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Résumé

La prévision météorologique, basée sur la modélisation du système chaotique
atmosphérique, comporte une part d’incertitude. Celle-ci peut être évaluée à l’aide
d’ensembles de prévisions. La thèse s’intéresse au post-traitement de la prévision
d’ensemble à échelle kilométrique de Météo-France (PE-AROME). L’objectif est
de développer de nouveaux outils pour extraire des informations essentielles des
modèles pour les prévisions. Ces outils s’appuient sur des méthodes d’apprentissage
profond. Ce manuscrit commence par la présentation des prévisions d’ensemble,
des méthodes de post-traitement existantes et des méthodes employées aujour-
d’hui pour expertiser les modèles météorologiques. Cette thèse propose d’enrichir
la palette d’outils disponibles avec deux approches complémentaires pour extraire
de nouvelles informations de la PE-AROME.

Dans un premier temps, une approche pour aider à la prévision de structures
orageuses particulières et à fort impact, qu’on nomme les échos arqués, est dévelop-
pée. L’objectif est de les détecter dans les sorties de chaque membre PE-AROME.
Cette détection est faite par un réseau de neurones convolutif (de type U-Net).
Le réseau de neurones retenu montre une bonne capacité à discerner les échos
arqués d’autres organisations orageuses. Les performances de ce U-Net ont permis
de déboucher sur une production en mode recherche quotidienne synthétisant le
risque d’échos arqués. L’évaluation objective des prévisions montre la plus-value
de la PE-AROME comparée au modèle déterministe AROME au-delà de 15 heures
d’échéance.

La deuxième approche développée durant cette thèse vise à mettre en œuvre
une synthèse par scénarios des prévisions de pluies. Un scénario peut être défini
comme un groupe de membres prévoyant des évènements météorologiques simi-
laires. Cette approche ne s’intéresse pas à un évènement particulier et est donc
moins spécialisée que la détection des échos arqués. Cette synthèse repose sur une
réduction de dimension du champ de pluies à l’aide d’un autre réseau de neurones
convolutif (de type autoencodeur). Chaque membre est ainsi exprimé et classé
dans l’espace latent de l’autoencodeur qui possède quelques dizaines de dimen-
sions. La pertinence de cette représentation sous forme de scénarios est discutée à
l’aide de scores et d’études de cas. Les scores montrent une réelle complémentarité
entre le modèle déterministe AROME et la PE-AROME. Ils montrent qu’il est
plus intéressant de suivre les deux scénarios les plus peuplés de la PE-AROME
que deux réseaux AROME. Mais ils montrent aussi qu’en cas de deux scénarios
équiprobables dans la PE-AROME, le scénario qui est aussi celui d’une prévision
AROME a plus de chance d’être correct que l’autre.
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Abstract

Weather forecasting, based on the modelling of atmospheric chaotic system, has
a degree of uncertainty. This uncertainty can be assessed by an ensemble predic-
tion system. This PhD-thesis focuses on the post-processing of the Météo-France
convection-permitting ensemble prediction system (AROME-EPS). The aim is to
develop new tools to extract a relevant information from models for forecasting.
These tools are based on deep learning methods. This manuscript starts with the
presentation of ensemble forecasts, existing post-processing methods and work me-
thods of forecasters. In order to enhance the forecasting tools currently available,
this thesis proposes two complementary approaches to extract new and relevant
information from the AROME-EPS.

Firstly, an approach to deal with the prediction of a specific type of damaging
thunderstorms, called bow echoes, is developed. The objective is to detect them in
output of each AROME-EPS member. This detection is made by a convolutional
neural network (inspired from the U-Net architecture). The selected neural net-
work demonstrates a good ability to distinguish bow echoes from other convective
systems. The skill of this U-Net has led to a daily research mode production sum-
marising the risk of bow echoes. The objective evaluation of forecasts shows the
added value of the AROME-EPS compared to the deterministic AROME model
beyond 15 lead times.

The second approach developed during this thesis aims at implementing a
rainfall scenario synthesis. A scenario can be defined as a group of members pre-
dicting similar weather events. Since this approach doesn’t focus on a particular
event, it can be useful on a daily basis to quickly examine ensemble forecasts.
This synthesis is based on a dimension reduction of rainfall fields using another
convolutional neural network (autoencoder). Each member is expressed and clas-
sified in the latent space of the autoencoder which has tens of dimensions. The
relevance of this scenario approach is discussed using scores and case studies. The
scores show complementarity between the deterministic AROME model and the
AROME-EPS. They show it is more interesting to watch the two biggest scenarios
in the PE-AROME than two AROME runs. But they also show in case of two
equally probable scenarios in the PE-AROME, the scenario that is also the one of
an AROME forecast is more likely correct than the other.
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Introduction

Prévoir le temps est un enjeu majeur pour la sécurité des personnes et des
biens et pour de nombreux acteurs (institutionnels et économiques) comme par
exemple l’aviation, l’énergie ou l’agriculture. Cette forte météo-sensibilité explique
une exigence toujours croissante de la société envers ces prévisions pour qu’elles
soient le plus juste possible. Des avancées majeures ont été faites en prévision
depuis plusieurs décennies grâce à nos connaissances qui ont progressé, le dévelop-
pement de modèles plus performants, des moyens d’observations accrus et grâce
à une puissance de calcul disponible toujours plus importante. Ces progrès ont
permis de mettre en évidence le comportement chaotique de l’atmosphère et la
notion de prévisibilité qui montre qu’une unique prévision ne permettra jamais de
faire une prévision parfaite au-delà d’un certain nombre d’heures, de jours ou de se-
maines selon les échelles considérées. Ces découvertes ont motivé le développement
de prévisions d’ensemble. Ces prévisions d’ensemble ne fournissent pas une unique
prévision mais plusieurs qui permettent de mettre en évidence la prévisibilité d’une
situation en explorant les possibles futurs états de l’atmosphère. Développer des
prévisions d’ensemble nécessite de lourds efforts en modélisation, en puissance de
calcul disponible et en archivage des données. Cette masse de données est alors
mise à disposition des prévisionnistes pour qu’ils établissent leurs prévisions. Mais
cette masse de données pose la question de son utilisation. Comment prendre en
compte toutes ces informations dans le temps très contraint de la prise de déci-
sion ? Cette masse de données devient aujourd’hui tellement importante que les
prévisionnistes n’ont plus le temps de l’explorer dans son intégralité. Il est alors né-
cessaire de développer des méthodes de post-traitement des prévisions d’ensemble
afin de synthétiser l’information. Les méthodes les plus classiques reposent sur des
cartes de probabilités ou des quantiles en mesurant par exemple la probabilité que
le vent dépasse un certain seuil en un point pour le lendemain. Cette approche
purement statistique est cependant problématique pour une pleine utilisation en
contexte opérationnel, en particulier parce qu’elle ne correspond pas à la façon
de travailler des prévisionnistes qui s’appuient sur des structures météorologiques
cohérentes pour expertiser les modèles.

L’objectif de la présente thèse est donc de lever ces freins pour la prévision d’en-
semble à fine échelle PE-AROME, opérationnelle à Météo-France, en proposant
des méthodes de post-traitement plus cohérentes physiquement. Pour cela, deux
grandes approches sont explorées. Tout d’abord une approche pour détecter au-
tomatiquement dans les prévisions PE-AROME des objets nommés échos arqués,
une organisation orageuse particulière et potentiellement responsable de dégâts
importants. Ce type de synthèse vise à faciliter l’utilisation de la PE-AROME
en cas d’évènements à fort impact bien identifiés. Une deuxième approche vise
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à développer une synthèse par scénarios des prévisions de pluies, qui est moins
spécialisée en comparaison de l’approche pour les échos arqués. Ces scénarios se
définissent comme un regroupement de membres proposant des prévisions simi-
laires. La construction de ces scénarios repose sur une réduction de dimension puis
sur la création de structures météorologiques récurrentes qui permettront dans une
utilisation opérationnelle d’assigner chaque membre à une de ces structures. Tous
les membres associés à la même structure météorologique seront alors considérés
comme un scénario de l’ensemble.

La partie I de ce manuscrit décrira les différentes étapes pour établir une prévi-
sion allant de l’observation du temps, la modélisation de celui-ci jusqu’à la prise de
décision pour établir la carte de vigilance. Le chapitre 1 présentera les différentes
échelles de l’atmosphère et la construction des prévisions d’ensemble en retraçant
l’évolution de la modélisation de l’atmosphère depuis le milieu du XXe siècle. Ce
chapitre se terminera sur un descriptif plus détaillé de la PE-AROME. Le chapitre
2 présentera les nombreuses méthodes de post-traitement existantes pour visuali-
ser des prévisions d’ensemble et leurs limites. Le chapitre 3 présentera comment
un prévisionniste apporte son expertise aux sorties des modèles, quelles méthodes
statistiques semblent les plus en adéquation avec cette expertise et détaillera les
deux approches novatrices de cette thèse.

Ces deux approches sont rendues possibles par l’essor des méthodes d’ap-
prentissage profond (ou deep learning) dans les sciences atmosphériques depuis
quelques années. Ces méthodes de deep learning seront détaillées spécifiquement
dans la partie II de ce manuscrit. Cette partie montrera en quoi les réseaux de
neurones convolutifs sont des outils pertinents pour nos problématiques (chapitre
4) et comment ils peuvent apprendre à détecter des échos arqués en utilisant
un ensemble de cas où un expert a labellisé préalablement à la main ces objets
convectifs sur des images (chapitre 5). Les nombreuses étapes de pré-traitement,
nécessaires en raison de la rareté de l’évènement dans le temps et l’espace, seront
présentées. De même les autoencodeurs convolutifs, qui permettent une réduction
de dimension des champs de pluies pour construire les scénarios, seront décrits
(chapitre 6).

Dans la partie III, les performances des réseaux de neurones entraînés à dé-
tecter les échos arqués seront présentées au travers de scores objets tout comme
les cartes de synthèse des détections (chapitre 7). Des collaborations avec les ser-
vices opérationnels ont également permis une évaluation subjective du réseau de
neurones par des prévisionnistes et le lancement d’une production expérimentale
en mode recherche à partir du printemps 2021. Les enseignements tirés de cette
production expérimentale, les performances des modèles sur la capacité à correcte-
ment anticiper les échos arqués et des premiers travaux sur la détection des échos
arqués dans les données observées seront également présentés (chapitre 8).

La construction de la synthèse par scénarios sera détaillée dans la partie IV
de ce manuscrit. Le chapitre 9 s’intéressera aux espaces latents des autoencodeurs
définis dans le chapitre 6 afin de mieux comprendre comment les autoencodeurs
compressent l’information dans un espace à quelques dizaines de dimensions. Après
avoir étudié en profondeur ces espaces latents, des classifications seront faites dans
le chapitre 10 pour définir les structures météorologiques récurrentes permettant
d’utiliser la synthèse par scénarios sur les sorties quotidiennes de la PE-AROME.
Une représentation synthétique des scénarios, des études de cas et des scores sur
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un an de données pour comprendre comment utiliser au mieux cette synthèse
concluront ce manuscrit avec le chapitre 11.
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Première partie

Prévision météorologique :
méthodes et limites actuelles





Chapitre 1

Modélisation de l’atmosphère

L’Humanité s’intéresse à l’état du ciel depuis maintenant plusieurs millénaires.
Leur prêtant au départ des volontés divines, les colères du ciel ont petit à petit bé-
néficié d’une approche plus scientifique pour les expliquer. Le terme météorologie
voit le jour dès l’Antiquité grâce à Aristote pour désigner l’étude des météores. La
définition moderne de la météorologie recouvrant l’étude des phénomènes atmo-
sphériques est plus récente. Depuis l’Antiquité et les premiers travaux d’Aristote
jusqu’au xxe siècle, plusieurs avancées majeures en mécanique des fluides ont per-
mis de décrire de plus en plus précisément l’état de l’atmosphère. C’est le cas
par exemple des équations de Navier-Stokes pour décrire l’écoulement d’un fluide.
L’essor de la météorologie moderne a permis de définir des équations pour tenter
de prévoir le temps pour les heures ou jours à venir. Cependant, ces équations
n’ont pas de solution analytique à ce jour. A titre d’exemple l’existence d’une
solution régulière (qu’on pourrait qualifier schématiquement de physiquement ac-
ceptable) aux équations de Navier-Stokes est l’un des 7 problèmes du millénaire
définis par l’institut de mathématiques Clay en 2000 (Fefferman, 2006). En l’ab-
sence prouvée de solution analytique, il est cependant possible de prévoir ces états
futurs de proche en proche à l’aide de méthodes numériques, ce que font aujour-
d’hui les modèles météorologiques. Dans la première partie de ce chapitre, nous
décrirons rapidement l’atmosphère, son organisation et les différentes échelles qui
la composent. Dans un second temps, nous évoquerons comment une prévision
météorologique est produite à partir d’ observations de l’atmosphère. Un bref his-
torique concernant les modèles météorologiques des années 1950 à nos jours et
leurs améliorations sera alors proposé dans une troisième partie. Nous verrons
aussi comment parallèlement à ces améliorations, des études sur la prévisibilité à
différentes échelles ont révélé la nécessité d’utiliser la prévision probabiliste et non
une seule prévision en raison de l’aspect chaotique de l’atmosphère. Ces travaux
ont conduit à la construction de prévisions d’ensemble. Nous verrons alors plus
particulièrement dans une dernière partie comment la prévision d’ensemble (PE)
pour la fine échelle (�1km) est construite à Météo-France.
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PARTIE I. PRÉVISION MÉTÉOROLOGIQUE : MÉTHODES ET LIMITES
ACTUELLES

Figure 1.1 – Présentation des différentes couches de l’atmosphère de la troposphère
à l’exosphère et profil vertical de température (Source : Météo-France).

1.1 Description de l’atmosphère
L’atmosphère désigne l’enveloppe gazeuse d’une planète de façon générale. Il

est ici question de l’atmosphère terrestre qui est constituée de différentes strates
(figure 1.1). Les phénomènes météorologiques se produisant majoritairement près
de la surface et nous impactant directement, c’est l’étude de la troposphère qui
concentre l’attention des météorologues. Celle-ci va de la surface du globe jusqu’à
une altitude d’environ 12km mais cette altitude est variable selon la latitude. La
troposphère est plus épaisse près de l’équateur et plus fine près des pôles, avec
respectivement des épaisseurs moyennes de 17 et 9 km (Malardel, 2009).

1.1.1 Quelques variables importantes
Avant de décrire plus précisément la circulation de l’atmosphère, il est néces-

saire de rappeler quelques grandeurs physiques qui permettent cette description.

• La pression (P ) : En météorologie, cette variable s’exprime généralement
en hectopascal (hPa). On utilise bien souvent la pression réduite au niveau
de la mer (Pmer), construite par correction de mesures au sol avec l’alti-
tude. Cette pression est en moyenne de 1013 hPa sur le globe, des valeurs
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inférieures à cette moyenne indiquant des conditions dépressionnaires ou cy-
cloniques (la pression peut descendre sous 900 hPa au cœur des plus forts
cyclones, Dunnavan and Diercks 1980). A l’inverse des valeurs de pression
au-dessus de cette moyenne désignent des conditions anticycloniques (culmi-
nant à 1080 hPa sous les plus puissants anticyclones). La pression est aussi
utilisée pour étudier l’atmosphère à différents niveaux par les météorologues :
si on souhaite étudier des phénomènes en milieu de troposphère, on examine
des paramètres à 500 hPa par exemple.

• Le géopotentiel (Φ ou Z) : Cette variable est très utilisée en météorologie
pour étudier les circulations atmosphériques en altitude. La pression au ni-
veau de la mer donne un aperçu de la colonne d’air totale, le géopotentiel
permet d’étudier des niveaux intermédiaires. Le géopotentiel (Φ) à une alti-
tude h se définit sous la forme suivante :

Φ �

» h

0
gpϕ, zq dz � GZ (1.1)

Avec gpϕ, zq l’accélération de pesanteur locale à une latitude ϕ et une alti-
tude z. Elle est souvent approchée sous la forme du produit GZ avec G un
coefficient constant adimensionnel et c’est alors Z qu’on désigne comme le
géopotentiel et qui s’exprime en mètre géopotentiel (mgp) ou J � kg�1. C’est
cette notation Z qui sera utilisée dans la suite de ce manuscrit. L’étude des
structures atmosphériques d’échelle synoptique se fait alors fréquemment
grâce au géopotentiel à 500 hPa (Z500). On peut alors étudier des hauts et
des bas géopotentiels, comme des zones de basses et de hautes pressions sont
étudiées près du sol grâce à la pression.

• La température (T ) : La température n’est pas homogène sur tout le globe à
cause principalement d’un rayonnement solaire inégal entre l’équateur et les
pôles. Elle s’exprime généralement en degrés Celsius (°C) avec une tempé-
rature moyenne sur le globe de 15°C. Des variations importantes sont aussi
observées selon l’altitude (figure 1.1). Le gradient vertical de température
est un bon marqueur pour caractériser la limite entre troposphère et strato-
sphère, appelée tropopause (Dameris, 2003). En effet, à cause de la couche
d’ozone et de sa réaction avec le rayonnement solaire, la température ne
décroît plus dans la stratosphère avec l’altitude.

• Le vent (u,v,w) : La plupart des fluides s’étudient à travers leurs écoule-
ments. C’est également le cas pour l’atmosphère avec trois composantes : u
(direction Ouest-Est en général), v (Sud-Nord) et w pour les mouvements
verticaux. On parle d’ascendance si le mouvement est montant (vers la tro-
popause), de subsidence dans le cas contraire. On les exprime généralement
en m � s�1 ou en km � h�1. La force du vent qui est la norme 2 du vecteur
horizontal est aussi très étudiée. On différencie la force du vent moyen sur
10 minutes et les rafales de vent, ces dernières étant par exemple plus utiles
pour matérialiser le risque de dégât sur une situation donnée que le vent
moyen.
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PARTIE I. PRÉVISION MÉTÉOROLOGIQUE : MÉTHODES ET LIMITES
ACTUELLES

Figure 1.2 – Mosaïque de réflectivités SERVAL pour la France métropolitaine.
Image du 15 mai 2022 à 22h UTC. Plus les couleurs sont chaudes (vert/jaune), plus

les dBZ sont importants et les intensités fortes. L’absence de couleur indique l’absence
de précipitation (Source : Météo-France, outil Synopsis).

D’autres variables plus spécifiques aux précipitations seront utilisées dans ce ma-
nuscrit :

• La réflectivité : Elle est mesurée par les radars météorologiques dans la
gamme des microndes avec une longueur d’onde de 1 à 10 cm. Ils mesurent
le signal renvoyé par des zones précipitantes à 360 degrés autour d’eux afin
d’en déduire la nature des précipitations ou encore leurs intensités à un ins-
tant donné. Ce signal se mesure en dBZ. Il peut être converti avec quelques
approximations en millimètre par heure (mm � h�1) grâce à une loi « Z-R »
comme celle de Marshall and Palmer (1948). Après conversion, on parle plu-
tôt de pseudo-réflectivités. En combinant les différents radars recouvrant
le territoire français, une mosaïque radar SERVAL est construite (Système
d’Elaboration des produits Radar et de Visualisation centrALisé, figure 1.2
extraite de l’outil Synopsis 1).

• Le cumul de pluie (RR) : On étudie également la quantité de précipitation
tombée sur une période de temps donnée. Les cumuls s’expriment en mil-
limètre (mm). 1 mm correspondent à cette hauteur d’eau sur 1 m2 (donc
1L d’eau). Cette quantité est mesurée à l’aide de pluviomètres au sol, elle
peut aussi être estimée à l’aide des mesures radars, la combinaison de ces
deux sources d’information permet de définir des produits de fusion comme
l’ANalyse par spaTIaLisation hOraire des PrEcipitations (ANTILOPE) à
Météo-France (Lorentin, 2013) afin d’estimer au mieux ce paramètre (figure
1.3).

1. Outil de travail des prévisionnistes à Météo-France
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Figure 1.3 – Cumul de précipitations (produit ANTILOPE) combinant les
informations issues des mesures des pluviomètres et des données radars. Cumul de

précipitation du 15 mai 2022 de 21h à 22h UTC (Source : Météo-France, outil
Synopsis).

Cette liste de paramètre n’est absolument pas exhaustive. Il existe bien d’autres
variables importantes comme le contenu en eau liquide, l’humidité relative qui ne
sont pas présentés.

1.1.2 Les différentes échelles de l’atmosphère
Les phénomènes atmosphériques peuvent être divisés en différentes catégories

présentées figure 1.4 selon leurs tailles caractéristiques (Orlanski, 1975). La taille
d’un phénomène est aussi très corrélée à la durée de vie de celui-ci (plus le phéno-
mène est petit, plus sa durée de vie est courte). Ces différentes échelles n’impliquent
cependant pas l’absence d’interaction, elles s’influencent en effet les unes les autres
formant ainsi un continuum (Malardel, 2009). Ces différentes échelles sont rapide-
ment présentées avec quelques exemples de phénomènes atmosphériques en gras.

échelle planétaire

Cette catégorie englobe les phénomènes hémisphériques (taille caractéristique
supérieure 2000 km) et avec une durée de vie très longue excédant les 10 jours. Ces
phénomènes sont souvent liés à la rotation de la Terre et au gradient thermique
entre l’équateur et les pôles. En résultent de fortes ascendances au niveau de la
Zone de Convergence Intertropicale (ZCIT, Fletcher 1945) près de l’équateur,
formant une branche des cellules de Hadley (1735) qui permettent le transport
du surplus d’énergie vers les pôles. Cependant ces cellules n’atteignent pas les pôles
à cause de la force de Coriolis issue de la rotation de la Terre sur elle-même. Le
gradient thermique est aussi responsable de puissants courants jet (zone de vents
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Figure 1.4 – Représentation schématique des différentes échelles météorologiques
avec un exemple pour chacune des échelles : l’échelle planétaire (circulation générale),

l’échelle synoptique (anticyclone, représenté à l’aide d’isobares en Pmer), la
mésoéchelle (ondes de relief), l’échelle aérologique (cellule orageuse) et la microéchelle

(rafale de vent). Inspiré de Malardel (2009).

forts) qui sont proches de la tropopause. Ils délimitent dans l’hémisphère Nord les
masses d’air douce ou chaude au sud, des masses d’air froide au Nord. La France
se situe généralement à la limite de ces masses d’air, proche du courant jet polaire.
On parle des moyennes latitudes. Ce courant jet ne circule pas cependant de façon
zonale (Ouest-Est). Ses oscillations Nord-Sud forment alors les ondes de Rossby
(1939) qui appartiennent également à l’échelle planétaire. Ces phénomènes sont
très étudiés pour comprendre par exemple comment le réchauffement climatique
peut bouleverser ces équilibres (Lu et al., 2007). Ces changements de circulation
sont capables de changer le climat d’une région du globe.

échelle synoptique

L’échelle synoptique est celle des phénomènes de l’ordre du millier de kilo-
mètres avec des durées de vie de l’ordre de quelques jours à la semaine. Aux
moyennes latitudes, c’est en particulier dans cette catégorie que se classent les
dépressions et les anticyclones qui peuvent donner lieu respectivement à des
tempêtes ou à des canicules par exemple (Malardel, 2009). Les positions de ces ob-
jets météorologiques dépendent fortement du courant jet en altitude et des ondes
de Rossby et constituent un exemple d’interaction entre l’échelle planétaire et
l’échelle synoptique. Les fronts délimitant les masses d’airs chaudes et froides qui
s’enroulent autour d’un centre dépressionnaire font aussi partie de cette catégorie
(Calas, 2013).

Le terme de grande échelle est souvent utilisé pour désigner à la fois l’échelle
planétaire et l’échelle synoptique.
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méso-échelle

La méso-échelle désigne les phénomènes météorologiques de l’ordre de 10 à 100
km avec des durées de vie de quelques heures. C’est en particulier à cette échelle
qu’appartient la catégorie des ondes de relief (Bretherton, 1969) ou ondes oro-
graphiques qui sont des ondes de gravité initiées par le soulèvement contraint de
la masse d’air au passage d’un relief. Plusieurs organisations orageuses (regroupe-
ment de plusieurs cellules) appartiennent aussi à cette catégorie comme les lignes
de grains (Trapp et al., 2005).

échelle aérologique

L’échelle aérologique est celle des tailles caractéristiques allant de quelques
centaines de mètres à une dizaine de kilomètres avec des temps caractéristiques
courts de quelques dizaines de minutes à quelques heures. On considère que cette
échelle est principalement celle de la convection (Malardel, 2009). Une cellule
orageuse isolée appartient à cette catégorie comme les tornades qui sont parmi
les plus petits éléments de cette échelle.

microéchelle

La microéchelle est la catégorie des phénomènes dont la taille est de seulement
quelques mètres avec des temps caractéristiques de l’ordre de la seconde à la mi-
nute. On retrouve à cette échelle les tourbillons de poussière, les rafales de
vent. Cette échelle est plus généralement celle de la turbulence.

La difficulté de prévision d’un phénomène est reliée à ces échelles caractéris-
tiques car les processus physiques prépondérants ne sont pas les mêmes (Malardel,
2009). C’est en particulier pour cette raison que la prévision des orages est difficile
si on la compare par exemple à la prévision d’une canicule que nous pouvons anti-
ciper quelques jours avant. La partie suivante va présenter rapidement les grandes
étapes nécessaires pour établir ces prévisions météorologiques.

1.2 Les grandes étapes de l’observation à la pré-
vision

Pour établir des prévisions météorologiques, trois grandes étapes sont né-
cessaires (figure 1.5). De façon schématique, il est tout d’abord nécessaire de
construire un modèle qui permet d’estimer l’état de l’atmosphère de proche en
proche à l’aide des équations d’évolution de l’atmosphère. Cette construction de
proche en proche nécessite de créer un point de départ qu’on appelle l’état initial
et qui doit correspondre au mieux à l’état de l’atmosphère à cet instant. Pour
estimer cet état initial, les systèmes de prévision doivent s’appuyer sur des ob-
servations. Ces observations sont cependant très insuffisantes pour former un état
initial complet. C’est pourquoi cette estimation s’appuie également sur les an-
ciennes prévisions faites par le modèle (figure 1.5, partie observations et ancienne
prévision). L’étape suivante a pour but d’utiliser ces données afin de créer l’état
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Figure 1.5 – Représentation schématique de la chaîne de prévision. Le chapitre 1
s’intéresse à la partie en vert à travers : l’observation du temps présent à l’aide de
différents instruments et l’utilisation d’anciennes prévisions (à gauche), la prise en
compte de ces données par le modèle à l’aide de l’assimilation de données pour créer
un état initial (au centre) et enfin la prévision des états futurs à l’aide du modèle (à

droite).

initial dans le modèle météorologique. Celui-ci représente l’atmosphère sous une
forme discrétisée à l’aide d’une grille en trois dimensions (figure 1.5, partie cen-
trale). Dans chaque maille de la grille, l’atmosphère est supposée homogène (une
seule valeur pour chaque variable). Il est nécessaire de fournir à chaque maille une
valeur pour chaque paramètre à l’état initial. L’objectif du module d’assimilation
de données est alors de construire un état initial le plus fidèle possible avec les
données disponibles et qui reste physiquement cohérent. Lorsque cet état initial est
construit, les états futurs de l’atmosphère sont estimés à l’aide du modèle décrit
précédemment (figure 1.5, partie prévision).

1.2.1 Observation de l’atmosphère

Pour connaître au mieux l’état présent de l’atmosphère, le maximum d’infor-
mation est recueilli que ce soit sur les conditions près de la surface mais également
en altitude jusqu’à plusieurs dizaines de kilomètres. Cette quantité de données
recueillie augmente régulièrement depuis plusieurs décennies (figure 1.6). Le pre-
mier type de mesure qui est le plus ancien est la mesure par des instruments au
sol à l’aide de thermomètres, baromètres, pyranomètres (mesure du rayonnement
solaire),... Ces stations peuvent être sur terre, sur des bouées en mer ou même
sur certains navires. Les radars météorologiques sont aussi d’une aide précieuse
pour estimer les précipitations mais aussi le vent en se basant sur l’effet Doppler
(Saltikoff et al., 2019). Pour acquérir des données en altitude, des ballons sondes
(figure 1.5, en haut à gauche) sont régulièrement envoyés. Des données issues des
avions de ligne sont également utilisées. La chute du trafic aérien en mars 2020 est
d’ailleurs perceptible sur la zone verte en bas de la figure 1.6. Enfin les satellites
météorologiques constituent aujourd’hui la masse de données la plus importante
(figure 1.6), ces satellites pouvant être défilants ou géostationnaires (Eyre et al.,
2020, 2022). L’arrivée de nouveaux satellites mais également l’augmentation de
résolution des modèles et leur capacité à assimiler plus d’observations (comme en
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Figure 1.6 – Évolution du nombre d’observations utilisées par le modèle français
ARPEGE entre 2002 et 2022 par type de données (Source : équipe COMPAS,

Météo-France).

juillet 2019) expliquent les principales augmentations du nombre d’observations
utilisées ces dernières années. La disparition du satellite Metop-A en 2021 a en
revanche fait chuter ce nombre.

1.2.2 Assimilation de données
L’assimilation de données a pour objectif de prendre en compte les observations

disponibles afin de créer un état initial. Mais l’assimilation n’utilise pas seulement
les observations car leur nombre est trop faible comparé à la grille des modèles. De
plus certaines observations ne sont pas directement liées à une variable du modèle
(exemple : radiance satellitaire, réflectivité radar) et ne sont donc pas utilisables
directement pour estimer l’état initial. C’est pourquoi, l’assimilation de données
utilise aussi une prévision antérieure faite par le modèle qu’on espère la plus juste
possible. Cette prévision présente l’avantage de fournir une valeur pour chaque
variable météorologique et pour chaque point de grille, on l’appelle l’ébauche (notée
xb). Les observations sont alors utilisées pour corriger cette ébauche, on parle de
schéma prédicteur-correcteur. La comparaison entre observations (y) et données
modèles (x) est faite à l’aide d’un opérateur d’observation qu’on note usuellement
H avec la relation suivante :

y � Hpxq (1.2)

Cet opérateur est linéarisé et noté H. L’objectif est donc d’obtenir un état initial
qui minimise l’erreur commise par rapport à l’ébauche xb et par rapport aux
observations yobs. Ce champ qui minimise l’erreur aux observations et à l’ébauche
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est appelé l’analyse et noté xa. L’approche BLUE pour Best Linear Unbiased
Estimator est l’une des approches les plus communes pour estimer xa (Bouttier
and Courtier, 2002). xa s’écrit sous la forme :

xa � xb � Kpyobs � Hpxbqq (1.3)

L’analyse s’interprète alors comme une correction de l’ébauche par sa différence
aux observations, pondérée par la matrice de gain K qui se déduit de la matrice
H, de la matrice des covariances d’erreurs d’ébauche notée B et de la matrice des
covariances d’erreurs d’observations notée R :

K � BHT pHBHT � Rq�1 (1.4)

Cette analyse xa obtenue par le BLUE est optimale si on suppose les observations
et l’ébauche non biaisées et si les distributions d’erreurs sont gaussiennes. L’estima-
tion de la matrice R est faite à partir des connaissances du système d’observation
(erreur de mesure concernant les instruments par exemple). Elle est souvent sup-
posée diagonale avec donc des termes de covariance nuls. La matrice B est elle
souvent estimée de façon climatologique ou à l’aide d’un ensemble d’assimilation
(Pereira and Berre, 2006). Pour résoudre le BLUE, xa peut être déterminé à l’aide
d’un formalisme dit variationnel qui a alors pour objectif de minimiser une fonc-
tion coût. Ce formalisme est nommé 3D-Var ou 4D-Var selon l’ajout ou non de la
variable temporelle pour optimiser une analyse dans le temps (figure 1.7). L’in-
tervalle dans lequel les observations sont prises en compte est appelé la fenêtre
d’assimilation. La fonction coût J s’écrit sous la forme :

Jpxq �
1
2 � px�xbq

T �B�1 � px�xbq�
1
2 � pyobs �HpxqqT �R�1 � pyobs �Hpxqq (1.5)

Le premier terme concerne la minimisation de l’erreur par rapport à l’ébauche,
le deuxième par rapport aux observations. D’autres méthodes existent mais ne
seront pas détaillées comme le filtre de Kalman (Carrassi et al., 2018). A l’issue de
cette étape, une analyse xa, état optimal obtenu par combinaison des observations
et de l’ébauche, est créée pour former notre état initial dans la grille du modèle.

1.2.3 Modèle météorologique
A partir de cette analyse xa le rôle du modèle va être alors de produire une

prévision xptq. Plus précisément, si on représente le comportement de l’atmosphère
par un opérateur non-linéaire M, un modèle de Prévision Numérique du Temps
(PNT) tente d’intégrer l’équation suivante de l’instant initial 0 à l’instant t :

Bx

Bt
� Mpxq (1.6)

En pratique, l’opérateur M est scindé en une partie dynamique D que le modèle
peut résoudre et une partie paramétrisation P . Le deuxième terme est rendu né-
cessaire par la présence de phénomènes sous-mailles (Stensrud, 2009). En effet, la
maille du modèle détermine ce que le modèle est en capacité de résoudre explicite-
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Figure 1.7 – Représentation schématique de la construction de l’état analysé (rouge)
à partir de l’ébauche (bleu) et des observations (orange) pour une assimilation 4D-Var.

ment. Par exemple un modèle avec une maille de plusieurs dizaines de kilomètres
sera incapable de modéliser une cellule orageuse ayant une taille caractéristique
de l’ordre de quelques kilomètres. Pour un modèle avec cette maille, il s’agit donc
d’un phénomène sous-maille. Mais ce phénomène influençant aussi les échelles plus
grandes, il est nécessaire de le prendre en compte, c’est le rôle des paramétrisa-
tions. La turbulence, la convection peu profonde, la microphysique sont plusieurs
exemples de phénomènes à paramétrer dans un modèle météorologique. L’état
xpt�∆tq de l’atmosphère est alors déduit à partir de xptq et du terme de tendance
obtenu après calcul de la partie dynamique et des paramétrisations.

1.3 Prévisibilité et modèles météorologiques : des
avancées conjointes

Cette partie retrace l’histoire de la PNT depuis la fin de la deuxième guerre
mondiale jusqu’à nos jours. Les évolutions liées à la prise en compte des incer-
titudes des prévisions sont également proposées en parallèle, ces avancées ayant
directement influencé la construction de nos modèles actuels.

1.3.1 Les premiers modèles météorologiques (années 1950-
1960)

Les premiers modèles météorologiques se développent conjointement aux pre-
miers ordinateurs après la seconde guerre mondiale (Lewis, 2005), un des premiers
étant celui de Jule Charney et son équipe aux Etats-Unis. Ces modèles sont bien
sûr beaucoup plus simples que ceux d’aujourd’hui avec une maille de plus de 700
km couvrant l’Amérique du Nord, une seule couche à 500 hPa (Charney, 1948).
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Ces modèles supposent également l’atmosphère barotrope 2 et l’assimilation de
données est faite manuellement. Produisant des prévisions à 24h, les performances
sont très inégales d’un jour à l’autre. L’intérêt pour les modèles météorologiques
se développe rapidement dans les années 1950 avec le premier modèle en condi-
tion opérationnelle à l’Institut Suédois de Météorologie et d’Hydrologie (SMHI)
en 1954 et aux Etats-Unis en 1955 (Lynch and Moor, 2008). Plusieurs variables
météorologiques importantes ne sont cependant pas encore présentes dans ces mo-
dèles (comme la pluie ou les nuages). Au début des années 1960, des modèles
basés sur les équations de Navier-Stokes deviennent possibles grâce aux progrès
de l’informatique, proposant des variables météorologiques en sortie correspondant
mieux au temps sensible comme la pluie. Plusieurs de ces modèles deviennent ra-
pidement opérationnels au milieu des années 1960 (Lynch and Moor, 2008). Les
modèles dits de circulation générale ou GCM, destinés principalement à l’étude du
climat 3, suivent rapidement. On en dénombre huit dans cinq pays différents au mi-
lieu des années 1960 que sont les Etats-Unis, le Royaume-Uni, l’URSS, l’Australie
et la France (Lewis, 2005).

1.3.2 Questionnements autour de la notion de prévisibilité
(années 1950-1960)

En parallèle de ces développements, des chercheurs s’intéressent aux erreurs
commises par ces modèles, surtout aux échéances longues. En effet pour d’autres
systèmes physiques comme le mouvement d’un pendule simple dans le cadre de
la physique newtonienne, nous savons qu’une légère erreur de position commise à
l’instant initial n’entraînera pas une croissance de cette erreur dans la prévision fu-
ture. Ainsi l’erreur commise à l’instant initial n’aura que des conséquences limitées
sur la trajectoire prévue (comparée à la trajectoire observée). Cependant, cette ca-
ractéristique est loin d’être systématique pour l’ensemble des systèmes physiques
et semble particulièrement fausse pour l’atmosphère. La théorie de l’instabilité
barocline 4 en est un exemple et est développée conjointement par Jule Charney
et Eric Eady à la fin des années 1940 (Lewis, 2005). Cette idée que les erreurs
commises sur l’état de l’atmosphère peuvent croître rapidement jusqu’à rendre la
prévision complètement inutilisable est exprimée clairement dans l’article de Eady
(1951) :

« [...] we never know what small perturbations may exist below a certain mar-
gin of error. Since the perturbations may grow at an exponential rate, the margin
of error in the forecast (final) state will grow exponentially as the period of fore-
cast is increased, and this possible error is unavoidable whatever our method of
forecasting. »
Il prône déjà alors dans ce même article une approche probabiliste pour traiter ces
questions. Thompson (1957) montre quelques années plus tard que le manque de
données d’observation dans le Pacifique entraîne un accroissement significatif des

2. Cette hypothèse impose en particulier qu’à un niveau de pression donné, la température
est uniforme.

3. Ces modèles se sont diversifiés depuis. Ils sont également utilisés pour étudier l’atmosphère
des autres planètes du système solaire par exemple.

4. L’instabilité barocline est un phénomène clé aux moyennes latitudes qui est à l’origine en
particulier des tempêtes.
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erreurs sur la prévision 48h plus tard au Canada et aux Etats-Unis, confirmant
les travaux d’Eady et militant pour une extension des systèmes d’observation sur
les zones maritimes. Ces travaux posent les bases du concept d’horizon de pré-
visibilité. L’horizon de prévisibilité correspond à l’échéance à partir de laquelle,
à cause de la croissance des erreurs dans la prévision, celle-ci perd toute valeur
informative. Pour la grande échelle, qui est la seule à être représentée dans les
modèles à l’époque, Thompson estime un horizon de prévisibilité à une semaine
(Thompson, 1957). Cette limite sera réévaluée à deux semaines dans des travaux
ultérieurs (Novikov, 1959; Lewis, 2005).

Parallèlement aux progrès réalisés par les modèles météorologiques, des tra-
vaux importants sur la prévisibilité sont menés par Edward Lorenz sur un modèle
idéalisé, se rapprochant cependant des équations qui régissent l’atmosphère (Lo-
renz, 1963). Lorenz (1963) montre dans son système l’existence d’un attracteur
étrange 5(figure 1.8). L’orbite du système évolue alors sur cette attracteur en s’en-
roulant autour d’un point fixe (instable) puis change de point de fixe et s’enroule
autour de ce deuxième point et ainsi de suite. Les enroulements autour de ces deux
points fixes forment les deux ailes du célèbre papillon de Lorenz qui sera large-
ment repris pour illustrer la théorie du chaos à partir des années 1970. On peut
noter que ces transitions d’une aile à l’autre ne sont absolument pas régulières
et semblent chaotiques. Lorenz (1963) montre également la grande sensibilité aux
conditions initales des orbites. Même si on tombera toujours dans cet attracteur
étrange, il montre que deux états initiaux proches deviendront aussi différents que
des états choisis au hasard en un temps fini. Ces résultats montrent les limites
de la prévision déterministe qui ne sera plus informative après un temps fini à
cause de la sensibilité du système aux conditions initiales. Ils fermant la porte
au rêve d’une prévision parfaite sur de longues échéances, confirment la notion
importante d’horizon de prévisibilité et le besoin d’établir des prévisions proba-
bilistes. Quelques années plus tard, Lorenz (1969) s’intéresse aux erreurs dans un
système à plusieurs échelles. Il montre que l’horizon de prévisibilité dépend de
l’échelle des phénomènes considérés : plus l’échelle est grande, plus l’horizon de
prévisibilité peut être repoussé. Il faut cependant noter que ces conclusions sont
obtenues sur un modèle idéalisé, comme le rappelle Lorenz (1969) lui-même. Mais
Ruelle and Takens (1971) montreront qu’un système plus complexe gouverné par
les équations de Navier-Stokes obéit à une dynamique chaotique, ce qui rend la
conclusion de Lorenz plausible à l’atmosphère.

1.3.3 L’amélioration des modèles grandes échelles (années
1970-2020)

Le développement et l’amélioration des modèles déterministes 6 se poursuivent
dans les années 70 et au-delà, portés par des machines de plus en plus performantes,
un réseau d’observation de plus en plus dense (arrivée des premiers satellites des-
tinés aux services météorologiques, partage des observations au niveau mondial)
et une meilleure connaissance de l’atmosphère et des façons de la modéliser. Les

5. espace dans lequel le système évolue après un temps suffisamment long, quelque soit les
conditions initiales

6. déterministes car ils ne produisent qu’une seule prévision à un instant donné
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Figure 1.8 – Attracteur de Lorenz (Source :
https: // commons. wikimedia. org/ w/ index. php? curid= 3700799 )

mailles horizontales, de plusieurs centaines de kilomètres il y a 50 ans, mesurent
autour de 10 km aujourd’hui et couvrent l’ensemble du globe avec une centaine
de niveaux sur la verticale. Ces progrès peuvent se matérialiser sous forme de
gain de prévision en nombre de jours. Si les erreurs de prévisions à 72h sont les
mêmes que celles qui étaient commises il y a X années à 48h, nous pouvons dire
que un jour de prévision a été gagné entre temps. La figure 1.9 montre que nous
avons gagné un jour de prévision tous les dix ans sur les quarante dernières années
(Bauer et al., 2015). La figure 1.9 illustre également comment l’amélioration des
prévisions a permis d’envisager de réaliser des prévisions à plus longues échéances,
la qualité des prévisions à 10 jours était en effet trop mauvaise dans les années
1980-1990 pour être exploitable. Enfin, cette figure montre des performances très
inégales entre l’hémisphère Sud et Nord dans les années 1980-1990. Cette diffé-
rence s’explique largement par un réseau d’observation bien moins dense que dans
l’hémisphère Nord. Mais l’utilisation de plus en plus importante de données satel-
lites sur l’ensemble du globe permettra des performances équivalentes à partir des
années 2000.

1.3.4 La construction des prévisions ensemblistes (années
1970-2020)

A la fin des années 1960, de premières prévisions probabilistes voient le jour
grâce à des méthodes de Monte Carlo appliquées à l’état initial (Epstein, 1969).
Dans ces travaux, la variable météorologique n’est plus déterministe, mais une
variable aléatoire à laquelle est associée une loi de probabilité. Il est seulement
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Figure 1.9 – Qualité de prévision du géopotentiel à 500 hPa entre les années 1980 et
2010 à 3 jours (bleu), 5 jours (rouge), 7 jours (jaune) et 10 jours (gris). La courbe en

trait gras représente les prévisions sur l’héminsphère Nord, en trait plus fin sur
l’hémisphère Sud. D’après Bauer et al. (2015).

question ici de modèle-jouet pas encore de modèle opérationnel. C’est également
dans les années 1970-1980 que Lorenz poursuivra ses travaux sur la prévisibilité
et confirmera, sur des modèles plus réalistes, que pour une vision déterministe il
existe un horizon de prévisibilité limité qui s’établit à environ 2 semaines pour la
grande échelle (Lorenz, 1982). Ces travaux nourrissent un intérêt de plus en plus
croissant pour une prévision probabiliste en contexte opérationnel à l’aide d’une
prévision d’ensemble (figure 1.10). Les travaux de Lorenz incitent en particulier
les services météorologiques à travailler sur les erreurs commises lors de la création
de l’état initial (Molteni et al., 1996). En échantillonnant différents états initiaux,
plusieurs prévisions sont lancées pour échantillonner les potentiels états futurs à
l’aide d’une distribution. On appelle ces prévisions des membres de la prévision
d’ensemble.

La prévision probabiliste (et en particulier la prévision d’ensemble) en contexte
opérationnel tardera cependant à venir. En effet, réaliser plusieurs prévisions pour
explorer les incertitudes demande des ressources informatique bien plus impor-
tantes. Les améliorations portant sur la parallélisation des codes seront un atout
majeur pour y parvenir. D’autres questions se posent également concernant ces
prévisions ensemblistes. En particulier, combien de membres sont nécessaires ? En
effet si nous cherchons à échantillonner une distribution, se pose la question du
nombre minimum de trajectoires à calculer pour y parvenir convenablement. Des
travaux (Leith, 1974) tendent à démontrer qu’un nombre de membres assez res-
treint (� 10 membres) permet déjà de proposer des résultats intéressants. Une
autre question importante porte sur la ou les méthode(s) de perturbation. En
quoi va différer l’état initial d’un membre de l’ensemble par rapport à son voisin ?
Une méthode portée principalement par le Centre Européen pour les Prévisions
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Figure 1.10 – Représentation schématique d’une prévision d’ensemble (schéma de
Carole LABADIE, Météo-France). Chaque trajectoire noire est un membre de la
prévision d’ensemble, la courbe verte la prévision déterministe et en rouge l’état

observé.

météorologiques à moyen terme (CEPMMT) est la méthode des vecteurs singuliers
(Lacarra and Talagrand, 1988). Les vecteurs singuliers sont les modes instables qui
ont le plus tendance à s’amplifier au cours du temps. Cette méthode est particu-
lièrement efficace pour représenter les modes d’instabilité barocline aux moyennes
latitudes. Le National Centers for Environmental Prediction (NCEP) aux Etats-
Unis fait un choix différent et utilisera une méthode dite de « breeding » (Tracton
and Kalnay, 1993). Une perturbation aléatoire est ajoutée à l’analyse et des prévi-
sions sur un jour sont lancés avec et sans cette perturbation. On utilise la différence
des deux prévisions pour créer une nouvelle perturbation et, après normalisation,
on réitère le processus pour créer de nouvelles perturbations (figure 1.11).

Les premiers systèmes de prévision ensembliste opérationnels voient le jour
au CEPMMT, au NCEP et au Centre Météorologique Canadien (CMC) dans les
années 1990 (Buizza et al., 2005). Ils vont là aussi se multiplier rapidement dans
différents centres météorologiques dans le monde, dont Météo-France avec la Pre-
vision d’Ensemble ARPEGE (PEARP). Ces modèles vont connaître comme leurs
homologues déterministes de significatives améliorations dans les décennies sui-
vantes : assimilation d’un nombre d’observations toujours plus conséquent, des
résolutions de plus en plus fines ou encore des méthodes de perturbation plus effi-
cientes. D’autres sources d’erreurs dans la prévision sont en particulier explorées
comme les erreurs commises par le modèle lui-même. Buizza (2019) retrace ces
évolutions au CEPMMT. Pour compléter cette introduction à la prévision d’en-
semble, notons que des prévisions d’ensemble ont aussi été construites en agrégeant
des prévisions de modèles déterministes lancées à des heures différentes et/ou is-
sus de multiples centres météorologiques, on parle ici d’ensemble « du pauvre »
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Figure 1.11 – Représentation schématique de la construction des perturbations de
l’état initial (fléches vertes) en partant d’une perturbation aléatoire (flèche orange) à

l’aide d’un breeding

car plus simple à construire que les ensembles mentionnés plus hauts. C’était en
particulier une méthode très utilisée lorsque les systèmes de prévision ensembliste
n’existaient pas en condition opérationnelle. Cette méthode basée sur la comparai-
son de plusieurs déterministes reste un moyen utilisé par les prévisionnistes pour
évaluer l’incertitude qui pèse sur leur prévision, en complément des prévisions d’en-
semble. Une agrégation de plusieurs prévisions d’ensemble peut aussi être utilisée,
un ensemble d’ensembles en d’autres termes, comme l’illustre le projet THORPEX
Interactive Grand Global Ensemble (TIGGE, Bougeault et al. 2010).
Pour conclure sur cet historique, le développement des systèmes de prévision a été
poussé d’une part par le raffinement des systèmes déterministes, d’autre part par
le développement des systèmes ensemblistes. A l’aube des années 2020, ces deux
voies se rejoignent pour aboutir à des systèmes ensemblistes haute résolution.
L’augmentation de résolution rapproche cependant de plus en plus les systèmes
déterministes de la limite de prévisibilité (Lorenz, 1969). Il est assez probable, par
exemple, que les modèles les plus performants aient atteint la limite de prévisi-
bilité pour les trajectoires des cyclones tropicaux (Landsea and Cangialosi, 2018;
Plu, 2011). Pour bien d’autres phénomènes météorologiques cependant (intensité
des cyclones tropicaux, brouillard, etc), la limite n’est pas atteinte et des pro-
grès en modélisation restent à faire. Cette augmentation de résolution rend donc
nécessaire une approche ensembliste y compris à de courtes échéances.

1.3.5 L’arrivée en condition opérationnelle des modèles
méso-échelle (années 2000-2020)

Les modèles de grande échelle que nous venons de décrire permettent de fournir
des prévisions à l’horizon d’une quinzaine de jours sur l’ensemble du globe et avec
des mailles horizontales de l’ordre de 10km. Cette maille ne permet cependant
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pas d’appréhender correctement les phénomènes appartenant à la méso-échelle
ou à l’échelle aérologique (en particulier la convection) car ils appartiennent à la
catégorie des phénomènes sous-mailles pour ces modèles. Mais certains de ces phé-
nomènes sont des enjeux majeurs pour la sécurité des personnes et des biens. Les
orages par exemple peuvent détruire des récoltes à cause du vent ou de la grêle ou
causer d’importantes inondations. De même le brouillard peut impacter fortement
la circulation ou le trafic aérien. Pour correctement appréhender ces phénomènes,
il est nécessaire de créer de nouveaux modèles avec une maille plus fine et cou-
vrant des échéances plus courtes car l’horizon de prévisibilité couvre des échéances
plus courtes. Pour compenser l’augmentation du coût de calcul, plusieurs centres
météorologiques ont développé des modèles à aire limitée qui ne couvrent qu’une
petite partie du globe. Ces modèles ont des mailles de l’ordre du kilomètre et
peuvent donc résoudre explicitement la convection. Ils peuvent également mieux
représenter certains phénomènes de basses couches comme le brouillard. Il faut
cependant coupler ces modèles avec d’autres pour leur fournir les conditions aux
bords de leurs domaines. C’est ainsi qu’est né le modèle AROME à Météo-France
(Seity et al., 2011). Avec une maille horizontale de 1.3 km et 90 niveaux verticaux,
il est couplé au modèle grand échelle ARPEGE de Météo-France pour ses condi-
tions au bord. L’état initial du modèle AROME est généré à l’aide d’un schéma
3D-Var, les observations à plus ou moins 30 minutes sont prises en compte. La
représentation du cycle de l’eau est plus complexe que dans ARPEGE avec plus de
catégories d’hydrométéores ce qui permet de développer un diagnostic de grêle en
sortie du modèle. Contrairement à ARPEGE, les précipitations convectives sont
résolues et non paramétrisées. AROME dispose également de champs plus réalistes
comme le champ de réflectivités simulées (figure 1.12) qui permet une comparaison
plus directe avec les données radars que un champ de cumul de pluie (Caumont
et al., 2006). AROME a permis entre autres des progrès dans la prévision des
épisodes précipitants méditerranéens, phénomènes météorologiques majeurs sur le
Sud-Est de la France pour la sécurité des personnes et des biens.

1.3.6 Prévisibilité de l’échelle convective
L’arrivée de ces modèles plus fines échelles pose les mêmes questions que pour

les modèles grandes échelles concernant leur horizon de prévisibilité et la façon
de traiter les incertitudes inhérentes à la prévision. Ces modèles s’intéressant à
l’échelle convective, c’est donc celle-ci qui va être étudiée de près. Les travaux
en particulier de Hohenegger and Schar (2007a) ont rapidement montré que les
approches retenues pour traiter les incertitudes à l’échelle globale ne peuvent pas
être appliquées pour traiter l’échelle convective qui est fondamentalement diffé-
rente. Par exemple, l’approximation linéaire tangente, nécessaire en pratique pour
le calcul des vecteurs singuliers et qui est valable jusqu’à environ +50h pour un
modèle global n’est valable que 1,5h pour un modèle à échelle convective (Hohe-
negger and Schar, 2007a). Ces travaux et d’autres (Hohenegger and Schar, 2007b;
Wu et al., 2013) ont montré que la convection humide joue un rôle majeur dans
la prévisibilité à ces échelles en introduisant d’importantes non-linéarités ce qui
explique en partie pourquoi l’approximation linéaire tangente devient rapidement
fausse.

Cependant, la prévisibilité généralement mauvaise en présence de convection
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Figure 1.12 – Champ de réflectivités simulées en dBz du modèle AROME du 3 juin
2022 à 12h UTC pour le 4 juin 2022 à 18h UTC. Plus les couleurs sont chaudes, plus

les réflectivités sont intenses (Source : Météo-France, outil Synopsis).

humide peut varier sensiblement d’un cas à l’autre selon les connexions entre cette
convection et la plus grande échelle (Hohenegger et al., 2006). Le principe de la
cascade de Richardson (1922) où les erreurs de la petite échelle peuvent contaminer
la grande et inversement est en effet à prendre en compte (figure 1.4). Les travaux
récents sur des lignes orageuses (Durran and Weyn, 2016) ou sur des situations
convectives de façon plus générale (Surcel et al., 2015) illustrent parfaitement ces
interactions entre les échelles et la nécessité d’une approche ensembliste pour trai-
ter ces problématiques. Cependant, les travaux de Surcel et al. (2015) montrent que
même en s’appuyant sur une prévision d’ensemble, l’information aux échelles infé-
rieures à 100km en cas de situations orageuses est très vite perdue. Les membres
sont en effet totalement décorrélés après seulement 2h d’échéance. Mais les scores
utilisés sont sensibles aux erreurs de position et on ne peut donc pas en déduire
que toute information à des échelles plus fines est inutilisable. En particulier, Sur-
cel et al. (2015) rappellent que les caractéristiques des orages simulés sur une zone
peuvent être une information intéressante en contexte opérationnel. Ce point sera
de nouveau abordé dans la suite de ce manuscrit.

Dans ce contexte où l’horizon de prévisibilité à l’échelle convective peut ne pas
excéder quelques heures, des prévisions d’ensemble à échelle convective et à aire
limitée ont été développées avec des méthodes de perturbation qui diffèrent des pré-
visions d’ensemble à l’échelle globale. Nous allons plus particulièrement détailler
dans la sous-section suivante les caractéristiques de cet ensemble à Météo-France,
nommé Prévision d’Ensemble AROME (PE-AROME).
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1.4 La Prévision d’Ensemble AROME (PE-AROME)

1.4.1 Méthodes de perturbation

Le développement de la PE-AROME (Bouttier et al., 2016) a commencé ra-
pidement après celui du modèle AROME. Les membres PE-AROME emploient
le même modèle AROME mais des perturbations différentes sont ajoutées pour
chaque membre. Ces perturbations introduites dans les membres PE-AROME sont
présentées dans cette sous-section. Différentes méthodes de perturbation sont ap-
pliquées, on peut les diviser en quatre groupes : perturbation de l’état initial, de
la surface, la prise en compte de l’erreur modèle et enfin les conditions aux bords
du domaine.

Perturbation de l’état initial

L’état initial de l’atmosphère n’étant pas connu parfaitement, il constitue une
source d’incertitude. Pour estimer cette incertitude, une solution possible consiste
à générer plusieurs états initiaux légèrement perturbés à l’aide d’un ensemble d’as-
similations (EDA). C’est le rôle de l’Assimilation d’Ensemble AROME (AEARO).

L’AEARO est un ensemble de 25 membres avec une résolution horizontale de
3,25 km et 90 niveaux verticaux. Un ensemble d’analyses perturbées est obtenu
à travers des perturbations implicites des ébauches (Raynaud and Bouttier, 2016;
Montmerle et al., 2018) et des perturbations explicites des observations selon une
distribution gaussienne (Brousseau et al., 2011). Chaque ébauche perturbée est
couplée aux bords aux prévisions de l’Assimilation d’Ensemble ARPEGE (Berre
et al., 2007, AEARP). Un ensemble de N états complets px̃a,i, i P r1, N sq est ainsi
obtenu. Ces états sont alors recentrés autour de leur moyenne (x̄a) et ajoutés à
l’analyse 3D-Var AROME (xARO

a ) pour obtenir les perturbations de l’AEARO
(xAEARO

a,i ) :
xAEARO

a,i � xARO
a � x̃a,i � x̄a (1.7)

Ce recentrage est fait pour tirer profit de l’analyse AROME qui est elle à 1.3 km.
La PE-AROME disposant de moins de membres que l’AEARO, les perturbations
utilisées par la PE-AROME sont tirées aléatoirement. Pour les premières versions
de la PE-AROME, en l’absence d’une AEARO, des perturbations issues de la
PEARP étaient interpolées sur le domaine à aire limitée.

Perturbation de la surface

La paramétrisation modèle de la surface et de ses échanges avec l’atmosphère
joue un rôle important à l’échelle convective. On peut citer par exemple le rôle
primordial de l’humidité des sols dans la prévision des précipitations convectives
(Aligo et al., 2007). L’incertitude de la surface est représentée en perturbant cer-
tains paramètres du modèle SURFEX (indice de végétation, albedo, SST, flux de
surface, humidité des sols, ...). Bouttier et al. (2016) détaillent ces perturbations.
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Erreurs modèle

Une autre source d’incertitude réside dans le modèle lui-même car la résolution
des équations ou la représentation des phénomènes sous-mailles (trop fins pour la
taille des points de grille du modèle) restent imparfaites. Le choix est fait à Météo-
France pour la PE-AROME de perturber les tendances physiques dans le modèle
pour le vent, la température et l’humidité. On parle de la méthode « Stochastically
Perturbed Parameterization Tendencies » (Palmer et al., 2009; Vié et al., 2012;
Bouttier et al., 2012; Wastl et al., 2019, SPPT). D’autres méthodes proposent de
perturber directement certains paramètres des paramétrisations physiques comme
les méthodes Perturbed Parameter (Reynolds et al., 2011, PP), Random Parame-
ter (Baker et al., 2014, RP) ou Stochastic Parameter Perturbation (Jankov et al.,
2019, SPP). Ces méthodes sont d’ailleurs explorées pour la PE-AROME (Wim-
mer, 2021). Une autre possibilité est d’utiliser plusieurs physiques différentes dans
les membres en changeant complètement le schéma de représentation de certains
phénomènes comme la convection. Ce type d’approche peut cependant être assez
coûteux à entretenir car nécessite de maintenir plusieurs schémas différents. Cette
méthode est appliquée pour la PEARP à Météo-France (Descamps et al., 2015).

Conditions aux bords

Les modèles PE-AROME et AROME sont des modèles à aire limitée. Il est
donc nécessaire de leur associer un modèle coupleur de plus grande échelle pour
renseigner les conditions aux bords du domaine. Le choix du modèle coupleur est
alors une source d’incertitude et a un fort impact sur le modèle à aire limitée en
particulier après les premières échéances. La méthode retenue pour la PE-AROME
consiste à coupler chaque membre avec un de ceux de la PEARP.

La Prevision d’Ensemble ARPEGE (Descamps et al., 2015, PEARP) est un
modèle de prévision d’ensemble grande échelle avec 35 membres dont un de contrôle
qui n’est pas perturbé. La PEARP couvre tout le globe mais utilise une maille
étirée dont la taille varie selon la position. Elle est d’environ 5 km sur la France
mais grimpe à 24 km aux antipodes, avec 105 niveaux verticaux. Les perturba-
tions sur les conditions initiales sont créées à l’aide de l’AEARP (Berre et al.,
2007) composée de 50 membres. En plus des perturbations issues de l’AEARP,
des vecteurs singuliers sont également appliqués. Ces vecteurs sont calculés sur
plusieurs domaines comme l’Europe, l’Atlantique Nord ou la bande intertropicale.
L’erreur de modélisation est représentée depuis 2022 à l’aide d’une approche mul-
tiphysique avec 2 schémas de convection et d’une méthode RP.

Comme la PEARP possède plus de membres que la PE-AROME, il est né-
cessaire d’établir une méthode de sélection des membres PEARP. Une méthode
de classification est utilisée à partir des champs de vents horizontaux, du géopo-
tentiel et de l’humidité relative. Ces paramètres sont pris en compte à 3 niveaux
(500,700,850 hPa) et à plusieurs échéances (+12,18,24,30,36 et 42h). La méthode
est détaillée dans l’article de Bouttier and Raynaud (2018).
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Figure 1.13 – Principales évolutions du système ensembliste PE-AROME depuis sa
mise en opérationnel à l’automne 2016 jusqu’à l’été 2022. Cette liste n’est pas

exhaustive et n’intègre pas en particulier le changement de méthode de classification
pour choisir les coupleurs PEARP ou l’assimilation de nouvelles données pour

l’AEARO.

1.4.2 Évolutions de la PE-AROME de 2016 à 2022
La PE-AROME est devenue opérationnelle à l’automne 2016. Elle se compo-

sait alors de 12 membres, la maille horizontale était de 2.5 km (contre 1,3 km pour
AROME) avec 90 niveaux verticaux. Ce système ensembliste était lancé deux fois
par jour à 09h et 21h UTC. Depuis 2016, la PE-AROME a bénéficié de nom-
breuses améliorations qui sont représentées sur la figure 1.13. Ces améliorations se
poursuivent aujourd’hui avec en particulier le développement d’une PE-AROME
haute résolution à 1.3 km, s’alignant ainsi sur AROME, ce qui conduit à le considé-
rer maintenant comme le membre non perturbé de la PE-AROME (aussi appelé
membre de contrôle). Le domaine couvert par AROME et la PE-AROME cor-
respond à la grille EURW1S40 (figure 1.14). Cette nouvelle version est devenue
opérationnelle en juin 2022.
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Chapitre 2

Méthodes de visualisation des
systèmes ensemblistes

Le chapitre précédent a montré la nécessité d’adopter une vision ensembliste
à toutes les échelles afin d’explorer au mieux l’espace des possibles pour aboutir à
une prévision robuste qui renseigne sur ses incertitudes associées. La vision ensem-
bliste avec non pas une mais plusieurs prévisions offre une quantité d’information
plus riche mais rend son utilisation plus complexe. Un effort de synthétisation est
en effet nécessaire pour extraire l’information pertinente et établir des prévisions.
Pour réaliser cette synthèse, l’approche la plus simple est la vision “vignette" où
chaque membre est visualisé un à un et l’effort de synthèse est porté par l’expert
ou l’utilisateur. Cette représentation sous forme de vignettes est illustrée figure 2.1
sur une situation avec un risque d’orage pouvant provoquer d’importantes inon-
dations. Le département du Gard concentre le principal risque d’orage sévère avec
des couleurs rouges vives pour la plupart des membres (membres 2,4,6,7,8,9,10,12).
D’autres membres centrent cette convection sur les Bouches du Rhône (membres
1,3,5,11,13,16) ou d’autres ne prévoient pas de convection sévère (membres 14
et 15). Ce travail de synthèse a été fait ici rapidement sur une échéance et un
paramètre. Or pour appréhender une situation il est nécessaire de considérer de
nombreux paramètres et leur évolution temporelle. Cet effort de synthèse peut
alors vite devenir chronophage, fastidieux et impossible à faire en temps contraint
comme c’est le cas en condition opérationnelle. Par ailleurs, les évolutions futures
des prévisions d’ensemble conduisent à envisager un nombre croissant de membres
dans les années à venir, ce qui rendra l’exploitation directe des membres encore
plus difficile.

Pour ces raisons mais également pour rendre ces prévisions plus simples d’uti-
lisation, plusieurs méthodes de visualisation ont été développées et sont présentées
dans ce chapitre. Ces méthodes de visualisation ont pour objectif de synthétiser
une information qui était déjà à 4 dimensions avec l’espace et le temps et mul-
tiparamètre en vision déterministe. La vision ensembliste ajoute une dimension
supplémentaire avec plusieurs membres ce qui ajoute un niveau de complexité
supplémentaire avec plusieurs problèmes à résoudre : Comment représenter cette
complexité en 2D ou 3D ? Et comment représenter l’incertitude, apport majeur de
la vision ensembliste ? La complexité de ce problème explique pourquoi cette étape
de mise en forme de l’information occupe une place importante dans la chaine de
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Figure 2.1 – Représentation sous forme de vignettes des 16 membres de la
PE-AROME à un instant donné. Les membres sont classés de haut en bas et de gauche

à droite (membre 1 en haut à gauche et membre 16 en bas à droite). Les vignettes
représentent la prévision de la température de brillance qui permet d’estimer la hauteur

des sommets convectifs et donc l’intensité de la convection. Plus la température est
froide, plus la couleur tend vers le rouge et plus le sommet est haut dans la

troposphère. Prévision du 14 septembre 2021 à 03h UTC pour 08h UTC sur le Sud-Est
de la France (Source : Météo-France, outil Synopsis).
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Figure 2.2 – Représentation schématique de la chaîne de prévision. Le chapitre 2
s’intéresse à la partie en vert dédiée aux post-traitements des modèles (représentés ici

par deux cartes qui seront détaillées dans ce chapitre).

prévision (figure 2.2). Ce chapitre traite des méthodes de visualisation et non de
l’ensemble des méthodes de post-traitement. C’est pourquoi les méthodes pour
corriger les sorties modèles comme les Adaptations Statistiques (AS) ne sont pas
présentées dans ce chapitre, même si celles-ci occupent également une place im-
portante dans la chaine de prévision. En effet, ces AS sont souvent utilisées à
la place des données brutes en sortie des modèles déterministes et ensemblistes
(Vannitsem et al., 2021). Ce chapitre ne traitera pas non plus les post-traitements
dédiés à des modèles applicatifs en aval pour différents domaines météo-sensibles
comme l’agriculture (Aleksovska et al., 2021). Une première partie détaillera dans
ce chapitre les méthodes de visualisation à l’échelle locale, en un point précis à la
surface du globe. Une deuxième partie s’intéressera aux synthèses spatialisées pour
des échelles régionale ou globale, et une dernière partie présentera des méthodes
de visualisation pour des phénomènes particuliers comme les cyclones tropicaux.

2.1 Synthétisation en un point
Cette forme de synthèse est utilisée lorsque la prévision a pour objectif d’être

établie de façon très localisée (un parc éolien, un aéroport, une ville par exemple).
La façon la plus courante pour représenter l’information probabiliste est alors sous
forme de panaches (figure 2.3, haut). Sur cet exemple pour l’aéroport de Toulouse-
Blagnac, le panache permet de visualiser l’augmentation de l’incertitude avec les
jours de prévision. La prévisibilité semble très bonne jusqu’au vendredi 10 juin
avec des prévisions très similaires. L’incertitude augmente jusqu’au lundi 20 juin
pour la température maximale qui est prévue entre 20 et 40°C si on considère les
membres les plus extrêmes de la distribution pour cette journée. Si certains seuils
particuliers sont scrutés, comme les seuils de canicule en été, l’information issue
de la PE peut être représentée sous forme de probabilité de dépasser (ou de ne
pas atteindre) ce seuil (figure 2.3, bas). Il est par exemple probable à 86% dans
cet exemple que la température maximale dépasse les 30°C le 11 puis le 12 juin.

De manière similaire, les boîtes à moustaches sont aussi utilisées pour repré-
senter l’information en un point (figure 2.4). Pour chaque jour, ces boîtes à mous-
taches représentent la médiane des prévisions (trait central) le 1er et 3e quartile
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Figure 2.3 – Représentation sous forme de panaches des prévisions à 15 jours de
température minimales (bleu) et maximales (rouge) pour l’aéroport Toulouse-Blagnac

(prévision du 8 au 22 juin 2022). Le trait continu plus épais représente la médiane des
prévisions. Les enveloppes de teintes de couleurs différentes représentent les prévisions
faites par les 20% des membres les plus proches de la médiane pour la couleur la plus
foncée jusqu’à 100% des membres pour l’enveloppe la plus claire qui correspond aux
prévisions les plus éloignés de la médiane des deux côtés de la distribution. Plus bas,

représentation du risque pour chaque jour que la température minimale soit inférieure
à 15 degrés et pour terminer du risque que la température maximale dépasse les 30

degrés. Prévision faite à partir de l’ensemble du CEPMMT. (Source : Extranet
Météo-France)
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Figure 2.4 – Représentation sous forme de boîtes à moustaches des prévisions
ensemblistes du modèle européen (CEPMMT) pour l’aéroport de Toulouse-Blagnac du
8 au 22 juin 2022 pour la force du vent (jaune) en m � s�1 et les cumuls de pluie sur

24h (vert) en mm. (Source : previsibilite. meteo. fr , Météo-France)

de la distribution (rectangle) ainsi que les valeurs extrêmes (extrémités des traits).
On peut alors déduire de la figure 2.4 un risque faible de pluie pour les journées du
11 et 12 juin. A l’inverse, le risque de pluie pour la journée du 8 juin est très fort
mais avec des quantités modestes ne dépassant pas les 10 mm. Le risque de pluie
pour le 15 juin est plus faible mais les quantités pourraient être plus importante,
jusqu’à 16 mm d’après l’ensemble du CEPMMT.

Ces représentations ne s’intéressent cependant qu’à un point de grille précis
sur la surface. Il est souvent intéressant de regarder aussi l’ensemble de la colonne
atmosphérique au dessus de la surface en particulier en situation convective. Le
CEPMMT, dont l’ensemble sera nommé Ensemble Prediction System (EPS) ou
ensemble européen dans la suite de ce chapitre, a développé pour cela un produit
dont une partie est représentée figure 2.5 (Ihasz and Tajti, 2011). Il est fréquent
de représenter la température et la température du point de rosée 1 selon les ni-
veaux de pression afin de repérer un environnement instable (de façon simpliste
les profils penchent vers la gauche dans ce cas) ou également si certains niveaux
sont plus ou moins humides ce qui s’évalue avec la proximité des 2 profils (une
température égale à la température du point de rosée indique un taux d’humidité
de 100%). Cette différence entre les 2 profils est adaptée à l’échelle d’une PE à
l’aide de panaches sur la verticale. On peut remarquer sur cet exemple que la
prévision déterministe est beaucoup plus humide entre 400 et 300 hPa que la plu-
part des membres de la PE. Le profil est ici instable avec un cisaillement de vent
marqué qu’on peut repérer à l’aide des barbules du déterministe en les comparant
sur la verticale : le vent est très faible en dessous de 800 hPa (vent de 5 à 10
nœuds) alors que le vent est déjà beaucoup plus fort vers 500 hPa avec un vent

1. température en dessous de laquelle la particule d’air humide se condense par saturation
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Figure 2.5 – Partie supérieure de la synthèse des principales informations utiles en
situation convective à partir de l’ensemble du CEPMMT. Exemple de la ville de

Clermont-Ferrand (Centre de la France) pour le 4 juin 2022 à 12h UTC. En haut à
gauche, représentation sous forme de panaches des différents profils verticaux (en

rouge le profil de température selon les niveaux pressions, en vert la température du
point de rosé). Les courbes plus épaisses correspondent au modèle déterministe du

CEPMMT. La différence de ces deux courbes permet de tracer le panache bleu en haut
à droite. Plus la différence entre la courbe rouge et bleu est faible, plus l’humidité et le
risque de nuage sont importants. Le vent du modèle déterministe du CEPMMT selon

les niveaux pressions est aussi représenté sur ce même graphe (barbules noires).
(Source : https: // www. ecmwf. int/ en/ newsletter/ 156/ meteorology/

using-ecmwfs-new-ensemble-vertical-profiles , CEPMMT)

autour de 35 nœuds. Ce fort cisaillement de vent induit un risque accru de convec-
tion sévère (Markowski and Richardson, 2010). D’autres produits sont proposés
en complément de cette figure par le CEPMMT comme un hodographe 2 en vision
ensembliste mais ils ne seront pas détaillés.

2.2 Synthétisation spatialisée
Les synthèses à l’échelle d’un point sont utiles mais elles ne permettent pas

d’avoir une vision globale de la situation. Elle n’est donc pas pertinente pour un
prévisionniste qui a sous sa responsabilité des zones à l’échelle régionale, nationale
ou mondiale. Pour traiter ces échelles d’autres synthèses de l’information ensem-
bliste existent. Une première partie détaillera des synthèses spatialisées qui tentent

2. Il permet de repérer et quantifier le cisaillement de vent et sa rotation ou non avec la
verticale qui est un point important pour la prévision des orages.
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de représenter la confiance et/ou les incertitudes qui existent sur la prévision, une
deuxième partie détaillera des méthodes pour identifier un risque d’évènement ex-
trême et une dernière partie s’intéressera à des synthèses particulières qui ont pour
objectif de regrouper les membres entre eux. Certaines formes de synthèse sont
plus couramment utilisées à certaines échelles spatiales ou temporelles. Ce point
sera précisé dans le titre du paragraphe si c’est le cas.

2.2.1 Représentation de l’incertitude

Cartes de probabilité

Une des approches les plus naturelles est de généraliser sur une carte en deux
dimensions certaines des idées présentées dans la section 2.1. En particulier, il est
possible de proposer des cartes de probabilités pour une variable et un seuil donné
comme illustré sur la figure 2.6. La carte de gauche correspond à la probabilité de
cumuler plus de 10 mm de pluie en 24h selon la PE-AROME. Cette carte montre
que ce risque est très élevé sur le Massif Central avec un risque supérieur à 70%. Ce
risque est aussi assez élevé sur la Normandie (40-50%) mais à l’inverse, ce risque
est très faible voire nul autour de la Méditerranée. Ce mode de représentation per-
met de repérer rapidement les zones à risque pour des enjeux particuliers comme
les canicules, les inondations ou les tempêtes.

Ce calcul point de grille par point de grille des probabilités présente cependant
un écueil important pour certains évènements comme les orages. En effet, un même
évènement de petite taille mais modélisé à quelques kilomètres de distance sans
intersection par 2 membres différents conduira à une probabilité faible de l’évène-
ment sur la zone. Or cette précision à l’échelle du point de grille n’est pas pertinente
car si on reprend l’exemple de l’orage, il est impossible de connaître avec précision
la position de celui-ci plusieurs heures à l’avance, de même pour l’heure exacte.
Cette difficulté se retrouve aussi pour évaluer les modèles, les scores subissent alors
le phénomène de la « double peine » mais ce point n’est pas l’objet de ce chapitre
et sera détaillé dans le chapitre 3. Concernant les cartes de probabilités, la connais-
sance du risque en englobant une zone plus large est plus pertinente. Pour cela il
est classique de calculer des probabilités en ajoutant une tolérance spatiale mais
aussi temporelle, c’est que l’on appelle la méthode des voisins. Contrairement à
la première carte de probabilité figure 2.6, celles-ci sont calculées en prenant en
compte le point de grille de départ mais aussi ses voisins avec une distance limite
à déterminer. De même l’instant t n’est pas le seul à être pris en compte mais
est remplacé par une fenêtre temporelle. Par exemple sur une situation convective
comme sur le cas de la figure 2.6, cette méthode des voisins appliquée à la figure
2.6 de gauche avec un voisinage de 40 km et une fenêtre temporelle de plus ou
moins 1h aboutit à la carte de droite. Le risque de cumul dépassant les 10 mm
apparaît toujours nettement sur le Massif Central. La Normandie se dégage aussi
très nettement avec des probabilités d’un niveau comparable au Massif Central.
Cette information induit qu’il très probable que les 10 mm soient dépassés quelque
part sur la Normandie et le Massif Central. Mais ce risque reste néanmoins localisé
sur la Normandie par rapport au Massif Central car les probabilités sans voisinage
sont beaucoup plus faibles. De façon générale, la prise en compte du voisinage tend
à augmenter les probabilités pour un évènement donné et est un bon indicateur
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Figure 2.6 – Cartes de probabilités concernant le risque de dépasser les 10 mm en
cumul de pluie sur 24h pour la journée du 4 juin 2022 selon le modèle PE-AROME

(run du 3 juin 2022 à 03h UTC). La carte de gauche représente les prévisions
probabilistes brutes. Concernant la carte de droite, une méthode des voisins

spatio-temporelle est appliquée avec un voisinage de 40 km pour la tolérance spatiale et
plus ou moins 1h pour la tolérance temporelle (Source : Météo-France, outil Synopsis).

pour évaluer le risque d’apparition de cet évènement sur une zone large. Mais il
est un très mauvais indicateur de l’étendue spatiale du phénomène car surévalué
par le voisinage. Une limite importante réside dans les paramètres du voisinage.
Ces paramètres sont fixes alors que la tolérance nécessaire peut varier grandement
selon la situation (la prévisibilité étant plus faible pour la convection, elle doit
a priori être plus grande que pour des fronts synoptiques). Cette tolérance ne
prend pas non plus en compte le relief alors que celui-ci peut jouer un rôle majeur
sur les précipitations (une zone de Foehn en montagne sur le versant opposé aux
précipitations ne sera pas concernée par des précipitations mais la méthode des
voisins pourrait englober cette zone). Une autre limite concernant les probabilités
de façon générale est qu’elles étudient la distribution à travers une multitude de
seuils. En reprenant l’exemple de la figure 2.6, on peut affirmer qu’il est très pro-
bable d’observer plus de 10 mm sur le Massif Central mais il n’est pas possible
de donner une évaluation quantitative. Peut-on observer seulement 10-15 mm ? ou
jusqu’à 30 mm ? Cette carte ne permet pas seule d’y répondre. Il est nécessaire
de regarder plusieurs seuils et donc plusieurs cartes. Une dernière limite à signaler
est l’incapacité à reconnaître la structure spatiale des phénomènes à partir de ce
type de cartes alors que c’est pourtant un point essentiel dans l’expertise que doit
apporter le prévisionniste. Ce point sera détaillé dans le chapitre 3.

Cartes de quantiles

Les cartes de quantiles sont de bonnes approches pour résoudre certains des
problèmes soulevés par les cartes de probabilités. Le quantile Q d’une variable se
définit à partir d’un certain seuil sq compris entre 0 et 1 (qu’on exprime souvent
sous forme de pourcentage) et de la fonction de répartition F construite à l’aide
des membres de l’ensemble :

Qpsqq � inf tx; F pxq ¥ squ (2.1)
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Le quantile Qpsqq correspond à la plus petite valeur de la variable telle que sq %
des membres soient inférieurs à cette valeur 3. Les quantiles les plus fréquemment
utilisés sont le quantile 0 qu’on nomme Qmin car il correspond à la valeur la plus
petite simulée parmi les membres, le quantile 10% (noté Q10), le Q25, le Q50
qui correspond à la médiane, le Q75, le Q90 et le Qmax (plutôt que le Q100). La
figure 2.7 correspond aux Q75 et aux Qmax pour la même variable et le même
jour que la figure 2.6. Le Q75 à gauche indique des valeurs importantes de pluie
sur le Massif Central avec 75% des membres ayant des prévisions inférieures à
20 mm, mais surtout 25% qui ont des valeurs supérieures. Le Q75 est plus faible
sur la Normandie en général. Concernant le Qmax à droite, les valeurs sont très
homogènes sur le Massif Central et comprises entre 30 et 50 mm. Mais concernant
la Normandie, les extrêmes sont localement très importants avec des maximums
dépassant les 70 mm. On peut donc conclure de ces cartes que les pluies devraient
être fortes et assez homogènes sur le Massif Central. Sur la Normandie, les pluies
devraient être beaucoup plus hétérogènes avec des cumuls en général plus faibles
mais localement des pluies très importantes pouvant occasionner des inondations.
Ces cartes de probabilités et de quantiles sont très utilisées car elles s’adaptent à
un très grand nombre de variables météorologiques (pluie, vent, température, ...).
Elle présente cependant une limite importante et similaire à celle des cartes de pro-
babilités : ces cartes n’ont aucune cohérence physique. Il est presque certains que
la carte du Qmax ne sera pas observé car les valeurs pour chaque point de grille sont
calculées de façon indépendante et peuvent correspondre à des membres différents.
On peut par exemple avoir des orages provoquant des maximums à 30-40mm sur
le Massif Central mais on ne peut pas avoir en pratique ces cumuls simultanément
sur une très large zone qui dépasse largement la taille caractéristique des orages
comme on peut le voir sur cette carte de Qmax.

Moyenne/Ecart-type (pour l’échelle synoptique)

Les cartes de moyenne et d’écart-type sont peut-être les plus évidentes pour
traiter l’information d’une distribution de valeurs. Mais en pratique, elles ne sont
pas forcément pertinentes pour les petites échelles car elles lissent trop l’informa-
tion. Elles sont par contre utiles pour traiter une information plus grande échelle.
Ces cartes sont représentées figure 2.8 avec un traceur intéressant pour les fortes
chaleurs qui est la température à 850 hPa. La prévision est ici faite à une semaine.
Dans cet exemple, on constate que la moyenne de l’ensemble est assez élevée sur
le Sud de la France et dépasse les 20 degrés. Ces valeurs en altitude impliquent
au sol des températures très probablement supérieures à 30 degrés. L’écart-type
sur l’image de droite indique cependant que celui-ci est assez élevé sur la France
en particulier sur le Sud-Ouest où il dépasse les 4 degrés. Cette information nous
indique donc que l’incertitude est encore forte sur la masse d’air à 850 hPa qui
se positionnera sur le Sud-Ouest de la France. A l’inverse, les températures très
chaudes sur le Sud-Est de la France et le Sud de l’Espagne semblent nettement
plus fiables.

3. Dans le cas discret des PEs ou si la fonction de répartition n’est pas strictement croissante,
il n’y a pas unicité de cette valeur d’où la nécessité de préciser la plus petite valeur.
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Figure 2.7 – Cartes de quantiles concernant les cumuls de pluie sur 24h (en mm)
pour la journée du 4 juin 2022 selon le modèle PE-AROME (run du 3 juin 2022 à 03h

UTC). Ces cartes sont zoomées sur le Centre et le Nord de la France. La carte de
gauche représente le Q75 et la carte de droite le Qmax. Les flèches rouges indiquent des

extremas locaux en Normandie dépassant les 70 mm (Source : Météo-France, outil
Synopsis).

Figure 2.8 – Représentation de la moyenne (gauche) et de l’écart-type (droite) de la
température à 850 hPa de l’EPS pour le 17 juin 2022 à 0h UTC (run du 10 juin 2022
à 0h UTC). Les couleurs chaudes sur la moyenne indiquent des températures élevées et

les couleurs sombres sur la carte de droite des écart-types importants (Source :
Météo-France, outil Synopsis).
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Figure 2.9 – Représentation des prévisions d’ensemble du modèle américain GEFS
sous forme de spaghettis. Les contours du géopotentiel à 500 hPa à deux seuils (534 et
576 dam) sont tracés avec une couleur pour chaque membre. Prévision faite le 9 juin

2022 à 0h UTC pour le 14 juin 2022 à 12h UTC (Source :
https: // mag. ncep. noaa. gov/ model-guidance-model-parameter. php? group=

Model% 20Guidance& model= GEFS-SPAG& area= EUROPE& ps= model , NOAA)

Les spaghettis (pour l’échelle synoptique)

Une autre forme de synthèse couramment utilisée pour la grande échelle est le
plot sous forme de spaghettis (figure 2.9). Comme pour les « paintball plots », une
couleur est attribuée à chaque membre. Chaque contour correspond à une valeur
particulière atteinte par la variable étudiée. Sur la figure 2.9, le champ étudié est le
géopotentiel à 500 hPa avec ici deux seuils à 534 (contours vers l’Islande) et à 576
dam 4 (contours sur l’Atlantique, l’Europe et au large de la Péninsule Ibérique).
Cette carte est intéressante ici car elle permet de repérer dans les membres de
l’ensemble américain ce qu’on appelle une goutte froide au large du Portugal qui
est matérialisée par les contours fermés. Or, on peut remarquer que beaucoup de
membres proposent cette goutte froide mais sa position exacte est incertaine. Cette
position influençant directement le risque de vague de chaleurs ou de dégradation
orageuse sur la France, c’est un point essentiel à surveiller. Ce graphique présente
cependant la limite de devoir définir un seuil qui peut changer l’interprétation de
la situation. En effet, la goutte froide pourrait ne pas être perceptible si le seuil est
mal choisi par exemple. Ces spaghettis sont utilisés pour scruter le géopotentiel et
la Pmer.

4. décamètre géopotentiel
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Figure 2.10 – Extrait des prévisions mensuelles du modèle du CNRM pour la
température à 2 mètres. Prévision du 9 juin 2022 pour les semaines du 13 au 19 juin

(S1) et du 20 au 26 juin 2022 (S2). Ces prévisions sont exprimées à l’aide d’anomalies
de températures (gauche), de probabilités d’observer une anomalie positive (centre) et

de terciles (droite, Source :
http: // intra. cnrm. meteo. fr/ previsionS2S/ page. html , site interne de

Météo-France)

Les anomalies et terciles (pour les prévisions mensuelles ou au-delà)

En s’intéressant à des échéances encore plus lointaines, la prévisibilité de la
grande échelle diminuant, les valeurs des variables deviennent de moins en moins
pertinentes. On s’intéresse plutôt à des anomalies par rapport à la climatologie.
C’est en particulier sous cette forme que les prévisions mensuelles, saisonnières ou
climatiques sont souvent synthétisées comme sur la figure 2.10 pour la prévision
mensuelle faite par le modèle du Centre National de Recherches Météorologiques
(CNRM). On observe pour la semaine suivante (S1) une anomalie de température
positive qui se dégage sur l’Europe de l’Ouest mais qui a tendance à régresser
vers l’Est du bassin Méditerranéen la semaine suivante. Le raisonnement en pro-
babilités sur la colonne centrale de la figure 2.10 semble le confirmer. Ce calcul
d’anomalie pose cependant un problème. On ne peut pas savoir lorsqu’une anoma-
lie est proche de 0 si elle signifie que l’ensemble des membres est autour de 0 ou si
ces membres sont éclatés entre des anomalies positives et négatives et aboutissent
à une moyenne proche de 0. La colonne de droite permet d’y répondre avec des
terciles qui divisent les membres en 3 groupes (anomalie positive, proche des nor-
males ou négative). La couleur grise très dominante sur la S1 signifie que les zones
blanches sur les cartes précédentes correspondaient à des membres proches de 0
et donc une forte probabilité d’être dans les normales de saison. Mais la couleur
blanche sur les terciles en deuxième semaine (S2) qui est très dominante signifie
ici que l’incertitude est grande et qu’aucun tercile ne se dégage vraiment.
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Figure 2.11 – Représentation du champ de vent moyen en haute troposphère (250
hPa) à l’aide de l’outil Met3D sur l’Atlantique et l’Europe. Les formes marrons/jaunes

transparentes correspondent aux zones où la moyenne de l’ensemble du CEPMMT
dépasse les 30m � s�1. L’écart-type est superposé avec des couleurs jaunes à rouges.

(Source : https: // met3d. wavestoweather. de/ gallery. html , © Met.3D
contributors 2017. CC Attribution 4.0 International License. met3d.wavestoweather.de)

Visualisation en 3D

Une autre méthode développée vise à synthétiser l’information en 3 dimensions.
Cette visualisation se fait à l’aide de l’outil Met3D (Rautenhaus et al., 2015b).
Un exemple de représentation possible est présenté figure 2.11 pour le vent à
250 hPa qui correspond à la circulation atmosphérique dans la haute troposphère.
Cette figure montre un courant jet qui circule sur l’Atlantique et qui plonge vers le
Maroc avant de remonter sur l’Europe de l’Ouest puis vers la Russie. On remarque
également que l’incertitude sur la position de cette zone de vent fort est importante
sur la Péninsule Ibérique. La position exacte du plongement du jet vers le Maroc est
donc incertaine. Ce type de représentation est développé pour des cas variés avec
des développements spécifiques pour représenter certains objets météorologiques
à l’instar de la bande transporteuse pour des campagnes de mesure (Rautenhaus
et al., 2015a).

2.2.2 Risque d’évènements extrêmes
Cette partie montre deux exemples de production dont l’objectif est orienté

vers l’anticipation d’évènements extrêmes. Ces approches sont généralisables à
plusieurs variables météorologiques (pluie, température, vent,...).

« paintball plots » (pour l’échelle convective)

Concernant en particulier les situations convectives, il est possible de proposer
des « paintball plots » (Demuth et al., 2020). La figure 2.12 donne un exemple sur
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Figure 2.12 – Exemple de « paintball plot ». Représentation des zones de
réflectivités simulées dépassant le seuil de 40 dBz avec une couleur pour chaque modèle.

Prévision du 11 juin 2022 à 12h UTC pour le 13 juin à 0h UTC (Source :
https: // www. spc. noaa. gov/ exper/ href/ ?model= href& product= cref_ pb40&

sector= conus , Storm Prediction Center, NOAA).

les États-Unis avec une couleur pour chaque modèle et des zones qui correspondent
à des réflectivités simulées dépassant les 40 dBz, donc des pluies relativement sou-
tenues et probablement orageuses. Ce mode de représentation permet de savoir
rapidement où des zones sont à risque de connaître ce phénomène et intuitivement
la probabilité d’apparition est fournie par le nombre de couleurs différentes mais
avec l’avantage, par rapport aux cartes de probabilités, de conserver une infor-
mation sur la structure spatiale des pluies dans chaque modèle ou membre. Cette
représentation peut être pertinente pour de petits objets. D’autres variables sont
aussi présentées à travers ces plots par la NOAA comme les zones de vents forts
ou les zones possédant de fortes ascendances et des tourbillons verticaux car elles
représentent un risque élevé d’orages violents (tornades et grosses grêles).

EFI/SOT

L’EFI pour Extreme Forecast Index et le SOT pour Shift Of Tails sont des in-
dices qui comparent une prévision d’ensemble à la climatologie de celle-ci pour me-
surer le caractère extrême de la prévision faite en un point et une date précise (La-
laurette, 2003). Cet indice peut se calculer pour différentes échelles de temps, des
variables différentes et des modèles aussi bien grande échelle qu’à échelle convective
(Boisserie et al., 2015; Raynaud et al., 2018). Dans cette approche, la distribution
de la PE du jour est comparée à la climatologie de l’ensemble construite en ce
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Figure 2.13 – La carte de gauche représente les indices EFI (plage de couleurs) et
SOT (contour noir) de la température maximale du 17 juin 2022 (prévision de l’EPS

du 13 juin 2022). La carte de droite représente le quantile 99 du climat du modèle pour
ce paramètre. (Source :

https: // apps. ecmwf. int/ webapps/ opencharts/ products/ efi2web_ 2tmax?
area= Europe& base_ time= 202206140000& day= 1& quantile= 99 , CEPMMT)

même point et sur les années précédentes 5. L’indice EFI est compris entre -1 et 1.
En particulier, si celui-ci vaut 1 cela signifie que l’ensemble des membres ont une
prévision qui dépasse la valeur maximale de la climatologie et que donc cet évène-
ment prévu a un caractère exceptionnel. Cependant, l’EFI ne discrimine pas des
prévisions qui seraient égales aux records et des prévisions qui les dépasseraient,
l’EFI serait égal à 1 dans les deux cas. Cette discrimination est faite à l’aide
de l’indice SOT qui s’intéresse particulièrement aux queues de distribution. Plus
l’indice SOT est élevé plus l’évènement dépasse significativement la climatologie.
Cette synthèse est souvent faite sous forme de cartes comme sur la figure 2.13. Les
prévisions de températures maximales dans l’EPS indiquent un évènement notable
de l’Espagne vers l’Angleterre avec des températures très chaudes comparées à la
climatologie en particulier sur la Catalogne (zone rouge foncée). Ces indices sont
construits à partir de la climatologie des modèles et évitent ainsi une comparaison
entre les observations et le modèle qui peut être difficile à faire selon les biais
existants ce qui en fait un atout. Cependant la construction de cette climatologie
peut être lourde et difficile à réaliser (nécessité de disposer de plusieurs années
de prévisions ensemblistes). Cette mesure du caractère extrême n’est également
pas toujours corrélée avec l’impact que peut avoir l’évènement. Par exemple, de
faibles précipitations dans une zone aride entraineront un EFI élevé mais pas de
conséquence notable a priori.

2.2.3 Regroupement de membres
Cette section s’intéresse particulièrement à des méthodes développées pour

traiter l’information ensembliste en regroupant les membres entre eux. Cette ap-

5. En pratique, une tolérance spatiale et temporelle peut être faite pour construire cette
climatologie.
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proche se base sur des méthodes de classification. On peut les diviser en deux
approches différentes : la méthode de classification peut être appliquée directe-
ment sur les membres en les classant sans a priori ou la méthode de classifica-
tion peut être utilisée pour définir des structures climatologiques récurrentes. Les
membres sont dans un deuxième temps projetés sur ces structures climatologiques
et le regroupement des membres se fait par similarité aux structures climato-
logiques (2 membres proches d’une même structure climatologique sont déduits
comme ressemblant). Ces deux approches possibles sont présentées. Ces méthodes
s’appliquent surtout à des modèles comme l’EPS ou GEFS et sont donc plutôt
destinées à traiter la grande échelle à des échéances supérieures à une semaine.

Regroupement des membres sans a priori

Les regroupements de membres sans a priori ont pour objectif de former des
groupes de membres (des classes) et ainsi synthétiser l’information à l’aide de
quelques membres qui seraient les représentants de chaque classe. Cette méthode
est utilisée sur l’EPS et l’ensemble américain GEFS (non montré) pour traiter les
sorties ensemblistes sur quelques jours consécutifs comme sur la figure 2.14. La
variable concernée est ici le géopotentiel à 500 hPa. La méthode de classification
utilisée est un KMeans (pour l’EPS) ou une méthode hiérarchique (pour GEFS).
Ces méthodes seront détaillées plus loin dans ce manuscrit. Les scénarios obtenus
sont classés sur cette figure entre les 4 régimes de temps connus en météorologie
(Michelangeli et al., 1995; Cassou et al., 2011). Des encadrés en couleur selon ces
régimes permettent de repérer rapidement les scénarios qui divergent notoirement
à l’échelle de l’Europe comme c’est le cas à la dernière échéance proposée ici
(colonne de droite) à 10 jours. On remarque en particulier que le temps en France
serait très différent selon le scénario 1 qui est sec et chaud (première ligne) et le
dernier plus frais et humide (dernière ligne) en se fiant aux champs de géopotentiel.
Dans ce cas présent, les trois scénarios possèdent à peu près le même nombre de
membres, ce nombre étant visible dans le titre de chaque imagette : 19 membres
pour le 1er, 16 pour le 2e et 16 pour le dernier. Il est donc difficile d’établir un
scénario majoritaire. La méthode utilisée pour construire ces scénarios est décrite
dans Ferranti and Corti (2011).

D’autres travaux s’intéressent également à représenter l’information sous cette
forme. Ferstl et al. (2016b) s’intéressent aux contours (spaghettis) comme ceux
présentés figure 2.9 en les plongeant dans un espace réduit, défini à l’aide d’une
Analyse en Composantes Principales (ACP). La classification est faite dans cet
espace à l’aide d’un algorithme d’esperance-maximisation (EM). Le centroïde de
la classe est alors reconstruit dans l’espace physique pour représenter la classe
(le centroïde n’étant a priori pas un membre, l’objet obtenu peut ne pas être
physiquement cohérent). Un panache autour de ce contour reconstruit est tracé en
prenant en compte la dispersion à l’intérieur de la classe, les délimitations de ce
panache ne sont cependant pas physiques non plus a priori. La synthèse se retrouve
alors sous la forme de quelques spaghettis reconstruits (un par classe) et d’une zone
d’incertitude (figure 2.15). Cette synthèse n’intègre pas une composante temporelle
ce que les travaux de Ferstl et al. (2016a) apportent en sélectionnant une fenêtre
d’intérêt où la classification est faite, généralement aux échéances lointaines, et
celle-ci est rétropropagée vers les échéances plus courtes en fusionnant au fur et
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Figure 2.14 – Partitionnement des membres de l’EPS en différents scénarios avec le
champ de géopotentiel à 500 hPa. Les lignes correspondent à des scénarios différents et
les colonnes correspondent à des jours différents (prévision à 8,9 et 10 jours faite le 8
juin 2022). Chacun de ces scénarios est représenté par un membre. En plus du champ
de géopotentiel en noir, les anomalies par rapport à la climatologie sont représentées en
couleur. Les cadres de différentes couleurs correspondent à l’un des 4 régimes de temps
connus en météorologie sur l’Europe et l’Atlantique Nord. Le membre du scénario 2 à

10 jours encadré en violet appartient par exemple au régime de temps « dorsale
atlantique » (Source :

https: // apps. ecmwf. int/ webapps/ opencharts/ products/ cluster_ plot_
legA? base_ time= 202206130000& cluster= 192_ 240& parameter= 500 , CEPMMT).
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Figure 2.15 – Représentation des spaghettis (en bas à gauche) sous forme de
quelques classes représentés par leur contour et leur zone d’incertitude. D’après Ferstl

et al. (2016b).

à mesure les classes quand la distance entre deux classes devient trop faible pour
juger qu’il soit effectivement différent. On suppose que en prenant des échéances
de plus en plus proches, le nombre de classes différents tend à diminuer 6. Les
travaux de Kumpf et al. (2018) s’intéressent pour leur part à la robustesse des
membres à l’intérieur de différentes classes. En effet, certains membres peuvent
se trouver à la frontière de deux classes, cette information ne sera pas possible à
retranscrire si le membre est assigné à un scénario sans plus d’information.

Structures météorologiques : les régimes de temps

Les régimes de temps, qui ont déjà été évoqués pour la figure 2.14, sont les
structures météorologiques les plus connus pour l’Atlantique Nord et l’Europe.
Ces régimes ont été définis avec des méthodes de classification sur de longues
périodes et à grandes échelles à partir en général du géopotentiel à 500 hPa (Mi-
chelangeli et al., 1995; Cassou et al., 2011). Des travaux ont montré des liens entre
les anomalies de température et de précipitation relevées localement et ces régimes
de temps à grande échelle (Cassou, 2010). Ces régimes de temps sont utilisés pour
tenter d’anticiper la circulation générale à grande échelle au niveau de l’Europe
et pour en déduire des premiers éléments sur le temps à l’échelle de la France.
La synthèse d’une prévision d’ensemble peut être faite en mesurant la distance de
chaque membre aux régimes de temps comme sur la figure 2.16. Ces courbes à
deux semaines semblent indiquer que le régime NAO+ (figure 2.16, bas à droite)
est plutôt improbable sur la période alors que le régime de dorsale atlantique
(figure 2.16, bas à gauche) est probable à l’horizon de 7 jours indiquant des condi-
tions plutôt fraîches en flux de Nord sur la France.

La figure 2.17 s’intéresse aussi aux régimes de temps mais la méthode de
visualisation est différente. La figure précédente mesurait une distance entre le
membre et ces 4 régimes de temps. La méthode repose ici sur l’assignation d’un
membre à un des régimes pour chaque jour de prévision et une couleur grise si le

6. Cette vision est acceptable pour des champs grande échelle et sur des périodes longues
mais serait plus contestable sur des échelles plus petites comme l’échelle convective où le cycle
diurne peut jouer un rôle crucial sur la dispersion.
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Figure 2.16 – Mesure de la proximité de chaque membre de l’ensemble du
CEPMMT aux 4 régimes de temps. Cette mesure est faite avec la distance de

corrélation spatiale. La courbe plus foncée est le membre de contrôle de l’ensemble, la
courbe rouge la moyenne des membres (Source : previsibilite. meteo. fr , site

interne de Météo-France).

membre est trop éloigné des 4 régimes. On remarque alors sur cet exemple que
le régime NAO+ (bleu) semble presque certain les premiers jours puis une tran-
sition s’opère vers le régime de dorsale (violet) autour du 19 juin. Par la suite
l’ensemble semble assez indécis avec cependant le régime de dorsale qui semble
peu probable. On peut remarquer que l’assignation de la moyenne de l’ensemble à
une classe (carré hachuré en bas du diagramme) ne semble pas toujours cohérent
avec la classe majoritaire. Par exemple, la moyenne est assignée au régime NAO+
autour du 17 juillet à droite de la figure alors que le régime de blocage (rouge)
semble majoritaire ce qui incite à se méfier de la moyenne de l’ensemble lorsque
celui-ci est dispersé. Cette différence peut s’expliquer par les membres non classés
qui rentrent dans le calcul de la moyenne.

Autres structures météorologiques

Cette méthode à partir des régimes de temps peut être reproduite à différentes
échelles et pour des besoins plus spécifiques. Par exemple la figure 2.18 présente
un exemple où des patterns climatologiques en Pmer ont été définis afin d’évaluer
plus finement le temps au Royaume-Uni. L’exemple ici est fait de 8 patterns mais
une autre décomposition est également proposée en 30 patterns différents (Neal
et al., 2016). On peut alors assigner chaque membre à un des patterns et regarder
comment ils se répartissent entre ces différents patterns. Ce type d’approche peut
aussi être proposé afin de traiter un enjeu particulier comme les épisodes fortement
précipitant en Méditerranée (Nuissier et al., 2011). A partir de ces classifications de
Nuissier et al. (2011), un indice HPE (Heavy Precipitation Event) a été développé
pour la PEARP afin d’anticiper ce risque de fortes pluies (non montré).
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Figure 2.17 – Représentation des régimes de temps assignés aux membres de
l’ensemble européen de façon quotidienne. Chaque couleur correspond à un régime et la
dernière couleur en gris correspond à des membres qui n’ont pas pu être attribués car

trop éloignés des 4 régimes de temps. Le carré hachuré en bas du diagramme correspond
à l’attribution de la moyenne de l’ensemble à l’une des 5 catégories. Prévision du 9 juin
jusqu’au 23 juin 2022 (Source : https: // apps. ecmwf. int/ webapps/ opencharts/
products/ extended-regime-probabilities? forecast_ from= latest , CEPMMT).

Figure 2.18 – Répartition des membres de l’ensemble européen à travers 8 patterns
climatologiques pré-définis en Pmer sur l’Europe et l’Atlantique Nord. Prévision du 1er
Janvier 2015. Le cercle noir représente la position attribuée à l’analyse a posteriori.

D’après Neal et al. (2016).
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2.3 Synthétisation pour des événements particu-
liers

Les précédentes parties de ce chapitre ont montré différentes approches qui per-
mettent de synthétiser la PE mais sans s’intéresser à un objet météorologique par-
ticulier et bien identifié. Nous allons voir dans cette partie à travers trois exemples
que des synthèses qui suivent certains objets ou schémas conceptuels ont également
été développés.

Les cyclones

Les cyclones font l’objet d’une attention particulière et leur suivi à l’aide d’al-
gorithmes de suivi automatique est effectué depuis de nombreuses années avec
plusieurs avancées qui sont résumées dans la review de Heming et al. (2019). Un
tel suivi peut être fait dans une PE et ainsi proposer un ensemble de trajectoires
possibles pour un cyclone qu’on représente souvent sous la forme d’un cône d’in-
certitude comme sur la figure 2.19 avec ce panache de différentes couleurs selon
les probabilités associées d’observer au voisinage de la zone le centre du cyclone.
L’avantage de cette synthèse est d’exprimer cette incertitude sur la prévision à
travers un objet météorologique connu des prévisionnistes et même du grand pu-
blic ce qui permet une appropriation plus simple de l’incertitude qui pèse sur la
prévision.

Les fronts

Le suivi d’objets météorologiques a aussi été proposé aux moyennes latitudes
pour les tempêtes (non montré) ou les fronts (figure 2.20). Sur cette figure chaque
trait représente un front détecté par l’algorithme de Hewson and Titley (2010)
dans un membre de l’EPS. Les fronts délimitent des masses d’air et sont souvent
associés à des bandes pluvieuses, les fronts froids en bleu étant souvent plus actifs.
Ces cartes peuvent permettre en particulier en les animant sur plusieurs échéances
de repérer le déplacement des masses d’air et l’échéance à partir de laquelle ce
suivi ne peut plus être fait car la dispersion dans l’ensemble sera devenue trop
importante.

La MJO

Le suivi de la Madden-Julian Oscillation (MJO) est un peu différent car il s’agit
du suivi d’ondes équatoriales qui se propagent entre l’Afrique de l’Est et l’Ouest
du Pacifique en quelques semaines. C’est donc un élément plus grande échelle que
les cyclones ou les fronts. On traduit sous la forme d’un indice l’activité de la MJO
ce qui permet de repérer rapidement la position de la zone active (cadran 1 à 8
sur la figure 2.21). Ces oscillations intéressent évidemment les zones directement
concernées mais ces oscillations ont des impacts également au niveau du globe. Il
existe par exemple des liens entre les régimes de temps en Europe et les phases de
la MJO (Cassou, 2008). La figure 2.21 représente les prévisions d’évolution de la
MJO selon les membres de l’EPS. Il semble très probable que la MJO ne soit pas
active 5 jours après la prévision mais qu’elle deviendra active à partir de 10 jours
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Figure 2.19 – Prévision de la trajectoire du cyclone EMNATI par l’EPS du 18
février 2022 jusqu’à 10 jours. La courbe noire en trait plein représente la trajectoire

prévu par le modèle déterministe, la courbe en tiret la trajectoire moyenne de
l’ensemble et le panache les trajectoires possibles avec une probabilité associée. Une
faible probabilité signifie que peu de membres proposent une trajectoire dans la zone

considérée (Source : https: // www. ecmwf. int/ en/ forecasts/ charts/ tcyclone/
tc_ strike_ probability? facets= undefined& time= 2022021800,0,2022021800&

unique_ id= 05S_ EMNATI_ 2022 , CEPMMT).

Figure 2.20 – Détections de fronts chaud (rouge) et froids (bleu) avec l’algorithme
de Hewson and Titley (2010) dans chaque membre de la prévision d’ensemble du
CEPMMT. Prévision du 10 juin 2021 à 0h UTC pour le 14 juin 2021 à 12h UTC
(Source : https: // www. ecmwf. int/ en/ about/ media-centre/ focus/ 2021/

ecmwf-synoptic-style-weather-charts-set-tools-help-forecast-adverse ,
CEPMMT)
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Figure 2.21 – Évolution de l’indice MJO selon les différents membres de l’ensemble
européen. Les points à l’intérieur du rond central indiquent une MJO peu active.

L’extérieur de ce cercle indique une MJO active classée selon 8 phases (chiffres bleus).
Les points sont colorés selon les échéances de 1 jour (rouge) à 20 jours (vert). La

courbe noire et les triangles représentent la moyenne de l’ensemble, la courbe grise les
valeurs de l’indice sur les 30 derniers jours à partir des analyses. Prévision du 19 mai

2022 de l’EPS (Source : https: // www. ecmwf. int/ en/ forecasts/ charts/
catalogue/ mofc_ multi_ mjo_ family_ index? facets= Range,Extended% 20( 42%

20days) &time= 2022061300,0,2022061300 , CEPMMT).

et dans le cadran 6 sur la zone Pacifique. La MJO devrait par la suite se propager
vers les cadrans 7 et 8 avec une incertitude de plus en plus importante concernant
l’intensité et la chronologie exacte liée à sa vitesse de propagation.

On peut conclure ce chapitre en soulignant que la généralisation des prévisions
d’ensemble doit encourager à la recherche de nouveaux modes de représentation
pour espérer une utilisation la plus complète possible de l’information issue des
PEs. Cet effort doit particulièrement être porté sur les PEs à échelle convective
pour les prévisions à courtes échéances car elles couvrent des décisions importantes
à prendre (carte de vigilance). Ces décisions doivent être par ailleurs prises en
un temps très contraint pour des phénomènes où la prévisibilité peut être très
limitée. De multiples enjeux sur ces modes de visualisation existent, il faut en
effet communiquer efficacement sur le risque d’occurrence d’un phénomène, sa
position, son intensité, sa durée et sur l’incertitude qui pèse sur ces paramètres.
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Chapitre 3

Synthétiser les ensembles pour la
prise de décision

Le chapitre 1 a permis de montrer comment la prévisibilité limitée de l’at-
mosphère, quelles que soient les échelles spatio-temporelles, rend l’utilisation de
prévisions d’ensemble nécessaire. Le chapitre 2 a récapitulé les différentes mé-
thodes existantes pour synthétiser l’information présente dans les membres des
ensembles. Ce chapitre va s’intéresser aux objectifs de cette thèse en décrivant de
nouvelles méthodes pour extraire l’information de la PE-AROME à destination
des prévisionnistes. Cette thèse cherche à mieux prendre en compte des structures
cohérentes atmosphériques pour extraire l’information issue de la PE-AROME.
Les structures cohérentes sont à la base de notre compréhension de l’atmosphère
et de l’expertise des prévisionnistes. Pour un expert, reconnaître ces structures
dans un modèle déterministe est possible car le modèle peut être étudié en détail,
il est cependant beaucoup plus difficile de le faire dans une prévision d’ensemble
par manque de temps et plus fondamentalement en raison de l’inadéquation des
méthodes de visualisation existantes qui sont rarement physiquement cohérentes
comme expliqué dans le chapitre 2. La première partie de ce chapitre s’intéressera à
l’expertise des modèles par les prévisionnistes basée sur ces structures cohérentes
et les décisions qui en découlent. La partie suivante s’intéressera à l’approche
« objet » qui peut servir de lien entre ces structures et les sorties numériques. La
troisième partie s’intéressera à la structure cohérente qui fait l’objet d’une partie
des travaux de thèse : les échos arqués, une organisation orageuse potentiellement
dangereuse. La structure des échos arqués sera présentée ainsi que la méthode pro-
posée durant cette thèse pour mieux extraire le risque d’échos arqués des membres
PE-AROME. Cette détection d’objets est intéressante pour évaluer le risque d’un
évènement particulier mais n’est pas pertinente dans le cas général où aucun phé-
nomène précis n’est recherché. La quatrième partie de ce chapitre présentera alors
une autre méthode développée durant cette thèse pour extraire l’information de
la PE-AROME : la synthèse par scénarios. S’appuyant sur les méthodologies exis-
tantes décrites dans la section 2.2.3, l’objectif est de regrouper les membres entre
eux pour représenter la PE-AROME sous la forme de quelques scénarios désignant
des groupes de membres.
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Figure 3.1 – Représentation schématique de la chaîne de prévision. Cette partie
s’intéresse à l’expertise faite par les prévisionnistes et les prises de décisions qui en

découlent, représentées par une carte de vigilance et une image du Centre National de
Prévision (CNP).

3.1 Expertise du prévisionniste
Pour réaliser une prévision, les données des modèles arrivent sur le poste du

prévisionniste sous différentes formes (dont celles décrites dans le chapitre 2). Cet
ensemble de données n’est pas simple à appréhender, c’est le rôle du prévision-
niste de les analyser pour en tirer le meilleur parti. L’objectif de cette thèse étant
de développer de nouvelles méthodes pour faciliter l’utilisation des ensembles en
opérationnel, il est nécessaire de s’intéresser aux moyens employés par les pré-
visionnistes pour expertiser les modèles. Mieux comprendre ces moyens aidera à
concevoir des outils de synthèse en adéquation avec ceux-ci, et permettant l’uti-
lisation des ensembles en se focalisant sur l’information utile pour ces experts.
Cette partie s’intéresse donc à l’un des derniers maillons de la chaîne de prévision
à Météo-France, la partie dédiée à l’expertise des modèles par les prévisionnistes
et les prises de décision qui en découlent pour les bulletins météo à destination du
grand public, la carte de vigilance et bien d’autres applications (figure 3.1).

3.1.1 Les structures cohérentes

L’expertise d’un modèle météorologique et les prévisions qui en découlent s’ap-
puient très largement sur des « structures cohérentes » qu’on observe à différentes
échelles et dont on a déjà parlé dans les chapitres précédents comme les ondes de
Rossby, les dépressions, les anticyclones, les fronts ou encore les lignes de grains.
Ces structures cohérentes se définissent comme une combinaison de variables mé-
téorologiques avec une emprise spatiale pouvant aller de quelques kilomètres pour
certains orages à l’ensemble de la zone intertropicale pour les cellules de Had-
ley. L’étude de ces structures cohérentes a permis d’en déduire des cycles de vie
couvrant la naissance, la phase de maturité et la disparition des phénomènes. En
décrivant ces cycles de vie, on a alors construit des schémas conceptuels, comme
pour le creusement des dépressions aux moyennes latitudes (ou cyclogénèse, figure
3.2). Ces structures cohérentes étaient pour certaines connues bien avant l’exis-
tence de modèles météorologiques, c’est le cas par exemple du modèle norvégien
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Figure 3.2 – Schémas conceptuels du cycle de vie (de I à IV) d’une dépression aux
moyennes latitudes selon le modèle conceptuel norvégien à gauche (Bjerknes and

Solberg, 1922) et le modèle conceptuel de Shapiro and Keyser (1990) à droite. Les
contours correspondent aux isobares du champ de Pmer dont le centre dépressionnaire
est représenté par un « L ». Les fronts sont représentés par les objets rouges, bleus et

violets dont la signification est détaillée en annexe figure A.1. (Source :
http: // tempetes. meteo. fr/ spip. php? article231 )

pour la cyclogénèse. Cette connaissance des schémas conceptuels et la compréhen-
sion des processus physiques en jeu a permis de faire des prévisions bien avant
l’existence des modèles numériques. En partant des observations, des prévisions
pouvaient être faites dès la fin du XIXe siècle.

Les progrès réalisés depuis cette époque et l’arrivée des modèles numériques
n’ont absolument pas remis en cause cette méthodologie (Calas, 2013). Ces progrès
ont plutôt permis de compléter les schémas conceptuels. La compréhension de la
dynamique d’altitude près de la tropopause a permis des progrès majeurs concer-
nant entre autres la cyclogénèse et la convection. La dynamique d’altitude fut alors
intégrée aux ANAlyses SYnoptiques Graphiques (ANASYG) qui sont des cartes
techniques avec les différentes structures cohérentes sur l’Atlantique Nord et l’Eu-
rope (Santurette and Joly, 2002). Les structures cohérentes liées à la cyclogénèse
se retrouvent toujours sur l’ANASYG produit par les prévisionnistes sur la figure
3.3 en 2017 avec une dépression sur la France décrivant le schéma de Shapiro and
Keyser et une autre vers le Canada répondant plutôt au schéma norvégien décrit
par Bjerknes and Solberg presque un siècle auparavant. Ces structures cohérentes
sont comme une grille de lecture pour les prévisionnistes qui leur permettent de
comprendre les processus observés dans les modèles. La prévision est ensuite pré-
sentée en décrivant l’évolution des structures dans ces modèles. L’incertitude de
la prévision est souvent exprimée avec un vocabulaire propre aux structures (le
modèle X prévoit le cœur dépressionnaire 100 km plus au sud que le modèle Y,
le front du modèle X est en retard par rapport au modèle Y, ...). En plus de per-
mettre l’analyse et la critique des modèles, les structures cohérentes sont associées
à un temps sensible. Elles permettent de traduire avec des termes simples (pluie,
averse, ensoleillé, ...) la prévision. Un front froid actif est par exemple associé à des
pluies continues, suivi souvent à l’arrière par un ciel de traîne avec de nombreuses
averses. Ces éléments permettent aux prévisionnistes de tracer différentes zones
soumises à un type de temps homogène comme pour cette production figure 3.4.
Sur cette figure, l’Est et le Sud-Est de la France bénéficient d’un temps ensoleillé,
une large bande centrale est soumise à un risque d’averses localement orageuses
sur les Pyrénées. La façade Ouest est elle soumise à un temps plus nuageux mais
sec. Les structures cohérentes permettent aux prévisionnistes d’établir une prévi-
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Figure 3.3 – Analyse technique de la situation météorologique du 11 décembre 2017
à 00h UTC sur l’Europe et l’Atlantique Nord à travers l’ANAlyses SYnoptiques

Graphiques (ANASYG) produite par le CNP. La signification des différents symboles
est disponible en annexe (figure A.1).

sion qui est cohérente dans l’espace et le temps ce qui est un point essentiel pour
délivrer un message clair et compréhensible vers les interlocuteurs extérieurs. Le
besoin d’un discours cohérent rend également nécessaire à travers ces structures
de chercher de la cohérence dans les membres de l’ensemble. Il faut retenir de cette
partie que les structures cohérentes jouent un rôle clé que ce soit dans l’expertise
d’un modèle par un prévisionniste ou la transmission de l’information météorolo-
gique. Pour utiliser pleinement les prévisions d’ensemble, il semble donc
souhaitable de construire des synthèses se basant sur ces structures
cohérentes..

3.1.2 La prise de décision en contexte incertain
Même si ce manuscrit ne traite pas des problématiques liées à la prise de déci-

sion ni des théories sur ce sujet, il est important de rappeler comment l’informa-
tion météorologique est retranscrite vers des usagers extérieurs. Les prévisionnistes
produisent aujourd’hui une information qui est essentiellement déterministe. Par
exemple le bulletin grand public diffusé par les médias ne transmet que peu d’in-
formations sur l’incertitude d’une prévision surtout aux courtes échéances où une
température précise est annoncée et non un intervalle. Le temps est également
défini comme ensoleillé ou pluvieux avec peu de place laissé à l’incertitude. Des
messages nuancés mentionnant des scénarios minoritaires sont ainsi impossibles à
transmettre ou presque. Ce constat rend la communication concernant des phé-
nomènes peu probables et peu prévisibles mais à fort impact difficile à faire. La
principale conséquence de cette façon de présenter l’information est la
nécessité pour les experts de ne pas seulement analyser les sorties des
modèles mais aussi de prendre des décisions en privilégiant certains
modèles par rapport à d’autres.
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Figure 3.4 – Représentation graphique « grand public » de la situation
météorologique prévue le 26 août 2022 à minuit. Prévision faite le 21 août 2022

(Source : previ-gene. meteo. fr , site interne de Météo-France)

La prise de décision peut devenir très critique dans le cadre de la vigilance.
Les acteurs de la sécurité civile attendent par exemple de savoir si des mesures
préventives sont nécessaires en lien avec un aléa météorologique. Mais que faire
si cet aléa a 5%, 10% ou 20% de risque de se produire ? Cette question est pri-
mordiale pour prendre une décision avec une vision probabiliste. La connaissance
de la vulnérabilité de l’usager devient alors cruciale : dans quelle mesure celui-ci
accepte-t-il de prendre le risque de ne pas être prévenu d’un évènement ? La ré-
ponse à cette question est en général très difficile à obtenir. Elle est même très
complexe dans le cadre de la vigilance météorologique car d’autres facteurs sont
également à prendre en compte comme l’acclimatation des habitants d’une ré-
gion à un aléa météorologique (la neige par exemple dans l’Est de la France par
rapport à l’Ouest), l’heure de l’aléa (est-il de nuit ou en pleine journée ?) ou la
date de l’aléa (est-on en période de vacances avec de nombreux touristes ?). Pour
la vigilance météorologique, on peut être tenté de répondre qu’il ne faut prendre
aucun risque. Cette stratégie peut cependant aboutir à de très nombreuses fausses
alarmes qui risquent de décrédibiliser le système de vigilance. On voit donc que
la prise de décision est un équilibre entre la prévision météorologique alliée à son
incertitude et la vulnérabilité de la société à l’aléa. Le prévisionniste a donc be-
soin de connaître le mieux possible l’ensemble des systèmes qu’il utilise pour être
en capacité de justifier ses décisions. Il est donc primordial, pour faciliter
l’utilisation d’outils de synthèse de prévisions d’ensemble, d’être le plus
exhaustif possible sur leurs performances et de connaître les limitations
de chaque approche pour les communiquer aux prévisionnistes. L’objectif
est donc de déterminer une forme de « guide d’utilisation » pour chaque produit en
collaborant entre les différents services. En plus de son expérience, le prévisionniste
utilisera chaque outil en connaissance de cause et il sera en capacité d’appuyer ses
décisions sur des bases statistiquement et empiriquement éprouvées. Ce besoin de

65

previ-gene.meteo.fr


PARTIE I. PRÉVISION MÉTÉOROLOGIQUE : MÉTHODES ET LIMITES
ACTUELLES

Figure 3.5 – Représentation du balayage d’une méthode objet en calculant la
distribution du voisinage de plusieurs points de grille, espacés de façon régulière. Les

voisinages sont représentés par les cercles noirs. (Source :
http: // intra. cnrm. meteo. fr/ recyf/ Appl/ Objets/ /aide. php , site interne de

Météo-France)

connaître les limitations d’un outil en condition opérationnelle est d’ailleurs l’un
des points clés d’après un sondage fait auprès de plusieurs prévisionnistes améri-
cains (Harrison et al., 2021). Ce besoin d’expliciter au mieux les méthodes sera
pris en compte dans ce manuscrit.

En lien avec les remarques faites dans le paragraphe précédent, la construction
d’outils de synthèse pour les prévisionnistes passe par de nombreux échanges pour
définir les problématiques à traiter ou encore pour critiquer et améliorer les outils
de synthèse (Stuart et al., 2022). Ces échanges permettent également une appro-
priation facilitée des futurs outils en suivant le processus de recherche. Plusieurs
échanges avec les prévisionnistes ont donc eu lieu au cours de la thèse
et seront précisés explicitement.

3.2 Approche objet

3.2.1 Représentation des structures cohérentes
La section précédente a montré la nécessité d’intégrer les structures cohérentes

pour faciliter l’utilisation des prévisions d’ensemble. La sortie d’un modèle numé-
rique à un instant donné se représente comme un tableau en 3 dimensions (ou plus
si on considère plusieurs variables météorologiques). Il faut se demander comment
faire émerger les structures cohérentes de ces tableaux de valeurs. Avec cet objec-
tif, plusieurs algorithmes ont été développés, ceux-ci cherchant à repérer des zones
avec un temps homogène en traçant automatiquement des contours pour définir
des objets. Pour des objets de pluies, une première méthode (Davis et al., 2006)
s’appuie sur le lissage du champ de pluies puis sur l’application d’un seuil sur
ce champ lissé. D’autres méthodes définissent des objets en regroupant les points
possédant un voisinage similaire (Arbogast et al., 2016; Rottner et al., 2019). Ces
méthodes mesurent la similarité des voisinages de plusieurs points à l’aide des
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Figure 3.6 – Représentation du cyclone Maria avec le cumul de pluie sur 6h. Les
objets de pluies modérées sont tracés avec les contours orange à gauche et les objets de
pluies fortes à droite avec des contours rouges. Ces objets sont tracés avec la méthode

décrite dans Rottner et al. (2019) (Source :
http: // intra. cnrm. meteo. fr/ recyf/ Appl/ Objets/ /aide. php , site interne

Météo-France)

distributions spatiales issues de leurs environnements proches (figure 3.5). Ces
distributions sont comparées à des distributions de référence qui permettent de
décider si le point de grille appartient à un objet ou pas. Ces méthodes ont été
appliquées pour définir des objets précipitants pour différents niveaux d’inten-
sité (figure 3.6). Des objets pour évaluer la texture des champs de pluies (pluies
continues ou intermittentes) ont également été développés à l’aide de méthodes
d’apprentissage automatique appelées forêts aléatoires (Hamidi et al., 2020). Les
approches objets permettent de ne plus regarder les sorties des modèles comme
une suite de valeurs mais plutôt sous la forme de différentes structures dont on
peut faire un suivi au fil du temps en décrivant leurs déplacements, leurs inten-
sifications ou leurs disparitions. L’approche objet semble être la meilleure
façon d’appréhender les structures météorologiques, elle sera donc très
utilisée tout au long de ce manuscrit.

3.2.2 Solution à la problématique de la double peine

L’identification d’un objet permet d’en extraire des caractéristiques ou attri-
buts particuliers. On peut penser à la taille de l’objet ou encore la position de
son centre de masse par exemple. Appliquer la méthode objet à la fois sur les
sorties des modèles et les observations permet de définir des scores objets en com-
parant ces attributs (Raynaud et al., 2019; Gilleland et al., 2020). Ces scores
objets présentent l’avantage d’être souvent plus compréhensibles pour une partie
des utilisateurs car ils s’appuient sur des objets qu’ils connaissent et dont on éva-
lue l’erreur de position moyenne par exemple. Des scores en point de grille sont
plus difficiles à interpréter physiquement. Un autre avantage majeur de ces scores
objets par rapport à des scores plus classiques est qu’ils ne sont pas soumis à la
problématique de la double peine (Rossa et al., 2008; Ebert, 2008). La double
peine s’observe particulièrement pour des phénomènes intenses et très localisés
comme des orages ; les modèles à haute résolution sont donc notamment concer-
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Figure 3.7 – Illustration de la double peine. Les champs idéalisés sont de la pluie
avec les intensités les plus fortes en rouge. Les deux cartes représentent des champs de
pluies de modèle à haute et basse résolution qui sont transparents pour les différencier

des champs de l’observation complètement opaques.

nés. La double peine est schématisée sur la figure 3.7. Sur l’image de gauche, un
score basé sur les points de grille considérera que le modèle n’a pas prévu l’objet
observé car ils ne se superposent pas, mais le score va aussi pénaliser la prévision à
tort de fortes pluies quelques kilomètres plus loin (d’où le terme de double peine).
Les scores vont ainsi être plutôt mauvais. Ils seront notamment moins bons que
ceux d’un modèle qui n’a pas du tout prévu de pluie. Ils seront aussi moins bons
que ceux d’un modèle basse résolution qui produit en général des champs moins
forts et plus grands recouvrant partiellement l’observation comme sur la figure de
droite. Pourtant, le modèle haute résolution a bien mieux modélisé le phénomène
que le modèle basse résolution. L’approche objet permet de mesurer ces
différences de tailles, d’intensités ou de positions et ainsi s’affranchit
du problème de la double peine ce qui la rend très complémentaire des
scores « point de grille ».

3.3 Échos arqués
Les deux premières parties de ce chapitre ont montré l’importance des struc-

tures cohérentes en météorologie, l’approche objet étant un moyen de parvenir à
les repérer automatiquement dans les modèles. Un des premiers objectifs de la
thèse est d’utiliser cette approche objet pour détecter des structures cohérentes
automatiquement dans les membres PE-AROME et obtenir une synthèse de ces
détections automatiques en quelques graphiques. Le choix de la structure cohé-
rente à détecter a été fait en concertation avec les services de prévision et s’est
porté sur une organisation orageuse particulière, les échos arqués. Ce choix est
motivé par les conséquences majeures que peut avoir cette organisation orageuse,
la capacité de la PE-AROME à modéliser ces structures et la grande difficulté
à les repérer avec les méthodes de synthèse des ensembles actuelles. L’essor des
méthodes d’apprentissage profond rend aujourd’hui cette détection automatique
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Figure 3.8 – Cycle de vie d’un écho arqué d’après Fujita (1978)

possible, comme les chapitres 4 et 5 le montreront. Cette partie décrit les carac-
téristiques générales des échos arqués, comment ils se forment et enfin comment
cette thèse va chercher à construire un diagnostic pour mieux les anticiper.

3.3.1 Caractéristiques générales
L’écho arqué est un système convectif de méso-échelle (MCS pour l’acronyme

anglais). Il se reconnaît principalement à sa forme en arc dans le champ de ré-
flectivité (cf section 1.1.1 pour le détail de ce champ). Le cycle de vie complet
est détaillé sur la figure 3.8. Pour former un écho arqué, un système orageux doit
pré-exister, il peut avoir cependant des caractéristiques très diverses (Klimowski
et al., 2004). Ce système orageux pré-existant (stade « Echo ») tend à se courber
à cause de forts vents dont l’origine sera expliquée dans la sous-partie suivante.
Le système prend alors une forme en arc (stade « Bow Echo »). Selon le modèle
conceptuel de Markowski and Richardson (2010), un motif de Pmer spécifique est
observé autour d’un écho arqué, consistant en un minimum de pression en amont
de l’arc, un maximum de pression sous l’arc, et un autre minimum de pression sous
les pluies stratiformes en aval. De plus, deux tourbillons sont générés sur les bords
de l’écho arqué, le bord gauche ayant un sens de rotation cyclonique (anti-horaire)
et le bord droit un sens de rotation anticyclonique (horaire). Pour des raisons qu’on
ne détaillera pas, l’environnement dans lequel évolue le système convectif tend à
renforcer le tourbillon cyclonique au détriment du tourbillon anticyclonique. Le
renforcement du tourbillon gauche tend à changer la forme de l’écho arqué qui
prend une forme plutôt de virgule ( stade « Comma Echo ») avant de se dissiper.
La taille caractéristique de cette structure varie de 50 à 200 km en général et la
durée de vie de quelques dizaines de minutes à plusieurs heures (Goulet, 2015).
Ce système se déplaçant très rapidement, les cumuls de pluies restent modérées.
Le principal risque associé aux échos arqués sont les fortes rafales de vent. La
zone où le risque est maximal est au centre de l’arc (Przybylinski, 1995). C’est
malheureusement ce type de système qui a balayé la Corse le 18 août 2022 où des
rafales à plus de 200 km � h�1 ont été relevées. Localement des tornades peuvent
être observées. Les échos arqués s’observent aussi bien en Amérique du Nord qu’en
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Figure 3.9 – Les différents stades idéalisés pour former un écho arqué d’après
Markowski and Richardson (2010). Les stades de (a) à (d) sont détaillés dans la

section 3.3.2.

Europe tout au long de l’année même si les échos arqués qui se forment en été
n’auront pas exactement les mêmes caractéristiques que ceux observés en hiver
(Goulet, 2015). Ce manuscrit se concentrera sur les échos arqués en été qu’on
observe généralement entre mai et octobre et qui sont plus fréquents en France
métropolitaine. Les échos arqués sont des organisations orageuses assez rares en
France avec en moyenne 5 échos arqués par an entre 2006 et 2020.

3.3.2 Formation
Cette sous-partie va permettre de décrire comment un écho arqué se développe

pour mieux comprendre sa forme en arc et pourquoi le risque de fortes rafales de
vent est important. Les différentes étapes sont représentées figure 3.9. Un écho
arqué a besoin d’un environnement fortement instable 1. Un fort cisaillement de
vent unidirectionnel est aussi nécessaire sur la verticale (surtout entre 0 et 3 km
d’altitude), matérialisé par les flèches noires en bas à droite de chaque image de
la figure 3.9. Cet environnement cisaillé génère un tourbillon représenté près du
sol avec un "+". Dans cet environnement favorable à la convection, des nuages se
forment avec des ascendances représentées par une flèche rouge (stade (a)). Cette
ascendance se courbe dans le sens du tourbillon de l’environnement. L’apparition
de ces nuages génère lui-même la création de nouveaux tourbillons représentés
plus haut (toujours stade (a)). Ces nuages, en donnant des précipitations qui
peuvent être soutenues, génèrent un courant de densité et une plage froide près du
sol matérialisée par la zone bleue au stade (b). Sans rentrer dans les détails, les
bords de la plage froide génèrent eux-mêmes de nouveaux tourbillons favorisant
les ascendances autour de cette plage froide. La principale conséquence ici est de
redresser les ascendances en contre-balançant le tourbillon dû à l’environnement

1. Cette caractéristique est moins indispensable en hiver.
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Figure 3.10 – Coupe verticale faite dans un écho arqué simulé par AROME. L’axe
vertical représente les niveaux pressions du modèle en hPa et l’axe horizontal

différentes positions qui traversent l’écho arqué (l’avant de l’écho arqué est à droite des
graphiques). La carte de gauche superpose l’humidité (elle dépasse 90% dans la zone

fuchsia), les vitesses verticales par les isocontours bleus et verts (en vert les vents
ascendants et en bleu les vents subsidents) et le vent moyen tangent à la coupe

verticale par les barbules rouges (un triangle rouge indique des vents à plus de 90
km � h�1). La carte de droite ne représente plus l’humidité pour mieux mettre en

évidence la circulation des vents.

(toujours image (b)). En continuant son développement, le tourbillon lié à la plage
froide prend le dessus sur celui de l’environnement ce qui rejette les ascendances
vers l’arrière et génère des pluies dites stratiformes à l’arrière du système (stade
(c)). Ces pluies contribuent au développement et à l’étalement de la plage froide. A
l’arrière du système, le tourbillon lié aux nuages de convection et celui lié à la plage
froide forment ou renforcent un couloir de vent qu’on appelle le jet arrière (ou RIJ
pour Rear Inflow Jet en anglais), matérialisé par la flèche bleue en pointillé. Avec
cette organisation, les ascendances et subsidences de l’orage sont bien séparées
ce qui lui permet de continuer son développement jusqu’au stade (d) avec des
tourbillons renforcés et un jet arrière plus fort. C’est ce jet arrière qui provoque
une accélération locale de la vitesse de déplacement des orages qui explique la
forme en arc que prend le système (Przybylinski, 1995; French and Parker, 2014).
Ce jet arrière se forme en altitude mais les subsidences sont de plus en plus fortes
en se rapprochant du front de l’orage par évaporation des précipitations. Ces
subsidences peuvent faire plonger le jet arrière jusqu’au sol et produire de très
fortes rafales de vent (Fujita, 1978; Atkins and Laurent, 2009; Markowski and
Richardson, 2010).

Les modèles haute résolution d’aujourd’hui comme AROME sont capables
de simuler ces structures et la circulation des vents associée comme le montre la
figure 3.10. L’humidité sur la carte de gauche montre des nuages qui descendent
jusque dans les basses couches près du sol, puis qui suivent les ascendances en
partant vers l’arrière du système (flèche verte sur la carte de droite). Sous ces
nuages et ces ascendances, une zone de vent fort beaucoup plus sèche circule. Les
fortes subsidences (flèche bleu) entraînent alors cette zone de vent fort vers les
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basses couches qui se matérialise par des barbules dépassant fréquemment les 90
km � h�1. On observe alors près du sol de fortes rafales de vent comme expliqué
dans le paragraphe précédent.

3.3.3 Outil de synthèse adapté

Les parties précédentes ont montré l’intérêt de repérer les échos arqués à cause
principalement des fortes rafales de vent associées. Ayant vu également que les
modèles d’aujourd’hui à haute résolution sont capables de les simuler, ce point va
présenter la méthodologie générale de cette thèse pour mieux extraire l’informa-
tion issue de la PE-AROME concernant les échos arqués. La méthodologie peut
se résumer en 2 étapes clés décrites sur la figure 3.11 et qui ressemblent à celles
présentées pour la détection des fronts dans le chapitre 2 (figure 2.20). Le premier
objectif est de développer un outil automatique pour détecter les échos arqués dans
les sorties des modèles. A notre connaissance, aucun outil n’est aujourd’hui utilisé
pour le faire dans des services météorologiques. Pour les détecter, la partie précé-
dente a montré qu’un écho arqué se caractérise principalement par des réflectivités
en forme d’arc. La forme des réflectivités est donc un élément essentiel mais elle
ne peut pas être prise en compte efficacement avec les méthodes présentées précé-
demment dans la section 3.2. L’essor récent des méthodes d’apprentissage profond
en météorologie permet de l’envisager car elles sont particulièrement performantes
pour réaliser de la reconnaissance de formes comme l’expliquera le chapitre 4. Ces
méthodes requièrent cependant de nombreux exemples de détections d’échos ar-
qués pour être performante. En l’absence de méthode pré-existante, ces exemples
devront être fournies par un expert comme le décrira le chapitre 5. La méthode
d’apprentissage profond retenue pour réaliser la détection automatique des échos
arqués est un réseau de neurones convolutif qui sera présenté dans ce même cha-
pitre 5. L’étude approfondie des performances de ce réseau de neurones sera faite
dans le chapitre 7. Après avoir détecté les échos arqués dans les membres PE-
AROME, il reste à superposer ces détections sur des cartes de synthèse comme
sur celle de la figure 3.11. La construction de ces graphiques de synthèse avec
l’aide de plusieurs prévisionnistes est présentée dans le chapitre 7 également. Ces
graphiques permettent de synthétiser le risque d’échos arqués dans PE-AROME,
ce qui aurait nécessité l’analyse de plusieurs centaines d’images si cette synthèse
était construite manuellement. Comme le montre les contours noirs du graphique
de synthèse sur la figure 3.11, ce travail de détection automatique est également
réalisé dans AROME déterministe et superposé sur le même graphique. Les per-
formances de PE-AROME et AROME peuvent ainsi être comparées. Différentes
comparaisons sur les performances de PE-AROME et AROME seront faites dans
le chapitre 8. A terme, il serait souhaitable de pouvoir aussi détecter automati-
quement les échos arqués dans les données observées pour principalement établir
des scores objectifs de PE-AROME et AROME. Des travaux préliminaires en ce
sens seront présentés dans le chapitre 8.
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Figure 3.11 – Schéma récapitulant la méthodologie développée pour prendre en
compte les échos arqués simulés dans la PE-AROME. Les échos arqués sont d’abord

détectés dans chaque membre par un réseau de neurones de façon automatique à l’aide
du champ de réflectivités, ces détections sont entourées en noir sur les 3 membres de la

deuxième ligne. L’ensemble des détections dans les 16 membres sont superposées sur
une carte de synthèse. En plus des détections dans PE-AROME, les détections sont

faites dans AROME et sont entourées en noir sur la carte de synthèse pour qu’elles se
différencient de celles issues de PE-AROME.
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Figure 3.12 – Représentation schématique des scénarios. Chaque membre est
représenté par une courbe de couleur différente au cours du temps.

3.4 Synthèse par scénarios
La méthodologie présentée dans la partie précédente peut être étendue à d’autres

types de structures météorologiques, mais elle reste centrée sur la détection d’un
type d’évènement particulier (les échos arqués, les fronts, les tempêtes, ...). Bien
qu’intéressante pour les évènements à forts enjeux, ce type de synthèse ne permet
pas de traiter le cas général et ne permet pas de répondre au besoin concernant
l’utilisation de la PE-AROME au quotidien, quel que soit le type de situation.
Une autre limitation de ces détections d’objets est le besoin d’une connaissance
pointue en météorologie, ce qui est le cas des prévisionnistes mais pas forcément
de leurs interlocuteurs. Ces productions sont donc utiles en interne mais peuvent
difficilement être exploitées pour communiquer une information vers l’extérieur.
Pour répondre à ces limitations, le deuxième objectif structurant de la thèse ré-
side dans le développement d’une nouvelle méthode : la synthèse par scénarios.
Elle permet de mettre en perspective une prévision sous une forme qui n’est pas
une incertitude qu’on affecte sur une prévision choisie par le prévisionniste mais
plutôt en la représentant sous la forme de plusieurs scénarios possibles qui ont
une certaine probabilité de se produire. La synthèse par scénarios va être présen-
tée et définie dans une première sous-partie avant de détailler plus précisément la
méthode développée.

3.4.1 Définition
La synthèse par scénarios peut se représenter de façon schématique comme sur

la figure 3.12. L’objectif est de regrouper les membres PE-AROME entre eux pour
former des groupes. La PE-AROME est alors représentée non plus sous la forme
de 16 prévisions mais plutôt sous la forme de quelques scénarios. Aux premières
échéances, on peut repérer deux scénarios sur la figure 3.12 : le premier avec les
membres 1, 2 et 3 et le second avec les membres 4 à 8. Mais selon l’évolution des
membres, le nombre de scénarios peut évoluer dans le temps. Toujours sur la figure
3.12, on observe plus tard 3 scénarios au lieu de 2 avec par exemple le premier
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Figure 3.13 – Découpage du domaine AROME en 5 sous-zones régionales :
Nord-Ouest (NO) en vert, Nord-Est (NE) en jaune, Sud-Ouest (SO) en bleu, Sud-Est

(SE) en rouge et Centre (C) en rose.

constitué des membres 1, 2 et 4. Cette représentation de l’information a déjà
été proposée dans des travaux similaires comme l’a montré le chapitre 2, section
2.2.3 en particulier figure 2.14. L’originalité de la synthèse par scénarios dans cette
thèse est de s’intéresser à une prévision d’ensemble à échelle convective comme PE-
AROME alors que ce mode de représentation était jusqu’ici développé pour des
prévisions d’ensemble à plus grande échelle avec des échelles de temps de l’ordre
de la semaine. Un autre aspect innovant vient de la variable considérée : le cumul
de pluie sur 1h (RR1h). Le champ de pluie a une grande intermittence spatiale
et temporelle, ce qui le rend très sensible à la problématique de la double peine
surtout dans un modèle à échelle convective. Ce point nécessitera une attention
particulière dans la définition de la méthodologie. Le choix d’étudier des scénarios
de cumuls de pluie a été fait à l’issue d’une réunion avec les services de prévision
de Météo-France, qui a permis aussi de définir d’autres demandes concernant cette
synthèse par scénarios :

• Cette synthèse devra être multi-réseaux, c’est-à-dire synthétiser l’informa-
tion de plusieurs réseaux successifs de PE-AROME en même temps. L’intérêt
du multi-réseaux sera débattu dans le chapitre 11 à la fin de ce manuscrit.

• La synthèse par scénarios doit éviter de proposer plus de 5 scénarios simulta-
nément pour qu’ils puissent être étudiés par les prévisionnistes en un temps
limité.

• Cette synthèse par scénarios doit intégrer à la fois les membres PE-AROME
et le modèle déterministe AROME pour que les prévisions puissent être
comparées par les prévisionnistes.

• La synthèse par scénarios sera à ce stade monovariée, c’est-à-dire construite
avec une seule variable météorologique (RR1h).

Un dernier point concernant ces scénarios est leur emprise spatiale. Cherche-t-on à
faire des groupes de membres sur l’ensemble du domaine AROME, à l’échelle natio-
nale ou à une échelle plus locale ? Le choix a été fait de construire une synthèse par
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scénarios qui est régionale (de l’ordre d’un quart de France) pour plusieurs raisons.
Tout d’abord la représentation de la variabilité des précipitations par seulement
16 membres (ou 32 membres en multi-réseaux) est insuffisante pour couvrir les
trop nombreux degrés de libertés qu’implique la prise en compte de l’ensemble
du territoire. Il est donc préférable de s’intéresser à des zones plus petites. La
deuxième raison est la difficulté à traiter plusieurs évènements météorologiques si-
multanément. Il est par exemple fréquent qu’un front froid aborde l’Ouest du pays
alors qu’un épisode méditerranéen est en cours dans le Sud-Est de la France. Une
synthèse par scénarios risquerait de mettre en exergue un comportement moyen
entre le front froid et l’épisode méditerranéen alors que les deux structures sont
totalement différentes ce qui donnerait peu de sens à la synthèse par scénarios
(le problème est largement renforcé par le faible nombre de membres). Pour ces
raisons, la synthèse par scénarios est construite sur 5 sous-zones régionales, repré-
sentées sur la figure 3.13. Ce découpage a été co-construit avec des prévisionnistes.

3.4.2 Méthode développée
La construction de ces scénarios pose de nombreuses questions. Pour créer des

groupes de membres, il est nécessaire de réaliser une étape de classification. Et
avant de classer des membres, il est nécessaire de définir une métrique capable
de mesurer la similarité entre deux membres. Trois principales interrogations se
posent :

• Les groupes de membres sont-ils faits échéance par échéance ou sont-ils faits
sur une période de temps de plusieurs heures ? Et si la deuxième option est
retenue, comment prendre en compte l’aspect temporel ? Quelle que soit la
solution retenue, la notion de scénario implique une cohérence temporelle. On
ne peut pas accepter de fortes variations du nombre total de scénarios selon
les échéances, où par exemple on observerait 5 scénarios à 15h, 2 scénarios
à 16h puis de nouveau 5 scénarios à 17h.

• Une autre interrogation concerne la métrique pour mesurer la similarité de
champs de RR1h. La problématique de la double peine rend la plupart des
métriques classiques inefficaces. Les méthodes objets, qui permettent de s’af-
franchir de cette problématique, posent d’autres questions comme : quels
types d’objets ? Comment prendre en compte plusieurs objets simultané-
ment ? ou Comment les comparer ? Ces questions nécessitent la définition
arbitraire de nombreux paramètres pour construire la métrique. La métrique
devient alors très complexe et peu lisible. Il devient également impossible
d’exporter facilement la méthode d’une variable météorologique à une autre.
La métrique définie pour les pluies sera sûrement totalement à retravailler
pour le vent par exemple.

• Après avoir défini la métrique, comment classer les membres ? Il existe en
effet de nombreuses méthodes de classification. De plus le chapitre 2 a montré
l’existence de deux types d’approche : sans a priori ou à partir de structures
météorologiques définies en amont (section 2.2.3). Il faudra choisir entre les
deux approches.
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Figure 3.14 – Représentation schématique de la méthode retenue pour construire les
scénarios de pluies (exemple pris pour la zone Sud-Est). L’ensemble des valeurs

représentées dans l’espace latent et les structures météorologiques récurrentes sont
fictives et ne correspondent pas à la réalité. Les différentes étapes sont expliquées dans

la section 3.4.2.

La méthode retenue a été construite en répondant à ces questions et est présentée
figure 3.14. Concernant le premier point, il a été choisi de faire des groupes de
membres échéance par échéance. La deuxième option complexifie l’approche car
elle nécessite entre autres de définir une fenêtre temporelle dont la durée opti-
male peut largement dépendre de la situation météorologique (on peut s’autoriser
des intervalles plus longs pour les situations avec une bonne prévisibilité). Si la
construction des groupes de membres échéance par échéance pose des problèmes
de continuité temporelle, ce choix pourra être reconsidéré ultérieurement.

L’interrogation sur la métrique montre la difficulté à la définir dans l’espace
physique. Un moyen de contourner cette difficulté est de plonger les membres dans
un autre espace avec un nombre de dimensions plus restreint où la définition de
la métrique sera plus aisée mais en contre-partie l’espace sera plus abstrait. Cette
compression de l’information est déjà faite par certains travaux évoqués dans la
section 2.2.3 avec une ACP. Cette méthode est cependant connue en météorologie
pour être peu efficace sur les champs de precipitation. Une autre méthode émerge
des travaux de Karim et al. (2020), qui consiste à projeter les prévisions dans
l’espace latent d’un réseau de neurones de type autoencodeur afin de réaliser la
classification. Concrètement, l’autoencodeur est un réseau de neurones qui projette
le champ de pluie dans un espace latent avant, à partir de cet espace latent, de
reconstruire le plus fidèlement possible l’image de départ. L’espace latent contient
alors les informations les plus essentielles pour parvenir au mieux à reconstruire
le champ de départ. Cette approche nécessite de faire moins d’hypothèses sur le
champ de départ qu’avec une ACP, ce qui la rend plus généralisable que cette
dernière. Un réseau de neurones de type autoencodeur est donc construit au cours
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de cette thèse pour compresser l’information des cumuls de pluies sur 1h. Il fera
l’objet du chapitre 6. Chaque champ de pluie est alors représenté dans un espace
latent à quelques dizaines de dimensions (vecteurs au centre de la figure 3.14).
Cet espace étant abstrait, il est nécessaire de l’étudier pour mieux comprendre
les étapes qui suivront. Cette étude de l’espace latent est le sujet traité dans le
chapitre 9.

Une fois les membres projetés dans l’espace latent, il faut les classer. Concer-
nant le choix entre regroupement sans a priori ou en assignant à une classification
pré-existante, le regroupement de membres sans a priori impose de faire une clas-
sification des 16 membres (ou 32 membres) à chaque échéance. Ce nombre de
membres est très faible pour des méthodes de classification et rend son utilisation
peu robuste. En particulier, les premiers tests ont montré une grande instabilité
temporelle concernant le nombre optimal de scénarios (non montré). Ce problème
incite à utiliser plutôt la deuxième option qui présente par ailleurs plusieurs avan-
tages. Avec une méthode similaire à celle développée dans Neal et al. (2016), cf fin
de la section 2.2.3, la classification est faite une seule fois sur un très grand nombre
de données ce qui rend les méthodes de classification robustes. On définit avec les
résultats de la classification des structures météorologiques récurrentes. Comme
cette classification est construite en amont sur une climatologie, elle peut être dis-
cutée longuement avec les prévisionnistes et ainsi être ajustée selon les besoins. Les
structures météorologiques récurrentes définies peuvent également correspondre à
des schémas récurrents connus des prévisionnistes. Cette connaissance peut les
aider à mieux se représenter le type de temps attendu comme pour les régimes
de temps (on sait que le régime de temps NAO- est souvent synonyme de temps
humide sur la France par exemple). La méthode utilisée par Neal et al. (2016)
est donc choisie pour classer les membres, mais contrairement à ces travaux la
classification est faite dans l’espace latent d’un autoencodeur et pas directement
dans l’espace physique. Un autre avantage ici de l’espace réduit avec quelques
dizaines de dimensions est de permettre une utilisation d’une base de données
plus grande pour faire la classification puisque chaque membre est représenté par
quelques dizaines de valeurs au lieu de plusieurs milliers. Le chapitre 10 traite de
la construction de ces structures météorologiques récurrentes dans l’espace latent
qui sont représentées par leurs centroïdes sur la figure 3.14. La question concernant
la méthode de classification retenue (K-Means, hiérarchique, ...) sera traitée dans
ce même chapitre 10. Maintenant que les structures météorologiques récurrentes
sont définies, chaque membre de la PE-AROME du jour est assigné à la structure
récurrente qui lui est le plus proche (au sens de la distance euclidienne dans l’es-
pace latent). Les membres qui sont assignés à la même structure météorologique
récurrente forment alors un scénario, c’est le cas sur l’exemple de la figure 3.14
des membres 1 et 3. La représentation graphique de la synthèse par scénarios, les
études de cas et les scores avec cette approche sont traités dans le chapitre 11,
dernier chapitre de ce manuscrit.
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Deuxième partie

Deep learning : des outils
pertinents pour traiter les
données atmosphériques





Chapitre 4

Deep learning : concept et
applications

Les masses de données manipulées en météorologie ne cessent de croître grâce à
des machines plus puissantes, des observations plus nombreuses ou encore grâce à
des prévisions à de plus en plus haute résolution et le développement des prévisions
d’ensemble. Cette augmentation des quantités de données à manipuler conduit à
un intérêt grandissant pour des méthodes de machine learning (ML) et de deep
learning 1 (DL) de plus en plus complexes afin de les traiter efficacement. Dans
ce chapitre les notions d’intelligence artificielle, de machine learning et de deep
learning sont d’abord définies dans une première partie ainsi que les principes
généraux. Les points suivants se concentreront sur les réseaux de neurones et les
différents modules qui les composent. Plusieurs hyperparamètres seront définis
et soulignés en noir dans ce chapitre. Enfin, nous finirons par décrire comment
des méthodes de DL sont aujourd’hui utilisées ou en cours de développement
en météorologie en allant des observations aux post-traitements des prévisions
numériques.

4.1 Définitions et principes

4.1.1 Définitions des concepts d’IA, machine learning et
deep learning

Les concepts de machine learning et deep learning appartiennent au domaine
plus vaste de l’Intelligence Artificielle (IA). L’IA est née dans les années 1950 et
peut se définir selon Chollet (2021) comme la volonté d’automatiser des tâches
intellectuelles normalement réalisées par des humains 2. Cette automatisation est
souvent faite aujourd’hui à l’aide d’ordinateurs ou de supercalculateurs qui servent
à faire des calculs plus rapidement qu’un humain. L’IA peut être schématiquement
séparée en 2 grands types de méthode : l’algorithmie classique d’une part qu’on

1. Ces termes se traduisent par apprentissage automatique et apprentissage profond. Mais le
vocabulaire anglais étant plus courant, il sera utilisé dans la suite de ce manuscrit.

2. Bien qu’aucune définition ne fasse véritablement consensus à ce jour.
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Figure 4.1 – Comparaison des objectifs d’un algorithme classique et d’un algorithme
de machine learning. Les données en entrée des algorithmes sont en vert, les données

en sortie en rouge.

nomme parfois IA symbolique et les méthodes d’apprentissage machine d’autre
part (ML/DL), lesquelles font l’objet de ce chapitre. On peut décrire tout d’abord
l’algorithmie classique par un jeu de données X et des règles qu’on peut représen-
ter à l’aide d’une fonction f qui sont fournies à la machine. La machine applique
alors f sur les données X pour former les sorties Y � fpXq (algorithme classique,
figure 4.1). L’apprentissage machine s’appuie sur des concepts différents où l’ob-
jectif est d’estimer la meilleure fonction f̂ possible pour lier les données d’entrées
X et les données de sortie Y , qui deviennent donc aussi des données à fournir à
notre algorithme de machine learning (étape 1, figure 4.1). Il existe en effet de
nombreuses applications où les données X, Y sont disponibles mais où la fonction
f est trop complexe pour être estimée directement à l’aide de nos connaissances
(reconnaissance d’objet sur une image par exemple). L’objectif est à terme de pré-
dire à partir d’un nouveau jeu de données Xnew et de la fonction f̂ préalablement
construite, des nouvelles valeurs Ŷnew (étape 2, figure 4.1). Pour compenser cette
méconnaissance totale ou partielle de f , ces méthodes requièrent la plupart du
temps de gros jeux de données X, Y et nécessitent une puissance de calcul impor-
tante. De façon générale, le machine learning ou apprentissage machine désigne
l’étude des algorithmes capables de s’améliorer de façon autonome en apprenant
à partir d’un jeu de données (Mitchell, 1997). Il existe un grand nombre de mé-
thodes de ML comme la régression linéaire, la régression logistique, les Support
Vector Machines (SVMs), ou les forêts aléatoires (Hastie et al., 2009). Les mé-
thodes de deep learning qui sont aussi des méthodes de ML seront les seules à être
introduites dans la suite de ce chapitre.

Pourquoi une approche deep learning ?

D’après LeCun et al. (2015), ces algorithmes sont composés de plusieurs couches
pour représenter les données à plusieurs niveaux d’abstraction. Le passage d’une
couche à l’autre se fait par des modules non linéaires, le premier niveau désignant
les données d’entrée X. Cette construction sur plusieurs niveaux permet aux al-
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Figure 4.2 – Représentation de l’information à différentes couches d’un algorithme
de DL pour la reconnaissance de visage. D’après Lee et al. (2009).

gorithmes de DL d’extraire des informations pertinentes à différentes échelles à
partir des données d’entrée X. Ces méthodes sont ainsi performantes et popu-
laires dans de nombreux domaines comme le traitement d’image, du son ou de la
langue (suggestion de mots, traduction). La figure 4.2 illustre ces différents niveaux
avec des premières couches qui recherchent des détails simples, principalement des
gradients. L’information dans les couches suivantes se complexifie pour rechercher
des yeux ou la bouche par exemple et enfin la dernière couche a une vue d’en-
semble avec des visages complets.

4.1.2 Deep learning : principes de fonctionnement
Les différentes couches des algorithmes de DL entrent dans la catégorie des

réseaux de neurones pour l’immense majorité des cas (Chollet, 2021). C’est donc
le principe de fonctionnement des réseaux de neurones qui sera détaillé dans ce
paragraphe. Un algorithme de DL cherche à estimer une fonction f comme toute
méthode de ML. Cette fonction est paramétrée à l’aide de poids p qui définissent
le comportement de chaque couche du réseau de neurones (on les appelle aussi
paramètres entraînables). Le rôle de ces poids est différent selon les couches et
sera détaillé dans la partie suivante. Ce sont donc ces poids p qu’un algorithme de
DL cherche à optimiser.

Afin de rendre plus concret les explications qui vont suivre sur la méthode
d’optimisation des poids, un exemple très simple est utilisé. Le réseau de neurones
tente de reproduire la fonction fpxq � 2x�1. Les deux poids du réseau de neurones
seront pa, bq et modéliseront la fonction fpxq � ax � b. Le réseau de neurones
dispose des données d’entrée X � r1, 3s et des sorties Y � r2� 1� 1, 2� 3� 1s �
r3, 7s. Concrètement les poids p sont souvent initialisés aléatoirement, avec ici
a � �1 et b � 2 (étape 1, figure 4.3). Une première prédiction Ŷ est alors faite à
partir des données X, ce qui donne dans notre exemple Ŷ � r�1�1�2,�1�3�2s �
r1,�1s (étape 2, figure 4.3). L’algorithme a alors besoin d’évaluer la pertinence de
ses poids p pour établir de bonnes prédictions. Pour cela, les prédictions Ŷ sont
comparées avec les vraies sorties Y à l’aide d’une fonction coût L 3 (étape 3, figure
4.3). Plus la valeur de L est petite, plus la sortie Ŷ ressemble à Y . Cette fonction
coût est également à fournir par l’utilisateur, tout comme le couple (X, Y ). Dans

3. on la nomme aussi fonction de perte ou loss en anglais d’où la notation L
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Figure 4.3 – Phase d’entraînement d’un réseau de neurones à partir des données
X, Y et d’une fonction coût L (en vert). Les sorties du réseau de neurones Ŷ sont en

rouge.

notre exemple, la fonction coût sera la Mean Squared Error (MSE). En partant
de poids aléatoire, il est très probable que les prédictions faites par le réseau de
neurones soient très mauvaises. Dans l’exemple présenté, la MSE des premières
prédictions est égale à 38. Mais l’évaluation des performances par la fonction coût
L va permettre à l’aide d’une méthode d’optimisation de mettre à jour les poids
p dans le but d’améliorer la sortie Ŷ pour minimiser la fonction coût L (étape 4,
figure 4.3). Cette optimisation des poids se fait à l’aide d’une descente de gradient 4

qui sera détaillée dans la section 4.1.3. Dans l’exemple de la figure 4.3, a � 0.5 et
b � 1.5 après optimisation. Les étapes 2 à 4 sont répétées plusieurs fois (étapes 6
et 7, figure 4.3) pour aboutir à un modèle de DL qui fait de bonnes prédictions Ŷ
en partant de X. La mise à jour des poids dans l’exemple a permis de réduire la
MSE de 38 à 8.5 et peut être réitérée pour aboutir à une MSE proche de 0. On
obtient alors un réseau de neurones satisfaisant qui sait correctement reproduire
les sorties Y à partir des données X. Cette phase de prédiction, évaluation par L
et mise à jour des poids est appelée la phase d’apprentissage. On dit à la fin de
cette étape que le réseau de neurones a été entraîné.

4.1.3 Phase d’apprentissage : notion de batch, d’epoch et
de learning rate

Durant l’apprentissage, les données X, Y sont donc utilisées pour entraîner
le réseau de neurones. Cependant, les données sont préalablement découpées en
paquets qu’on nomme batch (leur taille est un hyperparamètre noté Bsize). La
taille de ces paquets (le batch size) est alors un paramètre à fixer. Ces batchs
sont utilisés de façon successive pour réaliser la descente de gradient et ajuster
les poids. On dit qu’une epoch est terminée lorsque l’ensemble des batchs a été
utilisé pour l’entrainement. Le processus est alors répété. Plusieurs epochs sont
en effet nécessaires en général pour réaliser l’entraînement complet d’un réseau de
neurones. Le nombre maximal d’epoch est un hyperparamètre à fixer noté Emax.
Enfin on appelle itération le nombre de batchs nécessaires pour finir une epoch.

4. La descente de gradient est un algorithme d’optimisation qui permet de converger vers le
minimum d’une fonction convexe de façon itérative.
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Par exemple, si une base de données compte 3 840 images et qu’un batch size de
32 images est fixé alors 120 itérations sont nécessaires.

L’évaluation de la fonction coût L sur ces batchs permet de mettre à jour les
poids grâce à une descente de gradient. La mise à jour d’un poids pi à la i-ème
itération peut se schématiser sous la forme :

pi � pi�1 � α �
BL

Bp
(4.1)

Avec α le learning rate qui est un paramètre qui contrôle donc la vitesse de conver-
gence de l’algorithme. Cette descente de gradient peut se schématiser comme sur la
figure 4.4. Plusieurs méthodes existent comme la Batch Gradient Descent (BGD)
où la mise à jour des poids est faite avec l’ensemble du jeu de données en une
fois. Cette méthode tend cependant à lisser l’information des extrêmes du jeu de
données avec des temps de calcul pouvant être longs. Une méthode alternative est
la Stochastic Gradient Descent (SGD) où la mise à jour des poids est faite avec
un seul échantillon de la base de données ce qui aboutit à une convergence plus
bruitée comme sur l’exemple de la figure 4.4. Enfin une méthode intermédiaire
est la Mini Batch Gradient Descent (MBGD) qui utilise un groupe d’échantillons.
Ces représentations restent schématiques et ne correspondent pas à celle qui est
implémentée par exemple dans la méthode d’optimisation Adam qui sera utili-
sée dans la suite de ce manuscrit. Celle-ci en particulier utilise un algorithme de
convergence qui garde en mémoire la mise à jour des poids à l’étape précédente
pour faire la suivante afin de lisser cette convergence par rapport à une méthode
SGD (méthode du moment). L’optimiseur est détaillé dans l’article de Kingma
and Ba (2014). La descente de gradient ne sera pas plus détaillée dans la suite de
ce manuscrit.

4.1.4 Base d’apprentissage, de validation et de test
L’estimation de f̂ par une descente de gradient sur les données X, Y n’est ce-

pendant pas sans risque. En effet, le paragraphe dédié au ML a précisé que f̂ était
réutilisée sur de nouvelles données Xnew. Mais il n’est pas possible de savoir en
procédant ainsi si les prédictions de f̂ sont aussi bonnes sur les nouvelles données
Xnew que sur les données X. Il existe en effet un risque que la fonction f̂ ne soit
pas utilisable sur de nouvelles données car elle a appris des caractéristiques qui
dépendent trop fortement du jeu de départ X, Y et qui ne sont donc pas générali-
sables. On parle de surapprentissage ou overfitting. Pour éviter cet écueil, plusieurs
jeux de données indépendants sont créés.

Le premier est utilisé pour réaliser l’entrainement de f , on parle de base
d’entraînement ou d’apprentissage. Avant de lancer cet entrainement, cette
base est elle-même divisée en deux aléatoirement dans des proportions autour de
75%/25%. Les 75% du jeu de données servent à faire l’entraînement comme dé-
crit dans la section 4.1.2. On calcule alors différents scores comme la valeur de la
fonction coût selon les epochs pour tracer la courbe d’apprentissage. Ces mêmes
scores sont calculés sur les 25% restants, ces 25 % dessinent alors la courbe de
validation. L’objectif est alors de tracer les deux courbes ainsi obtenues (figure
4.5). Par construction, la courbe d’apprentissage ne peut que décroître avec les
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Figure 4.4 – Représentation schématique de la descente de gradient vers le
minimum de la fonction coût Lmin par 3 méthodes différentes : par batch (BGD en
rouge), minibatch (MBGD en vert) ou stochastique (SGD en violet). Chaque flèche

représente une itération.

epochs (descente de gradient). Ce n’est cependant pas le cas pour la courbe de la
base de validation et les poids obtenus à l’epoch correspondant au minimum de la
courbe sont considérés comme optimaux.

La base d’apprentissage permet de réaliser l’entrainement mais la sélection des
hyperparamètres du réseau de neurones comme le nombre de couches ne peut pas
se faire avec la précédente base car la subdivision est faite de façon aléatoire et
donc la sélection des hyperparamètres se ferait sur des jeux de données différents.
Pour cela, une autre base indépendente de la précédente est créée, la base de
validation pour les hyperparamètres. Elle permet une comparaison des per-
formances selon différentes combinaisons d’hyperparamètres sur un jeu de données
commun mais indépendant de celui utilisé pour l’apprentissage.

Cependant les bases d’apprentissage et de validation ne suffisent pas en pra-
tique. En effet si la sélection des hyperparamètres est faite à l’aide des scores sur
la base décrite précédemment alors ces scores sont biaisés. Il est nécessaire de créer
un troisième et dernier jeu de données indépendant, la base test, qui servira à
calculer les scores du réseau de neurones dont la combinaison d’hyperparamètres
a été retenue. La représentativité de chaque base est un point important pour
assurer une bonne évaluation des réseaux de neurones.

4.2 Couches d’un réseau de neurones et fonction
coût

Cette section détaille les différents modules utilisés par les réseaux de neu-
rones dans les parties suivantes de ce manuscrit en s’intéressant séparément aux
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Figure 4.5 – Représentation schématique de la fonction coût selon les epochs pour la
courbe d’apprentissage (bleu) et la courbe de validation (orange).

couches du réseau de neurones et aux fonctions coût. Ce sont donc les combinai-
sons de ces « briques » qui formeront un réseau de neurones complet. Les différents
hyperparamètres à fixer seront récapitulés à la fin de celle-ci.

4.2.1 Couches d’un réseau de neurones

Couche dense et fonction d’activation

Une des couches les plus simples afin de traiter des données pour un réseau de
neurones est la couche dense (figure 4.6). Ces couches peuvent servir par exemple
à établir un lien en un point entre des variables météorologiques (humidité, vent,
température) et l’occurrence d’un évènement (chute de grêle, brouillard). Cette
couche peut se représenter comme plusieurs neurones nj dont le nombre m est un
hyperparamètre à fixer. Chaque neurone utilise en entrée l’ensemble des données
xi (désignant les données d’entrée du réseau de neurones ou la couche précédente),
pondérées par des poids pji puis sommés. Un terme de biais bj est généralement
ajouté à cette somme pondérée. Une fonction d’activation σ est ensuite appliquée
pour introduire des non linéarités dans la couche. L’opération peut alors s’écrire
sous la forme :

Y � σpP � X � Bq (4.2)

Avec X les données d’entrée avec une dimension n, P la matrice des poids de
dimension m � n, B le vecteur des biais de dimension m et enfin Y la sortie de
dimension m. Les poids des matrices P et B sont modifiés durant la phase d’en-
traînement. Concernant σ, plusieurs fonctions d’activation existent. On retrouve
parmi les plus courantes la fonction ReLU pour Rectified Linear Unit (figure 4.7)
qui sera utilisée dans la suite de ce manuscrit :

ReLUpxq � maxp0, xq (4.3)
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Figure 4.6 – Représentation schématique d’une couche dense entre les données
d’entrée de la couche X et les données de sortie de la couche Y .

Couche de convolution

La couche dense n’est cependant pas efficace pour traiter les données spatiales
pour plusieurs raisons. Le premier problème vient de la taille de la matrice P
qui croit très rapidement si on augmente la taille de l’entrée ce qui augmente le
temps de calcul et le risque de surapparentissage. La couche dense n’est de plus
pas efficace pour apprendre des corrélations spatiales entre un point de grille et
ses voisins les plus proches car chaque neurone prend en compte des informations
issues de la totalité des entrées. En d’autres termes, la couche dense ne permet pas
de rechercher des motifs particuliers dans une image ce qui est pourtant essentiel
pour traiter ce type de données. C’est le rôle de la couche de convolution (LeCun
and Bengio, 1995) qui va réaliser une convolution entre les données d’entrée X et
une matrice de coefficient C qui est plus petite que les données d’entrée et qu’on
appelle souvent un filtre (figure 4.8). La taille du filtre hconv �wconv qui s’applique
sur l’input de taille H �W est un hyperparamètre à fixer préalablement. Ce filtre
va alors être appliqué localement sur l’image avec une multiplication terme à terme
(figure 4.8). L’opération est réitérée à intervalle régulier, cet intervalle est le stride
sconv et est aussi un hyperparamètre à fixer en amont. Enfin, l’application de ces
filtres pose des problèmes pour la gestion des bords de l’image et peut aboutir à
une utilisation tronquée de l’image de départ. Ce problème peut-être compensé en
ajoutant artificiellement des valeurs sur le bord, on parle de padding (figure 4.9).
Un 0-padding sera utilisé, c’est-à-dire qu’on ajoutera des zéros sur les bords de
l’image en entrée. D’autres méthodes existent comme une reproduction en miroir
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Figure 4.7 – Représentation de la fonction ReLU

des valeurs aux bords de l’image mais ne seront présentées dans ce manuscrit. Le
nombre de colonnes ou lignes à rajouter sur les bords est noté p. La hauteur de
l’image en sortie peut alors se déduire de la formule suivante :

Hs �
H � hconv � 2p

sconv

� 1 (4.4)

La formule pour la largeur Ws est très similaire à la formule pour Hs. On fixe en
général p pour que Hs soit égal à la partie supérieure de H{s (de même pour Ws).
Un terme de biais est également ajouté comme pour la couche dense ainsi qu’une
fonction d’activation. La formulation mathématique est alors très proche de celle
de la couche dense :

Y � σpC � X � Bq (4.5)

� désignant la convolution entre les données d’entrée et le filtre. Les matrices
C et B sont les parties entraînables de la couche. Une couche de convolution se
compose non pas d’un mais de plusieurs filtres qui recherchent des motifs différents
comme sur la figure 4.2 (gradients horizontaux, verticaux, maximum local ...).
Le nombre de filtres Nconv dans une couche de convolution doit aussi être fixé
préalablement. Le problème est ici présenté en deux dimensions mais il se généralise
en trois, si on a plusieurs variables météorologiques par exemple, en ajoutant
aussi une dimension au filtre C. Ces couches de convolutions combinées à une ou
des couches denses sont très utilisées dans les réseaux de neurones qui font de
l’annotation d’image (détecter si une entrée est une image de chat, de chien, de
voiture,...).

Couche de pooling

La couche de convolution ne permet pas toujours de réduire la taille de l’image
d’entrée (en particulier si le stride est fixé à 1 avec un padding), ce qui est pourtant
primordial si on souhaite compresser l’information pour aboutir à des décisions
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Figure 4.8 – Représentation schématique d’une couche de convolution pour une
entrée X de taille 4 � 4 avec un filtre C de taille 2 � 2 et un stride de 2. Le terme de

biais est ici un scalaire égal à -2 (qui s’applique sur chaque point de grille) et la
fonction d’activation σ est la fonction ReLU.

Figure 4.9 – Représentation schématique d’un 0-padding avec ajout d’une colonne et
d’une ligne sur les bords (cas p � 1).
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Figure 4.10 – Représentation schématique de la couche de maxpooling pour une
taille 2 � 2 et un stride de 2 (haut). Représentation schématique de la couche de

upsampling (bas).

simples comme pour l’exemple précédent (image de chat oui/non ?). C’est le rôle de
la couche de pooling (figure 4.10, haut). Cette couche a un comportement similaire
à la couche de convolution. Le pooling s’applique aussi localement sur une por-
tion de l’image de taille hpool � wpool, l’opération est répétée avec un stride spool.
Différents types de pooling existent en réalisant la moyenne de l’entrée ou en sé-
lectionnant seulement le maximum par exemple. Cette deuxième option est celle
retenue par la suite dans ce manuscrit, on parle alors de maxpooling. Cette opé-
ration se fait avec un stride plus grand que 1 et aboutit donc à une diminution
de la taille de la sortie par rapport à l’entrée. Un padding est souvent appliqué
également car les mêmes problèmes se posent que pour la couche de convolution.
Le padding permet alors de fixer la sortie avec une taille Hpool � Wpool :

Hpool � t
H � hpool

spool

u� 1 (4.6)

La couche de pooling a principalement pour objectif de concentrer l’information.
L’application d’autres couches comme des couches de convolution après une couche
de maxpooling permettra alors d’extraire de l’information plus grande échelle. En
effet, le champ récepteur 5 sera alors plus grand car deux points de grille voisins
coderont des informations issues de sous-domaines de plus grande taille sur l’entrée
X. Par exemple appliquer un filtre 2�2 après maxpooling sur la figure 4.10 permet
de prendre en compte simultanément de l’information issue de l’ensemble de la
grille de départ 4�4. Le même effet peut être obtenu en appliquant successivement
des couches de convolution avec un stride différent de 1.

5. le champ récepteur désigne les données d’entrées capables d’induire une réponse différente
en sortie de la couche pour un neurone donné
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Figure 4.11 – Représentation schématique de la couche de déconvolution. Exemple
avec un stride égal à 1 (haut) et un exemple avec un stride égal à 2 (bas).

Couche de suréchantillonage ou upsampling

Les couches précédemment décrites permettent de faire de la classification
d’image (trouve-t-on un chat oui ou non ?) mais ne permettent pas à elles seules
de faire de la segmentation d’image (Dessiner un contour sur l’image de départ
pour repérer la position du chat). Pour faire cela, il est en effet nécessaire après
une phase de compression ou codage de l’information de la décoder en créant une
image de sortie de la taille de l’image d’entrée. Cette opération peut se faire à
l’aide de couches de suréchantillonage et de déconvolutions.

La couche de suréchantillonage joue le rôle inverse de la couche de maxpooling
(figure 4.10, bas). Elle cherche à obtenir une sortie avec une taille plus grande
que l’entrée. Pour cela, chaque valeur de la grille de départ est répétée un nombre
de fois fixé (nrep) dans toutes les directions (1 fois sur l’exemple de la figure 4.10
permettant de doubler la taille du champ).

Couche de déconvolution

La couche de déconvolution ou de convolution transposée joue un rôle simi-
laire à la couche de suréchantillonage (figure 4.11). Elle peut se penser comme
l’opération opposée à la convolution. L’objectif est ici d’obtenir une sortie Y de
taille supérieure ou égale à l’entrée X. Un filtre est défini comme pour une couche
de convolution. Chaque valeur en entrée de la grille est dupliquée pour appliquer
le filtre C. Les grilles ainsi obtenues sont sommées pour obtenir la sortie Y (fi-
gure 4.11, haut). Un terme de biais et une fonction d’activation peuvent aussi être
appliqués comme pour une couche de convolution. Ce terme de biais et le ou les
filtres C sont les parties entrainables de la couche. La taille du filtre C (hdec{wdec),
le nombre de filtres (Ndec) ainsi que le stride sdec (représenté sur la figure 4.11)
sont des hyperparamètres à fixer. Un padding peut aussi être appliqué pour fixer
la taille de sortie Y égale au stride multiplié par la taille d’entrée.
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Méthode de régularisation : le dropout

La couche de dropout peut s’appliquer sur les couches précédemment citées.
Elle a pour objectif de combattre l’overfitting durant l’apprentissage en désactivant
de façon aléatoire les sorties de la couche sélectionnée (Srivastava et al., 2014). La
probabilité de désactiver une sortie est un hyperparamètre noté p (la valeur de
sortie du neurone est remplacée par un 0). Ces neurones désactivés ne sont pas
toujours les mêmes à chaque epoch. L’objectif du dropout est ici d’introduire
délibérément du bruit pour éviter au réseau d’apprendre des relations entre les
données qui ne seraient pas significatives. Tous les neurones sont réactivés durant
la phase de test, mais chaque sortie est pondérée par 1�p car le nombre de neurones
activés n’est plus le même que durant la phase d’apprentissage. En pratique, la
pondération est plutôt faite durant la phase d’entraînement pour justement ne pas
avoir à la faire plus tard en phase de test (Chollet, 2021).

Softmax

Une couche softmax peut être utilisée en fin de réseau afin de transformer la sor-
tie du réseau en probabilité. Ce qui est très utile en particulier pour les problèmes
de classification (probabilité d’observer un chat sur l’image). Elle transforme un
vecteur d’entrée X (xi, i P r1, N s) en une sortie spXq tel que :

spxiq �
exi°N

k�1 exk

(4.7)

D’autres couches existent pour construire des réseaux de neurones. On peut penser
aux couches d’attention (Vaswani et al., 2017) ou aux couches de Batch Norm (Ioffe
and Szegedy, 2015) par exemple. Elles ne sont pas présentées ici car elles ne seront
pas utilisées dans la suite de ce manuscrit.

4.2.2 Fonction coût
Comme pour les couches d’un réseau de neurones, il existe également de nom-

breuses fonctions coût selon les applications. Cependant, les mêmes fonctions ne
sont pas utilisées si la variable de sortie peut prendre un ensemble fini de va-
leurs (on parle de classification ou de problème catégoriel, les détections d’objets
appartiennent à cette catégorie) ou si la variable de sortie varie de façon conti-
nue (on parle de régression, c’est le cas si on cherche à prévoir une température
par exemple). Seulement deux fonctions coût seront utilisées dans ce manuscrit et
présentées dans cette partie.

Classification

Pour les problèmes de classification, l’entropie croisée pondérée sera utilisée.
Elle convient en particulier lorsque les effectifs des classes sont très déséquilibrés,
ce qui sera le cas de notre application. Pour un problème binaire (classe 0 et
1) et pour un ensemble de données pxiqiPr1,Ns, le réseau de neurone associe les
probabilités ppiqiPr1,Ns d’appartenir à la classe 1. Des labels Yi sont fournis pour
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Table 4.1 – Hyperparamètres à régler selon 3 catégories : phase
d’entrainement/apprentissage du réseau, architecture du réseau et fonction coût. Les

hyperparamètres pour l’architecture sont détaillés couche par couche.

Entraînement du réseau
taille des batchs (Bsize), nombre maximal d’epochs (Emax), learning rate (α)

Architecture du réseau
Couche hyperparamètre
Dense nombre de neurones (m)

Convolution nombre de filtres (Nconv), taille des filtres (hconv/wconv), stride (sconv)
Pooling taille des filtres (hpool/wpool), stride (spool)

Suréchantillonage nombre de répétitions (nrep)
Déconvolution nombre de filtres (Ndec), taille des filtres (hdec/wdec), stride (sdec)

Dropout probabilité d’éteindre un neurone (p)
Fonction coût

Pour la classification, poids des classes (w0 et w1)

désigner les bonnes classes d’appartenances des données (Yi � 1 si la donnée
appartient à la classe 1, 0 sinon). Les classes sont pondérées par des poids w0 et
w1. La fonction L s’écrit alors :

L � �
1
N

Ņ

k�1
w0 p1 � Ykq logp1 � pkq � w1 Yk logppkq (4.8)

Les poids w0 et w1 sont des hyperparamètres à fixer.

Régression

Pour les problèmes de régression, la MSE (Mean Squared Error) sera utilisée
entre les données de sortie du réseau de neurones ŷi, i P r1, Ngps et les valeurs de
référence yi :

L �
1

Ngp

Ngp̧

k�1
pŷi � yiq

2 (4.9)

Il n’y a donc ici aucun hyperparamètre à fixer.

4.2.3 Récapitulatif des hyperparamètres

Les différents hyperparamètres à fixer pour entraîner un réseau de neurones
sont rappelés dans le tableau 4.1. Cette liste n’est pas tout à fait exhaustive car
le choix de la fonction d’activation peut aussi être considéré comme un hyperpa-
ramètre. Quelques simplifications ont aussi été apportées. Par exemple, un stride
unique est présenté alors que celui-ci peut être différent selon la hauteur et la
largeur mais ce ne sera jamais le cas dans la suite de ce manuscrit.
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4.3 Applications en météorologie
Les parties précédentes de ce chapitre ont détaillé les principes de fonction-

nement et plusieurs couches existantes afin de construire un réseau de neurones.
Avant de détailler les réseaux de neurones utilisés durant ces travaux dans les cha-
pitres suivants, cette partie va rapidement présenter les principales applications ou
recherches en cours en DL dans le domaine de la météorologie. Cette partie sera
scindée en deux en commençant par présenter les apports de ces méthodes que ce
soit sur le système d’observation, l’assimilation, le modèle ou le post-traitement de
celui-ci. La deuxième partie s’intéressera aux limites et défis à relever avec l’arrivée
de ces méthodes de DL.

4.3.1 Recherches en cours sur la chaîne observation, assi-
milation, prévision

Les apports des méthodes de DL sont listés sous forme de différents points
selon leur domaine de l’observation jusqu’au post-traitement des modèles :

Concernant les observations,
Les méthodes de DL sont explorées afin de corriger les données satellitaires en
particulier pour les débiaiser (He et al., 2016; Lee et al., 2019; Zhou and Gras-
sotti, 2020). Des méthodes de DL sont aussi développées sur ce type de données
pour détecter plusieurs types d’objet ou évènement comme des inondations ou de
la glace (Wang et al., 2017) ou encore pour estimer l’intensité de cyclones tro-
picaux grâce aux micro-ondes (Wimmers et al., 2019). Des réseaux de neurones
sont également développés pour évaluer la qualité des observations et détecter les
observations aberrantes dans les stations au sol sur des données pluviométriques
(Sha et al., 2021). Une autre application possible qui concerne les radars météo-
rologiques est la suppression du bruit dans les échos lié aux bâtiments, oiseaux,
insectes, ... (Lepetit et al., 2022).

Concernant l’assimilation,
De nombreux travaux s’intéressent à des approches hybrides mixant ces nou-
velles approches de DL (ou ML) avec les modèles existants. Cette thématique
se développe particulièrement en assimilation de données. Il existe en effet une
grande proximité entre le machine/deep learning et l’assimilation de données qui
cherchent à résoudre dans les deux cas des problèmes inverses et qui peuvent être
unifiés dans un cadre bayésien (Bocquet et al., 2020; Geer, 2020). Des assimila-
tions de données hybrides mixant modèle et deep learning sont donc développées
pour tirer le meilleur parti de chacun (Farchi et al., 2021). Certaines méthodes
commencent à être en opérationnel au CEPMMT depuis quelques années (Bona-
vita and Laloyaux, 2020). Le remplacement de l’opérateur d’observation est par
exemple étudié lorsque celui-ci est difficile ou coûteux à estimer, on peut alors
entraîner une méthode DL directement à l’aide des observations et de l’analyse
(Rodríguez-Fernández et al., 2019). D’autres travaux tentent d’émuler des ana-
lyses avec seulement des réseaux de neurones pour un GCM simplifié (Cintra
and de Campos Velho, 2018). L’intérêt réside ici dans la recherche de produire
une analyse en un temps beaucoup plus restreint qu’avec une approche classique
(Boukabara et al., 2021). Une dernière piste explorée s’intéresse à des méthodes
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d’assimilation dans un espace latent 6 (Peyron et al., 2021)
Concernant la modélisation de l’atmopshère,

Beaucoup de travaux se concentrent sur les paramétrisations physiques. Un des
objectifs possibles est de reproduire à l’aide de réseaux de neurones des schémas
pré-existants comme le rayonnement, la couche limite ou les ondes de gravité oro-
graphiques mais en réduisant leurs coûts de calcul (Wang et al., 2017; Chantry
et al., 2021). L’objectif peut aussi être une amélioration de ces paramétrisations
lorsque celles-ci sont très complexes et que les lois physiques sous-jacentes sont en-
core mal comprises (Brenowitz and Bretherton, 2018). Enfin, certains chercheurs
tentent de recréer certaines paramétrisations à l’aide de méthodes de ML et DL
en repartant directement de certaines observations et donc en ne s’appuyant plus
sur le schéma de paramétrisation pré-existant (Boukabara et al., 2021).

Plusieurs travaux tentent également de remplacer complètement le modèle dans
une démarche « tout-IA » en repartant des analyses pour établir des prévisions
à grande échelle et à plusieurs jours (Dueben and Bauer, 2018; Keisler, 2022;
Pathak et al., 2022). Ces travaux s’appuient sur l’émergence de nouvelles archi-
tectures de réseaux de neurones comme les GraphNets (Pfaff et al., 2020) ou les
Transformers (Guibas et al., 2021). Cependant ce type d’approche ne rivalise pas
pour le moment avec les modèles opérationnels existants contrairement à certaines
IA pour la Prévision Immédiate (PI). La plupart de ces méthodes de DL en PI
s’appuient directement sur les données d’observation pour leurs entraînements.
Plusieurs travaux s’intéressent à la PI avec pour objectif d’anticiper des phéno-
mènes extrêmes comme les tornades (Lagerquist et al., 2020) ou la grêle (Gagne II
et al., 2019). Sans se concentrer sur des phénomènes particuliers, d’autres réseaux
de neurones sont développés pour prévoir l’évolution de la nébulosité en PI sur la
France métropolitaine (Berthomier et al., 2020) ou encore des réflectivités radars
au Royaume-Uni (Ravuri et al., 2021).

Concernant le post-traitement des modèles,
Des post-traitements pour corriger les modèles en aval sont explorés sur les sorties
des prévisions d’ensemble pour améliorer des scores globaux comme le Continuous
Rank Probability Score (Rasp and Lerch, 2018; Grönquist et al., 2021; Finn, 2021).
Ces travaux sont également menés sur les modèles déterministes pour post-traiter
par exemple la couverture nuageuse (Dupuy et al., 2020). Les méthodes DL sont
explorées pour faire de la descente d’échelle et ainsi obtenir des sorties haute ré-
solution à des coûts plus faibles par rapport à un modèle complet de PNT plus
haute résolution (Sha et al., 2020a,b). La reconnaissance d’objets est aussi large-
ment explorée afin d’extraire de l’information de gros jeux de données. Les enjeux
sont multiples avec la volonté d’extraire l’information pertinente rapidement afin
de faciliter certaines prises de décision dans le contexte de la prévision opération-
nelle. Ce type d’approche peut également être utilisé pour observer l’impact d’un
changement de version de modèle sur ces objets ou leurs évolutions dans les pro-
jections climatiques. Des travaux s’intéressent par exemple aux cyclones tropicaux
(Kurth et al., 2018), aux fronts (Niebler et al., 2021) ou à la bande transporteuse
(Quinting and Grams, 2022; Quinting et al., 2022).

6. espace abstrait d’un réseau de neurones entre l’encodeur et le decodeur. Exemple d’espace
latent dans le chapitre 6, figure 6.3.
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4.3.2 Limites et challenges liés aux méthodes de deep lear-
ning

Ces évolutions en cours ou attendues dans la chaîne observation, assimilation,
prévision ne sont pas sans poser quelques défis et challenges nouveaux à relever :

• Un challenge important avec les algorithmes de DL (et ML) à résoudre reste
la prise en compte des connaissances que nous avons a priori sur le système
durant l’apprentissage (Dueben and Bauer, 2018). Une IA peut en effet ne
pas respecter certaines lois physiques ce qui peut induire une dérive des
systèmes de PNT si on souhaite par exemple remplacer un schéma de para-
métrisation (Balogh et al., 2022). La prise en compte explicite de contraintes
physiques dans les réseaux de neurones est donc étudiée (Daw et al., 2017;
Pannekoucke and Fablet, 2020; Beucler et al., 2021). Yang et al. (2020) sug-
gère également que la prise en compte de ces contraintes permet de réduire
la taille du jeu de données nécessaire lors de l’entrainement.

• Une autre limite importante est l’opacité des algorithmes de DL, on parle
souvent de « boîte noire ». Beaucoup de travaux cherchent donc à rendre
ces méthodes IA plus explicables (McGovern et al., 2019). Ce point semble
essentiel pour faciliter l’utilisation en condition opérationnelle de ces outils.
Gagne II et al. (2019) montre par exemple que le réseau de neurones qui
prévoit un risque de grêle relie ce risque à des structures de la convection qui
correspondent aux schémas conceptuels connus. Relier le comportement du
réseau de neurones à des schémas conceptuels connus en météorologie est un
bon moyen de parvenir à rendre ces méthodes explicables. Les challenges liés
à l’ajout de contraintes physiques et rendre ces approches plus explicables
semblent donc étroitement liés (Boukabara et al., 2021).

• Les méthodes de DL nécessitent de grosses bases de données mais surtout
des exemples de données de sortie (Y dans les parties précédentes). Or ces
données ne sont pas toujours simples à obtenir (Boukabara et al., 2021). On
peut penser en particulier aux problèmes en détection d’objet qui peuvent
nécessiter une labellisation manuelle en amont. Cette labellisation sur des
milliers de cas peut vite s’avérer chronophage. Des jeux de données com-
mencent à émerger et être mis à disposition comme c’est le cas par exemple
pour ClimateNet où des cyclones tropicaux et des rivières atmosphériques
ont été étiquetés à la main (Prabhat et al., 2021).
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Chapitre 5

Détection des échos arqués avec
un U-Net

Le chapitre précédent a montré en quoi les réseaux de neurones convolutifs sont
des méthodes statistiques intéressantes pour le traitement d’images et comment
des réseaux de neurones fonctionnent. Le chapitre 3 a montré l’intérêt de détecter
les échos arqués dans les sorties des modèles de prévision et en quoi leurs détec-
tions nécessitent de reconnaître une forme en arc dans les champs de réflectivités.
Ce chapitre s’intéresse aux moyens mis en place pour détecter correctement les
échos arqués avec un réseau de neurones convolutif dont l’architecture se nomme
« U-Net ». La première partie de ce chapitre s’intéressera à la construction des
jeux de données et en particulier la labellisation manuelle des échos arqués sur
des milliers d’images. La deuxième partie présentera l’architecture du U-Net, la
troisième partie l’entraînement du réseau de neurones qui détaillera les étapes de
pré-traitement nécessaires sur la base d’apprentissage. La quatrième partie expli-
quera concrètement comment à partir d’un champ de réflectivité PE-AROME, un
champ binaire est créé en sortie pour dessiner les contours des échos arqués. Enfin
la dernière partie présentera les scores objets utilisés pour évaluer les performances
du U-Net dans le chapitre 7. Ce chapitre présente des travaux qui sont également
repris dans l’article publié au cours de cette thèse et qui fera l’objet du chapitre
7.

5.1 Construction des jeux de données

5.1.1 Labellisation des échos arqués
Les données d’entraînement et de validation pour le réseau de neurones sont

construites en utilisant les prévisions de ‘pseudo-réflectivité’ des membres de PE-
AROME. Le champ de réflectivité disponible dans les sorties des membres PE-
AROME est calculé avec un simulateur radar (Caumont et al., 2006) en mm6 �m�3.
La relation Z-R de Marshall and Palmer (1948) est appliquée pour convertir les
champs de réflectivité en champs de pseudo-réflectivité en millimètres par heure
(mm � h�1). Le choix des unités mm � h�1 plutôt que dBZ (comme pour la figure
1.2) pour les sorties des modèles est un choix historique datant de l’époque où le
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Figure 5.1 – Exemple de champs utilisés lors du processus de labellisation. Les
champs sont zoomés sur le Nord-Est de la France. L’image de gauche correspond aux

contours de }∇pMSLP q}1 égal à 2 hPa pour 10 km sont en rose, les zones où la
divergence du vent horizontal (div dans la légende) est inférieure à 1.5 � 10�3 s�1 sont

en vert, et le contour de l’écho arqué labellisé est en noir. (droite) Le champ de
pseudo-réflectivité correspondant.

cumul de précipitation était mis à jour toutes les heures. Même si les champs en
mm � h�1 et dBZ sont maintenant produits tous les deux en opérationnel, seule-
ment les champs de pseudo-réflectivité sont disponibles pour les dates les plus
anciennes des bases de données d’entraînement et de validation. Ce champ de
pseudo-réflectivité se calcule sur plusieurs niveaux mais c’est la valeur maximale
dans la colonne atmosphérique qui est utilisée comme prédicteur pour les réseaux
de neurones. Pour entraîner les réseaux de neurones et calculer les scores de la
base de données de validation, un ensemble de données étiquetées est produit in-
diquant la présence ou non d’un écho arqué. Cet ensemble de données est construit
à partir des contours des échos arqués tracés manuellement par un expert à l’aide
du logiciel Visual Geometry Group (VGG) Image Annotator (VIA) (Dutta and
Zisserman, 2019). Après une étape de post-traitement, la grille issue des labelli-
sations a la même taille que l’entrée des pseudo-réflectivités, avec une valeur de 1
pour chaque point de grille à l’intérieur d’un écho arqué et 0 en dehors (il s’agit
donc d’une grille binaire). Le processus de labellisation utilise trois variables : la
pseudo-réflectivité maximale, la pression au niveau de la mer (Pmer) et la vitesse
du vent à 10 m. À partir de ces trois prédicteurs, l’expert utilise trois conditions
pour étiqueter manuellement un écho arqué. La première est d’observer une forme
d’arc dans le champ de pseudo-réflectivité. La seconde est de remarquer un gra-
dient dans le champ de Pmer correspondant à la forme de l’arc. Pour rappel d’après
Markowski and Richardson (2010), un motif de Pmer spécifique est observé autour
d’un écho arqué (cf section 3.3.1). La dernière condition est d’observer la forme
d’arc dans le champ de vitesse du vent et surtout la forte augmentation de la
vitesse du vent avec l’arrivée de l’écho arqué.

En pratique, le processus de labellisation prend beaucoup de temps. Pour fa-
ciliter l’analyse des trois conditions à remplir, seulement deux figures sont fournies
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à l’expert (figure 5.1). La première est le champ de pseudo-réflectivité maximale
(droite figure 5.1) et l’autre les contours de }∇pMSLP q}1 égal à 2 hPa pour
10 km superposés aux zones où la divergence du vent horizontal est inférieure à
1.5 � 10�3 s�1 (gauche figure 5.1). Les contours des échos arqués labellisés à la
main sont tracés avec ces deux champs (contours noirs figure 5.1).

5.1.2 Bases d’apprentissage et de validation
Le processus de labellisation est appliqué à des cas spécifiques où des échos

arqués sont observés (dans les données radar) en France. L’étude de chaque réseau
de PE-AROME sur une longue période prendrait trop de temps, on suppose donc
que les échos arqués simulés peuvent être identifiés préférentiellement parmi les 16
membres sur ces cas spécifiques. Une liste de ces échos arqués observés en 2017,
2018 et 2019 est créée avec l’aide de 10 prévisionnistes pour être sûr qu’aucun
écho arqué observé n’est omis. Les quatre réseaux PE-AROME avant l’apparition
des échos arqués observés sont utilisés et seulement les échéances autour des échos
arqués observés sont retenues pour gagner du temps lors du processus de labellisa-
tion. D’autres cas de convection sévère (supercellules, lignes de grains et systèmes
convectifs quasi-stationnaires) sont également intégrés dans la base de validation.
La capacité des réseaux de neurones à différencier les formes de pseudo-réflectivités
appartenant à d’autres orages et pas à des échos arqués doit en effet être vérifiée.
Environ 10 échos arqués ont été tracés dans ces autres cas de convection sévère.
En effet, certains membres peuvent simuler des échos arqués dans le domaine
AROME même si un système convectif quasi-stationnaire est finalement observé
(par exemple). Concernant la base d’apprentissage, d’autres formes de convection
sévère (en particulier les supercellules) sont indirectement intégrées car elles sont
simulées sur les mêmes cas que les échos arqués dans des environnements simi-
laires par certains membres PE-AROME. Il n’a pas été jugé nécessaire d’ajouter
spécifiquement d’autres cas pour la base d’apprentissage.

La base d’apprentissage comprend un total de 11 cas d’échos arqués observés
(18 mai 2017, 27 juin 2017, 10 juin 2018, 8 août 2018, 6 juillet 2019, 6-11 août 2019,
21 septembre 2019 et 14-23 octobre 2019), pour un total de 6206 champs de pseudo-
réflectivité et 556 échos arqués labellisés manuellement. Lors de la conception de
la base d’apprentissage, la moitié des échantillons PE-AROME correspondant à
un cas d’écho arqué spécifique (21 septembre 2021) est sélectionnée au hasard.
Ce sous-échantillonnage est nécessaire car tous les échos arqués simulés dans les
membres PE-AROME sont très similaires avec les mêmes intensités de pseudo-
réflectivité et les mêmes tailles pour ce cas (tous les contours des échos arqués
sont disponibles dans le supplément l’article de Mounier et al. (2022), section 7.3,
Fig. S2). Si ce sous-échantillonnage n’était pas effectué, ce cas spécifique pourrait
créer un grand nombre d’échantillons très similaires dans la base d’apprentissage
et par conséquent dégrader le processus d’entraînement. Concernant la base de va-
lidation, 4 cas d’échos arqués observés différents (8 août 2017, 26 mai 2018, et 4-5
juin 2019) ainsi que trois autres cas convectifs (lignes de grains : 2 janvier 2018 et
3 décembre 2018, système convectif quasi-stationnaire : 5 août 2019) sont intégrés,
ce qui conduit à 2440 champs de pseudo-réflectivité et 264 échos arqués labellisés
à la main. Cette répartition correspond à environ 70 % des données utilisées pour
l’entraînement et 30 % pour le jeu de validation. Les bases d’apprentissage et de
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validation sont composées de cas indépendants afin de limiter au maximum la
corrélation entre les deux bases de données.

5.1.3 Choix du prédicteur
La sélection du ou des prédicteurs est cruciale et affecte la capacité du réseau

de neurones à détecter correctement les échos arqués. En raison de la puissance
de calcul limitée, un seul prédicteur peut être choisi comme première étape vers
la construction d’un système d’identification des échos arqués. Les trois variables
utilisées pendant le processus de labellisation (pseudo-réflectivité maximale, Pmer,
et force du vent à 10 m) sont examinées. Le champ de Pmer est trop bruité au-
tour des zones montagneuses (notamment les Alpes et les Pyrénées) avec un bruit
d’une magnitude similaire aux perturbations induites par les échos arqués. Le coin
inférieur droit de la figure 5.1 est un bon exemple pour les Alpes avec de nom-
breux contours roses mais sans précipitation. Le champ de force du vent a parfois
un comportement irréaliste dans les modèles AROME et est rejeté à ce stade. Ce
comportement est observé pour des situations convectives et sèches ou dans des
averses à l’arrière de fronts froids. Les vitesses moyennes de vent peuvent être
supérieures à 120 km � h�1 (rafales supérieures à 210 km � h�1 ). Ces valeurs ne
peuvent être atteintes que très exceptionnellement en France mais ce signal est
beaucoup trop fréquent dans les modèles AROME pour être réaliste. Par ailleurs,
les modèles AROME peuvent également créer de forts courants de densité dans des
cas de convection avec pas ou peu de précipitations associées. Même si ce compor-
tement est parfois réaliste (en cas de microrafales sèches), les prévisionnistes ont
tendance à utiliser la vitesse du vent avec précaution dans les cas de convection (la
même conclusion s’applique au paramètre des rafales de vent). Pour cette raison,
les réseaux de neurones seront des modèles univariés avec seulement les champs
de pseudo-réflectivité en entrée. Cependant, la vitesse du vent et surtout la vitesse
des rafales de vent à 10m (FFgust) restent des paramètres cruciaux pour les échos
arqués. Les fortes rafales de vent sous les échos arqués constituent le principal
risque et les prévisionnistes doivent donc connaître l’ampleur de ces rafales pour
transmettre des informations. Dans le chapitre 7, les rafales de vent à l’intérieur
des échos arqués seront prises en compte lors de l’évaluation orientée objet.

5.2 Architecture du réseau de neurones
L’architecture du réseau de neurones sélectionné doit être adaptée aux petites

bases de données car les échos arqués sont des événements rares (dans l’espace
et dans le temps). Une architecture de type U-Net (Ronneberger et al., 2015)
a été choisie car des études antérieures ont montré qu’elle donne des résultats
satisfaisants lorsque peu de données sont disponibles. Cette architecture U-Net
(figure 5.2) est divisée en deux parties avec une partie encodage (gauche du « U »)
et une partie décodage (droite du « U »). La partie encodage se compose de 2
couches de convolution (32 filtres 3 × 3) suivies d’une fonction d’activation ReLU
et d’un dropout de 0,2. Une opération de maxpooling 2 × 2 est appliquée pour
diviser la taille de l’imagette par 2. La même séquence est répétée deux fois avec
respectivement 64 et 128 filtres. La partie décodage effectue d’abord une opé-
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Figure 5.2 – Architecture du U-Net

ration de sur-échantillonnage 2 × 2. Les imagettes après sur-échantillonage sont
ensuite concaténées avec les imagettes correspondantes dans la partie encodage et
2 couches de convolution suivies d’une activation ReLU sont appliquées (avec le
même nombre de filtres que dans la couche correspondante de la partie encodage).
Le sur-échantillonnage, la concaténation et les convolutions sont répétés une autre
fois. À ce stade, les champs en sortie ont la même taille que ceux en entrée. Une
dernière couche de convolution avec un filtre 1 × 1 est ajoutée pour obtenir le
nombre de classes souhaité (deux classes ici). Pour obtenir une probabilité d’ap-
partenir ou non à un écho arqué en sortie, une fonction softmax est appliquée.
L’architecture U-Net est présentée ici avec une taille d’entrée de N × M points
de grille. Plusieurs tailles d’entrées seront testées dans le chapitre 7. La taille des
imagettes (input_size 1) en entrée fait donc partie des hyperparamètres testés
ultérieurement, ils seront notés en gras dans ce chapitre. A l’inverse, d’autres
hyperparamètres de l’architecture U-Net, tels que le nombre et la taille des filtres,
le dropout et le choix de l’activation ReLU ne sont pas testés dans la suite de ces
travaux.

5.3 Entraînement du réseau de neurones

5.3.1 Pré-traitement de la base d’apprentissage
La puissance de calcul limitée ne permet pas de prendre l’intégralité du do-

maine AROME comme entrée du réseau de neurones. Pour entraîner les U-Nets,
des imagettes de N × M points de grille sont extraites des champs de pseudo-
réflectivité (717 × 1121 points de grille). En outre comme la taille d’un écho arqué
est beaucoup plus petite que celle du domaine, il existe un fort déséquilibre entre
les classes écho arqué et sans écho arqué dans les bases de données. L’extraction
d’imagettes plus petites permet de concevoir des bases de données plus équilibrées
en sélectionnant préférentiellement certaines imagettes. Cette extraction nécessite
la définition de certains hyperparamètres qui seront discutés dans le chapitre 7.
La figure 5.3 illustre les différentes étapes de l’extraction des imagettes (de 1 à 6) :

1. Les hyperparamètres ne sont pas traduits de l’anglais vers le français pour correspondre à
ceux du chapitre 7
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Figure 5.3 – Construction de la base d’apprentissage. Les étapes 1 à 6 (cercles
bleus) sont décrites dans la section 5.3.1. Les hyper-paramètres discutés dans le

chapitre 7 apparaissent en rouge.

• Étape 1 : les imagettes des champs de pseudo-réflectivité sont extraites de
manière aléatoire. Un nombre total de Npatch sont extraits de chaque champ
(valeurs dans le tableau 5.1). Les imagettes correspondantes du predictand
sont extraites simultanément. Pour rappel le predictand est ici le champ
binaire avec des 1 et des 0 selon la présence ou non du point de grille dans
un écho arqué (issu des labellisations manuelles).

• Étape 2 : les paires d’imagettes (pseudo-réflectivité/predictand) sont divisées
en deux groupes : les imagettes avec des échos arqués où au moins un point de
grille est étiqueté comme dans un écho arqué et les imagettes sans écho arqué.
Cette définition à partir d’un seul point de grille pourra être revue dans les
travaux futurs. La sélection d’imagettes avec seulement quelques points de
grille dans un écho arqué ne permet pas de le représenter correctement.

• Étape 3 : le nombre d’imagettes avec écho arqué est très limité par rap-
port aux imagettes sans écho arqué (1 imagette avec écho arqué pour 1600
imagettes sans). Durant les premiers tests, les échos arqués avec des pseudo-
réflectivités modérées n’étaient pas correctement détectés car ils étaient sous-
représentés dans la base de données. Une augmentation de données en am-
plitude a été ajoutée pour résoudre ce problème : dans une imagette donnée,
les pseudo-réflectivités sont multipliées par un coefficient de 0.75 si un écho
arqué se trouve sur cette imagette et si la pseudo-réflectivité maximale est
supérieure à un seuil donné (Data augmentation threshold). Cette nou-
velle imagette est ajoutée à celles qui comportent des échos arqués (étape 2).
Le champ de pseudo-réflectivité après augmentation de données doit rester
physiquement cohérent autant que possible. C’est pourquoi les coefficients
inférieurs à 0.75 ne sont pas étudiés et seulement les imagettes avec de fortes
pseudo-réflectivités sont concernées par cette augmentation de données.
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Table 5.1 – Valeurs de Nstride et Npatch selon la taille de l’imagette en entrée

taille entrée Nstride Npatch

24 � 24 7 4000
48 � 48 15 1000
96 � 96 30 250

• Étape 4 : pour réduire le nombre d’imagettes sans écho arqué, les imagettes
sans précipitation (pseudo-réflectivité maximale < 0,1 mm h-1) sont suppri-
mées de la base de données.

• Étape 5 : même après la suppression de nombreuses imagettes à l’étape 4,
le nombre d’imagettes sans écho arqué reste élevé (1 imagette avec écho
arqué pour 400 imagettes sans écho arqué). Pour réduire encore le nombre
d’imagettes sans écho arqué, le rapport entre les imagettes avec et sans écho
arqué (Ratio_noBE/BE) est fixé à une valeur inférieure. Les imagettes
retenues sont sélectionnées aléatoirement et les imagettes sans écho arqué
non retenues sont supprimées.

• Étape 6 : au cours des premiers tests, toutes les structures pluvieuses présen-
tant de fortes pseudo-réflectivités ont été détectées comme des échos arqués
et par conséquent le nombre de fausses alarmes était très élevé dans la base
de validation. Les fortes pseudo-réflectivités sont rares dans l’espace et dans
le temps et la majorité des imagettes sans écho arqué ne contiennent pas
ou peu de précipitations, alors que les échos arqués sont fréquemment as-
sociés à de fortes précipitations. Seulement 0,7 % des imagettes sans écho
arqué sont associées à de fortes précipitations (c’est-à-dire supérieures à 60
mm � h�1), alors qu’après l’augmentation de données en amplitude (étape
3), environ 55 % des imagettes avec écho arqué sont associées à de fortes
précipitations. Dans ce cas, le réseau de neurones se fie trop à la valeur
des pseudo-réflectivités pour détecter les échos arqués dans les champs de
pseudo-réflectivités et pas assez à la forme. Pour résoudre ce problème, les
imagettes présentant des pseudo-réflectivités correspondant à de fortes pré-
cipitations mais sans écho arqué sont forcées dans la base d’apprentissage.
Pour cela, le taux d’imagettes avec fortes précipitations et sans écho arqué
par rapport au nombre total d’imagettes sans écho arqué (heavy pseudore-
flectivity patch percentage) est fixé. Une imagette est considérée comme
ayant de fortes précipitations si le maximum est supérieur à 60 mm � h�1.

5.3.2 Mise en place de l’entraînement
Pour la mise en œuvre de l’entraînement, le logiciel TensorFlow/Keras est uti-

lisé (Abadi et al., 2015). En utilisant uniquement les champs de pseudo-réflectivités
comme entrée, le U-Net est un modèle univarié. Les bases d’apprentissage et de
validation n’ont donc pas besoin d’être normalisées. Après quelques tests et vérifi-
cations des courbes de perte, le nombre d’epochs maximal est fixé à 50. Différentes
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Figure 5.4 – Description schématique du processus de prediction complet en partant
du champ de pseudo-réflectivité complet (ENTRÉE) jusqu’à la prédiction d’un champ
binaire avec un 1 pour les points de grille dans un écho arqué et 0 sinon (SORTIE).

Les étapes 1 à 4 (cercles rouges) sont décrites dans la section 5.4.

tailles de batchs ont été testées (16, 32 ou 64) : les résultats sont similaires avec 16
et 32, mais avec 64 on observe du sur-apprentissage. La taille des batchs est fixée
à 32. Le learning rate par défaut (10�3) est appliqué. La fonction coût utilisée est
l’entropie croisée présentée dans le chapitre précédent, section 4.2.2. Cette fonction
coût nécessite la définition des poids de chaque classe (w0 et w1). Contrairement
aux poids du U-Net, les poids de la fonction coût sont fixes. Cette fonction coût
pondérée a été choisie car les échos arqués sont des événements rares et les réseaux
de neurones ont alors tendance à surestimer la classe 0 (sans écho arqué) avec une
fonction coût non pondérée. Pour les entraînements, le poids de la classe 0 (w0)
est fixé à 1. Différentes valeurs de w1 seront testées dans le chapitre 7.

5.4 Prédiction sur la grille complète
Les entrées et sorties du U-Net sont des imagettes de taille N × M points

de grille. Comme cette taille ne correspond pas à la grille complète du domaine
AROME, il est nécessaire de définir une méthode qui à partir de ce U-Net réa-
lise une prédiction sur cette grille complète. Le même U-Net est appliqué à des
imagettes qui se chevauchent, comme le montre la figure 5.4. La grille entière est
divisée en imagettes ordonnées avec un pas de Nstride points de grille le long des
longitudes et des latitudes (figure 5.4, étape 1 : carrés bleus, noirs et orange). Les
valeurs de Nstride dépendent de la taille des imagettes en entrée du U-Net et sont
données dans le tableau 5.1. Une prédiction pour chaque imagette est calculée. Les
résultats de la prédiction sont des imagettes représentant la probabilité de chaque
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Figure 5.5 – Attributs des objets. Un écho arqué est caractérisé sur cette figure par 3
attributs : intensité, position et taille. L’intensité de l’écho arqué est extraite avec les

quantiles 25 et 90 de pseudo-reflectivités à l’intérieur de l’objet (histogramme), la
position est extraite avec la position du centre de masse et la taille avec le nombre de

points de grille qui constitue l’objet.

classe (figure 5.4, étape 2 : deux imagettes après l’architecture U-Net pour chaque
imagette de pseudo-réflectivités, pn,i est la probabilité du ième point de grille
pour la nième imagette). Pour chaque point de grille, la probabilité moyenne pour
chaque classe est calculée (figure 5.4, étape 3) en considérant toutes les imagettes
où le point de grille est inclus. Enfin, les probabilités sont utilisées (on retient la
classe la plus probable entre les deux) pour définir un champ binaire avec les échos
arqués détectés (figure 5.4, étape 4). Le champ en sortie couvre ainsi l’ensemble
du domaine AROME et associe à chaque point de grille une valeur de 1 ou 0 selon
l’appartenance à un écho arqué.

5.5 Scores orientés objets

5.5.1 Attributs des objets échos arqués

La capacité des U-Nets à détecter les échos arqués est évaluée par une approche
orientée objet. Une approche par points de grille n’est pas adaptée à l’évaluation
des détections des échos arqués pour les raisons évoquées dans le chapitre 3, section
3.2 dédiée à l’approche objet. Les attributs des objets utilisés dans ces travaux sont
les quantiles 25 (Q25) et 90 (Q90) du champ de pseudo-réflectivités au sein de
l’objet écho arqué, la position du centre de masse de l’objet, la taille de l’objet et
le maximum des rafales de vent au sein de l’objet. Les attributs sont présentés sur
la figure 5.5, sauf le dernier. Les quantiles Q25 et Q90 permettent de différencier
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Table 5.2 – Tableau de contingence. Les bonnes détections (a) correspondent au
nombre d’images avec au moins un écho arqué labellisé et un écho arqué détecté par le
U-Net. Les fausses alarmes (b) sont le nombre d’images avec un ou des échos arqués
détectés dans le U-Net mais aucun labellisé. Les non détections (c) correspondent au

nombre d’images avec un ou des échos arqués labellisés mais aucun détecté. Les bonnes
non détections (d) sont les images avec aucun écho arqué détecté et labellisé.

Tableau de écho arqué labellisé
contingence OUI NON

écho arqué OUI a b
détecté NON c d

les échos arqués forts des échos arqués plus modérés. Une autre utilisation des
Q90 et Q25 est de séparer la partie la plus active des échos arqués (centre) de la
partie la moins active (bord). La taille de l’objet est utilisée pour distinguer les
grands et les petits échos arqués. Le maximum des rafales de vent est un indicateur
de l’intensité du vent dans l’écho arqué, qui est un point important pour évaluer
l’intensité de ce dernier. La distribution des attributs des objets est calculée en
utilisant tous les objets labellisés à la main et tous ceux détectés par les U-Nets.
Une comparaison des attributs deux à deux est également effectuée pour les objets
qui peuvent être appariés entre labellisation manuelle et détection par U-Net. Des
objets sont appariés si la distance entre les centres de masse est inférieure à un
seuil donné qui sera explicité dans le chapitre 7.

5.5.2 Scores

Des scores basés sur des tableaux de contingence sont utilisés pour quantifier
la capacité des différents U-Nets à détecter correctement l’occurrence ou la non-
occurrence des échos arqués. Ces scores sont complémentaires de la comparaison
des attributs des objets labellisés et détectés qui a été évoquée dans la partie
précédente. Des tableaux de contingence sont calculés sur la base de validation
comme décrits dans le tableau 5.2. Le risque d’avoir plusieurs échos arqués sur
le même champ est très faible car les échos arqués sont des événements rares. Le
tableau de contingence est donc basé sur la détection d’au moins un écho arqué
labellisé ou détecté sur l’ensemble de la grille pour chaque champ (sans se poser la
question du nombre d’écho arqué). A partir de ce tableau de contingence, le taux
de bonnes détections (TD ou HR en anglais, Eq 5.1) et le taux de fausses alarmes
(TFA ou FAR en anglais, Eq 5.2) sont utilisés pour évaluer les performances du
U-Net :

TD �
a

a � c
(5.1)

TFA �
b

a � b
(5.2)
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Le score de Jaccard (ou CSI en anglais, Eq 5.3) sera utilisé pour combiner les
fausses alarmes et les non détections :

Jac �
a

a � b � c
(5.3)

Ce chapitre a permis d’introduire l’ensemble les éléments qui seront utilisés
dans la suite de ces travaux pour entraîner des U-Nets puis évaluer leurs per-
formances. La suite de ces travaux sur les échos arqués sera dans le chapitre 7
et commencera par des tests de sensibilité concernant les différents hyperpara-
mètres introduits dans ce chapitre afin de mieux comprendre leurs rôles et choisir
la meilleure configuration pour détecter des échos arqués.

Bibliographie
M. Abadi, A. Agarwal, P. Barham, E. Brevdo, Z. Chen, C. Citro, G. S. Corrado,

A. Davis, J. Dean, M. Devin, S. Ghemawat, I. Goodfellow, A. Harp, G. Irving,
M. Isard, Y. Jia, R. Jozefowicz, L. Kaiser, M. Kudlur, J. Levenberg, D. Mané,
R. Monga, S. Moore, D. Murray, C. Olah, M. Schuster, J. Shlens, B. Steiner,
I. Sutskever, K. Talwar, P. Tucker, V. Vanhoucke, V. Vasudevan, F. Viégas,
O. Vinyals, P. Warden, M. Wattenberg, M. Wicke, Y. Yu, and X. Zheng. Ten-
sorFlow : Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Systems, 2015. URL
https://www.tensorflow.org/. Software available from tensorflow.org.

O. Caumont, V. Ducrocq, G. Delrieu, M. Gosset, J. Pinty, J. Parent du Châte-
let, H. Andrieu, Y. Lemaître, and G. Scialom. A Radar Simulator for High-
Resolution Nonhydrostatic Models. J. Atmos. Oceanic Technol., 23 :1049–1067,
2006. doi : 10.1175/JTECH1905.1.

A. Dutta and A. Zisserman. The VGG image annotator (VIA). ArXiv,
abs/1904.10699, 2019.

P. Markowski and Y. Richardson. Mesoscale Meteorology in Midlatitudes. John
Wiley and Sons, Ltd, 2010. doi : 10.1002/9780470682104.ch9.

J. Marshall and W. Palmer. The Distribution of Raindrops with Size. J. Atmos.
Sci., 5 :165–166, 1948. doi : 10.1175/1520-0469(1948)005<0165:TDORWS>2.
0.CO;2.

A. Mounier, L. Raynaud, L. Rottner, M. Plu, P. Arbogast, M. Kreitz, L. Mignan,
and B. Touzé. Detection of Bow Echoes in Kilometer-Scale Forecasts Using a
Convolutional Neural Network. Artificial Intelligence for the Earth Systems, 1
(2) :e210010, 2022. doi : 10.1175/AIES-D-21-0010.1.

O. Ronneberger, P. Fischer, and T. Brox. U-Net : Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation. LNCS, 9351 :234–241, 2015. doi : 10.1007/
978-3-319-24574-4_28.

115

https://www.tensorflow.org/


PARTIE II. DEEP LEARNING : DES OUTILS PERTINENTS POUR
TRAITER LES DONNÉES ATMOSPHÉRIQUES

116



Chapitre 6

Réduction de dimension avec un
autoencodeur

Dans le chapitre précédent, nous avons vu l’utilisation d’un réseau de neurones
convolutif (U-Net) afin de détecter des échos arqués automatiquement dans les
sorties des modèles à partir de labellisations faites à la main. Ce réseau de neu-
rones est efficace pour traiter les problèmes de segmentation d’image. Le U-Net
n’est cependant pas la bonne architecture pour réaliser une réduction de dimen-
sion, ce qui constitue la première étape pour définir des scénarios comme décrit
dans le chapitre 3 section 3.4.2 (figure 3.14). Pour réaliser cette compression de
l’information, un autoencodeur sera utilisé. L’objectif d’un autoencodeur est de
reproduire en sortie aussi fidèlement que possible les données d’entrée (Goodfel-
low et al., 2016). Mais pour cela l’autoencodeur devra compresser l’information
(partie encodage), transiter par un espace latent, puis reconstruire l’image de dé-
part à partir de cet espace latent (partie décodage). C’est donc à terme l’espace
latent où la donnée est compressée qui nous intéressera. Ce chapitre va s’intéres-
ser à la construction des autoencodeurs afin de compresser l’information issue du
champ de cumul de pluie sur 1h (RR1h) qui est pour rappel la variable sélection-
née pour développer cette approche par scénario. La première partie s’intéressera
à la construction des jeux de données (apprentissage et validation). Contraire-
ment au chapitre précédent sur le U-Net, la principale difficulté réside dans la
grande quantité de données disponible pour réaliser l’entraînement et la néces-
sité d’en sélectionner seulement une partie. Cette première partie détaillera donc
les méthodes utilisées pour réaliser cette sélection. La deuxième partie détaillera
l’architecture retenue pour l’autoencodeur et les différents hyperparamètres qui
seront étudiés. La troisième partie présentera les scores orientés objets qui seront
utilisés pour évaluer les performances des différents autoencodeurs. La sélection
des hyperparamètres selon ces scores sera détaillée dans la section 4. La dernière
partie présentera une comparaison des performances des autoencodeurs avec deux
autres méthodes : l’Analyse en Composantes Principales (ACP) et les ondelettes.
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PARTIE II. DEEP LEARNING : DES OUTILS PERTINENTS POUR
TRAITER LES DONNÉES ATMOSPHÉRIQUES

6.1 Construction des jeux de données

6.1.1 Base d’apprentissage

Pour obtenir un autoencodeur le plus robuste possible, il est souhaitable d’ob-
tenir la base de données la plus diversifiée et représentative possible. Pour obtenir
cette diversité, il est possible de prendre en compte le plus de dates possibles mais
aussi plusieurs membres différents. Ces deux aspects sont pris en compte pour
créer les bases d’apprentissage et de validation.

La base d’apprentissage utilisera les prévisions de la PE-AROME sur 4 ans
de données du 1er janvier 2017 au 31 décembre 2020. Pour chaque jour, deux
réseaux différents de PE-AROME seront utilisés (09h/21h ou 03h/15h selon les
disponibilités, cf figure 1.13). Seulement les membres 1 à 8 seront extraits car la
base de données serait trop importante avec des temps de désarchivage très long
et une occupation en mémoire trop importante si l’ensemble des membres étaient
exploités. Les échéances de +2h 1 à +45h seront utilisées. Enfin, les champs ex-
traits sont découpés en 5 sous-zones régionales (figure 3.13), l’objectif étant de
définir des scénarios régionaux et non nationaux (cf chapitre 3, section 3.4.1). Ces
zones régionales ont été définies en collaboration avec des prévisionnistes. Elles
sont de tailles rigoureusement identiques (256�384 points de grille) afin d’utiliser
le même autoencodeur pour traiter chaque sous-domaine et non cinq différents
ce qui serait long à mettre en place. Les performances des autoencodeurs seront
cependant regardées zone par zone dans la section 6.4.6 pour s’assurer que les
réseaux entraînés proposent une qualité de compression de l’information équiva-
lente. Au total, la base ainsi obtenue contient 4 ans � 2 réseaux � 8 membres �
44 échéances � 5 zones � 5 millions d’échantillons de champs de RR1h, chacun
étant une grille de 256 � 384 points (figure 6.1, gauche).

Ce jeu de données est trop important pour être utilisé en l’état car il néces-
siterait encore une place en mémoire et une puissance de calcul trop importante,
il doit être réduit. Comme la variable est ici le champ de RR1h, il y a un grand
nombre d’échantillons nuls ou presque nuls sur l’intégralité d’un sous-domaine cor-
respondant à l’ensemble des journées où il ne pleut pas. Ces données nombreuses
et extrêmement redondantes ne présentent que peu d’intérêt pour l’apprentissage
de l’autoencodeur et peuvent être supprimées (Sha et al., 2020). Dans la suite, un
échantillon est considéré comme avec peu ou pas de pluie si 99% des points du
domaine n’atteignent pas 0.4 mm (ou autrement dit si le quantile spatial à 99%
ne dépasse pas 0.4 mm). Ce seuil et ce quantile ont été choisis parmi d’autres car
ils permettent de réduire notoirement le jeu de données en le divisant par deux
(figure 6.1, centre) tout en préservant les données les plus intéressantes avec les
zones de pluies les plus grandes et les plus intenses. On aboutit alors à un jeu de
données d’environ 2,5 millions d’échantillons.

1. Les premières échéances ne sont pas considérées car peuvent être soumises aux problèmes
de mise en équilibre du modèle (spin-up).
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Figure 6.1 – Construction du jeu de données. Le jeu de données est constitué de
champs de RR1h sur les 5 zones régionales (même si seulement les zones Nord-Ouest

et Sud-Est sont représentées ici). Un jeu de données de plus de N � 5 millions
d’échantillons est constitué au départ (gauche). Une première sélection est faite pour
supprimer les échantillons dont le Q99 n’atteint pas les 0.4mm permettant de diviser
environ par deux le jeu de données (centre, Nint). Enfin une méthode d’importance
sampling est appliquée sur ces données pour ne sélectionner que environ 700 000

échantillons (Nf ). Les échantillons restants sont symboliquement encadrés en vert.

6.1.2 Sélection par échantillonnage préférentiel (importance
sampling)

Le jeu de données ainsi réduit à 2.5 millions d’échantillons est cependant tou-
jours trop imposant pour être utilisé lors de l’entraînement. Il est nécessaire de le
réduire encore. Une méthode sous la forme d’échantillonnage préférentiel ou im-
portance sampling 2 sera utilisée, inspirée par les travaux de Ravuri et al. (2021).
Cette méthode permet de réduire le jeu de données en évitant les effets de seuil
comme pour les méthodes présentées dans le chapitre 5 section 5.3.1, tout en sé-
lectionnant préférentiellement les échantillons qui sont les plus intéressants pour
l’entraînement (selon des critères à définir). Cela rend également cette méthode
plus intéressante qu’un simple tirage aléatoire.

L’importance sampling s’appuie sur la définition d’une valeur d’intérêt pour
chaque échantillon a, qu’on peut noter Ipaq. La formule utilisée par Ravuri et al.
(2021) sur des réflectivités est reprise ici pour les RR1h :

Ipaq �
1
n

ņ

i�1
p1 � e�

xa,i
srr q (6.1)

Avec xa,i le cumul de pluie sur 1h du i-ème point de grille de l’échantillon a, srr

un hyperparamètre à fixer et n le nombre total de points de grille (ici 256� 384).
L’hyperparamètre srr est homogène à la variable étudiée et peut s’interpréter

2. Le terme anglais sera utilisé dans la suite de ce manuscrit.
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comme le seuil approximatif à partir duquel l’expert souhaite prêter une attention
particulière. L’intérêt Ipaq varie de 0 3 à 1, une grille remplie de zéros correspondant
à un intérêt nul alors qu’une grille où une grande majorité des points dépasserait
srr aurait un intérêt proche de 1. Cette variable d’intérêt Ipaq permet de définir
une probabilité P paq de conserver l’échantillon a dans le jeu de données final :

P paq � min t1, Pmin � m � Ipaqu (6.2)

Avec Pmin et m deux autres hyperparamètres à fixer. Pmin correspond à la proba-
bilité minimale de conserver une image (dans le cas où Ipaq est nul). L’hyperpa-
ramètre m est un facteur multiplicatif qui permet de mieux distinguer les images
entre elles. En effet en pratique Ipaq n’est pas très élevé et ses variations sont
faibles car même en cas de fortes pluies, celles-ci ne couvrent jamais l’ensemble
de la grille au même moment. Cette quantité Pmin � m � Ipaq est majorée à 1
pour que P paq varie de 0 à 1. Pour finir, l’échantillon est alors conservé avec une
probabilité P paq dans le jeu de données final. Cette sélection est appliquée sur
chaque échantillon du jeu de départ de façon indépendante.

Plusieurs triplets (Pmin, m, srr) peuvent être testés et influencent grandement,
en particulier, la taille du jeu de données retenue. Plusieurs valeurs pour les hy-
perparamètres m et srr seront testées pour entraîner l’autoencodeur. Concernant
Pmin, la valeur a été fixée à un seuil haut égal à 0.1 car les images les moins
intéressantes ont déjà été supprimées à l’étape précédente (séléction par le Q99).
Pour évaluer la réduction de la taille du jeu de données par l’importance sampling,
le pourcentage du jeu de données de départ qui est conservé a été calculé selon
m et srr et est présenté dans le tableau 6.1. Ces valeurs permettent de conserver
au maximum un tiers des données de départ, ce qui rend le coût de calcul pour
l’entrainement du futur autoencodeur supportable par nos infrastructures. On ob-
tient alors une base d’entrainement qui possède entre approximativement 350 000
échantillons à 880 000 pour le triplet aboutissant à la plus grosse base de données
(figure 6.1, droite). On observe qu’une augmentation de srr induit une diminution
de la taille du jeu de données car pour un échantillon donné cette augmentation
conduit à une diminution de Ipaq et donc de P paq. A l’inverse une augmenta-
tion de m induit une augmentation de P paq et donc augmente la taille du jeu
de données. L’importance sampling permet de réduire la taille du jeu de données
mais en sélectionnant préférentiellement certains échantillons. Il a également un
impact fort sur la variance de ce jeu de données. Pour illustrer cet impact, la carte
de variance du jeu de départ et celle obtenue après importance sampling pour le
triplet (Pmin � 0.1, m � 1.5, srr � 1) sont représentées figure 6.2. On remarque
que l’importance sampling tend à fortement augmenter la variance en sélection-
nant les images avec les plus fortes pluies. De plus la variance n’est pas homogène
sur l’ensemble de la grille à cause de différentes zones de relief mais elles ne sont
pas toujours simples à distinguer car la base de données mélange 5 sous-zones
régionales différentes. On peut cependant reconnaître les Alpes dans la partie en
haut à droite ou encore le relief italien des Apennins pour les zones avec la plus
forte variance. La zone à forte variance plus à l’Ouest en forme de ligne corres-
pond aux Cévennes. La carte de variance fait donc largement ressortir des zones

3. Comme on s’intéresse aux pluies, xa,i ne peut pas prendre de valeurs négatives.
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Table 6.1 – Pourcentage du jeu de données de départ conservé après importance
sampling selon 2 valeurs de m (1.5 et 3) et 4 valeurs de srr (1mm, 3mm, 5mm et

7mm). Pmin est fixé à 0.1.

m
srr 1mm 3mm 5mm 7mm

1.5 21.3% 15.6% 13.8% 12.9%
3 32.5% 21.2 % 17.6 % 15.8 %

Figure 6.2 – Illustration de l’influence de l’importance sampling sur la variance.
Variance du jeu de données avec 2.5 millions d’échantillons à gauche (étape
intermédiaire de la figure 6.1). Variance après importance sampling pour les

hyperparamètres suivants : Pmin=0.1, m=1.5 et srr=1mm à droite. L’échelle de
couleur est identique pour les deux cartes.

propres au Sud-Est de la France qui possède un climat marqué par de nombreux
reliefs et d’importants épisodes pluvieux surtout à l’automne. Cette augmentation
de variance est un effet souhaité de l’importance sampling qui permet de cibler
les échantillons intéressants en évitant les effets de seuils. Les performances des
différents autoencodeurs entraînés à partir de ces bases de données citées dans le
tableau 6.1 seront comparées dans la section 6.4.

6.1.3 Base de validation pour les hyperparamètres

Comme évoqué dans la section 4.1.4 sur les bases de données, un autre jeu
de données indépendant de la base d’apprentissage est construit afin de tester
plusieurs valeurs d’hyperparamètres. La base d’apprentissage s’appuyant sur les
années 2017 à 2020, cette base de validation sera construite avec l’année 2021. Elle
comprendra le réseau PE-AROME de 3h pour chaque journée de l’année 2021, les
membres 1 à 4, les échéances de +2 à +45h et avec également les 5 zones régionales
ce qui fait un total d’un peu plus de 320 000 échantillons. Cette base est construite
avec un seul réseau par jour et avec 4 membres pour limiter le temps de calcul
des scores. Mais en conservant l’ensemble des dates d’une année et l’ensemble des
échéances cette base reste représentative des RR1h possibles et sur chacune des 5
sous-zones.
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Figure 6.3 – Architecture de l’autoencodeur convolutif. L’autoencodeur utilise en
entrée une image de RR1h (en haut à gauche). L’information est compressée avec la

partie encodeur (vert) pour aboutir à un espace latent. Puis l’information est
décompressée à l’aide de la partie décodeur (orange) pour revenir à une sortie qui a la
même taille que l’image d’entrée (en haut à droite). Les flèches en pointillées désignent

des étapes de réorganisation des données. Les hyperparamètres du réseau qui seront
discutés dans la section 6.4 apparaissent en rouge. L’architecture ici présentée

correspond à une suite de filtres 16,32,64,128 de tailles 16,8,3,3 avec un espace latent à
40 dimensions. Les autres architectures testées sont présentées tableau 6.2.

6.2 Construction de l’autoencodeur

6.2.1 Architecture

Les bases de données présentées dans la partie précédente serviront à entraîner
et valider un autoencodeur dont l’architecture est représentée figure 6.3. Cette
architecture est inspirée des travaux de Guo et al. (2017) qui ont construit un
autoencodeur convolutif afin de faire de la compression d’information. L’autoen-
codeur se décompose en deux parties entre une partie encodeur qui compresse
l’information de l’espace physique jusqu’à l’espace latent et une partie décodeur
pour décompresser l’information de l’espace latent vers l’espace physique. Le pas-
sage de l’espace physique vers l’espace latent se fait en plusieurs étapes à l’aide
de 4 couches de convolution successives avec un stride plus grand que 1 (dans
l’ordre 4,4,2 et 2) permettant ainsi de réduire la taille de l’entrée de 256�384
points de grille à un ensemble de 128 grilles 4�6. Plusieurs nombres et tailles de
filtres seront testées. Cet ensemble de 128�4�6 données est ensuite réarrangé sous
la forme d’un vecteur à 3072 dimensions pour la figure 6.3. Pour finir sur la partie
encodage, une couche dense est ajoutée pour passer de ce vecteur à un espace
latent à quelques dizaines de dimensions. A ce stade, l’information a donc été
compressée au maximum en passant d’environ 98 000 points de grille à un espace
à moins de 50 dimensions. Plusieurs tailles pour cet espace latent seront testées.
La partie décodage est elle construite de façon symétrique avec une couche dense
qui permet de passer de l’espace latent à un vecteur de taille égale à la partie
encodeur (ici 3072). Ces données sont réorganisées pour reformer un tableau de
128�4�6 et 4 couches de convolution transposée sont appliquées pour revenir à
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une grille de 256�384 points. Contrairement au U-Net, aucune couche de dropout
n’est utilisée dans ce réseau car les premiers tests ont montré une dégradation de
l’apprentissage que ces couches de dropout soient ajoutées dans les couches les
plus profondes ou seulement dans les couches externes de ce réseau.

6.2.2 Entraînement
L’autoencodeur est construit et entraîné à l’aide de la librairie TensorFlow/Keras

(Abadi et al., 2015). Il est entraîné à partir de la base d’apprentissage qui est di-
visée en deux avant l’entraînement (80%/20%) comme expliqué dans la section
4.1.4 afin de détecter le surapprentissage et sélectionner le réseau à l’issue de la
meilleure epoch sur les 20% du jeu de données mis de côté. La taille des batchs
utilisés lors de l’apprentissage est un hyperparamètre et plusieurs valeurs seront
testées. Le nombre maximal d’epoch est fixé à 80, les premiers tests ayant mon-
tré qu’il était inutile de continuer plus loin l’apprentissage. Les données servant à
mettre à jour les poids (80%) sont remélangées entre chaque epoch. Le learning
rate est fixé à 10�3, valeur usuelle et implémentée par défaut car des modifications
de celui-ci n’ont pas montré d’apports ou de dégradations significatives. Enfin,
la fonction coût utilisée est la Mean Squared Error (MSE) avec pour objectif de
reproduire en sortie le champ qui est en entrée du réseau.

6.2.3 Récapitulatif des hyperparamètres
Plusieurs valeurs d’hyperparamètres seront testées pour tenter de trouver l’au-

toencodeur avec la meilleure capacité à compresser l’information. Un premier hy-
perparamètre est la taille des batchs (Bsize) qui concerne le processus d’entraine-
ment de l’autoencodeur (section 4.1.3 ). Deux autres hyperparamètres concernent
l’importance sampling (m et srr, section 6.1.2). Les trois derniers hyperparamètres
sont en lien avec l’architecture du réseau de neurones dont deux concernent les
couches de convolutions (cf section 4.2.1) à travers le nombre de filtres (Nfiltres)
et la taille du filtre pour la première couche (Sfiltre). Le dernier hyperparamètre
concerne la taille de l’espace latent au centre de l’autoencodeur (section 6.2.1. Les
valeurs testées sont résumées dans le tableau 6.2. La taille de l’espace latent est
cependant un hyperparamètre particulier car il a une influence bien supérieure sur
la qualité de reconstruction de l’image comparé aux autres hyperparamètres. L’ob-
jectif sera alors de définir plutôt trois autoencodeurs optimisés avec pour chacun
une taille d’espace latent différente. Ces trois autoencodeurs seront étudiés dans
la suite des travaux sur les scénarios pour choisir la taille d’espace latent la plus
adaptée (partie 4).

6.3 Scores orientés objets
Pour comparer les performances des autoencodeurs, les scores seront calculés en

comparant les entrées et les sorties du réseau de neurones sur la base de validation
présentée section 6.1.3. Même si l’objectif est ici d’utiliser l’espace latent et non
la sortie de l’autoencodeur, celui possédant les sorties les plus ressemblantes aux
données d’entrées est aussi celui possédant l’espace latent avec les capacités de
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Table 6.2 – Liste des hyperparamètres liés à l’entraînement de l’autoencodeur qui
seront testés (colonne de gauche) et leurs différentes valeurs (colonne de droite).

Entraînement
Taille des batchs (Bsize) 64, 128, 256, 512 et 1024

Importance sampling
coefficient multiplicateur (m) 1.5 et 3

seuil d’intérêt (srr) 1,3,5 et 7mm
Architecture

(Pour les suites, de la couche la plus externe à la plus profonde)
nombre de filtres de convolution (Nfiltres) (16,32,64,128) et (32,64,128,256)

taille du premier filtre (Sfiltre) 16 � 16 et 8 � 8
taille de l’espace latent 10,20 et 40

compression les plus intéressantes. Pour faire cette comparaison entre les entrées
et les sorties, des scores orientés objets sont calculés. Trois types d’objets sont
définis avec des pluies plus ou moins fortes afin d’évaluer séparément sur ces trois
catégories les autoencodeurs. La méthode pour détecter ces objets sera d’abord
brièvement décrite avant de présenter les scores utilisés pour comparer les réseaux
de neurones.

6.3.1 Méthode de détection des objets
Les 3 types d’objets qui sont détectés correspondent à des objets de pluies

totales, des objets de pluies modérées et des objets de pluies fortes. L’objectif est
d’évaluer la capacité de l’autoencodeur à reproduire ces 3 types d’objets lorsqu’ils
sont détectés dans les champs de RR1h en entrée de l’autoencodeur. Un autre ob-
jectif est d’évaluer les différences qui pourraient exister concernant la localisation
des pluies. Des caractéristiques plus détaillées concernant l’étendue spatiale des
pluies à travers la taille des objets et leurs intensités avec le Q90 à l’intérieur des
objets seront détaillées plus tard dans le chapitre 9. L’extraction des attributs sera
faite comme dans le chapitre 5, section 5.5.1 pour les échos arqués. Ce découpage
en trois objets (total,modéré,fort) est issu des travaux de Rottner et al. (2019).
Cependant la méthode présentée dans cet article est trop coûteuse pour être ap-
pliquée sur de longues séries de données. C’est pourquoi une méthode plus proche
de Davis et al. (2006) est privilégiée. Pour définir un des 3 types d’objets, elle se
décompose en deux étapes (figure 6.4) : la première étape consiste à lisser le champ
à l’aide d’un filtre gaussien, le champ est alors plus ou moins lissé selon la valeur de
l’écart-type σ choisi pour définir la gaussienne. La deuxième étape est un seuillage
sobj qui est appliqué sur le champ. Les points de grille dépassant ce seuil sont alors
considérés dans l’objet en question et les autres en dehors. Les valeurs de σ et sobj

pour chacun des 3 objets sont présentées dans le tableau 6.3. Le seuil sobj pour les
pluies totales est bas pour englober l’ensemble des précipitations. Les seuils sobj

pour les pluies modérées et fortes correspondent approximativement à ceux four-
nis par Météo-France : http://pluiesextremes.meteo.fr/france-metropole/
Intensite-de-precipitations.html. Concernant les valeurs de σ, elles ont été
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Figure 6.4 – Méthode de détection des objets illustrée avec les objets de pluies
totales. Exemple sur les mêmes images que pour la figure 6.3. Les entrée et sortie de
l’autoencodeur sont lissées avec un filtre gaussien (ici d’écart-type égal à 15 points de

grille, centre). Puis un seuillage à 0.2 mm est appliqué pour définir les objets de pluies
totales (contours jaunes, droite).

Table 6.3 – Valeurs de σ en km ainsi que sobj en mm pour les trois objets : pluie
totale, modérée et forte.

Objets σ sobj

Pluie totale 37.5 0.2
Pluie modérée 30 3

Pluie forte 25 7

sélectionnées après des tests visuels sur quelques images. L’intensité du lissage
diminue avec l’augmentation du seuil car les zones de pluies étudiées sont de plus
en plus petites et un lissage trop marqué engendrerait par exemple la disparition
des zones de pluie forte. Cette méthode objet est appliquée à la fois sur les champs
de RR1h en entrée de l’autoencodeur et ceux reconstruits en sortie.

6.3.2 Scores à partir des attributs
A partir des objets détectés, plusieurs caractéristiques sont extraites qui per-

mettent de définir 3 scores :

• Taux de Détection (TD) : D’une façon similaire à celle présentée dans le
chapitre 5 (section 5.5.2), un tableau de contingence est construit (Table
5.2). Ce tableau de contingence était construit en vérifiant la présence ou
non d’un écho arqué entre les données labellisées et la prediction par le réseau
de neurones. Ici, le tableau de contingence est construit selon la présence ou
non d’un objet sur le champ en entrée et/ou en sortie de l’autoencodeur.
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Ce tableau de contingence est fait de façon indépendante pour les objets
de pluies totales, modérées et fortes (3 tableaux donc au total). Pour un
type d’objet donné, le TD correspond au nombre de champs où un objet est
détecté à la fois en entrée et en sortie de l’autoencodeur divisé par le nombre
de champs où un objet est détecté en entrée. Un TD égal à 1 indique donc
que l’autoencodeur reconstruit systématiquement l’objet présent en entrée.

• Taux de Fausses Alarmes (TFA) : Le TFA se construit de façon similaire
avec le même tableau de contingence que le TD. Il correspond au nombre
de champs où un objet est détecté en sortie mais où aucun n’est détecté
en entrée de l’autoencodeur divisé par le nombre total de champs où un
objet est détecté en sortie de l’autoencodeur. Un TFA nul indique donc
que l’autoencodeur ne produit jamais un objet si celui-ci n’existe pas en
entrée. Comme dans la section 5.5.2 du chapitre 5 le TFA n’est pas défini
en divisant par le nombre de champs où aucun objet n’est détecté en sortie
de l’autoencodeur, qui est une définition plus classique, car la pluie est un
évènement trop rare. Le nombre de champs où aucun objet en sortie de
l’autoencodeur n’est détecté est important à cause de ses nombreux champs
sans pluie, ce qui implique des TFA proche de 0 quelque soit l’autoencodeur
considéré ce qui ne permet pas de les discriminer avec cette définition du
TFA.

• dist : La dernière grandeur peut s’apparenter à une erreur de position moyenne.
Elle repose sur les centres de masses du ou des objets détectés s’ils sont plu-
sieurs sur la même image (position X, Y pour chaque objet). Les distances
entre les centres de masses en entrée et en sortie sont calculées. Un objet
en sortie de l’autoencodeur est associé à l’objet en entrée qui a le centre de
masse le plus proche de lui. Les associations sont faites des objets en sortie
vers les objets en entrée et non l’inverse car les objets en sortie sont géné-
ralement moins nombreux, l’autoencodeur ayant tendance à lisser le champ.
Les distances d entre les objets sont moyennées sur l’ensemble des cas dans
la base de validation pour former la troisième grandeur étudiée dist qui
s’exprime en kilomètre :

dist �
1
T

Ķ

k�1

Nsortie
ķ

i�1
dpi, matchkpiqq (6.3)

Avec K désignant l’ensemble des dates, échéances et membres présents dans
la base de validation, i l’index des objets en sortie de l’autoencodeur pour un
nombre total de N sortie

k objets. matchkpiq désigne l’indice de l’objet d’entrée
dans l’échantillon k qui a été associé à l’objet i de sortie. La quantité T
désigne le nombre d’objets en sortie de l’autoencodeur sur l’ensemble de
la base de validation ET où simultanément des objets en entrée sont bien
détectés. La section suivante montrera que le TFA n’est pas toujours nul et
que donc il peut arriver, même si ces cas de figure sont rares, qu’un objet
en sortie soit détecté alors que ce n’était pas le cas en entrée. Dans ces cas,
tenter de calculer une distance n’a pas de sens et c’est pourquoi ils sont
retirés du calcul.
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Ces trois grandeurs (TD, TFA et dist) sont scrutées pour chaque type d’objets
(total, modéré, fort). Ce qui fait donc 9 valeurs pour évaluer les autoencodeurs
dans la section suivante.

6.4 Sélection des hyperparamètres
Cette partie s’intéresse à la sélection des valeurs pour les hyperparamètres qui

sont présentés dans le tableau 6.2 à l’aide des 9 grandeurs définies dans la section
précédente. La base de validation repose sur un très grand nombre d’objets avec
un total de 413 654 objets de pluies totales, 46 684 de pluies modérées et 8 062
de pluies fortes 4. Cependant, calculer ces scores sur un seul entraînement peut
être problématique car la séparation aléatoire en deux de la base d’apprentissage,
l’initialisation aléatoire des poids de l’autoencodeur ou encore le réarrangement
de la base d’entraînement entre chaque epoch peuvent induire des résultats diffé-
rents pour des autoencodeurs avec pourtant les mêmes valeurs d’hyperparamètres.
C’est pourquoi chaque combinaison sera testée 3 fois à l’identique et non une seule
fois pour tenter d’établir des résultats plus robustes. Les temps de calcul ne per-
mettent pas de faire plus que 3 tentatives. Pour les mêmes raisons, toutes les
combinaisons ne pourront malheureusement pas être testées. La taille des batchs
et le jeu de données après importance sampling vont ainsi être sélectionnés avant
de s’intéresser aux hyperparamètres liés à l’architecture du réseau.

6.4.1 Taille des batchs
La taille du batch va être sélectionnée avec une architecture fixée et un jeu de

données fixé également. L’architecture utilisée comporte 16, 32, 64, 128, 256 filtres
de taille respective 16, 8, 3 et 3 avec un espace latent à 20 dimensions (cf tableau
6.2). Les hyperparamètres pour l’importance sampling sont (Pmin=0.1,m=1.5,srr �
3mm). Les différentes expériences sont rassemblées dans le tableau 6.4. On peut
tout d’abord remarquer que les TD et TFA ont tendance à se dégrader quand on
regarde les objets les plus intenses par rapport aux objets de pluies totales mais
que l’erreur de position diminue. Cependant, les objets de pluies totales étant
beaucoup plus gros que les objets de pluies fortes (environ 10 fois plus gros en
moyenne), ce gain sur l’erreur de position est à relativiser vis à vis de la taille des
objets. Ces moins bons résultats sur les objets de pluies fortes s’expliquent majori-
tairement par leurs plus petites tailles et leurs plus fortes intensités qui les rendent
plus difficile à reproduire fidèlement dans un objectif de réduction de dimension.
On note que les résultats restent malgré tout très bons avec des TD à plus de 88%
même pour les objets de pluies fortes. Puisque l’autoencodeur tend à lisser les
objets, il peut sembler étonnant d’obtenir des TFA non nuls. L’étude des fausses
alarmes révèlent que ce sont exclusivement des objets très petits (non montrée).
Il est possible que le problème vienne de la méthode objet. En effet, en présence
d’objets particulièrement petits et intenses, comme une situation orageuse peut en
produire, un lissage trop important peut « éliminer » complètement une possible
détection. Mais le champ de pluie en sortie de l’autoencodeur, plus faible mais plus

4. Le décompte est fait sur les données d’entrée car pas sensible à l’autoencodeur.
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Figure 6.5 – Exemple de fausse alarme pour un objet de pluies fortes. Le champ de
gauche correspond à l’entrée de l’autoencodeur et à droite le champ reconstruit. Les

contours jaunes représentent les objets de pluies totales, les contours oranges les objets
de pluies modérées et le contour rouge sur le champ de droite un objet de pluies fortes.

étalé spatialement, peut être détectée. C’est par exemple ce qu’il se produit sur
l’exemple figure 6.5 pour un objet de pluies fortes. On peut remarquer en parallèle
sur la figure 6.5 de larges plages de pluies faibles sur le champ reconstruit. Ces
plages ne sont pas très importantes car l’espace latent de l’autoencodeur est le
coeur de ces travaux et non l’image reconstruite, elles ne seront donc pas étudiées
par la suite 5.

En se recentrant sur la taille des batchs, on note que l’augmentation de taille
du batch de 64 à 256 tend à stabiliser les résultats d’une expérience à l’autre avec
des scores qui semblent aussi en légère progression. Cependant les scores se dé-
gradent en particulier pour les pluies modérées et fortes en continuant d’augmenter
la taille des batchs. Une trop forte augmentation de la taille des batchs peut en
effet dégrader les scores (Keskar et al., 2016). Pour la suite des expériences, la
taille du batch sera donc fixée à 256. La significativité des différences, qui restent
relativement faibles, n’a pas été testée et pourra être étudiée dans des travaux
ultérieurs.

6.4.2 Importance sampling
Comme pour la taille des batchs, la sélection des hyperparamètres m et srr

pour l’importance sampling se fera à architecture constante qui est toujours la
même : (16,32,64,128,256) filtres de tailles (16,8,3,3) avec un espace latent à 20
dimensions. La taille des batchs est donc fixée à 256. Les résultats sont présentés
dans le tableau 6.5. La comparaison pour les deux valeurs de m semble montrer
que, à srr fixé, les erreurs de position sont réduites lorsque m est plus grand en
particulier pour les objets de pluies modérées et fortes (aucun gain significatif
concernant les TD et TFA). L’augmentation de srr ne semble pas changer les
scores mais la stabilité entre les n=1,2,3 est moins bonne. Cette perte de stabilité

5. Des figures en annexe de ce chapitre montreront que cette plage de faible pluie diminue en
augmentant la taille de l’espace latent.
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Table 6.4 – Performances des autoencodeurs avec des tailles de batchs (Bsize)
différentes. n représente les 3 entraînements différents pour les mêmes

hyperparamètres. Les scores sont divisés en trois catégories pour chaque type d’objet.
Les TD et TFA sont arrondis au centième près et dist au dixième de kilomètre. La

taille de batch retenue apparaît en gras.

Bsize n
Pluie totale Pluie modérée Pluie forte

TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist
1 0.95 0 40.2 0.91 0.03 16.4 0.88 0.06 12.8

64 2 0.96 0 37.9 0.84 0.01 15.0 0.79 0.02 10.9
3 0.97 0 38.9 0.87 0.01 15.8 0.85 0.03 11.9
1 0.95 0 38.3 0.88 0.02 16.1 0.86 0.04 12.0

128 2 0.97 0 38.4 0.87 0.01 15.2 0.82 0.02 11.0
3 0.96 0 38.5 0.85 0.01 14.7 0.82 0.02 10.4
1 0.95 0 37.9 0.89 0.02 16.1 0.88 0.04 12.2

256 2 0.96 0 37.4 0.91 0.02 16.6 0.87 0.04 12.0
3 0.96 0 37.6 0.9 0.02 16.3 0.88 0.04 12.2
1 0.96 0 36.8 0.85 0.01 15.6 0.81 0.02 11.2

512 2 0.97 0 37.9 0.9 0.02 16.3 0.87 0.04 12.2
3 0.96 0 37.0 0.87 0.01 16.3 0.82 0.02 12.1
1 0.95 0 37.8 0.9 0.02 16.5 0.88 0.05 12.1

1024 2 0.96 0 37.5 0.88 0.01 16.0 0.84 0.03 11.4
3 0.97 0 38.0 0.9 0.02 16.5 0.87 0.05 12.4

peut s’attribuer en partie à la diminution de la taille du jeu de données pour
l’apprentissage. La configuration finale retenue est la plus stable mais celle aussi
qui présente les TD et TFA les plus hauts pour les objets de pluies modérées et
fortes. Il s’agit du couple m|srr= 1.5|1mm.

6.4.3 Espace latent à 10 dimensions
Les étapes précédentes ayant permis de sélectionner les hyperparamètres liés à

la taille des batchs et à l’importance sampling, la dernière étape consiste à sélec-
tionner ceux qui concernent l’architecture du réseau. L’objectif est de ne retenir
que 3 autoencodeurs avec chacun une taille d’espace latent différente. Les diffé-
rentes architectures seront testées de nouveau pour chaque taille d’espace latent.
Les résultats des différents entraînements pour l’espace latent à 10 dimensions
sont présentés tableau 6.6. On peut remarquer en premier lieu que les scores ont
baissé par rapport aux expériences précédentes. En effet, l’espace latent étant
plus petit ici, la quantité d’information qui peut transiter par celui-ci est aussi
plus faible et donc la qualité de la reconstruction se dégrade. Les variations du
nombre de filtres ou de la taille du premier filtre n’ont pas un impact majeur sur
les scores. On remarque que la stabilité de l’apprentissage entre les différents n
est généralement dégradée par rapport aux expériences précédentes. Le choix fi-
nal pour l’autoencodeur avec 10 dimensions se porte sur celui possédant l’un des
meilleurs TD pour les fortes pluies, c’est-à-dire l’autoencodeur avec une suite de
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Table 6.5 – Tableau similaire au tableau 6.4 pour la sélection des paramètres
d’importance sampling m et srr. La configuration retenue apparaît en gras.

m|srr n
Pluie totale Pluie modérée Pluie forte

TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist
1 0.95 0 37.7 0.93 0.04 15.8 0.9 0.05 11.1

1.5|1 2 0.95 0 38.4 0.92 0.03 16.0 0.88 0.04 11.1
3 0.95 0 37.6 0.9 0.02 15.8 0.88 0.05 11.1
1 0.95 0 38.0 0.89 0.02 16.1 0.88 0.04 12.2

1.5|3 2 0.96 0 37.4 0.91 0.02 16.6 0.87 0.04 12.0
3 0.96 0 37.6 0.9 0.02 16.3 0.88 0.04 12.2
1 0.96 0 38.7 0.89 0.02 16.4 0.88 0.05 12.0

1.5|5 2 0.95 0 37.5 0.88 0.01 15.9 0.84 0.03 12.2
3 0.96 0 37.8 0.89 0.02 16.3 0.85 0.03 11.1
1 0.96 0 39.1 0.9 0.02 17.1 0.88 0.05 13.0

1.5|7 2 0.96 0 38.5 0.87 0.01 16.2 0.82 0.02 11.0
3 0.96 0 37.4 0.86 0.01 15.5 0.81 0.03 11.0
1 0.94 0 37.7 0.91 0.02 14.6 0.88 0.03 10.3

3|1 2 0.95 0 37.9 0.91 0.02 15.1 0.87 0.03 10.2
3 0.95 0 37.4 0.87 0.01 14.0 0.83 0.02 9.1
1 0.96 0 37.4 0.91 0.02 15.7 0.88 0.04 11.3

3|3 2 0.96 0 37.7 0.84 0 13.9 0.79 0.01 9.2
3 0.96 0 38.0 0.91 0.03 15.6 0.89 0.04 10.8
1 0.95 0 38.1 0.87 0.01 15.2 0.84 0.02 11.0

3|5 2 0.98 0.01 36.8 0.88 0.01 14.9 0.83 0.02 10.4
3 0.96 0 38.0 0.89 0.02 14.7 0.86 0.03 10.8
1 0.97 0 37.2 0.92 0.02 16.7 0.89 0.05 12.5

3|7 2 0.96 0 38.4 0.88 0.01 15.9 0.86 0.03 11.3
3 0.94 0 38.0 0.85 0.01 14.7 0.81 0.02 10.6

filtres (16,32,64,128), un premier filtre de taille 16 � 16 et d’index n � 3. La
configuration (32,64,128,256) et 16 � 16 avec n � 3 est proche mais ses résultats
moins bons sur les pluies totales incitent à retenir l’autre configuration.

6.4.4 Espace latent à 20 dimensions

La même étude est proposée pour sélectionner l’espace latent à 20 dimensions
(tableau 6.7). Les trois premières lignes sont les mêmes que les trois premières du
tableau 6.5 car elles correspondent aux trois mêmes expériences. Les changements
d’architectures semblent un peu plus impacter les scores que pour l’espace latent
à 10 dimensions. En particulier la diminution de la taille du premier filtre ou
l’augmentation du nombre de filtres réduisent légèrement les erreurs de position
moyennes pour les pluies modérées et fortes ainsi que le TFA. Mais cette amélio-
ration se fait au détriment du TD. Avec une stratégie similaire à celle utilisée pour
l’espace latent à 10 dimensions, le réseau retenu est celui possédant le TD le plus
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Table 6.6 – Tableau similaire au tableau 6.4 pour la sélection des hyperparamètres
concernant l’architecture de l’autoencodeur pour un espace latent à 10 dimensions. Le
nombre de filtres Nfiltres sera désigné sous la forme (16...128) ou (32...256) pour les

suites respectivement (16,32,64,128) et (32,64,128,256). La taille du premier filtre
Sfiltre sera désignée avec le nombre 16 (pour 16 � 16) ou 8 (pour 8 � 8).

L’autoencodeur sélectionné apparaît en gras.

Nfiltres|Sfiltre n
Pluie totale Pluie modérée Pluie forte

TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist
1 0.88 0 55.8 0.79 0.01 17.3 0.76 0.03 12.2

(16...128)|16 2 0.87 0 54.1 0.77 0.01 16.5 0.67 0.02 11.5
3 0.91 0 51.9 0.85 0.03 17.8 0.8 0.05 12.8
1 0.87 0 53.1 0.79 0.01 17.1 0.74 0.02 12.6

(16...128)|8 2 0.88 0 54.1 0.83 0.03 18 0.75 0.04 13.4
3 0.89 0 54.4 0.79 0.01 17.2 0.75 0.03 12.8
1 0.87 0 54.2 0.81 0.02 17.2 0.73 0.02 12.4

(32...256)|16 2 0.85 0 53.6 0.83 0.02 16.6 0.78 0.04 11.6
3 0.89 0 53.7 0.84 0.02 17.6 0.8 0.03 12.7
1 0.89 0 53.1 0.81 0.01 17.2 0.76 0.03 12.5

(32...256)|8 2 0.89 0 53.7 0.79 0.01 17.5 0.71 0.02 12.6
3 0.89 0 52.3 0.8 0.01 17.3 0.76 0.02 13.1

élevé pour les pluies modérées et fortes, c’est-à-dire l’autoencodeur avec une suite
de filtres (16,32,64,128), un premier filtre de taille 16 � 16 et d’index n � 1.

6.4.5 Espace latent à 40 dimensions
Comme pour les deux autres tailles d’espace latent, les différentes expériences

pour l’espace latent à 40 dimensions sont présentées (tableau 6.8). Les scores sont
en nette progression avec un TD pour les pluies totales proche ou égal à 1. On
note cependant l’apparition plus systématique de fausses alarmes pour les pluies
totales ce qui n’était pas le cas précédemment. Les erreurs de position sont notoire-
ment réduites. Concernant les écarts entre les différents entraînements, ils peuvent
être localement importants mais difficile de tirer des conclusions concernant une
tendance par rapport à l’augmentation du nombre de filtres ou la taille du pre-
mier filtre. La difficulté à observer des tendances claires à cause de ces variations
importantes d’une expérience à l’autre pourrait venir des sélections précédentes.
La taille du batch et le jeu de données en entrée ont en effet été optimisés pour
une architecture avec 20 dimensions. Il faudrait à l’avenir refaire ces sélections
pour des espaces latents avec 10 ou 40 dimensions pour le vérifier. Pour la suite
de ce manuscrit, le réseau retenu est toujours celui possédant le TD le plus élevé
pour les pluies modérées et fortes, c’est-à-dire l’autoencodeur avec une suite de
filtres (16,32,64,128), un premier filtre de taille 16 � 16 et d’index n � 3. La
configuration avec une suite de filtres (32,64,128,256), un premier filtre de taille
8 � 8 et d’index n � 1 possédait aussi des performances similaires mais elle n’est
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Table 6.7 – Tableau similaire au tableau 6.6 pour la sélection des hyperparamètres
concernant l’architecture de l’autoencodeur pour un espace latent à 20 dimensions.

L’autoencodeur sélectionné apparaît en gras.

Nfiltres|Sfiltre n
Pluie totale Pluie modérée Pluie forte

TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist
1 0.95 0 37.7 0.93 0.04 15.8 0.9 0.05 11.1

(16...128)|16 2 0.95 0 38.4 0.92 0.03 16.0 0.88 0.04 11.1
3 0.95 0 37.6 0.9 0.02 15.8 0.88 0.05 11.1
1 0.97 0.01 38.9 0.92 0.03 15.8 0.89 0.05 12.2

(16...128)|8 2 0.96 0 37.1 0.91 0.02 15.2 0.88 0.04 10.8
3 0.95 0 37.2 0.85 0.01 14.4 0.78 0.01 10.1
1 0.95 0 38.2 0.88 0.01 15.2 0.83 0.02 10.8

(32...256)|16 2 0.96 0 37.6 0.89 0.02 15.8 0.85 0.02 10.8
3 0.94 0 37.8 0.88 0.01 15.5 0.83 0.02 11.4
1 0.95 0 38.2 0.88 0.01 15.8 0.85 0.03 12.1

(32...256)|8 2 0.95 0 37.6 0.88 0.01 15.1 0.85 0.03 11.7
3 0.95 0 38.7 0.87 0.01 15.0 0.82 0.02 10.3

pas retenue à cause de quelques points de moins en TD.

A l’issue de ces étapes, un autoencodeur pour chaque taille d’espace
latent a été retenu. Seulement ces trois autoencodeurs seront étudiés
plus minutieusement dans la suite de ce manuscrit. Des exemples d’images
reconstruites pour la zone NO (Figure B.1) et la zone SE (Figure B.2) sont dispo-
nibles en annexe pour ces trois autoencodeurs.

6.4.6 Scores région par région
Les scores ont été précédemment calculés en prenant en compte les 5 zones

régionales. Comme évoqué dans la section 6.1.1, il faut s’assurer a posteriori que
les performances des autoencodeurs sont semblables sur les 5 zones prises indé-
pendamment pour vérifier que la compression d’information est efficace partout.
Le détail zone par zone pour les 3 autoencodeurs sélectionnés est présenté tableau
6.9. Ce tableau ne montre pas de différence significative de performance entre les
différentes régions. On peut cependant noter que la zone SE présente pour les
espaces à 20 et 40 dimensions l’erreur de position moyenne la plus faible (2-3 km
de moins). Mais il faut souligner que entre les régions, les tailles des objets ne sont
pas les mêmes. En moyenne, 6185 points de grille pour les objets de pluies totales
sur la zone SE qui possède les objets les plus petits contre 8253 points de grille
pour la zone NE qui possède les plus gros objets. La zone NE possède d’ailleurs
les plus grosses erreurs de position moyenne. Ces différences sur les erreurs de
position ne doivent donc pas être surinterprétées. On peut également noter que
les pluies fortes sur la zone NO sont moins bien reconstruites que sur les autres
zones pour l’espace à 10 dimensions avec un TD plus bas et des erreurs de position
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Table 6.8 – Tableau similaire au tableau 6.6 pour la sélection des hyperparamètres
concernant l’architecture de l’autoencodeur pour un espace latent à 40 dimensions.

L’autoencodeur sélectionné apparaît en gras.

Nfiltres|Sfiltre n
Pluie totale Pluie modérée Pluie forte

TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist
1 0.99 0.01 29.7 0.92 0.01 13.3 0.89 0.02 6.8

(16...128)|16 2 1 0.02 30.7 0.93 0.02 13.5 0.9 0.03 7.5
3 1 0.02 30.2 0.96 0.04 16.3 0.95 0.06 9.0
1 1 0.02 29.8 0.92 0.02 13.7 0.89 0.03 7.6

(16...128)|8 2 0.99 0.02 28.9 0.92 0.02 13.2 0.88 0.02 7.6
3 0.99 0.01 29.1 0.93 0.03 14.2 0.89 0.03 7.8
1 1 0.02 31.0 0.93 0.02 13.6 0.89 0.02 7.6

(32...256)|16 2 1 0.02 30.9 0.95 0.03 15.5 0.92 0.04 8.8
3 0.99 0.01 30.2 0.94 0.03 14.8 0.92 0.04 8.1
1 0.99 0.01 30.2 0.94 0.02 15.0 0.91 0.04 8.2

(32...256)|8 2 1 0.02 30.6 0.95 0.03 15.6 0.93 0.04 8.8
3 1 0.02 30.5 0.95 0.03 15.8 0.92 0.04 8.8

plus grandes mais ces scores ne peuvent pas être expliqués par des tailles d’objets
différentes. On peut donc retenir que les autoencodeurs à 20 ou 40 dimensions
semblent avoir des comportements similaires sur les 5 zones. C’est également glo-
balement vrai pour l’autoencodeur à 10 dimensions avec cependant un bémol pour
la zone NO.

6.5 Comparaison avec des méthodes plus clas-
siques

La réduction de dimension par autoencodeurs va être comparée dans cette
partie avec deux approches plus classiques que sont l’Analyse en Composantes
Principales (Hotelling, 1933) et les ondelettes (Morlet et al., 1982). Il n’est en effet
a priori pas nécessaire d’utiliser des autoencodeurs si des approches plus classiques
en météorologie proposent des performances similaires sur ce jeu de données.

6.5.1 Principes généraux de l’ACP et des ondelettes

ACP

L’ACP peut se définir comme un changement de base qui permet de transiter
de l’espace de départ à un nouvel espace qui optimise au mieux l’explication de
la variance du jeu de données. Le repère de ce nouvel espace se construit pas à
pas avec un premier vecteur qu’on appelle la première composante principale tel
que la variance des données projetées dans cette direction soit maximale. Puis un
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Table 6.9 – Détail des scores région par région (figure 3.13) pour les 3 autoencodeurs
sélectionnés précédemment.

Espace Region Pluie totale Pluie modérée Pluie forte
latent TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist

SE 0.89 0 50.2 0.88 0.03 16.6 0.82 0.06 11.9
NO 0.91 0 52.0 0.84 0.04 19.4 0.77 0.06 16.1

10 SO 0.9 0 49.3 0.86 0.04 16.9 0.8 0.06 11.3
NE 0.92 0 53.5 0.83 0.03 18.8 0.81 0.06 13.4
C 0.91 0 54.5 0.85 0.03 17.8 0.8 0.04 12.2
SE 0.95 0 34.4 0.95 0.04 15.1 0.9 0.06 11.2
NO 0.95 0 38.1 0.91 0.04 16.6 0.88 0.05 10.7

20 SO 0.95 0 36.5 0.93 0.04 15.5 0.9 0.06 10.6
NE 0.96 0 40.2 0.91 0.03 16.4 0.89 0.04 12.2
C 0.95 0 39.2 0.92 0.03 15.7 0.91 0.04 10.7
SE 1 0.02 26.7 0.97 0.04 16.2 0.96 0.06 8.0
NO 1 0.02 30.4 0.96 0.04 16.0 0.95 0.06 9.3

40 SO 1 0.02 29.7 0.96 0.04 14.7 0.95 0.07 10.2
NE 1 0.02 32.7 0.95 0.03 18.1 0.95 0.05 9.1
C 1 0.02 31.4 0.96 0.04 16.0 0.96 0.07 9.3

deuxième vecteur orthogonal au premier est construit pour expliquer au mieux la
variance résiduelle (celle qui n’est pas expliquée par la première composante). On
forme ainsi la deuxième composante. Les vecteurs suivants pour définir le repère de
ce nouvel espace sont construits sur le même principe (orthogonaux aux vecteurs
précédents et permettent d’expliquer au mieux la variance résiduelle). Conserver
seulement les premières composantes permet ainsi de faire de la réduction de
dimension tout en préservant au mieux la variance du jeu de données. L’ACP est
une méthode courante en météorologie pour faire de la réduction de dimension
(Anwender et al., 2008; Ferranti and Corti, 2011; Kumpf et al., 2018). Une ACP
est ici faite sur le même jeu de données qui a servi à entraîner l’autoencodeur
à l’aide du package Python Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011). Les champs
reconstruits avec des autoencodeurs à 10, 20 et 40 dimensions seront comparés
respectivement aux champs reconstruits en conservant seulement les 10, 20 ou
40 premières composantes principales. Cette comparaison se fera sur la base de
validation de la section précédente (année 2021) à l ’aide des mêmes scores objets.

Ondelettes

La décomposition en ondelettes repose sur une approche très différente. Le for-
malisme est proche de celui des décompositions de Fourier. Cette décomposition
ne se fait cependant pas sur une base sinusoïdale mais sur une famille de fonctions
construite par translation et dilatation d’une fonction de base, appelée « onde-
lette mère ». Il existe des ondelettes mère qui permettent ainsi de construire une
base orthogonale. Cette décomposition permet de passer de l’espace physique à
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Figure 6.6 – Représentation de l’ondelette mère coiflet à deux moments nuls en 1D
(Source : http: // wavelets. pybytes. com/ wavelet/ coif2/ ).

Figure 6.7 – Comparaison des champs reconstruits après compression de
l’information dans 40 dimensions à l ’aide d’un autoencodeur, d’une approche par

ondelettes ou d’une ACP. L’ondelette mère utilisée ici est coiflet 2.

un ensemble de coefficients dont on peut conserver seulement les plus grandes va-
leurs pour faire également de la réduction de dimension. A partir des coefficients
restants, il est alors possible de reconstruire le signal ou champ d’origine avec
une perte d’information plus ou moins importante selon le nombre de coefficients
conservé. La décomposition d’un signal à l’aide d’ondelettes est utilisée en météo-
rologie pour faire de la compression d’information (Yano et al., 2004) mais aussi
pour extraire des structures particulières d’un champ météorologique que ce soit
pour des tempêtes (Plu et al., 2008) ou pour l’étude de la convection (Klein et al.,
2018). On constate que la décomposition du signal ou du champ est plus ou moins
performante selon l’adéquation entre les données et l’ondelette mère choisie. Cette
approche par ondelettes est testée à l’aide du package Python PyWavelets (Lee
et al., 2019) toujours sur la même base de données (année 2021) et avec les mêmes
scores objets. Plusieurs ondelettes mères ont été testées sur ce jeu de données. La
meilleure ondelette et la seule dont les résultats seront présentés est l’ondelette
coiflet 6 à deux moments nuls qui est représentée sur la figure 6.6.
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6.5.2 Comparaison des méthodes

Une comparaison subjective des images reconstruites (Figure 6.7) semble en
faveur de l’autoencodeur qui arrive mieux à reconstruire à la fois la zone de fortes
pluies mais aussi l’enveloppe général des Pyrénées et de la Vallée du Rhône vers les
Alpes et le Jura. Les ondelettes proposent une reconstruction de la zone de fortes
pluies qui est correcte mais au détriment de l’enveloppe générale. L’ACP quant à
elle lisse beaucoup trop le signal et propose des zones de pluies très éloignées de
l’image originale vers la Corse par exemple. Cette comparaison est objectivisée à
l’aide du tableau 6.10. L’ACP propose des performances bien en deçà des deux
autres méthodes avec un TD pour les fortes pluies de seulement 0.16 avec 40 di-
mensions contre 0.95 et 0.89 pour l’autoencodeur et les ondelettes. L’ACP n’est a
priori pas la bonne approche pour traiter les champs de pluies car ceux-ci ont une
distribution qui n’est absolument pas gaussienne avec des gradients très impor-
tants (passage rapide de 0 à plus de 50 mm en quelques points de grille possible).
Les transformations non linéaires permises par l’autoencodeur et la recherche de
gradients particuliers ou de formes particulières dans les couches de convolution
rendent l’autoencodeur plus performant que l’ACP qui est plus souvent utilisée sur
des champs lisses comme le géopotentiel à 500 hPa. Les ondelettes ont des scores
intéressants sur les pluies modérées et fortes avec seulement quelques points de TD
en moins par rapport à l’autoencodeur et des erreurs de position très inférieures
(seulement 3 km pour les pluies fortes avec 40 dimensions). Mais ces performances
se font au détriment des pluies totales avec des erreurs de position très impor-
tantes. Un des problèmes des ondelettes réside dans son indépendance vis-à-vis
du jeu de données. En effet cette décomposition en ondelettes se fait directement
sur le jeu de données mais elle n’apprend rien au préalable des caractéristiques
de ce jeu contrairement à l’autoencodeur ou à l’ACP. En particulier l’ondelette
mère n’est pas particulièrement adaptée ou créée spécifiquement pour ce jeu de
données. On peut conclure de cette partie que dans le cas général, l’autoencodeur
est une approche plus satisfaisante que les ondelettes ou l’ACP pour compresser
les cumuls de pluies sur 1h des membres PE-AROME.

Ce chapitre a présenté une méthode pour faire de la réduction de dimension sur
les cumuls de pluies sur 1h. Cette étape est la première pour définir les scéna-
rios et permet de s’extraire de l’espace physique pour se plonger dans un espace
latent beaucoup plus petit à 10, 20 ou 40 dimensions. Après avoir démontré que
l’approche par autoencodeur était plus performante que les ondelettes ou l’ACP,
la suite de ces travaux sur les scénarios sera présentée dans la partie 4 avec un
premier chapitre qui sera dédié à une étude plus approfondie de ces espaces latents
qui sont à ce stade assez abstraits.

6. associée à une fermeture symétrique sur les bords du champs de pluies.
7. Le TD n’est pas rigoureusement nul (mais inférieur à 0.005). C’est pourquoi une erreur de

position peut être définie.
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Table 6.10 – Comparaison des scores objets après une compression de l’information
par autoencodeur, ondelettes ou ACP. Cette comparaison est faite pour des espaces à

10,20 et 40 dimensions

Espace Méthode Pluie totale Pluie modérée Pluie forte
latent TD TFA dist TD TFA dist TD TFA dist

Autoencodeur 0.91 0 51.9 0.85 0.03 17.8 0.8 0.05 12.7
10 Ondelettes 0.86 0 87.6 0.62 0 20.9 0.67 0 8.4

ACP 0.74 0 84.1 0.09 0 38.9 0 0 46.6 7

Autoencodeur 0.95 0 37.7 0.93 0.04 15.8 0.9 0.05 11.1
20 Ondelettes 0.93 0 83.5 0.77 0 16.4 0.81 0 5.5

ACP 0.83 0 74.0 0.47 0 26.6 0.04 0 23.3
Autoencodeur 1 0.02 30.2 0.96 0.04 16.3 0.95 0.06 9.0

40 Ondelettes 0.97 0 75.2 0.88 0 10.7 0.89 0 3.1
ACP 0.91 0 53.1 0.47 0 16.8 0.16 0 15.6
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Troisième partie

Prévision du risque d’échos
arqués





Chapitre 7

Synthèse des détections dans
PE-AROME et AROME

Cette partie dédiée à la détection des échos arqués dans les modèles PE-
AROME et AROME est dans la continuité des chapitres 3 et 5. Le chapitre 3
a permis d’expliquer le schéma conceptuel de l’écho arqué et l’intérêt de cher-
cher à détecter ce type de structure dans les prévisions. Le chapitre 5 a montré
comment une base de données a été construite pour permettre à un réseau de
neurones U-Net d’apprendre à détecter les échos arqués. Après avoir présenté
l’architecture du U-Net et les scores qui seront utilisés pour évaluer ses per-
formances dans ce même chapitre 5, ce chapitre va s’intéresser aux différentes
étapes allant du choix des hyperparamètres du U-Net jusqu’à la construction de
représentations graphiques pour résumer le risque d’échos arqués dans la PE-
AROME. Toutes ces étapes sont décrites dans un article publié dans la revue
américaine Artificial Intelligence for the Earth Systems (AIES). L’article est dis-
ponible à l’adresse suivante : https://journals.ametsoc.org/view/journals/
aies/1/2/AIES-D-21-0010.1.xml. L’ensemble des figures ont été faites par mes
soins ainsi que la totalité de la rédaction, aidé par les corrections et conseils de
mes co-auteurs. Le contenu des sections 1 et 2 de ce papier a déjà été présenté
dans les chapitres précédents de ce manuscrit. Ce chapitre traite donc des éléments
présentés à partir de la section 3 jusqu’à la fin de cet article.

7.1 Résumé de l’article
L’article intitulé Detection of bow echoes in kilometer-scale forecasts using a

convolutional neural network montre comment un réseau de neurones a été en-
traîné à détecter des échos arqués dans les membres PE-AROME puis utilisé sur
les sorties du modèle déterministe AROME après transfert d’apprentissage pour
construire une synthèse globale du risque d’échos arqués. Après une introduction
rappelant ce qu’est un écho arqué et les limites des méthodes actuelles pour re-
transcrire ce risque à partir des prévisions d’ensemble, la section 2 introduit les
éléments déjà présentés dans le chapitre 5 : la création de bases de données à
l’aide d’une labellisation manuelle de milliers de champs pour tracer les contours
des échos arqués, le pré-traitement de ces données pour ne pas obtenir des classes
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à apprendre trop déséquilibrées, la description de l’architecture du U-Net utilisée,
l’approche objet et les scores associés pour évaluer les sorties des U-Net. Plusieurs
de ces étapes nécessitent la définition d’hyperparamètres.

L’objectif de la section 3 est de comprendre comment les hyperparamètres in-
fluencent les performances des U-Nets et de sélectionner la meilleure configuration
qui sera utilisée par la suite. En préambule, la section montre qu’il est nécessaire
de filtrer les détections les plus petites du U-Net pour améliorer les scores, le seuil
est fixé à 100 points de grille. On montre par la suite que la taille de l’imagette joue
un rôle prépondérant sur les scores tout comme le poids de la classe écho arqué
dans la fonction coût ainsi que le ratio entre imagettes avec ou sans écho arqué.
Parmi les 405 U-Nets entraînés avec différentes combinaisons d’hyperparamètres,
le réseau de neurones retenu est celui possédant à la fois un score de Jaccard très
élevé et le taux de bonnes détections le plus élevé. Ce réseau de neurones a un
taux de bonnes détections de 86 % et un taux de fausses alarmes de 39 %.

Ce réseau de neurones considéré comme optimal est ensuite étudié à l’aide
de différents scores objets dans la section 4. Cette section montre que le réseau
de neurones tend à sous-estimer la taille des échos arqués. Les paramètres liés à
l’intensité des pluies et des rafales à l’intérieur de l’écho arqué sont eux correc-
tement détectés. Cette analyse tend à montrer que le réseau de neurones détecte
correctement la partie la plus active du système orageux mais que les zones plus
éloignées du cœur convectif sont elles moins bien détectées. Cette partie a permis
également de montrer que les fausses alarmes sont souvent des objets petits et
de faibles intensités. Les caractéristiques des non détections sont plus difficiles à
établir. La section 4 se conclut en vérifiant que le U-Net ne confond pas les échos
arqués avec une autre organisation orageuse : les supercellules.

La section 5 s’intéresse à l’extension du U-Net sur les sorties du modèle dé-
terministe AROME par transfert d’apprentissage. Cette section montre avec des
graphiques similaires à la section 4 que les performances du U-Net sur ce mo-
dèle sont comparables à celles obtenues sur les membres PE-AROME. La section
conclut qu’il est possible d’utiliser ce réseau de neurones sur les sorties de ce mo-
dèle.

Maintenant que les performances du U-Net sont connues sur les membres PE-
AROME et AROME, la section 6 s’intéresse aux moyens de synthétiser toutes les
détections obtenues dans ces prévisions. Plusieurs cartes sont proposées avec un
code couleur selon les membres, selon les heures de détection ou encore une carte
de probabilité avec une tolérance spatio-temporelle. Pour conclure cette partie,
les retours subjectifs d’un groupe de 10 prévisionnistes sur les performances du U-
Net et les cartes de synthèse sont rassemblés. La méthodologie qui décrit comment
les prévisionnistes ont participé à ces travaux est disponible dans le supplément
de ce papier (section 7.3). Ces retours confirment les scores objectifs des sections
précédentes. La dernière section de l’article identifie plusieurs perspectives comme
l’ajout de la variable rafale de vent comme prédicteur, la détection des échos ar-
qués dans les données observées ou encore l’extension de ces détections à d’autres
objets convectifs comme les supercellules. Les cartes de synthèse du risque d’échos
arqués sont produites en temps réel en mode recherche depuis mai 2021. Les temps
de calcul restent suffisamment courts (quelques dizaines de minutes) pour avoir
un intérêt en condition opérationnelle.
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Detection of bow echoes in kilometer-scale forecasts using a convolutional
neural network

Arnaud MOUNIER ∗ , Laure RAYNAUD, Lucie ROTTNER, Matthieu PLU

CNRM, University of Toulouse, Météo-France, CNRS, Toulouse, France
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Michaël KREITZ

National meteorological school, Météo-France, Toulouse, France
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ABSTRACT

Bow echoes (BEs) are bow-shaped lines of convective cells that are often associated with swaths of damaging straight-line
winds and small tornadoes. This paper describes a convolutional neural network (CNN) able to detect BEs directly from
French kilometer-scale model outputs in order to facilitate and accelerate the operational forecasting of BEs. The detections
are only based on the maximum pseudo-reflectivity field predictor (pseudo because expressed in mm · h−1 and not in dBZ).
A pre-processing of the training database is carried out in order to reduce imbalance issues between the two classes (inside or
outside bow echoes). A CNN sensitivity analysis against a set of hyperparameters is done. The selected CNN configuration has
a hit rate of 86% and a false alarm rate of 39%. The strengths and weaknesses of this CNN are then emphasized with an object-
oriented evaluation. The BE largest pseudo-reflectivities are correctly detected by the CNN which tends to underestimate the
size of BEs. Detected BE objects have wind gusts similar to the hand labeled BE. Most of the time, false alarm objects and
missed objects are rather small (e.g., < 1500 km²). Based on a cooperation with forecasters, synthesis plots are proposed
that summarize the BE detections in French kilometer-scale models. A subjective evaluation of the CNN performances is also
reported. The overall positive feedback from forecasters is in good agreement with the object-oriented evaluation. Forecasters
perceive these products as relevant and potentially useful to handle the large amount of available data from numerical weather
prediction models.

1. Introduction

Mesoscale convective systems (MCSs, Houze Jr.
2004) are organized thunderstorms with a linear or
round shape lasting several hours, whereas single-
cell thunderstorms last 20-30 minutes on average.
MCSs can cause considerable wind, hail or flood
damage. In an operational context, particular care
must be taken to closely monitor the different types
of MCSs such as squall lines (Trapp et al. 2005) or
mesoscale convective complexes (Laing and Fritsch
1997). Among MCSs, bow echoes (BEs) can occur
all year round in North America as well as in Europe
(Goulet 2015). Even though they are relatively rare
in Europe (around 5 BEs per year in France between
2006 and 2020), BEs can have significant meteoro-

∗Corresponding author: Arnaud MOUNIER, ar-
naud.mounier@meteo.fr

logical impact because they can generate strong wind
gusts and tornadoes. The size and genesis of BEs can
differ from one case to another but a general common
feature is a bow shape in reflectivity fields. This as-
pect may be explained by a rear inflow jet in the mid
levels of the atmosphere (Przybylinski 1995; French
and Parker 2014). This mid-level jet causes a strong
downdraft and it is also responsible for strong winds
under bow echoes (Fujita 1978; Atkins and Laurent
2009; Markowski and Richardson 2010).

Since the beginning of the 21st century, Numerical
Weather Prediction (NWP) models at convection-
permitting scale have been developed (Done et al.
2004; Seity et al. 2011). These models were some of
the first ones to explicitly simulate MCSs. Due to the
limited predictability at such scales (Hohenegger and
Schär 2007), convection-permitting ensemble predic-
tion systems (EPSs) are necessary. Systems such as
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SREF1 (Du et al. 2003), MOGREPS2 (Bowler et al.
2008), COSMO-DE-EPS3 (Peralta et al. 2012) or
AROME-EPS4 (Bouttier et al. 2016) have been de-
veloped by several national weather services to sup-
plement deterministic forecasts.

However, leveraging the huge information provided
by EPSs to forecast occurrences and trajectories of
MCSs, or more generally, of meteorological objects,
still remains a challenge. A visual examination of
each member is time consuming, and usual products
such as point-based probabilities or percentiles are
not appropriate to recognize the different MCSs sim-
ulated in EPS members. A possible way to over-
come these limitations is to automatically detect
MCSs in NWP outputs and to develop probabilis-
tic diagnostics from detected objects. For opera-
tional forecasting, Updraft Helicity (UH, Kain et al.
2008) has been developed to detect potential severe
convective storms such as supercells (Moller et al.
1994). UH has been used to define severe weather
indices (Sobash et al. 2016; Gallo et al. 2019; Sobash
et al. 2020) and can be combined with reflectivity
fields to recognize severe thunderstorms in a ”mem-
ber viewer” approach (Roberts et al. 2019). MCS de-
tection algorithms have been also used on observed
data (Patil et al. 2019). Concerning BEs, an auto-
mated detection based on computer vision with skele-
tonization and shape matching approaches has been
developed by Kamani et al. (2016). Existing detec-
tion algorithms mostly rely on a threshold of pre-
dictor fields that dictates BE identification in model
outputs. Such approaches require fine tuning and
they are rarely designed to recognize specific shapes,
which is a key aspect for the detection of objects such
as BEs.

In meteorology, machine learning (ML) and deep
learning (DL) methods have recently proved their
ability to detect patterns and objects in observa-
tional and modeling datasets. One of the first DL
method applications was to solve classification prob-
lems with the aim of predicting a label (e.g., sunny
or cloudy) given an image from a large and varied
dataset (Elhoseiny et al. 2015). Liu et al. (2016) were
among the first to detect features in NWP outputs
using Convolutional Neural Networks (CNNs, LeCun
and Bengio 1995) in order to track down tropical cy-
clones, atmospheric rivers and fronts using classifica-
tion systems. Then, ML and DL methods have been
used for segmentation problems in order to detect
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object contours in forecast outputs. Segmentation
algorithms have been applied to extend the previ-
ous work on tropical cyclones and atmospheric rivers
(Kurth et al. 2018) and to detect fronts (Biard and
Kunkel 2019; Matsuoka et al. 2019; Lagerquist et al.
2019).

Regarding the applications to convection, McGov-
ern et al. (2017) and Gagne II et al. (2019) have
shown that CNNs can discriminate severe hailstorms
according to spatial structures of storms. These
CNNs can differentiate a BE from a supercell and a
pulse storm to quantify the risk of hail. Using radar
data and radio-soundings, Jergensen et al. (2020) ap-
plied ML methods to classify convective storms in
three categories, viz disorganised, quasi-linear con-
vective system (QLCS) or supercell. ML and DL
have also been used for short-term predictions of
strong convective wind gusts (Lagerquist et al. 2017)
or tornado occurrences (Lagerquist et al. 2020).

In previously mentioned works, CNN input data
were manually pre-selected or obtained from heuris-
tic algorithms for training and prediction processes,
and ML/DL methods were used to classify these sets
of inputs. In this work, we present a segmentation
model that can directly detect and identify BEs in
deterministic and ensemble model outputs to provide
a comprehensive daily production of BE risk. The
purpose of the present study is to train a CNN-based
detection algorithm for BEs with a database consist-
ing of forecasts from the French kilometer-scale en-
semble prediction system, hereafter called AROME-
EPS. A transfer learning approach is tested to ap-
ply the CNN to the French deterministic AROME
model. This CNN is first assessed with object-
oriented scores. The advantages of this CNN-based
detection for operational purposes are evaluated by
ten forecasters. To assess the practical benefit of
CNN detections, methods for synthesizing informa-
tion are also discussed with forecasters, following the
suggestions by Demuth et al. (2020).

The CNN architecture, AROME-EPS databases,
and scores used to evaluate CNN skills are detailed
in section 2. In section 3, a hyperparameter search is
presented, highlighting the roles of some important
parameters in the CNN setting and in the training
dataset design. The optimal CNN configuration de-
rived from section 3 is further detailed and evaluated
in section 4 to highlight its strengths and weaknesses.
Section 5 discusses the application of the CNN to the
deterministic AROME model without re-training. In
a dedicated end-user section 6, different visualization
products are proposed to summarize the BE risk in
AROME-EPS and AROME models. In the last part
of section 6 forecasters’ feedback on CNN skills and
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advantages in an operational context are gathered.
Conclusions and perspectives are given in section 7.

2. Methods and Data

a. AROME and AROME-EPS

AROME is the non-hydrostatic high resolution
model of Météo-France, operational since 2008 (Seity
et al. 2011; Brousseau et al. 2016). The model cov-
ers mostly Western Europe (12°W-16°E and 37.5°N-
55.4°N, with a size of 2000×2000km approximately,
cf Fig.S1 in the online supplement for a figure of the
domain). The current operational AROME model
has a horizontal grid spacing of 1.3 km and 90 ver-
tical levels, some statistics concerning the simulated
convective cells in AROME are available in the sec-
tion 3 of Brousseau et al. (2016). AROME is initial-
ized five times a day at 00, 03, 06, 12 and 1800UTC
with lead times up to 48h. Operational at Météo-
France since 2016, AROME-EPS is the convection-
permitting ensemble prediction system based on the
non-hydrostatic AROME model. Its domain is simi-
lar to the one from the deterministic AROME model.
AROME-EPS is a 16-member ensemble (since sum-
mer 2019) with a horizontal grid spacing of 2.5 km
and 90 vertical levels. It is perturbed with four differ-
ent sources of uncertainties : lateral boundary con-
ditions (Bouttier and Raynaud 2018), surface condi-
tions (Bouttier et al. 2016), initial conditions (Mont-
merle et al. 2018; Raynaud and Bouttier 2017) and
model errors (Bouttier et al. 2012). AROME-EPS
is initialized four times a day at 03, 09, 15 and
2100UTC with lead times up to 51h. AROME-EPS
has been developed to improve the prediction of high-
impact phenomena such as convective systems.

b. Input data

1) Bow Echo (BE) labeling

The training and validation datasets for the
CNN segmentation model are built using pseudo-
reflectivity forecasts from AROME-EPS members.
The reflectivity field available in AROME-EPS mem-
bers outputs is calculated with a radar simulator
(Caumont et al. 2006) in mm6 ·m−3. The Marshall-
Palmer Z-R relationship (Marshall and Palmer 1948)
is applied to convert the reflectivity fields into
pseudo-reflectivity fields in mm · h−1. The choice
of mm · h−1 rather dBZ is a historic choice when
the rainfall accumulation was updated hourly. Even
if the fields in mm · h−1 and dBZ are now produced
in operations, only pseudo-reflectivity fields are avail-
able for the oldest dates of the training and validation
databases. The maximum value in the grid column
of pseudo-reflectivities is used as an input for the

CNNs. To train the CNNs and compute the valida-
tion database scores, a corresponding ground-truth
hand-labeled dataset is produced. This dataset is
constructed from the contours of hand-labeled BEs
plotted by one expert and using the VIA software
(VGG Image Annotator, Dutta and Zisserman 2019).
After a postprocessing step, each hand-labeled field
has the same size as the pseudo-reflectivity input,
with a value of 1 for every grid point inside a BE and
0 outside. The labeling process utilizes three vari-
ables: maximum pseudo-reflectivity, mean sea level
pressure (MSLP), and wind speed at 10m. From
these three predictors, the expert uses three con-
ditions to hand-label a BE. The first one is to ob-
serve a bow shape in the pseudo-reflectivity field.
The second one is to notice a gradient in the MSLP
field corresponding to the bow shape. According
to Markowski and Richardson’s (2010) conceptual
model, a specific pressure pattern is observed with
BEs, consisting of a minimum in pressure leading a
BE, a maximum in pressure beneath a BE, and an-
other relative pressure minimum in the trailing strat-
iform rain region. The last condition is to observe the
bow shape in the wind speed field and especially the
strong increase of wind speed in front of the BE.

In practice, the labeling process is highly time-
consuming. In order to facilitate the analysis of
the predictor fields, only two figures are provided to
the expert (Fig. 1), showing the maximum pseudo-
reflectivity field, and the contours of ∥∇(MSLP )∥1
equal to 2 hPa for 10km overlaid with the areas
where the divergence of horizontal wind is below
1.5×10−3s−1. The contours of hand-labeled BEs are
plotted over the pseudo-reflectivity fields. An exam-
ple of fields used for the labeling process is shown in
Fig. 1 where a BE is labeled. Note that the wind gust
field is not considered because it is not instantaneous,
only the maximum over the last hour is computed.

2) BE datasets

The labeling process is applied to specific cases
where BEs are observed (in radar data) in France.
Studying every AROME-EPS run over a long period
would be too time-consuming and simulated BEs can
be preferentially identified among the 16 members
on these specific cases. A list of these observed BEs
in 2017, 2018 and 2019 is subjectively created with
the help of ten forecasters to be sure that no ob-
served BE is omitted. The previous four AROME-
EPS initializations before the beginning of BE events
are used and only the lead times around BE events
are retained to save time during the labeling pro-
cess. Some other severe convective cases (supercells,
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Fig. 1. Example of fields used during the labeling process. The fields are zoomed over the North-East of France. On the
left, the contours of ∥∇(MSLP )∥1 equal to 2 hPa for 10km are in pink, the areas where the divergence of horizontal wind
(div in legend) is below 1.5× 10−3 s−1 in green, and the contour of the labeled BE in black. On the right, the corresponding
pseudo-reflectivity field.

squall lines and quasi-stationary convective systems)
are also integrated in the validation dataset. The
ability of CNNs to learn pseudo-reflectivity signa-
tures not associated with BEs needs to be verified.
Some (∼ 10) hand-labeled BEs were plotted in those
other severe convective cases. Indeed, some mem-
bers can simulate BEs in the AROME domain even
if a quasi-stationary convective system is observed
for instance. Concerning the training dataset, other
organized thunderstorms (especially supercells) are
indirectly integrated because they are simultaneously
simulated over the same areas in similar supporting
environments.

Finally, the training dataset is based on a total of
11 observed BE cases (18 May 2017, 27 June 2017,
10 June 2018, 8 August 2018, 6 July 2019, 6-9-11
August 2019, 21 September 2019, and 14-23 Octo-
ber 2019), leading to 6206 pseudo-reflectivity fields
and 556 hand-labeled BEs. During the design of the
training dataset, a half of the AROME-EPS samples
corresponding to one specific BE case (21 september
2021) is randomly selected. This subsampling is nec-
essary because all the simulated BEs in the AROME-
EPS members are very similar with same pseudo-
reflectivity intensities and same sizes for this case (all
BE contours are available in the online supplement to
this paper, figure S2). If this subsampling were not
made, this BE case could create a large number of
very similar training samples and consequently could
degrade the training process. Concerning the valida-
tion dataset, 4 different observed BE cases (8 August
2017, 26 May 2018, 4 and 5 June 2019) and 3 other

convective cases (squall lines : 2 January 2018 and 3
December 2018, quasi-stationary convective system
: 5 August 2019) are integrated, leading to 2440
pseudo-reflectivity fields and 264 hand-labeled BEs.
This corresponds to approximately 70% of data used
for the training and 30% for the validation dataset.
The training and validation databases are composed
of independent cases to limit as far as possible cor-
relation between the two databases.

3) BE predictors

The selection of CNN inputs is crucial and affects
the CNN ability to correctly detect BEs. Due to lim-
ited computing power, we can only chose one predic-
tor as a first step toward building a BE identification
system. The three variables utilized during the la-
beling process (maximum pseudo-reflectivity, MSLP
and wind speed at 10m) are examined. The MSLP
field is too noisy around mountainous areas (espe-
cially the Alps and the Pyrenees) with noise similar
in magnitude to BE-induced perturbations. An ex-
ample around the Alps at the bottom right corner of
Fig. 1 is shown with pink contours but no precipita-
tion. The wind speed field has sometimes an unreal-
istic behavior in the AROME models and is rejected
at this stage. This behavior is observed in convec-
tive and dry conditions or in showers at the rear of
cold fronts. The mean wind speeds can be above 120
km · h−1 (wind gusts above 210 km · h−1) which are
unreasonable values in France. The AROME mod-
els can also create strong downdrafts in convective
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cases without associated rainfall. Even if this behav-
ior is occasionally realistic (i.e dry microbursts), fore-
casters tend to use wind speed with care in convec-
tive cases (same conclusion applies to the wind gust
parameter). The CNNs in this paper are univari-
ate models with maximum pseudo-reflectivity fore-
casts as input for that reason. However, wind speed
and especially wind gust speed at 10m (FFgust) re-
main crucial parameters for BEs. The main threat
is strong wind gusts under BEs and therefore fore-
casters need to know magnitudes of these wind gusts
to convey information on hazards. In this paper,
the FFgusts inside BEs will be considered during the
object-oriented evaluation in section 4 and 5 to eval-
uate the selected CNN in the section 3. Using also
wind speed as another predictor could be tested in
future work.

c. CNN architecture

For BE detection, CNNs are used as segmentation
models. The selected CNN should be suitable for
small training datasets because BEs are rare events
(in space and time). A U-Net architecture (Ron-
neberger et al. 2015) has been chosen because past
studies have shown that it gives satisfactory results
when few data are available. This U-Net architecture
(Fig. 2) is divided into two parts which correspond to
the contracting and expanding paths. The contract-
ing path consists of 2 convolutional layers (32 3×3
filters) followed by a rectified linear unit (ReLU) ac-
tivation function and a dropout rate of 0.2. A 2×2
maxpooling operation is applied to divide the patch
size by 2. The same sequence is repeated two more
times with respectively 64 and 128 filters. The ex-
panding path first performs a 2×2 upsampling (“up-
convolution”) operation. The upsampled maps are
then concatenated with the corresponding maps in
the contracting path, and 2 convolutional layers fol-
lowed by a ReLU activation are applied (with the
same number of filters as in the corresponding con-
tracting path layer). Upsampling, concatenation and
convolution are repeated another time. At this stage,
the outputs have the same size as the inputs. A final
convolutional layer with a 1x1 filter is added to ob-
tain the desired number of classes (two classes here).
In order to get a class probability as an output, a
softmax function is applied. The U-Net architecture
is presented here with an input size of N × M grid
points. Several sizes of inputs are tested in the next
section. Other classical parameters for the U-Net ar-
chitecture such as the number and size of filters, the
dropout rate and the choice of the ReLU activation
are not discussed in the following sections.

d. CNN training

Limited computing power does not allow to take
the entire AROME domain as a CNN input. To
train the U-Nets, patches of N ×M grid points are
extracted from the original pseudo-reflectivity fields
(717×1121 grid points). In addition, because the size
of a BE is much smaller than the domain size, there
is a strong imbalance between the BE and no BE
classes in the training dataset. Extracting smaller
patches allows us to design a more balanced training
database by selecting the most informative patches.
Fig. 3 shows the different steps undertaken to extract
patches (from 1 to 6):

• (step 1) Patches from the pseudo-reflectivity
fields are randomly selected. Npatches are ex-
tracted from each field (values in Table 1).
The associated groundtruth patches are also ex-
tracted.

• (step 2) The pairs of patches (pseudo-
reflectivity/groundtruth) are split into two
groups : the patches with BEs in which at least
one grid point is labeled as a BE and the patches
without any BE.

• (step 3) The number of patches with BEs is
very limited compared to patches without any
BE (1 patch with a BE for every 1600 patches
without a BE). Initially, BEs with moderate
pseudo-reflectivities were not correctly predicted
because they were under-represented in the
dataset. A data augmentation technique is pro-
posed to solve this problem: in a given patch,
the pseudo-reflectivities are multiplied by a coef-
ficient of 0.75 if a BE is within this patch and the
maximum pseudo-reflectivity is above a given
threshold (mentioned in the next section). This
new patch is added in the ones with BEs (step2).
The pseudo-reflectivity field must remain phys-
ically consistent as much as possible. That is
why lower coefficients are not investigated and
only patches with large magnitude in pseudo-
reflectivities are taken into account.

• (step 4) To reduce the number of patches with-
out a BE, the patches without precipitation
(pseudo-reflectivity maximum < 0.1 mm · h−1)
are deleted.

• (step 5) Even after the filtering procedure of step
4, the number of patches without a BE remains
high (1 patch with a BE for every 400 patches
without a BE). To limit the number of patches
without a BE, the ratio between the patches
with and without a BE (Ratio noBE/BE) is
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Fig. 2. U-Net architecture for bow echo detection

Fig. 3. Training database design. Steps 1-6 are denoted by blue circles and are described in the section 2.d.

fixed to a lower value. The patches retained are
randomly selected and the unnecessary patches
without a BE are deleted. This ratio is discussed
in the next section.

• (step 6) During the first tests, all patterns with
strong pseudo-reflectivities were detected as BEs
and consequently the number of false alarms was
very high in the validation database. Strong
pseudo-reflectivities are rare in space and time
and the majority of patches without a BE con-
tains no or weak precipitation whereas BEs are
frequently associated with heavy precipitation.
Only 0.7% of patches without BE are associated
with heavy precipitation (i.e above 60 mm ·h−1)

whereas, after the data augmentation in am-
plitude (step 3), around 55% of patches with
BEs are associated with heavy precipitation. In
this case, the pseudo-reflectivity magnitude is
relied on too heavily to detect the BEs in the
pseudo-reflectivity fields. Patches with large
magnitude pseudo-reflectivities but without a
BE are forced in the training database to solve
this problem and the rate of large magnitude
pseudo-reflectivity patches without a BE in the
total number of patches without a BE is defined
(heavy rate). A patch is considered with large
magnitude pseudo-reflectivities if the maximum
is above 60 mm · h−1. Another way to address
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Table 1. Values of Nstride and Npatch according to input size

Input size Nstride Npatch

24 · 24 7 4000

48 · 48 15 1000

96 · 96 30 250

this problem could be to add more input predic-
tors.

e. CNN prediction

The U-Net inputs and outputs are composed of
N×M grid point patches. The aim of this study is to
predict the BE risk over the entire original AROME
domain. The same U-Net is applied on overlapping
patches as depicted in Fig. 4. The entire grid is di-
vided in ordered patches with a stride of Nstride grid
points along the longitude and latitude axes (Fig. 4
step 1 : blue, black, and orange squares). The values
of Nstride depend on the input size of the U-Net and
are given in Table 1. A prediction for each patch
is computed. The prediction results are patches rep-
resenting the probability of each class (Fig. 4 step 2
: two patches after the U-Net architecture for each
pseudo-reflectivity patch, pn,i is the probability of
the ith grid point according to the nth patch). The
mean probability for each class is computed (Fig. 4
step 3) considering all the patches where the grid
point is included. Finally, the probabilities are used
(>50% defines a categorical prediction) to define a
detected BE (Fig. 4 step 4). Following the training,
Fig. 4 depicts the U-Net application in the predic-
tion process from the input pseudo-reflectivity field
of 717 × 1121 grid points to the segmentation mask
(same shape of 717× 1121).

f. CNN implementation

For the implementation of this CNN, the Tensor-
Flow/Keras software is used (Abadi et al. 2015). Us-
ing only pseudo-reflectivity fields as inputs, the U-
Net is a univariate model. The training and vali-
dation data do not need to be normalized. After
some tests and loss curve verifications, the number
of epochs is fixed at 50. Different batch sizes have
been tested (16, 32 or 64): results are similar with
16 and 32, but with 64 an overfitting is noticed. The
batch size is fixed at 32. The weights of neural net-
works are randomly initialized and updated using the
Adam optimizer (Kingma and Ba 2014), a default
learning rate value of 10−3 is applied. The weights
are iteratively optimized during the training to min-
imize a weighted cross-entropy loss function (L, Eq.

1). Contrary to the U-Net weights, the loss function
weights are fixed. This weighted loss function has
been chosen because BEs are rare events and neu-
ral networks tend to overestimate the ”no bow echo”
class with a non-weighted loss function.

L = − 1

Ngp

Ngp∑

k=1

w0 (1−Yk) log(1−pk)+w1 Yk log(pk).

(1)
In Eq. 1, Ngp is the number of grid points in the
training database, pk the BE probability and Yk the
true label for the kth grid point. w0 and w1 represent
respectively the weights of class 0 (no BE) and class 1
(BE). The value of w0 is fixed to 1. The value of w1 is
discussed in the next section with a hyperparameter
selection. Finally, Table 1 shows the values of Nstride

and Npatch presented in the above subsections.

g. Object-oriented evaluation

The capacity of this CNN to detect BEs is eval-
uated with an object-oriented approach. A grid
point approach is not suitable for assessing the BE
detections because BEs are small objects and rare
events. As a consequence, a small shift between
groundtruth and predicted labels may be responsi-
ble for bad scores, which is known in the literature
as double penalty problem (Davis et al. 2006; Rossa
et al. 2008; Ebert 2008). An object-oriented ap-
proach has already been used to evaluate AROME-
EPS precipitation forecasts (Raynaud et al. 2019).
Object attributes used in this study are respectively
the 0.25-th (Q25) and the 0.9-th (Q90) percentiles of
the pseudo-reflectivity field within bow echo objects,
the position of the object mass center, the object
area and the FFgust maximum within the object.
The attributes are presented in Fig. 5 except for the
last one. The Q25 and Q90 percentiles allow differ-
entiation of strong from moderate bow echoes. An-
other use of Q90 and Q25 is to separate the most
active part of BEs (center) from the least active part
(edge). The object area is used to distinguish large
and small BEs. The maximum FFgust reveals the
intensity of wind around the BE, which is a comple-
mentary signature of a BE. The distribution of object
attributes is computed using all labeled and detected
objects. An attribute comparison for matching ob-
jects is also performed. The labeled and detected
objects are matched if the distance between the cen-
ters of their mass is lower than a given threshold in
the remainder of the paper.

h. Scores

Contingency-based scores are used to quantify the
ability of different U-Net configurations to correctly
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Fig. 4. The whole prediction process from pseudo-reflectivity field (INPUT) to BE segmentation mask (OUTPUT) is
represented. Steps 1-4 are denoted by red circles and are described in the section 2.e.

Fig. 5. Object attributes. A bow echo is characterized by
3 attributes: intensity, position and area. Bow echo intensity
is described with Q25 and Q90 of pseudo-reflectivities within
the object (pink histogram), position with the center of mass
and area is the number of grid points within object.

detect the occurrence or non-occurrence of BEs in
addition to the comparison of labeled and detected
object attributes. A contingency table is computed
for the validation database as described in Table 2.
The risk of having two or more BEs in the same
field is very low because BEs are rare events. The

Table 2. Contingency table. Hits (a) correspond to the
number of pictures with at least one labeled bow echo and one
detected bow echo. False alarms (b) are the number of pictures
with detected bow echo(es) but not labeled. Misses (c) are the
number of pictures with labeled bow echo(es) but not detected.
Correct negatives (d) are pictures with no labeled and detected
bow echo.

Contingency BE label(s)

Table YES NO

BE detection YES a b

on picture NO c d

contingency table is based on the detection of at least
one labeled or detected BE over the entire grid for
each field. From this contingency table, the classical
hit rate (HR, Eq. 2) and false alarm rate (FAR, Eq. 3)
are used to evaluate the U-Net skill:

HR =
a

a+ c
(2)

FAR =
b

a+ b
(3)

We use the Critical Success Index (or Jaccard In-
dex, Eq. 4) to combine the false alarms and missed
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Table 3. Values tested for the five considered hyperparame-

ters.

Parameters Values

input size 24×24,48×48,96×96

data augmentation threshold 30,40,60 mm · h−1

ratio noBE/BE patch 2,3,4 noBE for one BE

heavy pseudo-reflectivity patch
percentage

15%,25%,35%

class 1 weight (w1) 2.5,3,3.5,4,4.5

detections:
CSI =

a

a+ b+ c
(4)

3. Hyperparameter Search

a. Hyperparameter configuration

The aim of this part is to identify the most in-
fluential hyperparameters and to find the optimal
combination for the U-Net. We apply the tuning
to the following parameters (hyperparameters): in-
put patch size, data augmentation threshold, ratio
noBE/BE, heavy pseudo-reflectivity patch percent-
age and w1 in the loss function. The selection is
based on the scores presented in the previous section
and computed on the validation database. The num-
ber of values that can be tested is restricted because
of limited computing resources. The hyperparameter
values tested are presented in Table 3. The 405 com-
binations are tested. Only the results for input size,
ratio noBE/BE and w1 are presented in the following
paragraphs because the sensitivity to data augmenta-
tion and heavy pseudo-reflectivity patch percentage
turned out to be weak.

b. Filtering threshold

The UNets occasionally predict BEs whose size
is only a few grid points, on account of the pre-
diction process described in Fig. 4 and especially
the choice of a specific probability threshold to split
the U-Net outputs into two classes. These detec-
tions were mostly false detections which affected the
object-oriented scores in a significant way. In order
to remove these very small objetcs, the detected BEs
with an area below a certain threshold are converted
to null events(i.e the class was switched from 1 to
0). The hand-labeled BEs are not affected and they
are all incorporated to calculate the object-oriented
scores. The optimal threshold is selected with the
aid of these object-oriented scores. This threshold is
set from the scores of the 405 configurations (Fig. 6).
The configurations with HRs and FARs equal to 0 are
not taken into account in this figure because they are

Fig. 6. Scores as a function of filtering threshold. Scores
are computed for thresholds from 0 to 400 grid points. Con-
sidering the 405 configurations, the CSI, HR and FAR median
are plotted in respectively black, red and blue.

associated with unskillful U-Nets (cf section 3.c.1).
The hit rate naturally decreases when the filtering
threshold increases. The same behavior is observed
for the false alarm rate. According to the CSI, the
optimum threshold is around 150 grid points. With
a 150-grid-point threshold, the HR is around 70%.
However, forecasters prefer a higher HR even if the
FAR increases simultaneously (see section 6.c, the
second item). Hence, a filtering threshold of 100 grid
points is preferred, since it leads to a HR median
above 80% and a CSI close to the optimal value.
Moreover, this threshold approximately corresponds
to the size of the smallest hand-labeled bow echoes.

c. Results

The sensitivity test results are divided into two
parts. The first part focuses on the U-Nets that al-
ways predict the same probability value for the class
1 in each grid point. This probability value is equal
to 0 or 0.5, depending on the U-Net. This issue is
well known for cases of unbalanced datasets (Chawla
et al. 2004). For these U-Nets, the loss function
remains unchanged according to the epochs. They
converge to an unskillful solution where the class 1
is completely missing, or unable to differentiate the
class 0 and 1 when the probabilities are equal to 0.5
in every grid point. These U-Nets are called unskill-
ful U-Nets hereafter. The second part examines the
performances of other skillful U-Nets able to predict
bow echoes.
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Fig. 7. The number of unskillful U-Nets is counted according to each parameter: input size (left), ratio noBE/BE patch
(center), weight of class 1 in loss function (right).

1) unskillful U-Nets

BEs are rare events in space and in time as pre-
viously mentioned. The training database must be
carefully set up so that a U-Net can properly detect
bow echoes. Fig. 7 shows the number of unskillful
U-Nets as a function of the tested parameters. Sixty-
eight among the 405 U-Nets are found to be unskillful
(17%). The number of unskillful U-Nets increases
with input size, especially from 48×48 grid points
to 96×96 grid points. This result can be explained
by the typical length of BEs which is around 100km
and corresponds to 40 grid points. Bow echoes oc-
cupy relatively less space in a patch of 96×96 grid
points than in one of 48×48 grid points. The classes
0 and 1 are more unbalanced in the first case than
in the second one and the risk of unskillful U-Nets is
higher. Risk of an unskillful U-Net is less frequent
when the ratio noBE/BE patch is 2/1 than when it
is 3/1 because the classes are less unbalanced. Fi-
nally when the weight of class 1 increases, the num-
ber of unskillful U-Nets decreases. The main role of
a weighted loss function is to avoid unbalanced data
issues (Kurth et al. 2018). Those unskillful U-Nets
with a HR and FAR equal to 0 are removed in the
next sub-subsection.

The intuition behind why a smaller patch size and
larger w1 weight produces more skillfull Unets is be-
cause the contribution of BE pixels to the overall DL
loss function are increased for a smaller patch and
a larger w1 weight. In other words, when consider-
ing a smaller patch the ratio of pixels labeled 1 (i.e.,
BE) to pixels labeled 0 (i.e., noBE) is larger. Thus
the influence of BE pixels on the loss (i.e., what the
DL model learns) is larger. Similarly, the larger w1
weight for the BE class accomplishes the same in-
creased influence.

2) configuration scores

HR, FAR and CSI are analyzed for each hyperpa-
rameter. Only the skillful U-Nets are considered in

this sub-subsection. The major results are presented
in Fig. 8. The size of patches is the main parameter
that explains the fluctuation of scores. HR and FAR
tend to decrease with an increasing input size. The
CSI is lower for 24×24 input because of a high FAR.
These results can be explained by the small input
size (24×24) compared to the typical length of BEs
(40 grid points). The size of U-Net inputs should
be able to get all information of bow echo objects,
otherwise all BEs in the preprocessing step (Fig. 3,
step 1) are split into different CNN inputs and U-
Nets can not properly learn the BE features. Focus-
ing on false alarms, they mainly correspond to ob-
jects with moderate pseudo-reflectivities (Q90 max-
imum around 30 mm · h−1). The false alarm distri-
bution slightly changes with input size, with a shift
towards weaker pseudo-reflectivities for small input
sizes. This result is also consistent with the previous
remark concerning the BEs split into different CNN
inputs. Considering bow echo class weight (w1), HR
tends to increase with higher weights (same tendency
for FAR). Concerning CSI, optimum weights depend
on input size, but no trend is found for 48×48 and
96×96 inputs. However, for 24×24 input, CSI is
higher for the lowest weights thanks to much lower
FAR. Ratio noBE/BE does not have any significant
influence on the different scores contrary to what has
been mentioned in the above paragraph about un-
skillful U-Nets (not shown). The role of the different
parameters can be summarized as follows:

• Input size must be carefully selected because of
its influence on unskillful U-Nets (many more
with large-size input) and scores (HR and FAR
decrease with input size).

• Bow echo class weight (w1) is also an impor-
tant parameter which influences unskillful U-
Nets and global scores (higher HR and FAR with
higher w1). Optimum weights depend also on
input size.
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Fig. 8. Performance scores for skillful U-Nets. On the first line, boxplots for HR (orange), FAR (blue) and CSI (black) are
represented according to input size (left). False alarm distributions for Q90 attribute in mm · h−1 are plotted for the three
input sizes (right). On the last line, a focus on bow echo class weight (w1) and links to input size is proposed. For HR (left),
FAR (center) and CSI (right), scores are plotted according to weights and input sizes separated by dashed gray lines.

• Though ratio noBE/BE has an impact on the
number of unskillful U-Nets, it does not influ-
ence HR and FAR.

d. Optimal configuration

In an operational context, we have to chose a con-
figuration among the 405 ones presented in the sec-
tion 3.a. To make a choice, the fifteen best configura-
tions according to CSI are presented in Table 4. Only
input sizes of 48×48 or 96×96 are included in these
fifteen configurations. Even if the CSIs of these con-
figurations are very close, different “strategies” are
possible. The HR/FAR pairs for each configuration
can have high (8th : 0.8/0.36) or low (3rd : 0.71/0.25)
values and consequently the total number of detec-
tions varies greatly from one U-Net to another. A
way to decide which U-Net is optimal is to consider
how this CNN will be used. Since BEs are severe but
rare events, misses should be avoided. A U-Net with
a high HR is preferable. The optimal configuration
on this specific point is the 10th setup with a HR of
0.86. This configuration is now considered the opti-
mal one and will be described in more details in the
next section.

4. Optimal U-Net : an object-oriented evalu-
ation

Global scores are not sufficient to precisely evalu-
ate the U-Net skills. To go further, attributes of BE

Table 4. Fifteen best configurations according to the CSI.
The values of the five tested hyperparameters are indicated
in the following order : input size, data augmentation thresh-
old, ratio noBE/BE, heavy pseudo-reflectivity patch percent-
age and bow echo class weight. HR and FAR are also shown
for each configuration. The selected configuration is in bold.

U-Net configurations HR FAR CSI

96x96 30 3/1 15 % 4 0.73 0.25 0.58

48x48 60 4/1 35 % 2.5 0.76 0.29 0.58

96x96 60 2/1 35 % 3.5 0.71 0.25 0.57

96x96 60 2/1 25 % 4.5 0.78 0.32 0.56

96x96 40 3/1 25 % 4.5 0.77 0.32 0.56

96x96 40 2/1 15 % 2.5 0.77 0.34 0.56

48x48 60 3/1 35 % 2.5 0.73 0.29 0.56

48x48 40 3/1 35 % 3.5 0.8 0.36 0.56

48x48 40 3/1 25 % 4 0.77 0.33 0.56

48x48 40 2/1 15 % 2.5 0.86 0.39 0.56

96x96 60 4/1 25 % 4.5 0.72 0.29 0.55

96x96 60 2/1 35 % 4.5 0.78 0.35 0.55

96x96 30 2/1 15 % 4 0.75 0.33 0.55

48x48 60 4/1 35 % 4.5 0.82 0.38 0.55

48x48 40 4/1 25 % 3 0.72 0.29 0.55

objects must be analyzed to support the HR, FAR
and CSI scores. Those scores described in the sec-
tion 2.h provide no information about the detection
quality but only about the BE detection and the BE
labeling simultaneously in the same field. A com-
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Fig. 9. Evaluation of the U-Net optimal configuration with an object-oriented approach. At the top left, area histograms
for the optimal configuration (blue) and the hand-labeled dataset (green) are compared (a). The total number of BEs is visible
in the legend. The same is done for Q90 attribute (b) and maximum FFgust (c). Then, the characteristics of false alarm (d)
and miss (e) features are presented. All detected objects are plotted according to area and Q90 in blue, the false alarms are
in red. The same is done for the hand-labeled dataset (blue) and the misses (red). The correlation between matching pairs
of hand-labeled objects (x-axis) and detected objects (y-axis) is studied for four attributes : area (f), Q90 (g), Q25 (h) and
Qmax FFgust (i). The gray dashed line represents a perfect match (y=x). The correlation coefficient is also mentioned in the
legend.

prehensive object-oriented evaluation is done on the

validation dataset. Results are presented in Fig. 9.

Examples of correct detections (Fig.S3), false alarms

(Fig.S4) and misses (Fig.S5) are available in the on-

line supplement to this paper.

a. Attribute histograms

The global distributions of bow echoes areas and
Q90 are first studied (Fig. 9a and b). The area
distribution is different between detected and hand-
labeled datasets. The total number of detected ob-
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jects is rather high with a hit rate of 0.86 and a false
alarm rate of 0.39. No detected object has an area
below 100 grid points thanks to the filtering thresh-
old. Detected objects have mostly an area below 250
grid points with several between 100 and 150 grid
points. The number of detected objects decreases
exponentially with area size. This behavior is not
observed for the hand-labeled dataset, with a maxi-
mum around 300 grid points and objects more nor-
mally distributed. Detected objects are more fre-
quent but they tend to be smaller than hand-labeled
objects. The distributions of pseudo-reflectivity Q90
for detected and hand-labeled objects are quite sim-
ilar even if the total number of detected objects is
higher. The maximum of the Q90 distribution is
around 35mm·h−1 for both detected or hand-labeled
datasets.

The hand-labeled distribution for maximum FF-
gust (Fig. 9c) has a range from 50 km · h−1 to 150
km ·h−1 with two maximums around 70-80 km ·h−1

and 110 km · h−1. The hand-labeled BEs associated
with weak FFgusts are rare. They are examined one
by one and they are mainly BEs at the beginning of
their life cycle with weaker wind gusts. The distribu-
tion of detected objects is very similar with a single
maximum around 80 km·h−1. Even if FFgust is not a
predictor of U-Nets, the comparison of detected and
hand-labeled objects shows that the detected BEs
are associated with the same FFgust distribution as
the hand-labeled BEs. The wide range of FFgust ad-
vocates the addition of a severity attribute for each
BE detection to differentiate ’moderate’ BEs without
significant damage from BEs with potentially signif-
icant damages.

b. False alarm and missed attributes

To extract false alarm and missed features, each
object is represented in area/Q90 graphs (Fig. 9d
and e). BEs with high (respectively low) Q90 are
usually associated with small (respectively large) ar-
eas at first glance. This characteristic is physically
consistent with the life cycle of BEs and the hand-
labeled objects (strong and small at the beginning
and then weaker and larger (Goulet 2015)). This is
a reassuring aspect concerning the general behavior
of the U-Net. The false alarms mainly correspond to
small and weak objects. On the other hand, the large
or strong objects are usually correctly detected. In
an operational context, this information may prove
useful when discussing the relevance of object de-
tections. The number of misses is limited but their
distribution is more homogeneous. They are slightly
more concentrated on small objects but this result

is not as obvious as for false alarms. Two char-
acteristics are nevertheless common : the areas of
missed objects are always below 500 grid points and
the maximum wind gusts are constantly below 110
km · h−1. The prediction of BEs is more difficult for
small and weak objects. This may be related to the
more difficult recognition of these BEs by the expert,
leading to a less precise labeling. In such cases, the
U-Net is not very accurate.

c. Attribute correlations

This section defines a pair of matching objects
(detected/hand-labeled) in order to compute at-
tribute correlations. A pair is formed when the dis-
tance between two mass centers is less than 100km.
Object attributes are compared and a correlation co-
efficient is computed (Fig. 9f,g,h and i). The cor-
relation for the areas is weak. The U-Net tends
to underestimate the size of objects, especially for
the large bow echoes. This conclusion is consistent
with the comparison of the area histograms. Regard-
ing Q90, the correlation is higher and points are lo-
cated around the dashed gray line (y=x). Q90 is
representative of the most active part (i.e heaviest
pseudo-reflectivities) located in the center of BE ob-
jects. Q25 is more representative of the BE borders
with lower pseudo-reflectivities, and the correlation
is worse than that of Q90. These findings point to
the ability of the U-Net to properly retrieve the most
relevant part of BEs, whereas the BEs borders are
less well estimated. The strong correlation of FF-
gust maximum (as well as Q90) supports the con-
clusion of the previous sentence since the strongest
FFgusts are in the most relevant part. In subsection
6.c, the results about the false alarms, misses and
correlation attributes will be further discussed and
compared with comments from forecasters.

d. BE and SC confusion

The capacity of the U-Net to differentiate BEs
from other types of severe convective storms is also
verified. The main issue could be to mix up BE with
other convective storms as intensity can be similar.
Initially, the CNNs detected all patterns with strong
pseudo-reflectivities as BEs (section 2.d, last item).
To remove any doubt, it is verified that BEs are not
mixed up with isolated supercells (SCs, most com-
mon severe convective storm in France) when the
confusion between the two convective events is very
unlikely for a human. Eleven convective situations
that occurred in 2019 and in 2020 are examined (Ta-
ble 5). These situations are covered by 5066 pseudo-
reflectivity forecast fields from AROME-EPS, in
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Table 5. BE and supercell (SC) overlaps. For each date,
the number of fields with hand-labeled supercells (second col-
umn) and predicted bow echoes (third column) is reported.
The last column, overlaps, shows the number of fields where
predicted BE and hand-labeled SC objects have at least one
grid point in common.

Date SCs BEs Overlaps

2019-06-15 67 94 3

2019-06-18 37 27 0

2019-06-19 18 21 0

2019-06-24 47 88 6

2019-07-06 36 6 1

2019-07-15 172 12 1

2019-07-26 34 52 0

2019-08-09 90 38 1

2019-08-18 54 38 1

2020-04-17 25 17 1

2020-05-09 48 37 1

Total 628 430 15

which a same expert hand-labeled 628 SCs. The la-
beling of SCs rely on pseudo-reflectivity fields and
UHmax between 800 and 500 hPa. We keep the
maximum in absolute value of UH to correctly detect
both right and left moving SCs. The specific contour
of 50 m2 · s−2 or (-50 m2 · s−2 for negative values) is
plotted over the pseudo-reflectivity fields to help the
labeling process. Discrete and embedded SCs in lines
of convection are hand-labeled. High reflectivties (>
50 mm ·h−1) and high UHmax values are required to
label a SC. In this analysis, predicted BEs from the
U-Net are compared with hand-labeled SC objects.
The confusions between SCs and BEs are rare with
only 15 occurrences for over 628 SCs and 430 BEs.
As SCs can be embedded in quasi-linear convective
systems, these overlaps can be understandable. A
SC can also sometimes evolve into a BE (Klimowski
et al. 2004) and during the transition phase, an over-
lap between BE and SC labels is possible. These
15 overlapping occurrences have been manually ana-
lyzed to check whether the overlaps occurred in one
of the previously mentioned two cases. Only 3 of
the 15 overlapping occurrences do not occur in one
of the two cases and can be considered as abnormal
overlaps after examination. To conclude, the risk of
confusion between BEs and SCs is very limited with
only 0.5% of SCs wrongly detected as BEs.

5. Extension to the AROME deterministic
model

At this stage, the U-Net has been trained and
tested using AROME-EPS forecasts. The possibil-
ity to detect BEs in the deterministic AROME fore-

Fig. 10. Similar plot to Fig. 6, but only the optimal U-Net is
considered and not all U-Net configurations.

casts, which has a higher resolution (1.3 km instead
of 2.5 km), is also important for forecasters. Trans-
fer learning from AROME-EPS to AROME is tested
because data from deterministic models are limited
and setting up another training database would be
very time-consuming. We test the optimal configu-
ration on the AROME deterministic model without
re-training after encouraging results with AROME-
EPS. Pseudo-reflectivity fields from AROME are
available on the same grid as AROME-EPS (2.5 km)
thanks to a quadratic interpolation method. The
cases in the AROME and AROME-EPS validation
databases should be the same to have comparable
results. There are only 348 pseudo-reflectivity fields
and 62 hand-labeled bow echoes in its validation
database because deterministic AROME is a single
forecast, which can limit the significance of results.

a. Filtering threshold and global scores

Even if the pseudo-reflectivity fields have the same
resolution (2.5km) as those of AROME-EPS, the na-
tive resolution of AROME is smaller (1.3km) and
the pseudo-reflectivity fields in the AROME de-
terministic model are more realistic with stronger
pseudo-reflectivity gradients and consequently we re-
examined the filtering threshold applied to AROME
data. A similar graph to Fig. 6 is plotted in Fig. 10.
With only one setup, the curves are noisier. The
maximum CSI is around 100-150 grid points which
is in favor of retaining the same filtering thresh-
old of 100 grid points as for AROME-EPS (dashed
grey line). With this threshold, the HR (respectively
FAR) is equal to 0.79 (respectively 0.2). The FAR
is better than the one for the AROME-EPS outputs
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(0.39) while the HR is slightly lower. There are sev-
eral possible explanations besides the small size of
the database. Bow echo recognition is in this case
easier for experts with less ambiguous cases because
pseudo-reflectivity fields are more realistic. A hand-
labeled database with higher quality and stronger
pseudo-reflectivity gradients can both explain the
lower FAR.

b. Results

The same figures as in the previous section (Fig. 11
from a to i) are presented to study more specifically
the U-Net behavior in AROME forecast outputs.
The same U-Net behavior is observed despite the
small database. Even if the number of hand-labeled
and detected bow echoes is more even, undersized
objects are still predicted with a correct Q90 distri-
bution. The FFgust distributions are also compara-
ble even if some U-Net detections, which are false
alarm objects, are associated with weak FFgusts.
The false alarm and missed attributes are also very
similar to that of the AROME-EPS database. The
false alarms correspond to weak and small objects.
The misses concern mostly small and weak BEs, but
a small and strong BE (Q90 around 85 mm · h−1)
is also missed. The attribute correlation results are
also very similar to AROME-EPS with a high corre-
lation coefficient for the Q90 and FFgust attributes
but a worse correlation for area and Q25. No signif-
icant change can be noticed when the comparison is
made with the AROME-EPS database except a bet-
ter FAR. We conclude that the same U-Net can be
used to detect bow echoes in AROME deterministic
model. The extension to AROME will be further dis-
cussed in subsection 6.c based on the feedback from
the subjective comparison by forecasters. The pos-
sibility to extend U-Nets from EPS to deterministic
models is an advantage of both DL and ML methods.
EPS outputs are indeed well adapted to these meth-
ods which require large datasets (Schumacher et al.
2021). This is not always the case for deterministic
models. However, this extension is realistic if both
EPS and deterministic models are sufficiently simi-
lar. For instance, the grid of EPS and deterministic
model outputs should be close to assume that spa-
tial features learned during the training process of
the EPS database are still valid for the determinis-
tic models. Otherwise, interpolating model outputs
could be tested.

6. Utilization of BE detections by end-users :
synthesis plots and feedback

The satisfactory evaluation of the U-Net perfor-
mances for both AROME-EPS and AROME outputs

motivates the development of forecasting products
about BE detections. For that purpose, synthesis
plots are presented in this section. They have been
designed in collaboration with forecasters, inspired
by Demuth et al. (2020). Three synthesis plots are
presented: trajectory and paintball plots in the first
subsection and a probability map of BE occurrences
in the second subsection. To facilitate the use of U-
Net outputs, each AROME-EPS run is divided into
three different time periods (Day 1, Night Day 1/2
and Day 2). Thanks to these time periods, the en-
tire life cycle of a BE can be followed over only one
of them. The three synthesis plots are computed
for the three time periods and consequently, for each
AROME-EPS run, 3×3 synthesis plots are produced.
The three time periods are based on UTC hour to
facilitate comparisons between AROME-EPS runs.
The last subsection is a summary of forecasters’ feed-
back concerning the U-Net performance and the syn-
thesis plots.

a. Trajectory and paintball plots

One way to summarize U-Net outputs is to plot
the overlapping of the detections of every member
for a time period (Day 1, Night day1/2 or Day2).
The trajectory plot is very useful to visualize the
temporal evolution of a BE in AROME forecasts with
a different color for each UTC hour. Fig. 12a shows
the BE northward trajectory over the North-East of
France. It gives useful information about the BE
risk period which is during the afternoon and early
evening in this case (14UTC and 18UTC from green
to yellow).

The paintball plot (Fig. 12b) helps evaluate the
number of different members that predict a BE with
a different color for each member. Focusing on a
specific BE object, we can assess the member and the
UTC time of the detection by combining both the
trajectory and paintball plots. The U-Net outputs
can be quickly identified thanks to this information.

b. Probabilistic approach

Trajectory and paintball plots are very useful to
evaluate BE risks. However, the interpretation of
a large number of detections over a small area as
shown in Figs. 12a and b can remain troublesome. A
probabilistic approach is useful to quantify the risk
of BEs in AROME-EPS.

1) space-time tolerance

A probabilistic synthesis should allow for some
space and time tolerances because of the rather low
number of AROME-EPS members and the small size
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Fig. 11. Evaluation of the U-Net on the AROME deterministic model database. The subplots are the same as in Fig. 9.

of BEs. For that purpose, a neighborhood disc of ra-
dius εkm, denoted dε, is defined around each grid
point x:

dε(x) = {y | ∥x− y∥2 ≤ ε} (5)

The value of ε will be discussed in the next para-
graph. A neighborhood probability of BE (Pε,l) is
defined by :

Pm
ε,l(x) =

{
1 if

∑
y∈dε(x)

1BE(y) ≥ l

0 otherwise
(6)

1BE(y) corresponds to the U-Net output for the grid
point y (1 in a BE, 0 out). A grid point x for a mem-
ber m is associated with a probability of 1 if at least l
grid points in the neighborhood of x correspond to a
BE detection. To include a time tolerance, the prob-
ability at time t is computed using forecasts valid at
t, t− 1h and t+ 1h :

Pε,l(x, t) =
1

3×Nmb

1∑

i=−1

Nmb∑

m=1

Pm
ε,l(x, t+ i), (7)
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Fig. 12. Synthesis plots of U-Net detections. The forecasts from AROME-EPS launched on 12 June 2020 at 03UTC and
from the deterministic AROME model launched on 12 June 2020 at 00UTC are taken as an example. The considered period
of forecasts is Day 1, ranging from 12 June 2020 at 06UTC to 13 June 2020 at 00UTC. Trajectory plot is on the top left
(a), paintball plot on the top right (b) and probabilistic plot (c) on the bottom left. A different color is used for each UTC
hour of the BE detections for the trajectory plot (a). The paintball plot (b) represents the same detections as the trajectory
ones, but a different color is used for each member (from 1 to 16) instead of UTC time. Black contours are added around
deterministic AROME objects. On the bottom right (d), the predicted pseudo-reflectivity field and the corresponding BE
detection (black contour) are overlaid, using the AROME outputs valid on 12 June 2020 at 16UTC. Forecasters examine this
kind of superposition (d) in section 6.c for their feedback.

where Nmb is the total number of members in

AROME-EPS and Pm
ε,l(x, t+i) indicates the BE prob-

ability of a grid point x at time t + i for a member

m. A probability is defined for each grid point at

a specific time t by taking into account equally all

AROME-EPS members. Over a given time period

(Day 1, Night Day 1/2 or Day 2), only the maxi-

mum probability at each grid point is kept (Eq. 8).

Pmax
ε,l (x) = max {t ∈ period, Pε,l(x, t)} (8)

This maximum probability plot is presented in
Fig. 12c. The value of the radius ε is equal to 150km
and will be discussed hereafter. The value of l is
fixed to 10 hereafter and will not be discussed in aid
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Fig. 13. Density plot of distances between observed BEs
and AROME-EPS detections. The average distance is com-
puted in legend (excluding errors above 500km, see text for
explanation).

of the value of the radius ε. The maximum probabil-
ity shown on Fig. 12c is above 50 % (high probabil-
ity for a BE risk) over Northeastern France, which is
consistent with the other synthesis plots. Moreover,
isolated detections like the ones over the Southwest
of France are filtered (risk below 2,5 %) because of
time averaging.

2) neighborhood distance

An optimal value of the radius ε used for the prob-
ability plot should be defined. Position errors be-
tween observed BEs and AROME-EPS detections
are examined as this ε value depends on AROME-
EPS skill. Observed BEs have been hand-labeled on
radar data, in the same way as for AROME training
or validation databases. However, radar data grid
covers only mainland France and near the borders.
Only AROME-EPS detections over this smaller grid
are kept. A density plot of position errors is pre-
sented in Fig. 13. The majority of position errors
are under 300km. The average error is around 180km
but this value seems to be overestimated because of
some unrealistic distances of several hundred kilo-
meters. In that case the detected object should be
considered as a false alarm and the observed object
as a miss. If distance values above 500km are ig-
nored, the average error is around 150km. The value
of ε is set to 150km based on this result.

c. Forecasters’ feedback

In this study, a U-Net has been trained and tested
to detect bow echoes in AROME-EPS and AROME
forecasts. Only one expert has hand-labeled the

training and validation databases. All findings and
scores are based on these hand-labeled contours of
bow echoes. In some cases the detection of BEs is
highly subjective and there is a need for more experts
to assess the U-Net performance. A subjective evalu-
ation from future users was considered interesting in
addition to object-oriented scores. Ten Météo-France
forecasters contribute to this study. Each expert is
given a superposition of pseudo-reflectivity field and
U-Net detection such as that of Fig. 12d to subjec-
tively evaluate the U-Net. The examined cases come
from the validation AROME-EPS database and the
AROME model. Since the number of pictures is very
large (around 3000), experts are divided into three
groups, and each group examines a third of the pic-
tures. Each forecaster uses an evaluation form for
their evaluation. Each forecaster counts the num-
ber of false alarms, misses or correct detections for
each date and each member using the same criteria
as in section 2.h. A detection rate and false alarm
rate are calculated and compared with the HR and
FAR of sections 4 and 5. This comparison is feasible
because the HR and FAR calculated with the com-
plete validation database are similar to HR and FAR
computed with the three subsets one by one (more
or less 3%). A last section named ’general com-
ments’ in the evaluation form allows for expressing
an opinion concerning U-Net behavior. The results
of the U-Net object-oriented evaluation are not com-
municated to the experts to avoid influencing their
judgement. Concerning the general comment sec-
tion, some guidelines are given to focus on miss, false
alarm features (more frequent in case of large/small
area or strong/weak intensity ?), comparison of U-
Net skills between AROME-EPS and AROME but
also concerning confusion with other MCSs. Each
expert examines, independently of the others, the U-
Net outputs. Feedback and conclusions have been
gathered hereafter (more details concerning the fore-
casters’ feedback are available in the online supple-
ment to this paper). Based on a broad consensus, the
main findings are reported in the following section :

• The feedback is overall positive. The pair of
HR/FAR according to the experts is around
70%/20%. Most of the forecasters consider that
these detections and this work can facilitate the
use of EPS in an operational context. The de-
tection of large BEs is acceptable (still based on
the general comments). This point is consistent
with findings of section 4.

• Only a few cases are identified as false alarms
(mean FAR of 20%). This conclusion is very
promising for an operational application, but it
contradicts the higher false alarm rate of 39 %
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obtained in section 4. Even if most forecast-
ers have found less false alarms, some of them
comply with the conclusions of sections 4 and
5 (higher false alarm rate that corresponds to
small objects). Some experts consider small ob-
jects as cell bow echoes (Klimowski et al. 2004),
which can explain these different judgments.
This result highlights the subjective point of
view of different experts concerning the exact
BE definition and the fact that they only had the
pseudo-reflectivity field at their disposal to as-
sess it in the model, as the U-Net did. Forecast-
ers tend to favor detection algorithm with high
FAR because all detections are carefully exam-
ined. On the contrary, a synthesis plot without
detection does not draw attention. This conclu-
sion supports the selection of the optimal con-
figuration as described in section 4, a high HR
and high FAR are preferred.

• Some misses are also noticed (mean HR of
70%). There are three main reasons to explain
these misses. First in case of weak pseudo-
reflectivities, which is consistent with the object-
oriented evaluation. In case of fragmented BE,
the detection can be missed or incomplete. The
last one highlights a lack of temporal robust-
ness/stability of the detections. A BE is some-
times not detected at each lead time: for in-
stance a BE is detected at the time t, not at
t+1h and detected once again at t+2h. In that
case, misses are less problematic because they
mixed together all the others in the synthesis
plots.

• BE contours are most of the time too small and
focus on the strongest part of BEs. This obser-
vation is consistent with results in sections 4 and
5.

• The detection quality in AROME-EPS and
AROME is approximately the same according
to the majority of experts (consistent with sec-
tion 5). The risk of confusion between SCs and
BEs in AROME is slightly more important ac-
cording to some of them.

• A last comment concerns the poor U-Net be-
havior for a specific weather situation in 2018.
In this case, the BE had an unusual propa-
gation axis from South-East to North-West in
comparison to BE climatology in France (South-
West/North-East or West/East). Both the orig-
inal curve and the fragmented characteristics of
this BE can explain these very bad results of
the U-Net. Fig. 14 is a good example with a

BE correctly detected at 12 and 13UTC but not
at 14UTC. Unusual cases are always difficult to
handle for neural networks when these cases are
not representative in the training samples.

• Trajectory plot (Fig. 12a) is the preferred vi-
sualization for the majority of the expert group,
even though this conclusion should be confirmed
in an operational context.

In summary, forecasters’ feedback is overall positive
and consistent with the object-oriented evaluation.
This experiment is also a first step toward introduc-
ing AI-based products in the forecasters tools. The
cooperation to design the synthesis plots in section 6
was strongly appreciated.

7. Conclusion and future work

In this paper a convolutional neural network in-
spired from a U-Net architecture has been devel-
oped to detect Bow Echoes (BEs), specific Mesoscale
Convective Sytems (MCSs), in the outputs of the
French kilometer-scale AROME and AROME-EPS
models. This U-Net is trained and evaluated using a
hand-labeled dataset of more than 9000 training sam-
ples. Pseudo-reflectivity (pseudo because expressed
in mm · h−1 and not in dBZ) is the unique input of
the neural network. Pseudo-reflectivity fields are cut
into smaller patches and several pre-processing steps
are implemented in order to design a balanced train-
ing database. During the prediction process, pseudo-
reflectivity fields are also cut into smaller overlapping
patches and fields are reconstructed to detect bow
echoes over the whole AROME domain.

A filtering threshold has been defined and fixed
to 100 grid points to optimize object-oriented scores.
Different configurations are tested to understand the
role of several hyperparameters involved in the train-
ing dataset design and in the U-Net. The input
patch size is the most influential parameter. The
size should be large enough to extract information
from the whole BE and its surroundings. The pro-
portions of training patches with and without BEs,
and the weights in the loss function are also influen-
tial hyperparameters. The optimal configuration is
determined from the CSI and the hit rate.

This optimal configuration was examined in de-
tails with an object-oriented approach. The false
alarms and misses mainly correspond to small and
weak objects. The U-Net underestimates the size of
BEs but properly captures the most active part of
BEs. Even if the wind gust speed at 10m (FFgust)
is not a predictor for the U-Net, the detected BEs
are associated with the same FFgust distribution as
the hand-labeled BEs. An extension of the U-Net
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Fig. 14. Forecasts from AROME-EPS initialized on 25 May 2018 at 21UTC, zoomed over western France. Pseudo-reflectivity
fields and BE detections (black contours) from member 2 between 26 May 2018 at 12UTC (left) to 14UTC (right) are overlaid.
The red arrow indicates the BE.

to AROME output without re-training provided sat-
isfactory results. The quality of the detection, as
measured by the object-oriented evaluations, is sim-
ilar for AROME-EPS and AROME. The success of
transfer learning is very promising for future NWP
model evolutions, suggesting that re-training the U-
Net each time the AROME model changes may not
be necessary.

Forecasters have been involved to develop three
kinds of synthesis plots to summarize BE detections
in AROME-EPS and AROME. They sum up in-
formation of more than 700 fields and thus facil-
itate forecasters’ expertise. These plots include a
trajectory visualization that presents all detections
as a function of their validity time, a paintball vi-
sualization with colors according to the member of
AROME-EPS and a probability plot including space-
time tolerances. To subjectively assess the quality of
BE detections, forecasters examine several hundreds
of pictures. Their feedback mainly supports the re-
sults of the previous sections but more formal eval-
uations are necessary to validate these findings. To
continue the evaluation in a real-time context, a daily
production in a research mode is deployed since sum-
mer 2021. This daily production is enabled thanks to
a short computation time in operations mode. The
U-Net predictions (for all AROME-EPS members)
take around 10 minutes with a GPU5.

Future work will explore the addition of FFgust,
FF or other parameters inspired by Lagerquist et al.
(2017, 2020) as predictors of a new U-Net. This
new U-Net could be compared with the current opti-
mal U-Net configuration. Adding a severity attribute
based on FFgust in BE objects will be also a prior-
ity. Another research direction will explore how to
improve the temporal stability of U-Net predictions.
Adding pseudo-reflectivity fields at time t − 1h and

5NVIDIA Corporation GP102 (GeForce GTX 1080 Ti)

t+ 1h as inputs of the U-Net could be a possible so-
lution. This study is largely driven by an expert’s
skill. More objectivity is needed and consequently a
panel of experts could hand-label the same images.
A probability map for the target value instead of a
binary map (0 or 1) could be tested. A U-Net could
also be tested and tuned to apply on radar data in
order to improve the nowcasting of MCSs. These
observed BEs could be used for evaluating the qual-
ity of AROME-EPS and AROME BE forecasts. Fi-
nally, the U-Net approach could be extended to de-
tect other kinds of severe convective storms. Even
if the methodology remains similar, the number of
cases should be sufficient to train AI methods. The
input size of the U-Net could be modified according
to the size of the convective storms. Some additional
predictors may be deemed necessary (Updraft Helic-
ity for supercell detection for instance).
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A1. Procedure to collect forecasters’ feedback12

As explained in section 6.c, a group of ten forecasters has examined several meteorological13

cases with BEs from the validation AROME-EPS dataset:14

• BE cases: 8 August 2017, 26 May 2018, 4 June 2019, 5 June 201915

• squall lines: 2 January 201816

• quasi-stationary convective systems: 5 August 201917

and cases from the deterministic AROME model:18

• BE cases: 8 August 2017, 26 May 2018, 4 June 2019, 5 June 201919

• squall lines: 2 January 201820

• quasi-stationary convective systems: 5-6 August 201921

• supercells: 15 June 2019, 26 July 2019, 8-9 August 2019, 18 August 201922

A single case has been removed compared with the validation dataset described in section23

2.b.2: the squall line case of 3 December 2018. On this case, the U-Net does not detect24

any BE and consequently this case has no impact on the HR and FAR defined in the25

section 2.h (i.e. this case is not relevant for the evaluation). Removing this case limits26

also the number of pictures to examine. Some cases have been added (supercell cases) in27

the deterministic AROME model dataset compared with the validation dataset in section 528

because the number of pictures was too limited after the split of the still small deterministic29

AROME dataset into three smaller datasets. Consequently, the scores of section 5 are not30

comparable with the ones of this section and are not mentioned in the section 6.c. The31

group of ten forecasters is also divided into three subgroups (group 1: 4 forecasters, group32

2



2: 3 forecasters, and group 3: 3 forecasters). Regarding AROME-EPS dataset, the 121 or33

16 members of AROME-EPS are split into three groups to assign a third of AROME-EPS34

runs to each group:35

• group 1: member 1 to 4 (or 1-5 if 16 members)36

• group 2: member 5 to 8 (or 6-10 if 16 members)37

• group 3: member 9 to 12 (or 11-16 if 16 members)38

This method for separating the AROME-EPS members is basic because the AROME-39

EPS members are interchangeable and independent. Concerning the deterministic AROME40

dataset, the previous five initializations before the event are available and divided between41

the three expert groups (2 initializations, 2 initializations and 1 initialization). Only one42

initialization is assigned to one of the three groups, but this group change according to the43

date. For instance in the evaluation form below, only one AROME initialization is available44

for the BE case in 2018 (26 May 2018 at 0h UTC), but two initializations in 2017 (7 August45

2017 at 0h and 3h UTC).46

Each forecaster is asked to fill in an evaluation form. The form assigned to group 1 is47

added below for instance. Each raw corresponds to one case, one runtime, one member (or48

the deterministic AROME model), and multiple lead times. The forecaster should write the49

number of pictures with correct detections of BEs, the number of pictures with false alarms,50

and the number of pictures with misses based on the pseudo-reflectivity fields and the BE51

detections of the U-Net. The forecaster can add in the last column ’Comments’ the exact52

lead times for the correct detections, false alarms, misses or any other relevant comment. At53

the end of the evaluation, a HR, FAR and CSI are computed for each forecaster (Table.S1).54

1The AROME-EPS is a 16-member ensemble only since July 2019

3



The HR and FAR vary greatly from one forecaster to another (FAR of ’1-C’ forecaster is55

particularly high). However, the CSI is around 0.5-0.6 according to the majority of forecast-56

ers because the HR and FAR are correlated (i.e. high HR are most of the time associated57

with high FAR and low HR with low FAR). Some explanations concerning this behavior58

are proposed in the section 6.c (second item). However, the ’general comments’ reported at59

the end of the evaluation form are similar with the same conclusions. These conclusions are60

reported in the section 6.c.61
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07/08/2017 09h 1

07/08/2017 09h 2

07/08/2017 09h 3

07/08/2017 09h 4

07/08/2017 21h 1

07/08/2017 21h 2

07/08/2017 21h 3

07/08/2017 21h 4

25/05/2018 15h 1

25/05/2018 15h 2

25/05/2018 15h 3

25/05/2018 15h 4

25/05/2018 21h 1

25/05/2018 21h 2

25/05/2018 21h 3

25/05/2018 21h 4

26/05/2018 03h 1

26/05/2018 03h 2

26/05/2018 03h 3

26/05/2018 03h 4

26/05/2018 09h 1

26/05/2018 09h 2

26/05/2018 09h 3

26/05/2018 09h 4

03/06/2019 15h 1

03/06/2019 15h 2

03/06/2019 15h 3

03/06/2019 15h 4

03/06/2019 21h 1

03/06/2019 21h 2

03/06/2019 21h 3

03/06/2019 21h 4

04/06/2019 03h 1

04/06/2019 03h 2

04/06/2019 03h 3

04/06/2019 03h 4

CD : Correct detections of BE, FA : False alarms, M : Misses

Nb_images 

with FA

Nb_images 

with M 
Comments

Evaluation grid : Group 1 (Mb 1 to 4) - AROME-EPS

Nb_images 

with CD
Date Run MB

62



04/06/2019 09h 1

04/06/2019 09h 2

04/06/2019 09h 3

04/06/2019 09h 4

04/06/2019 21h 1

04/06/2019 21h 2

04/06/2019 21h 3

04/06/2019 21h 4

05/06/2019 03h 1

05/06/2019 03h 2

05/06/2019 03h 3

05/06/2019 03h 4

05/06/2019 09h 1

05/06/2019 09h 2

05/06/2019 09h 3

05/06/2019 09h 4

05/06/2019 15h 1

05/06/2019 15h 2

05/06/2019 15h 3

05/06/2019 15h 4

02/01/2018 09h 1

02/01/2018 09h 2

02/01/2018 09h 3

02/01/2018 09h 4

05/08/2019 15h 1

05/08/2019 15h 2

05/08/2019 15h 3

05/08/2019 15h 4

05/08/2019 15h 5

0 0 0

#DIV/0!

#DIV/0!

#DIV/0!

HR

FAR

CSI

Nb_images 

with FA

Nb_images 

with M 
CommentsDate Run MB

Nb_images 

with CD

Total AROME-EPS
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07/08/2017 0h ARO

07/08/2017 3h ARO

26/05/2018 0h ARO

04/06/2019 3h ARO

04/06/2019 6h ARO

04/06/2019 18h ARO

05/06/2019 0h ARO

02/01/2018 12h ARO

02/01/2018 18h ARO

06/08/2019 6h ARO

06/08/2019 12h ARO

15/06/2019 0h ARO

26/07/2019 3h ARO

26/07/2019 6h ARO

08/08/2019 18h ARO

09/08/2019 0h ARO

18/08/2019 0h ARO

0 0 0

#DIV/0! #DIV/0!

#DIV/0!

FAR

General comments

Comments

Total Arome

HR

CSI

Date Run MB
Nb_images 

with CD

Nb_images 

with FA

Nb_images 

with M 
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Forecaster HR (EPS) FAR (EPS) CSI (EPS) HR (ARO) FAR (ARO) CSI (ARO)

1-A 0.56 0.03 0.55 0.64 0.06 0.61
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3-A 0.82 0.21 0.67 0.60 0.17 0.53
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Fig. S4. Example of false alarms (blue contours) in the validation dataset. BE contours and
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Chapitre 8

Performance des modèles

Le chapitre précédent a présenté un U-Net qui détecte automatiquement les
échos arqués simulés dans PE-AROME et AROME puis la création de quelques
graphiques de synthèse pour donner un aperçu global du risque d’échos arqués
selon les modèles. L’évaluation a porté sur les performances des réseaux de neu-
rones et leur capacité à discriminer correctement les échos arqués, mais la question
de la performance des modèles de prévision (simulent-ils des échos arqués sur la
bonne zone et au bon moment ?) n’a pas été posée et fait l’objet de ce chapitre.
La première partie de ce chapitre est dédiée aux premiers travaux pour développer
un U-Net qui détecte les échos arqués dans les données observées, point essentiel
pour évaluer les performances des modèles de prévision. Ce travail a été réalisé
par Sylvain Galliau lors de son stage de fin d’études que j’ai coencadré avec ma
codirectrice de thèse Lucie Rottner. En parallèle de ce stage, des scores objectifs
ont été calculés à partir des sorties modèles et des labellisations de Sylvain Gal-
liau dans les données radars, ils font l’objet de la deuxième partie de ce chapitre.
Comme évoqué dans la conclusion de l’article du chapitre précédent, une produc-
tion expérimentale tourne de façon quotidienne depuis mai 2021. Cette production
a permis une analyse en temps réel des sorties modèles durant l’été 2021 et peut
être utilisée pour répondre en partie à ces interrogations. Le bilan de la production
expérimentale sur l’été 2021 fait l’objet de la troisième partie. La quatrième partie
de ce chapitre présente l’ajout d’un nouveau graphique qui résume le risque de
fortes rafales de vent sous les échos arqués, en réponse aux retours des prévision-
nistes sur le bilan de l’été 2021. La dernière partie est consacrée à la comparaison
des prévisions faites avec l’ancienne et la nouvelle version des modèles, utilisée en
opérationnel depuis l’été 2022.

8.1 Détection des échos arqués dans les observa-
tions

L’évaluation de la performance des modèles AROME et PE-AROME nécessite
de repérer les échos arqués dans les données observées. Les détections des échos
arqués peuvent se faire à l’aide de la mosaïque de réflectivités SERVAL (figure
1.2) issue des radars météorologiques. Le chapitre précédent a montré que le U-
Net entraîné sur la PE-AROME pouvait être utilisé sur le modèle déterministe
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AROME par transfert d’apprentissage. Ce même transfert a été testé sur la mo-
saïque SERVAL, après interpolation sur la grille AROME 1. Plusieurs méthodes
d’interpolation ont été tentées mais aucune ne donne des résultats concluants. En
particulier, le U-Net produit une grande quantité de fausses alarmes. Malgré des
progrès constants en modélisation, les données observées présentent des textures
de pluies toujours très différentes des données modèles ce qui peut expliquer cette
difficulté dans le transfert d’apprentissage.

Un stage a alors été proposé pour développer un autre U-Net capable de dé-
tecter les échos arqués dans les données SERVAL, sur le même principe que le
U-Net développé pour PE-AROME et AROME. Le stage de fin d’études réalisé
par Sylvain Galliau a commencé par une labellisation manuelle sur des cas d’échos
arqués observés en 2018 et 2019. Les cas avant le 1er janvier 2018 ne sont pas étu-
diés car la mosaïque SERVAL n’existait pas. Ce travail conséquent de labellisation
a permis une première évaluation de la performance des modèles PE-AROME et
AROME sur ces cas (cf section 8.2). A partir de ces labellisations, Sylvain a em-
ployé des méthodes similaires à celles présentées dans le chapitre 5 section 5.3.1,
que ce soit pour le pré-traitement des données, l’entraînement ou les scores des
U-Nets. Il a commencé par entraîner des U-Nets en repartant des poids du U-Net
optimal avec des tailles de vignettes 48 � 48, puis en utilisant des U-Nets avec
une taille 96 � 96. Il a tenté de ré-entraîner seulement les dernières couches ou le
réseau de neurones complet. Toutes ces expériences n’ont pas apporté satisfaction
avec toujours de trop nombreuses fausses alarmes.

De nouveaux U-Nets ont donc été entraînés en partant de poids aléatoires. Syl-
vain a modifié la méthode d’augmentation de données en amplitude en multipliant
chaque vignette par 0.9 et 1.1 au lieu de 0.75 dans les U-Nets du chapitre précé-
dent (Expérience 1). Le meilleur réseau de neurones a alors un très haut taux
de bonnes détections (0.97), mais un taux de fausses alarmes élevé (0.3). Sylvain a
ensuite modifié la taille des vignettes en essayant des entrées 128� 128, il a égale-
ment ajouté une couche supplémentaire aux U-Nets pour les rendre plus profonds
(Expérience 2). Ces modifications ont permis de faire chuter le taux de fausses
alarmes (0.17) mais le taux de détection a également baissé (0.73). Les dernières
modifications apportées concernent l’ajout d’une augmentation de données par
rotation (à 90°, 180° et 270°, Expérience 3), mais la rotation à 180° proposant
des orientations d’échos arqués très peu probables en France métropolitaine (du
Nord vers le Sud ou de l’Est vers l’Ouest), cette rotation sera supprimée dans les
dernières expériences (Expérience 4). Ces rotations provoquent une augmenta-
tion du taux de bonnes détections (0.95) et de fausses alarmes (0.33) par rapport
aux dernières expériences citées.

Les résultats des 4 expériences sont illustrés figure 8.1. Toutes les expériences
sont capables de détecter l’écho arqué mais la forme diffère sensiblement. Les expé-
riences 1 et 4 sont sur ce cas les plus satisfaisantes car elles englobent bien la partie
Ouest de l’arc et ne présentent pas de détection discontinue comme la numéro 3.
Il est en tout cas indéniable que les résultats de ces expériences sont visuelle-
ment bien plus satisfaisants que les premiers tests de transfert par apprentissage
(non montré). Ces résultats sont encourageants mais on observe malheureusement
encore trop de fausses alarmes pour envisager une utilisation en condition opéra-
tionnelle en particulier à cause de confusions avec des supercellules. Même si le

1. Celle-ci a une grille de 1 km contre 2.5 km pour AROME
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Figure 8.1 – Mosaïque SERVAL du 17 juin 2021 à 15h UTC zoomée sur la région
Occitanie. Les contours noirs représentent les détections de l’écho arqué par 4

expériences différentes dont les configurations sont précisées dans la section 8.1. Ces
images sont extraites du rapport de stage de Sylvain Galliau.

taux de fausses alarmes est du même ordre de grandeur que celui dans les modèles
de prévision, cet outil doit servir de référence pour évaluer le modèle et n’a à
sa disposition qu’une seule image pour décider si oui ou non on observe un écho
arqué. A l’inverse, pour la même heure, 16 membres PE-AROME proposent une
prévision. Quelques fausses alarmes ou non détections peuvent un peu modifier les
cartes de probabilité mais l’impact de ces erreurs est beaucoup plus faible. C’est
donc seulement une exigence plus forte sur les données observées qui nécessite de
futurs travaux pour encore améliorer ces résultats avant d’envisager de construire
des scores pour PE-AROME ou AROME à partir de cet outil.

8.2 Scores objectifs PE-AROME et AROME

8.2.1 Méthodologie
Grâce aux labellisations réalisées sur la mosaïque SERVAL, il est possible d’éva-

luer objectivement les performances de PE-AROME et AROME pour prévenir le
risque d’échos arqués. Pour rappel, l’objectif est d’évaluer la capacité des modèles
PE-AROME et AROME à anticiper correctement les échos arqués et non la ca-
pacité du réseau de neurones à correctement reconnaître un écho arqué dans ces
mêmes modèles. Ce point était l’objet du chapitre 7, section 4 et 5 de l’article. La
base de données pour établir ces scores est constituée de 15 dates :

• Avec échos arqués : 26 Mai 2018, 9 août 2018, 4 juin 2019, 5 juin 2019, 15
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Figure 8.2 – (première ligne) Représentation schématique de la construction des
cartes de probabilités du risque d’échos arqués. L’étape 1 consiste à détecter les

différents échos arqués dans les membres PE-AROME (une couleur par membre).
L’étape 2 consiste pour chaque objet à calculer son voisinage (contour rouge). Les

voisinages de chaque objet sont alors superposés pour définir la carte de probabilité à
l’étape 3 construite avec une tolérance spatiale (en plus d’une tolérance temporelle de

plus ou moins 1h). Plus de détails dans la section 6 de l’article qui constitue la
chapitre précédent.

(deuxième ligne) Représentation schématique de la vérification des performances de
PE-AROME. A gauche, si on prend le seuil de 10% (zone bleu foncé), l’écho arqué

intersecte cette zone et est donc comptabilisée comme une bonne détection. Sur l’image
de droite, il n’intersecte pas cette zone et est donc considéré comme non détecté.

juin 2019, 6 juillet 2019, 11 août 2019, 21 septembre 2019, 14 octobre 2019,
23 octobre 2019

• Avec convection sévère mais pas d’écho arqué : 15 juillet 2019, 26 juillet 2019,
6 août 2019, 9 août 2019, 18 août 2019

Les 4 derniers réseaux PE-AROME et AROME couvrant ces dates sont pris en
considération pour établir ces scores. Pour que ces scores évaluent l’ensemble PE-
AROME et non chacun de ses membres, les échos arqués observés sont comparés
à la carte de probabilité construite à l’aide des 3 grandes étapes rappelées sur
la figure 8.2. La tolérance spatiale ϵ (cercle rouge à l’étape 2) a été fixée à 150
km dans le chapitre précédent, mais plusieurs valeurs seront testées dans cette
partie pour évaluer la sensibilité des scores à la tolérance spatiale. Pour chaque
prévision, les scores utilisent donc un champ de probabilité Pplq et un champ
binaire 1SERV AL constitué de 0 et de 1 (1 correspondant aux points de grille
dans un écho arqué observé). Le domaine SERVAL (figure 1.2) étant bien plus
restreint que le domaine AROME (figure 1.13), le champ Pplq est masqué en
dehors du domaine SERVAL pour permettre la comparaison des deux champs.
Un tableau de contingence est calculé comme dans le chapitre 5 (section 5.5.2)
à l’aide de ces champs. Le champ de probabilité Pplq pour un seuil de sproba est
compté comme une bonne détection si la zone dépassant sproba intersecte pour au
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moins un point de grille les échos arqués du champ 1SERV AL
2. En prenant un

seuil de 10% correspondant à la zone bleu foncé de l’étape 3 figure 8.2, une bonne
détection est comptabilisée si au moins un point de grille d’un écho arqué observé
est dans cette zone (figure 8.2, en bas à gauche). Si un écho arqué n’est pas observé,
une fausse alarme est comptabilisée. Inversement si un écho arqué est observé mais
que la zone de probabilité comprenant l’écho arqué ne dépasse pas ce seuil de 10%,
une non détection est comptabilisée. En cas de non détection et de fausse alarme
sur la même image, les deux sont comptabilisés. C’est par exemple le cas en bas à
droite figure 8.2 pour un seuil de 10%. Dans les très rares cas où plusieurs échos
arqués sont observés simultanément et si un écho arqué est bien prévu et pas
l’autre, l’image est simplement comptée comme une bonne détection. Un tableau
de contingence est ainsi calculé pour différentes valeurs de sproba, permettant de
calculer des TD, TFA et des indices de Jaccard comme dans le chapitre 5 (section
5.5.2). Pour le modèle déterministe AROME, les scores sont faits en comparant la
détection avec un voisinage ϵ et le champ 1SERV AL. La détection avec un voisinage
ϵ se représente comme la zone cerclée en rouge à l’étape 2 de la figure 8.2. AROME
a réalisé une bonne détection si un écho arqué est bien observé dans cette zone
rouge. En pratique pour permettre la comparaison avec PE-AROME qui a une
tolérance temporelle, la zone cerclée en rouge à l’instant t est sommée avec celles
calculées aux instants t�1h et t�1h. C’est plutôt l’union de ces zones qui est alors
comparée à 1SERV AL. Les scores sont calculés de façon séparée pour les échéances
courtes (inférieures ou égales à 15h, 8.3) et longues (supérieures à 15h, 8.4).

8.2.2 Échéances courtes (¤ 15h)
Les courbes de la figure 8.3 montrent une amélioration des scores avec le voi-

sinage ϵ qui varie de 50 à 300 km. L’augmentation de ϵ permet d’élargir les zones
concernées par le risque écho arqué et peut aussi se traduire par une augmenta-
tion des valeurs des probabilités. En effet, l’augmentation de ϵ se traduit par un
élargissement du cercle rouge si on repart de l’étape 2 de la figure 8.2. Les chances
d’intersecter d’autres cercles issus d’autres détections augmentent et donc la pro-
babilité d’observer un écho arqué augmente dans ces conditions. L’augmentation
de ϵ permet d’augmenter les détections, de réduire les fausses alarmes et ainsi
d’augmenter l’indice de Jaccard. Les scores semblent cependant stagner à partir
de 150/200 km. L’augmentation de la tolérance spatiale a effectivement ses limites,
elle permet de spatialiser le risque associé à une détection mais elle ne permet pas
de compenser une absence de détection dans les membres. La saturation des scores
indique qu’une valeur de ϵ qui dépasserait les 150/200 km n’est pas utile car elle
ne permet aucun gain alors que les cartes de probabilité seront moins précises avec
un risque d’échos arqués qui sera beaucoup plus étalé spatialement. On retrouve
donc une tolérance spatiale optimale d’environ 150 km, comme dans le
chapitre précédent.

Si on se concentre sur les courbes de la PE-AROME, le taux de détection
décroit lorsque le seuil de probabilité augmente. Il est d’environ 85% avec un voi-
sinage de 150km pour le seuil à 5%, contre environ 40% pour le seuil à 20%. Les
taux de fausses alarmes sont eux plus homogènes autour de 40 à 50%. Un point

2. Ce choix d’un seul point de grille pourra être revu au profit de la position du centre de
masse à l’intérieur ou non de la zone dépassant sproba dans des travaux futurs.
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Figure 8.3 – Scores pour les échéances courtes (inférieures ou égales à +15h). Les
courbes noires, bleues et vertes représentent les seuils de probabilités à 5%, 10% et 20%

pour la PE-AROME. La courbe rouge représente les performances d’AROME. Le
graphique en haut à gauche correspond aux TD, le graphique en haut à droite aux TFA
et le graphique en bas aux indices de Jaccard. Les courbes sont tracées en fonction de la

tolérance spatiale ϵ.

plus spécifique sera fait concernant ces fausses alarmes dans la partie 8.2.4. Le
taux de fausses alarmes reste très élevé même avec un seuil de probabilité élevé
car les zones où ce seuil est dépassé sont alors de petites tailles, il est ainsi peu
probable que l’écho arqué soit bien observé dans cette zone et cela conduit à une
fausse alarme (et une non détection si l’écho arqué est un peu plus loin). Il ne
faut donc pas se focaliser sur les petites zones où le risque est maximal
et dépasse les 20% mais bien regarder l’ensemble de l’enveloppe pro-
posée par les membres de la PE-AROME. Ce sont les zones avec de faibles
probabilités qui ont un meilleur score, ce que traduit le score de Jaccard. Il faut
cependant préciser que si on se fie au signal avec un seuil de probabilité à 5%, les
zones concernées sont très grandes et l’information spatiale peu précise. Enfin le
modèle déterministe AROME propose à la fois des taux de détection au niveau de
la PE-AROME avec un seuil à 10% tout en ayant les taux de fausses alarmes les
plus bas, ce qui permet à AROME d’avoir des performances comparables
à la PE-AROME pour ces échéances courtes.
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Figure 8.4 – Scores pour les échéances longues (supérieures à +15h). Figure
similaire à la figure 8.3.

8.2.3 Échéances longues (¡ 15h)

La figure 8.4 pour les échéances longues montre aussi une stagnation des scores
et en particulier du taux de fausses alarmes lorsque la tolérance spatiale ϵ aug-
mente. Il semble cependant que le rayon optimal augmente un peu, autour de
200km. Les taux de fausses alarmes sont plus élevés qu’aux courtes échéances.
Les taux de détection sont également dégradés, sauf pour le seuil à 5% de la
PE-AROME. En lien avec la dégradation de ces performances, le score de Jac-
card baisse. Les performances d’AROME se dégradent encore plus fortement que
pour la PE-AROME, le taux de détection avec une tolérance de 150km atteint
seulement 30% contre plus de 60% aux échéances courtes. Cette dégradation plus
forte des performances d’AROME rend la PE-AROME d’autant plus intéressante
aux échéances longues. Avec un taux de fausses alarmes semblable, les seuils à 5
et 10% proposent des taux de détections plus importants qu’AROME. On peut
donc conclure que les performances de la PE-AROME et AROME sont
comparables aux échéances courtes mais que la PE-AROME propose
des performances plus intéressantes aux échéances longues. Ce résultat
traduit bien les limites de la vision déterministe lorsque les échéances augmentent
(cf prévisibilité, section 1.3).
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Figure 8.5 – Répartition des bonnes détections (bleu), fausses alarmes (orange) et
non détections (gris) selon les 15 dates dans la base de données en prenant un seuil de

probabilité à 10% et une tolérance spatiale ϵ de 150 km.

8.2.4 Étude des fausses alarmes
Le nombre de fausses alarmes est non négligeable que ce soit aux courtes ou

aux longues échéances. La figure 8.5 permet d’étudier la répartition de celles-ci
selon les 15 dates qui constituent la base de données et sans distinction selon les
échéances. La répartition est très inégale et les motifs de ces fausses alarmes variés.
Le grand nombre de fausses alarmes pour le cas du 18 août 2019 s’explique par
des détections d’échos arqués qui sont principalement en Allemagne. Le voisinage
spatial fait alors déborder de fortes probabilités sur le domaine SERVAL qui les
prend en considération. En effet, le masque SERVAL a été appliqué sur la carte
de probabilité et non sur les détections d’échos arqués, la deuxième proposition
donnerait des résultats différents sur ce cas (passage de 17 à 7 fausses alarmes).
Pour le 4 juin 2019, le problème est temporel avec une PE-AROME qui est en
avance de plusieurs heures par rapport à l’observation. Le problème pour la date
du 23 octobre 2019 est encore différent. La PE-AROME propose un écho arqué avec
une durée de vie très longue. Un écho arqué sera bien observé comme le montrent
les nombreuses bonnes détections mais celui-ci aura une durée de vie plus courte,
induisant de nombreuses fausses alarmes. Il n’existe donc pas un unique motif à
toutes ces fausses alarmes.

8.3 Bilan de la saison 2021
En parallèle de ces scores calculés sur des situations orageuses en 2018 et

2019, une production expérimentale synthétisant le risque d’échos arqués dans
PE-AROME et AROME a été lancée à partir de mai 2021. En temps réel, les
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nouveaux réseaux PE-AROME et AROME sont traités et les 3 graphiques de syn-
thèse présentés dans le chapitre précédent sont créés et mis à disposition sur le site
de l’équipe LABOratoire de Prévisions (LABO, rattaché à la Prévision Générale).
Le site previlabo.meteo.fr est un site interne de Météo-France et permet de
rendre la production accessible à l’ensemble des prévisionnistes de Météo-France.
Un document partagé a permis à plusieurs personnes de faire des retours sur cette
production et les performances des modèles sur la saison 2021. L’ensemble des
retours de mai à septembre 2021 sont disponibles dans les tableaux C.1 et C.2 en
annexe. Les colonnes précisent les dates, les zones concernées par le risque d’échos
arqués, la personne qui a rédigé le retour, si après avoir regardé les observations il
s’agissait d’une fausse alarme, d’une non détection ou d’une bonne détection, en
quoi la PE-AROME apportait une information intéressante ou non et enfin une
grande partie « commentaires libres » pour expliquer la situation. En s’appuyant
sur ces retours, une réunion avec les différentes personnes qui ont regardé la pro-
duction expérimentale a été organisée pour dégager des conclusions générales. Il
en ressort les points suivants :

• L’été 2021 a été assez riche en situations convectives avec plus de 20 situa-
tions reportées entre mai et septembre 2021. Sept contributeurs différents
ont participé au document partagé.

• Le nombre de non détections est très faible, mais la méthodologie peut l’ex-
pliquer car les retours sont basés sur la réaction des cartes de synthèse à
un risque d’écho arqué. Une non détection peut alors plus facilement passer
inaperçue qu’une fausses alarme. Ce point avait déjà été soulevé dans les
retours des prévisionnistes (section 6 de l’article, chapitre 7).

• Le nombre de fausses alarmes est à peu près équivalent au nombre de bonnes
détections. Même si ce point semble cohérent avec la partie précédente, il
est cependant difficile de savoir si le problème vient du U-Net qui détecte à
tort des échos arqués (taux de fausses alarmes estimé à 39% dans le chapitre
précédent) ou si la PE-AROME simule effectivement des échos arqués alors
qu’aucun n’est observé. L’ajout d’un nouveau graphique dédié aux rafales
de vent sous les échos arqués permettra en partie de différencier les deux et
fera l’objet de la section 8.4.

• On observe une situation avec une vigilance orange « orages violents » mais
sans aucune réaction du diagnostic. La situation correspondait à un risque
de supercellules, cette non réaction était donc logique.

• Si le maximum sur la carte de probabilités n’atteint pas les 10%, le risque
semble marginal. A l’inverse, une probabilité maximale de 30 à 40% indique
a minima de la convection sévère généralisée.

• La PE-AROME donne en général un signal sans grosse fluctuation d’un
réseau à l’autre. Cette stabilité est appréciable pour établir une prévision
et semble meilleure que pour le déterministe AROME. Dans certains cas,
la synthèse du risque écho arqué donne un balisage pertinent du risque de
convection sévère et pas seulement du risque d’échos arqués.
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Figure 8.6 – Exemple du nouveau graphique « rafale de vent » pour la journée du 20
juin 2021. Prévision faite par la PE-AROME du 19 juin 2021 à 15h UTC. Les objets

entourés en noir correspondent au modèle déterministe AROME. Le code couleur
indique les rafales de vent sous les échos arqués en km � h�1.

• Il y a enfin quelques cas atypiques à relever durant cet été. Le diagnostic a
fortement réagi sur un seul réseau (donc ici la prévision n’était pas stable) le
25 septembre 2021 à 15h en Méditerranée. Ce fort signal à tort avait disparu
au réseau suivant. Un fort signal a également émergé de la PE-AROME très
peu de temps avant un évènement convectif, le 5 juillet 2021 à 15h. Ce fort
signal était cette fois-ci à raison.

A l’issue de cette réunion, il a été décidé de réitérer l’expérience pour l’été 2022.
Celui-ci, beaucoup plus sec et pauvre en écho arqué, s’avèrera cependant moins
intéressant pour discuter de ce diagnostic. On relèvera cependant un cas extrême
le 18 août 2022 sur la Corse avec des rafales de vent à plus de 200 km � h�1.

8.4 Ajout d’un graphique rafale de vent

8.4.1 Construction du graphique
Le bilan de l’année 2021 et les retours sur l’article qui font l’objet du chapitre

7 ont montré un manque dans les graphiques existants. On ne s’intéresse pas au
risque majeur lié aux échos arqués : les rafales de vent. En effet, même si le schéma
conceptuel de l’écho arqué montre un potentiel important pour de fortes rafales
de vent, il est important de différencier les échos arqués avec des rafales à 70-
80 km � h�1 de ceux avec des rafales plus importantes à 110-130 km � h�1. Un
nouveau graphique de synthèse est donc proposé (figure 8.6) avec pour objectif de
représenter ce risque de fortes rafales de vent. Pour chaque écho arqué détecté, la
distribution des rafales de vent à l’intérieur de l’objet simulé est extraite. Pour en
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déduire une valeur représentative du risque lié aux rafales de vent sous l’écho arqué,
plusieurs quantiles ont été testés. Les fortes rafales restant un évènement localisé,
elles ne concernent qu’un nombre limité de points de grille, il faut donc choisir
un quantile élevé qui sera le Q98 (le Q95 ne permettait pas de bien distinguer
les échos arqués les plus forts des autres et le Qmax était trop sensible à un seul
point de grille). Sur la figure 8.6, chaque écho arqué est représenté par une couleur
qui dépend du Q98 de la distribution des rafales de vent à l’intérieur de l’objet
allant du bleu pour les échos arqués très faibles (Q98   50 km �h�1) au violet pour
les plus violents (Q98 ¡ 150 km � h�1). Sur cette situation la plupart des échos
arqués modélisés entre le Massif-Central et l’Allemagne sont associés à des rafales
dépassant les 100 km � h�1 , cette zone est donc particulièrement à surveiller. Ce
graphique peut également servir à repérer des détections erronées en observant
une grande concentration d’échos arqués avec des rafales inférieures à 50 km � h�1

qui est un niveau d’intensité trop bas pour des échos arqués.

8.4.2 Exemple sur une situation

L’apport de ce nouveau graphique est illustré sur la situation du 17 juin 2021
(figure 8.7). L’analyse de la situation faite par le Centre National de Prévision
(CNP) est présentée à travers l’ANAlyses SYnoptiques Graphiques (ANASYG) de
18h UTC. La signification des différents symboles est disponible en annexe (figure
A.1). Une dépression remonte dans un flux de Sud-Ouest avec une anomalie de
tropopause dynamique favorisant la convection qui est balisée par une zone rouge
sur le Sud-Ouest de la France. Météo-France avait émis une vigilance pour des
orages violents du Sud-Ouest vers les Ardennes. Un écho arqué s’est formé en fin
d’après-midi et a concerné l’Est de la région toulousaine avec des rafales mesurées
jusqu’à 110 km � h�1. La prévision du risque d’échos arqués par la PE-AROME
du 16 juin à 21h UTC est représentée figure 8.8. La carte de probabilités montre
que le risque se concentre principalement sur le Sud-Ouest de la France, avec
également un risque plus mesuré sur les Ardennes. La carte correspond assez bien
à la vigilance émise par Météo-France. La figure au centre montre que le signal
sur le Sud-Ouest se décompose en deux salves orageuses différentes. Une première
salve remonte d’Espagne en fin d’après-midi (zone cerclée en orange) et une autre
salve sur l’Aquitaine est modélisée plus tard en soirée. C’est également en soirée
ou début de nuit que sont modélisés les échos arqués sur le Nord de la France
(cercles verts). La dernière carte nouvellement introduite à droite permet de se
focaliser sur la première salve qui remonte d’Espagne. Ces échos arqués sont en
effet associés à des rafales autour de 100 km � h�1 alors que les échos arqués sur
l’Aquitaine ou le Nord de la France sont beaucoup plus faibles avec des rafales
généralement autour de 70 km � h�1. La focalisation sur le Sud-Ouest avec ces
rafales de vent ne doit pas faire oublier que cette carte ne concerne que le risque
de rafales de vent sous des échos arqués, elle ne concerne pas en particulier les
supercellules ou d’autres risques comme les chutes de grêle. On ne peut donc pas
se fier à cette seule carte pour évaluer l’intensité de la convection et des risques
associés.
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Figure 8.7 – Situation météorologique du 17 juin 2021. La carte du haut représente
l’ANASYG produit par le CNP pour le 17 juin 2021 à 18h UTC. La carte au centre
représente la carte de vigilance émise par Météo-France le 17 juin 2021 à 14h et la

carte du bas la mosaïque radar sur le Sud-Ouest de la France du 17 juin 2021 à 17h
(Source : Infoclimat).
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Figure 8.8 – Prévision du risque d’échos arqués pour la journée du 17 juin 2021.
Prévision faite à partir du réseau PE-AROME du 16 juin à 21h UTC. La carte de

gauche représente le risque sous une forme probabiliste, au centre les échos arqués avec
un code couleur selon l’heure de détection et à droite le nouveau graphique avec un

code couleur selon les rafales de vent.

8.5 Comparaison anciennes et nouvelles versions

La dernière partie de ce chapitre concerne la comparaison des prévisions faites
par les anciennes versions des modèles PE-AROME et AROME qui étaient opé-
rationnelles en 2021 avec les nouvelles versions utilisées depuis l’été 2022. Une
évolution majeure de la PE-AROME est l’augmentation de résolution horizontale
à 1.3km qui rejoint la version déterministe AROME. On peut donc s’attendre à
une meilleure modélisation des phénomènes convectifs comme les échos arqués.
Avec pour objectif de comparer les performances sur des temps longs, les nou-
velles versions ont été rejouées sur une longue période débutant en février 2021
jusqu’en 2022 grâce à une coopération entre les services du Groupe de Modélisa-
tion et d’Assimilation pour la Prévision (GMAP), de la Direction des Systèmes
d’Information (DSI) et de la Direction des Opérations pour la Prévision (DIROP).
Les prévisions établies avec les anciennes et les nouvelles versions sont donc dis-
ponibles pour l’été 2021 et permettent une comparaison qualitative. Les grilles
de sortie des modèles étant inchangées et les membres PE-AROME ressemblant
à l’ancienne version d’AROME, il n’y a a priori pas de raison d’observer un net
changement des performances du U-Net sur ces nouvelles versions. Cette compa-
raison reste qualitative et non quantitative car aucun écho arqué observé n’a été
labellisé en 2021.

Toutes les situations en 2021 ne vont pas être présentées. Les comparaisons
sur deux exemples sont détaillées (figures 8.9 et 8.10). La figure 8.9 correspond à
une situation où de la convection sévère sera observée en particulier sur le Nord
de la France, prenant la forme d’un écho arqué en se dirigeant vers les frontières
belges. Les modèles envisagent particulièrement deux zones à risque qui sont le
Sud-Ouest et le Nord-Est de la France vers les Ardennes. La nouvelle version de
la PE-AROME cible cependant avec beaucoup plus d’insistance le Nord-Est de la
France de façon pertinente. Le graphique dédié aux rafales de vent montre aussi
une accentuation des rafales avec plusieurs détections comprenant des rafales de
vent entre 120 et 150 km � h�1 avec la nouvelle version. Ces valeurs semblent ce-
pendant un peu trop élevées, les relevés étant plutôt entre 100 et 120 km �h�1 sur
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Figure 8.9 – Comparaison des prévisions faites par les anciennes et les nouvelles
versions des modèles pour la journée du 19 juin 2021 avec le réseau du 18 juin 2021 à
09h UTC. La première ligne représente les cartes de probabilités, la deuxième ligne les

détections avec un code couleur selon l’heure de la journée et la dernière ligne le
nouveau graphique avec un code couleur selon les rafales de vent.
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Figure 8.10 – Figure similaire à la figure 8.9. Comparaison des prévisions faites par
les anciennes et les nouvelles versions des modèles pour la journée du 20 juin 2021

avec le réseau du 20 juin 2021 à 03h UTC.
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cette situation. Pour la situation du lendemain, la figure 8.10 illustre une situa-
tion où la nouvelle version accentue énormément le signal sur l’Allemagne avec des
probabilités dépassant les 70% ce qui est très rare. Un écho arqué sera bien ob-
servé mais plutôt entre l’Alsace et la Bavière ce qui ne correspond pas exactement
à la trajectoire proposée par les deux versions des modèles. La nouvelle version
supprime des détections sur la Méditerranée à raison mais en ajoute à tort sur
l’Aquitaine. Aucun changement majeur pour les rafales de vent sur cette situation
n’est constaté.

De façon plus générale sur l’ensemble des situations de 2021, il a été constaté
que la nouvelle version des modèles propose des prévisions qui diffèrent de l’an-
cienne version. Le nombre de fausses alarmes semble se réduire et plusieurs cor-
rections de localisation sont constatées entre l’ancienne et la nouvelle version. Il
y a aussi quelques situations où la prévision semble moins bonne avec la nouvelle
version (pour la journée du 17 juin 2021 en particulier). Tous ces éléments devront
être confirmés par des scores pour être beaucoup plus robustes et des retours d’ex-
périence sur une longue période faits par des prévisionnistes.

Ce chapitre s’est intéressé à la capacité des modèles AROME et PE-AROME
à anticiper correctement la survenue d’échos arqués en France métropolitaine et
à ses frontières. Pour répondre aux questions que cela soulève, il est nécessaire de
détecter les échos arqués dans les observations. Des travaux en ce sens ont débuté
mais ils ne présentent pas encore des résultats suffisamment robustes pour être
utilisés sans aucun contrôle par un expert. A partir de labellisations manuelles
sur les observations, les scores objectifs calculés pour PE-AROME et AROME ont
montré l’intérêt d’utiliser un voisinage spatial à cause d’erreurs de position d’envi-
ron 150 km. Ces erreurs de position augmentent légèrement avec les échéances. Ces
scores ont aussi montré l’intérêt d’utiliser PE-AROME plutôt que AROME aux
échéances supérieures à 15h. Une étude approfondie des fausses alarmes a montré
que les origines de celles-ci peuvent être diverses comme une durée de vie de l’écho
arqué modélisée comme trop longue par les modèles ou encore un décalage tem-
porel important par rapport à l’observation. Il est cependant difficile d’établir si
des biais systématiques existent à cause d’un nombre de cas trop faible. Après la
mise en place d’une production quotidienne en 2021 pour évaluer le risque d’échos
arqués, il est apparu nécessaire d’ajouter de nouvelles informations sur les rafales
de vent sous les échos arqués pour mieux repérer les situations les plus dangereuses
pour la sécurité des personnes et des biens. De façon générale, ces graphiques pour
évaluer le risque d’échos arqués permettent une prise en compte plus simple et plus
rapide de la PE-AROME, apportant un complément intéressant aux informations
issues de AROME. Ces graphiques peuvent également être utilisés pour comparer
différentes versions de modèle comme la dernière partie de ce chapitre l’a montré.
Il reste cependant difficile d’établir des conclusions robustes à cause d’un nombre
de cas très faible.
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Quatrième partie

Construction des scénarios de
pluie





Chapitre 9

Étude approfondie de l’espace
latent

Cette partie traite des scénarios de pluie, il n’est donc plus question des échos
arqués. Elle est la suite des chapitres 3 et 6 qui avaient introduit respectivement
la méthodologie générale des scénarios et les autoencodeurs qui sont utilisés pour
faire de la réduction de dimension et ainsi passer d’un espace physique à un es-
pace latent à 10, 20 ou 40 dimensions. La fin du chapitre 4 sur les méthodes de
deep learning a montré que l’un des défis lié à ces méthodes est de limiter l’effet
« boîte noire » en tentant d’expliciter au mieux comment les réseaux de neurones
fonctionnent (McGovern et al., 2019). Cette partie débute par conséquent avec un
chapitre consacré à l’étude des espaces latents qui ont été construits par les autoen-
codeurs. Ces espaces latents ont un rôle clé dans la méthodologie de construction
des scénarios, il est donc nécessaire d’approfondir leurs caractéristiques pour la
suite des travaux. Ce chapitre permettra ainsi de mieux appréhender certains ré-
sultats obtenus dans le chapitre suivant dédié à la classification climatologique
dans un espace latent. L’étude de ces espaces latents se fera en premier lieu en
approfondissant les résultats du chapitre 6. Une première partie comparera les
attributs des objets reconstruits par l’autoencodeur aux objets en entrée de l’au-
toencodeur pour comprendre les informations qui transitent ou non par les espaces
latents. Les deux autres points s’intéresseront plus directement aux espaces latents
en abandonnant les images reconstruites. Des structures de pluies idéalisées seront
utilisées dans une deuxième partie pour comprendre comment l’information est
codée dans les espaces latents pour des objets de tailles, intensités ou positions
différentes. La dernière partie sera une étude faite dimension par dimension de ces
espaces latents à l’aide d’un important jeu de données sur l’année 2021. Le détail
pour chaque espace latent à 10, 20 et 40 dimensions ne pourra pas être fait pour
limiter le nombre de figures et rendre le chapitre abordable. Beaucoup de figures
seront proposées en annexes. L’espace latent à 40 dimensions sera un peu plus
détaillé car il sera retenu pour la synthèse par scénarios à la fin de ce manuscrit,
les raisons étant expliquées dans le chapitre suivant.
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9.1 Étude comparative des attributs d’objets
Cette partie sur les attributs reprend les trois types d’objets définis dans le

chapitre 6 (section 6.3.1) et la même base de données (2021) que celle présentée
dans la section 6.1.3. Les attributs des objets sont extraits de la même façon que
ceux présentés pour les échos arqués dans le chapitre 5 (section 5.5.1). Les attributs
des objets en entrée de l’autoencodeur (nommés dans cette partie objets PE car
issus de la PE-AROME) sont comparés aux attributs des objets reconstruits par
l’autoencodeur (nommés objets AE). Deux attributs seront étudiés : l’aire des
objets (exprimée en nombre de points de grille) et l’intensité grâce au quantile 90
des pluies à l’intérieur de l’objet (exprimée en mm). Les représentations graphiques
s’inspirent de celles proposées dans la section 4 de Mounier et al. (2022). Cette
comparaison des attributs est divisée en trois parties avec un premier point qui
s’intéresse à des caractéristiques générales des objets PE et AE, les deuxième et
troisième points se focalisent sur respectivement les non détections et les fausses
alarmes mis en évidence à l’aide des scores du chapitre 6.

9.1.1 Caractéristiques générales
Les caractéristiques générales des objets PE et AE sont présentées sur la figure

9.1. Cette figure correspond à l’autoencodeur avec un espace latent de 40 dimen-
sions, les mêmes figures pour les espaces à 10 et 20 dimensions sont disponibles
en annexe (figures D.1 et D.2). Les cas avec aucun objet en entrée et en sortie de
l’autoencodeur sont exclus pour rendre les graphiques plus lisibles. La première
ligne s’intéresse à la somme des aires des objets en entrée (PE) et en sortie de l’au-
toencodeur (AE). Cette grandeur est préférée à la comparaison objet à objet (non
montrée). En effet, la méthode utilisée pour les appariements entre les objets est la
même que celle décrite section 6.3.2, chaque objet en sortie est associé à l’objet en
entrée dont le centre de masse est le plus proche de lui (sous réserve qu’un tel objet
existe). Cette méthode engendre des erreurs en appareillant par moment de petits
objets avec des plus gros qui ne décrivent pas les mêmes structures atmosphé-
riques. Ces mauvais appariements rendent les graphiques objet à objet difficiles à
lire . Même si ces mauvais appariements sont peu nombreux vis-à-vis des 400 000
objets de pluies totales 1, ils saturent une bonne partie du graphique loin de l’axe
y � x. Pour ces raisons, les graphiques présentés comparent la somme des aires des
objets et non les aires objet à objet. Ce changement est surtout important pour
les objets de pluies totales, beaucoup moins pour les objets de pluies fortes car il
y a rarement plus de un objet de pluies fortes sur le champ à la fois. Considérer
l’objet ou la somme des objets aboutit dans ce cas au même résultat.

La première ligne de la figure 9.1 montre que la somme des aires des objets
sur un champ de RR1h est très bien reproduite par l’autoencodeur pour les trois
types d’objets avec des droites de régression très proches de la reproduction par-
faite (y � x) et un coefficient de détermination R2 très élevé à 0.98. Contrairement
à l’espace latent à 40 dimensions, il apparaît que les aires des gros objets de pluies
modérées et fortes sont sous-estimées avec un espace à 10 ou 20 dimensions. Ces

1. Ils n’étaient donc pas préjudiciables pour le calcul de l’erreur de position moyenne dans le
chapitre 6.
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Figure 9.1 – Scores orientés objets pour comparer les objets en entrée et en sortie de
l’autoencodeur. L’autoencodeur présenté est celui possédant un espace latent à 40

dimensions. Chaque colonne correspond à un type d’objet (pluie totale, modérée ou
forte). La première ligne compare l’aire des objets en entrée et en sortie exprimée en

nombre de points de grille, une droite de régression en noir est tracée. L’équation de la
droite de régression, le coefficient de détermination (R2) et la RMSE par rapport à la

droite y � x (en gris tireté) sont précisés dans la légende. La deuxième ligne
correspond aux mêmes graphiques mais pour le Q90 des RR1h des objets exprimé en
mm. La dernière ligne compare les distributions du nombre d’objets détectés sur un

champ de RR1h pour les données en entrée (objets PE, vert) et en sortie (objets AE,
bleu) de l’autoencodeur.

moins bonnes performances se mesurent aussi avec la RMSE qui est égale par
exemple à environ 670 points de grille pour un espace à 10 dimensions pour les
pluies modérées contre 250 points de grille pour un espace à 40 dimensions.

La deuxième ligne s’intéresse à l’intensité des objets (Q90). Sommer ou moyen-
ner des intensités n’est pas possible comme pour des surfaces. On étudiera donc
une comparaison objet à objet contrairement à la première ligne, en retenant que
certaines associations sont erronées. Par exemple on observe des objets AE de
pluies totales avec des intensités inférieures à 2.5 mm associés à des objets PE
beaucoup plus forts supérieurs à 10 mm, ce qui semble peu vraisemblable pour
des objets comparables. Par rapport à l’aire des objets, l’intensité des objets est
plus difficile à reconstruire pour l’autoencodeur avec une tendance pour tous les
objets à sous-estimer les intensités, cette sous-estimation s’amplifiant avec les ob-
jets les plus intenses 2. Cette sous-estimation s’accroît avec des espaces à 10 ou 20

2. Ce problème pourrait être résolu avec une MSE pondérée dans des futurs travaux.
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dimensions. Par exemple pour les pluies fortes, la RMSE est de 6.6 mm pour 10
dimensions contre 4.3 mm pour 40 dimensions. Les intensités sont donc lissées par
l’autoencodeur, cet effet étant fréquemment observé quand on cherche à réduire
la dimension d’un problème. On ne peut plus en effet expliquer la totalité de la
variance du jeu de données en réduisant le nombre de dimensions (Murphy, 2012).

La dernière ligne de la figure 9.1 s’intéresse au nombre d’objets détectés sur un
champ de RR1h. L’histogramme est tracé pour les objets PE (vert) et AE (bleu)
. Comme les cas avec aucun objet en entrée et en sortie de l’autoencodeur sont
exclus, il est impossible d’observer une situation où on comptabiliserait 0 objet
en entrée et en sortie simultanément. On relève cependant l’absence occasionnelle
d’objet PE ou AE sur ces histogrammes. Ces cas correspondent aux non détections
s’ils appartiennent aux histogrammes bleus 3 et aux fausses alarmes s’il s’agit des
histogrammes verts. On remarque que le nombre d’objets de pluies totales est plus
important (jusqu’à 6 ou 7 objets possibles pour les objets PE) que le nombre d’ob-
jets de pluies modérées (3-4 objets) ou de pluies fortes (2 objets). L’histogramme
bleu montre qu’avec 40 dimensions, l’autoencodeur peut reconstruire jusqu’à 4
objets différents sur la même image pour les pluies totales mais qu’il ne peut pas
représenter le bon nombre d’objets quand le champ devient trop complexe. Ce
maximum de 4 objets est encore plus faible si l’espace est de 10 ou 20 dimensions
(3 objets). L’espace à 40 dimensions permet cependant de reproduire correctement
le nombre d’objets de pluies modérées ou fortes, ce qui n’est pas le cas avec 10 ou
20 dimensions. Il est en particulier très difficile avec 10 dimensions de reproduire
2 objets de pluies fortes.

9.1.2 Caractéristiques des non détections
La figure 9.2 permet de se focaliser sur les non détections de l’autoencodeur

à 40 dimensions. Les figures correspondantes D.3 et D.4 sont disponibles en an-
nexe pour les espaces à 10 et 20 dimensions respectivement. Les graphiques sur
la première ligne représentent l’ensemble des objets PE dans un repère Aire/Q90
des objets, les points bleus étant les objets non détectés. Les non détections ayant
été tracées après l’ensemble des objets PE, les points bleus ne peuvent pas se si-
tuer sous un grand nombre d’autres points qui ne les rendraient pas perceptibles.
Quel que soit le type d’objet, les non détections sont des objets petits (gauche
des graphiques). Cette observation est confirmée par la deuxième ligne qui est
l’histogramme des aires des objets PE où l’histogramme des non détections est
superposé. On remarque que les non détections pour les pluies totales avec 40 di-
mensions ne sont pas perceptibles car trop peu nombreuses par rapport au nombre
total d’objets. Les non détections sont aussi préférentiellement des objets petits
avec un espace à 10 ou 20 dimensions même si des objets de plus en plus grands
sont concernés quand le nombre de dimensions diminue.

Concernant les intensités, les non détections sont principalement des objets
faibles en intensité comme le montre la dernière ligne de la figure 9.2 qui représente
la distribution des Q90 des objets PE et des non détections en bleu. Les queues de
distribution sont cependant de plus en plus épaisses quand on limite la taille de
l’espace latent avec donc des objets de pluies de plus en plus intenses qui ne sont

3. On est dans une situation avec aucun objet AE et au moins un objet PE car sinon ce cas
ne serait pas représenté. Ce cas correspond alors à une non détection.
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Figure 9.2 – Scores orientés objets pour étudier les non détections de l’autoencodeur
avec un espace latent à 40 dimensions. Chaque colonne correspond à un type d’objet

(pluie totale, modérée ou forte). La première ligne représente l’ensemble des objets en
entrée de l’autoencodeur selon leur aire en nombre de points de grille et selon leur
intensité par l’intermédiaire du Q90 en mm. Les objets non détectés en sortie de
l’autoencodeur sont ensuite représentés en bleu. La deuxième ligne représente la

distribution des aires pour l’ensemble des objets et celle des non détections en bleu. La
troisième ligne correspond aux mêmes histogrammes mais pour le Q90 des objets.

pas reconstruits correctement par l’autoencodeur. La première ligne montre qu’il
existe une dépendance entre l’aire et la taille des non détections. Les objets non
détectés les plus gros sont des objets avec des pluies peu intenses et à l’inverse les
non détections avec des intensités fortes sont des objets petits.

On peut donc conclure que les non détections de l’autoencodeur sont principa-
lement des objets petits avec des intensités qui ont tendance à être plutôt faibles.
L’effet de lissage sur les champs que peut avoir un autoencodeur et plus géné-
ralement une réduction de dimension comme évoquée dans la section 9.1.1 peut
expliquer ce résultat. Cette analyse a permis de s’assurer qu’aucun objet de taille
importante et intense n’est oublié par l’autoencodeur. On peut ajouter que les
intensités supérieures à 40 mm pour les objets de pluies fortes sont toujours dé-
tectées avec l’espace à 40 dimensions, ce qui permet de dire que les objets les plus
forts, y compris les plus petits, sont correctement détectés avec cet autoencodeur.
C’est un point important en particulier quand on s’intéresse aux fortes pluies sous
certaines cellules orageuses stationnaires qui se caractérisent par des cumuls de
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pluies importants sur des zones très restreintes.

9.1.3 Caractéristiques des fausses alarmes

Sur le même principe que la figure 9.2, la figure 9.3 permet de se focaliser sur
les fausses alarmes de l’autoencodeur à 40 dimensions. Les figures D.5 et D.6 sont
disponibles en annexe pour les espaces à 10 et 20 dimensions. L’ensemble des objets
AE sont ici considérés et les fausses alarmes apparaissent en bleu. Les conclusions
sont similaires à celles obtenues dans le paragraphe précédent, les fausses alarmes
sont des objets petits. Il semble cependant pour les objets de pluies modérées ou
fortes qu’aucun signal franc ne se dégage sur les intensités qui peuvent prendre
une gamme de valeur très étendue. Ces conclusions sont également valables pour
les espaces à 10 et 20 dimensions. La présence de fausses alarmes semble en contra-
diction avec la conclusion précédente qui était que l’autoencodeur tend à lisser les
champs en entrée. Elle peut s’expliquer par la méthode objet utilisée pour l’éva-
luation comme évoqué dans le chapitre 6, section 6.4.1. L’exemple présenté figure
6.5 correspond à la fausse alarme avec le Q90 le plus élevé autour de 50 mm pour
l’autoencodeur à 40 dimensions. Il semble donc possible qu’en présence d’objets
petits en entrée, l’autoencodeur reconstruise un objet plus faible en intensité mais
un peu plus étalé que l’entrée. L’opération de lissage avant le seuillage du champ
pour définir les objets peut alors filtrer le potentiel objet en entrée mais pas celui
en sortie, aboutissant à une fausse alarme.

Cette étude comparative des attributs des objets en entrée et en sortie a mon-
tré que les autoencodeurs semblaient capables de reproduire plutôt fidèlement les
tailles des objets mais qu’ils sous-estimaient leurs intensités. Ils ne sont également
pas capables de reproduire un grand nombre d’objets différents simultanément. Ces
observations ont tendance à s’amplifier quand la taille de l’espace latent se réduit.
Les études des non détections et des fausses alarmes ont révélé qu’ils correspon-
daient à des objets petits (et plutôt faibles en intensité pour les non détections).

9.2 Structures pluvieuses idéalisées

L’étude des objets reconstruits dans la section précédente permet d’identifier
les informations qui transitent correctement par l’espace latent mais elle reste une
mesure indirecte. L’objectif de cette partie va être d’étudier directement l’espace
latent à l’aide de structures pluvieuses idéalisées. Ces structures pluvieuses idéali-
sées vont être utilisées en entrée de l’autoencodeur et projetées dans l’espace latent
sous la forme d’un vecteur à 10, 20 ou 40 dimensions par la partie encodeur du
réseau de neurones. L’évolution de ce vecteur pour des objets de tailles, intensités
ou positions différentes va être étudiée. Cette partie s’inspire des travaux de Gil-
leland et al. (2020) qui ont utilisé des structures idéalisées pour tester plusieurs
métriques objets.
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Figure 9.3 – Scores orientés objets pour étudier les fausses alarmes de
l’autoencodeur avec un espace latent à 40 dimensions. Les graphiques sont les mêmes
que ceux de la figure 9.2 mais en superposant l’ensemble des objets reconstruits par

l’autoencodeurs et ceux qui sont des fausses alarmes en bleu.

9.2.1 Génération des structures

Les structures pluvieuses idéalisées sont définies à l’aide d’une gaussienne en
deux dimensions qui permet de représenter en première approximation un objet
de pluie. Les structures idéalisées se définissent sous la forme :

RRidealpx, yq �
M

maxpfq
� fσpx, yq (9.1)

Avec fσ la fonction de densité d’une gaussienne deux dimensions d’écart-type
σ � σx � σy. M est un paramètre à fixer qui détermine le maximum en pluie sur le
champ RRideal et s’exprime donc en mm. Les deux paramètres σ et M permettent
ainsi de définir différentes structures idéalisées de tailles et intensités différentes.
La taille de la structure, qu’on délimite par l’ensemble des points px, yq où RRideal

dépasse 0.1 mm, dépend des valeurs des variables mais elle est en général plus
petite que le champ global de 256�384 points de grille. On peut donc également
choisir sa position sur le champ et la faire varier avec un M et un σ fixé.
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9.2.2 Modification de la taille
Un premier test est fait en modifiant la taille de l’objet (σ). L’objet est po-

sitionné au centre de la grille, M est fixé à 10 mm, correspondant à des pluies
plutôt fortes en une heure sans être intense, et σ varie entre 1 point de grille (2.5
km) et 40 points de grille (100 km) avec un pas de un point de grille. Quarante
champs différents sont donc générés et projetés dans l’espace latent. L’évolution
dimension par dimension ainsi que les normes 1, 2, 3 et infini du vecteur latent
sont représentées sur la figure 9.4 pour l’espace latent à 10 dimensions. La figure
D.7 représente la même figure pour l’espace à 20 dimensions et les figures D.8
et D.9 pour l’espace à 40 dimensions qui est scindé en deux pour représenter de
façon lisible les 40 dimensions. L’espace latent ne semble pas réagir aux premiers
champs avec un vecteur qui reste proche du vecteur nul ce qu’on peut observer sur
chaque dimension et sur chacune des normes. Ce résultat met en évidence une non
linéarité introduite par la partie encodeur de l’autoencodeur et implique que les
objets les plus petits sont filtrés, ce qui est cohérent avec les observations faites sur
les non détections dans la partie précédente. On remarque que ce phénomène se
réduit si la taille de l’espace latent augmente, il est même presque inexistant avec
40 dimensions ce qui peut expliquer aussi pourquoi le nombre de fausses alarmes
augmente car permises par un espace latent qui, contrairement aux autres dimen-
sions, ne filtre plus les petits objets. D’autres tests ont montré que l’espace latent
pouvait malgré tout réagir à des petits objets même avec 10 dimensions si l’inten-
sité des pluies devient très forte (non montré). Si on omet cet effet de seuil, les
normes du vecteur dans l’espace latent semblent réagir de façon linéaire, il en va
de même pour la dimension 8 dans l’espace à 10 dimensions. Ce constat n’est pas
partagé pour toutes les dimensions, en particulier la dimension 3 par exemple. Ces
conclusions s’étendent aux autres espaces latents à 20 et 40 dimensions.

9.2.3 Modification de l’intensité
Avec le même principe que dans le paragraphe précédent, on peut modifier

l’intensité de la structure de pluie en fixant σ et en modifiant M . L’objet de pluie
est toujours positionné au centre du champ avec un σ fixé à 20 points de grille (50
km) et M qui varie de 1 à 50 mm avec un pas de 1 mm pour un total de 50 champs
différents. Les évolutions de l’espace latent à 20 dimensions sont représentées figure
9.5. Les espaces à 10 dimensions (figure D.10) et à 40 dimensions (figures D.11 et
D.12) sont en annexe. La réaction de l’espace latent à l’augmentation de M semble
linéaire pour l’ensemble des dimensions. On notera qu’il subsiste un léger effet de
seuil pour l’espace à 10 dimensions pour les toutes premières structures les plus
faibles. Cette réponse linéaire suggère qu’à position fixe, l’intensité des pluies est
codée par l’amplitude des dimensions dans l’espace latent.

9.2.4 Modification de la position
Pour cette expérience, σ et M sont fixés à 10 points de grille (25 km) et 10

mm. La position de l’objet est modifiée en partant du bas à gauche de l’image
puis elle est déplacée de 10 points de grille vers la droite jusqu’à l’autre extré-
mité, elle est alors remontée de 10 points de grille puis est déplacée de droite à
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Figure 9.4 – Modification de la taille de la structure, impact sur l’espace latent à 10
dimensions. Le maximum est fixé à 10 mm, σ varie de 2.5 km à 100 km avec un pas de

2.5 km. Les images en haut représentent le premier champ (σ=2.5 km) et le dernier
(σ=100 km). Les évolutions dimension par dimension entre ces deux champs de

l’espace latent sont représentées en dessous ainsi que l’évolution des normes 1,2,3 et
infini du vecteur dans l’espace latent.
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Figure 9.5 – Modification de l’intensité de la structure, impact sur l’espace latent à
20 dimensions. Le σ est fixé à 20 points de grille, M varie de 1 mm à 50 mm avec un

pas de 1 mm. Les images en haut représentent le premier champ (M= 1 mm) et le
dernier (M= 50 mm). Les évolutions dimension par dimension entre ces deux champs
de l’espace latent sont représentées en dessous ainsi que l’évolution des normes 1,2,3 et

infini du vecteur dans l’espace latent.
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Figure 9.6 – Modification de la position de la structure, impact sur l’espace latent à
40 dimensions (partie 1, dimension 1 à 20). Le σ est fixé à 10 points de grille et M à
10 mm. Les positions varient schématiquement comme sur la flèche verte de l’image de
droite avec un pas de 10 points de grille que ce soit en X ou en Y. Les images en haut

représentent le premier champ (bas à gauche) et le dernier (haut à droite). Les
évolutions dimension par dimension entre ces deux champs de l’espace latent sont

représentées en dessous ainsi que l’évolution des normes 1,2,3 et infini du vecteur dans
l’espace latent.
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Figure 9.7 – Modification de la position de la structure, impact sur l’espace latent à
40 dimensions (partie 2, dimension 21 à 40), similaire à la figure 9.6.
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gauche et ainsi de suite jusqu’à atteindre le haut de l’image comme indiqué sur les
figures 9.6 et 9.7 qui représentent cette expérience pour l’espace à 40 dimensions.
La même expérience pour les espaces à 10 et 20 dimensions est disponible en an-
nexe (figures D.13 et D.14). On peut constater que les normes des vecteurs (en
particulier la norme 2) fluctuent relativement peu selon la position de l’objet par
rapport aux expériences précédentes, on l’observe également pour des valeurs de σ
et M différentes (non montrés) ce qui assimile la norme 2 dans l’espace latent à un
invariant de position dans l’espace physique 4. Cette conclusion est valable pour
l’espace à 40 dimensions mais devient de moins en moins vraie avec les espaces
plus restreints à 10 ou 20 dimensions. Contrairement aux paragraphes précédents,
on observe d’importantes fluctuations pour chacune des dimensions qui s’activent
plus ou moins selon la position de l’objet. Les dimensions ont donc une signature
dans l’espace importante. Par exemple, on peut remarquer que la dimension 12
pour l’espace à 40 dimensions a des oscillations importantes aux premières itéra-
tions qui correspondent au bas du champ, celles-ci atteignent un pic environ au
premier tiers sud de l’image avant de se réduire considérablement en remontant
plus haut ce qui indiquerait que la dimension 12 code principalement une partie
de l’information dans la partie sud. Les importantes fluctuations avec un mouve-
ment de l’objet qui va de gauche à droite et de droite à gauche indique aussi une
sensibilité importante à la position de l’objet selon cette direction.

Ces tests à l’aide de structures pluvieuses idéalisées ont permis de mettre en
évidence plusieurs points concernant les espaces latents. Tout d’abord la partie
encodeur de l’autoencodeur filtre les objets trop petits en particulier pour les es-
paces latents à 10 et 20 dimensions. Si on omet cet effet de seuil, la réaction des
espaces latents à des objets plus gros ou plus intenses est globalement linéaire.
La modification de la position de l’objet induit une réponse bien différente avec
des dimensions qui s’activent plus ou moins. Malgré ces importantes fluctuations
dimension par dimension, la norme 2 du vecteur fluctue elle beaucoup moins.
Ce mode de fonctionnement pour stocker l’information avec des dimensions qui
représentent des zones de l’espace différentes et dont l’amplitude est reliée à l’in-
tensité des pluies est très proche de celui qui est adopté par une ACP en première
approche. Même si contrairement à une ACP, l’autoencodeur est capable d’in-
troduire des non linéarités dans le codage ou le décodage de l’espace latent. La
partie suivante va également montrer une organisation des dimensions différentes
par rapport aux composantes d’une ACP.

9.3 Étude dimension par dimension
La dernière partie de ce chapitre se concentre sur une étude dimension par di-

mension des espaces latents. La méthode pour y parvenir est résumée par la figure
9.8. La première étape est de constituer une base de données assez large (étape
1) où chaque champ sera projeté dans l’espace latent (étape 2). Cette projection
est relativement peu coûteuse numériquement, c’est pourquoi la base utilisée sera
plus large que pour la section 9.1 avec une base toujours similaire à celle de la

4. vis à vis des fluctuations constatées dans les parties précédentes.

213



PARTIE IV. CONSTRUCTION DES SCÉNARIOS DE PLUIE

Figure 9.8 – Construction de l’étude dimension par dimension en quatre étapes.
Exemple pour la dimension n°1.

section 6.1.3 (année 2021) mais où la contrainte sur les membres est supprimée,
les 16 membres sont ainsi utilisés et non plus seulement les 4 premiers. L’étude
n’est pas étendue aux années précédentes pour ne pas réutiliser des cas similaires
à ceux de la base d’apprentissage de l’autoencodeur. Après l’étape 2, il est alors
possible de tracer la distribution des valeurs prises par chaque dimension une à
une (étape 3). L’étude de cette distribution va permettre d’extraire différentes
caractéristiques de la dimension étudiée (étape 4). Ces caractéristiques seront pré-
sentées une à une dans la suite de cette partie. La présentation de chacune des
dimensions serait chronophage et assez répétitive. C’est pourquoi l’étude pour une
dimension va être faite : la dimension 12 de l’espace latent à 40 dimensions (figure
9.9) et les conclusions plus générales seront présentées en parallèle. L’équivalent
de la figure 9.9 est disponible en annexe pour chacune des dimensions de l’espace
à 10 dimensions (figures D.15 à D.24), à 20 dimensions (figures D.25 à D.44) et à
40 dimensions (figures D.45 à D.84).
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9.3.1 Répartition selon les échéances

Le premier graphique présenté est celui en haut à gauche de la figure 9.9. La
distribution globale (étape 3, figure 9.8) est découpée selon les échéances. On ob-
tient ainsi une distribution pour chaque échéance. Le premier graphique représente
alors l’évolution de la moyenne de ces distributions selon les échéances en noir.
Les autres courbes représentent l’évolution de quantiles allant de 1% à 99% qui
sont explicités dans la légende à droite de la figure 9.9. Il est nécessaire de repré-
senter les queues de distribution car la base de données est constituée en grande
majorité de journées non pluvieuses avec des valeurs proches de 0. Il est précisé
sur la figure 9.9 que les réseaux de PE-AROME utilisés sont exclusivement ceux
de 3h UTC, l’évolution des échéances peut donc aussi se traduire en heure de va-
lidité. Par exemple, l’échéance 10 correspond à 13h UTC et donc plutôt au début
d’après-midi du jour J de la PE-AROME. L’échéance 34 représente aussi 13h UTC
mais pour la journée suivante (J+1). Ce graphique permet tout d’abord d’évaluer
approximativement la gamme de valeur prise par la dimension. Si on regarde l’in-
tervalle Q1-Q99, cette dimension varie entre -70 et +70 avec une moyenne proche
de 0. Elle est à peu près symétrique autour de 0. On repère également sur ce gra-
phique pour la partie positive des quantiles plus élevés autour des échéances 15 et
40. Ces échéances correspondent à 18h UTC, ce maximum s’explique simplement
par le cycle diurne qui impacte fortement les précipitations. Ce cycle diurne im-
pacte surtout les précipitations convectives, moins les précipitations stratiformes
mais celles-ci ne sont pas ou peu représentées dans les queues de distribution car
les intensités sont plus faibles. La partie négative présente également des fluctua-
tions selon les échéances avec des minimums atteints aussi autour des échéances
15 et 40 à chaque fois précédé par une zone avec des valeurs faiblement négatives
autour des échéances 8 et 33 correspondant au minimum d’activité des précipi-
tations liés à ce cycle diurne. Ce minimum d’activité est aussi observable sur la
partie positive mais de façon un peu moins nette .

De façon plus générale, ces fluctuations selon les échéances s’observent sur
l’ensemble des dimensions que ce soit avec 10, 20 ou 40 dimensions. On remarque
cependant qu’elles sont beaucoup plus fortes en général pour l’espace à 10 di-
mensions. La symétrie autour de 0 avec des gammes de valeurs comparables (ici
-70/70) s’observe régulièrement mais ce n’est cependant pas valable pour toutes
les dimensions. Par exemple, les dimensions 8 pour l’espace à 10 dimensions (figure
D.22), 15 pour l’espace à 20 dimensions (figure D.39) ou 26 pour l’espace à 40 di-
mensions (figure D.70) sont dissymétriques. Un point commun pouvant expliquer
cette dissymétrie sera mis en évidence section 9.3.4.

9.3.2 Répartition selon les zones régionales

Le graphique présenté est ici celui au centre en haut de la figure 9.9. Il est
construit sur le même principe que le précédent mais en divisant la distribution
de départ selon les zones régionales qui sont dans l’ordre sur le graphique : le
Nord-Ouest, le Sud-Ouest, le Sud-Est, le Nord-Est et la zone Centrale (cf figure
3.13 pour le détail du découpage). Les distributions sont moyennées sur toutes les
échéances.
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Figure 9.9 – Caractéristiques de la dimension 12 de l’espace latent à 40 dimensions
à partir de la distribution calculée comme à l’étape 3 de la figure 9.8. La signification
de chaque graphique de cette figure est détaillée dans la section 9.3. La première ligne
correspond de gauche à droite à la répartition des valeurs prises par cette dimension

selon les échéances (9.3.1), selon les zones régionales (9.3.2) et selon les mois (9.3.3).
La deuxième ligne s’intéresse de nouveau à la distribution complète en se focalisant sur
le champ moyen des images comprises dans le Q1 à gauche et le Q99 à droite (9.3.4).
La dernière ligne s’intéresse aux images correspondants au minimum de la distribution

à gauche et au maximum à droite (9.3.5).

Ce découpage selon les régions permet d’observer des distributions différentes.
La zone Sud-Est est associée aux valeurs les plus basses alors que le Nord-Est et
la zone Centrale concentrent les valeurs les plus fortes. Cette information seule
est difficilement exploitable mais sera complémentaire avec d’autres graphiques
ou figures en particulier dans la section 9.3.4. Il est par ailleurs difficile de tirer
des conclusions générales pour ce graphique. On notera simplement que la zone
Sud-Est semble souvent contenir les valeurs extrêmes des dimensions ce qui peut
s’expliquer par la climatologie de cette zone soumise à de plus fortes pluies que le
reste de la France, surtout en automne.
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Figure 9.10 – Distribution mensuelle sur l’année 2021 des pluies pour les 5 zones
régionales dans les prévisions PE-AROME. Ces cumuls de pluies sont moyennés sur

les membres et les points de grille.

9.3.3 Répartition selon les mois

Le graphique en haut à droite de la figure 9.9 est construit en séparant la dis-
tribution selon les mois de l’année 2021. Les mois de mars et août ont des distribu-
tions particulièrement resserrées par rapport aux mois voisins. Cette particularité,
qui s’observe pour toutes les dimensions, est due à des mois particulièrement sec
sur la France (figure 9.10). En l’absence de pluie, il est cohérent d’observer ce
signal. A l’inverse, les extrêmes pour cette distribution s’observent en juin et en
octobre. En combinant cette information avec celle du paragraphe précédent on
peut donc en déduire que les valeurs les plus basses de cette dimension s’observent
plutôt sur la zone Sud-Est, et au mois d’octobre ce qui est un signal cohérent si
ces pluies sont associées aux épisodes méditerranéens. Les valeurs les plus fortes
s’observent généralement sur la zone Nord-Est ou Centrale et au mois de juin qui
est aussi un mois avec une activité convective importante à l’échelle nationale et
plus particulièrement sur ces zones (figure 9.10). Ce signal est donc également co-
hérent. Plus généralement, la plupart des dimensions présentent des extrêmes sur
les mêmes mois de l’année (fin du printemps, été, automne) au détriment de l’hiver
ce qui corrobore également l’observation sur les pluies convectives qui peupleraient
plus les queues de distribution que les pluies stratiformes, majoritairement obser-
vées en hiver.
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9.3.4 Champ moyen des pluies associées au Q1 ou au Q99

Les deux cartes présentées dans cette partie correspondent à la deuxième ligne
de la figure 9.9. Ces cartes sont construites en repartant de la distribution générale
présentée à l’étape 3 de la figure 9.8. A partir de cette distribution, le Q1 et le Q99
sont calculés. L’objectif est alors de remonter aux champs de pluies qui, après pro-
jection dans l’espace latent, se retrouvent en dessous du Q1 pour la carte de gauche
ou au dessus du Q99 pour la carte de droite. Les 12 848 champs de pluies qui vé-
rifient la condition sont ensuite moyennés pour former la carte de gauche pour le
Q1 et la carte de droite pour le Q99. Les champs tracés sont donc la moyenne
des champs de pluies associés aux plus faibles ou fortes valeurs de la dimension
étudiée. Pour ces cartes, la palette de couleurs a été modifiée car on ne dépasse que
rarement les 3 mm. Les champs sont projetés sur la zone régionale qui correspond
à la carte située en dessous sur la troisième ligne (cf section 9.3.5). Ce point ex-
plique pourquoi les projections sont par moment un peu différentes comme ici avec
la carte de gauche pour le Q1 projeté sur la zone Sud-Est et la carte de droite sur
la zone Nord-Ouest. Les cartes pour cette dimension font clairement ressortir deux
zones différentes, la moyenne des Q1 correspond à des pluies un peu au-dessus de
la diagonale Sud-Ouest/Nord-Est alors que la moyenne des Q99 correspond à des
pluies un peu au-dessous de cette même diagonale. Cette observation montre que
la dimension ne code pas du tout la même information entre sa partie négative
et sa partie positive. Il semble même que les zones concernées soient complémen-
taires, au sens que la somme (ou union) des deux zones de pluies corresponde à
des pluies sur la totalité de l’image alors que l’intersection de ces zones est nulle.
Ces cartes donnent également un éclairage important aux graphiques précédents.
Les valeurs minimales correspondent majoritairement à la zone Sud-Est au mois
d’octobre. Cette enveloppe de pluie sur la carte de gauche, si elle est transposée
sur la zone Sud-Est, correspond géographiquement aux Cevennes en remontant
vers la Vallée du Rhône. Ces zones sont particulièrement exposées aux remontées
de fortes pluies depuis la Méditerranée à l’automne. L’ensemble des informations
semble donc cohérent. De même pour la carte de droite qui correspond sur la zone
Nord-Est aux Alpes et au Jura ou pour la zone Centrale au Sud-Est du Massif
Central. Ces zones de relief sont aussi très exposées à la convection mais plutôt à
l’été ou au printemps pour les Alpes et le Jura et donc les valeurs maximales sont
plutôt observées en juin pour cette dimension.

Ces cartes permettent également de revenir sur une observation faite section
9.2.2 où on observait que la dimension 8 de l’espace à 10 dimensions réagissait de
façon linéaire lorsqu’on augmentait la taille de l’objet au centre de l’image (figure
9.4). L’étude de cette dimension (figure D.22) montre une large zone de pluie qui
couvre le centre de l’image pour la partie positive (carte droite, Q99). L’augmen-
tation de la taille de l’objet dans l’expérience de la partie précédente avait comme
effet d’avoir un objet de plus en plus imposant mais toujours situé dans cette
large zone ce qui a entraîné a priori une augmentation continue de la valeur de
la dimension 8. Ces cartes pour le Q1 et le Q99 permettent également de revenir
sur une autre observation dans la section 9.3.1 sur des dimensions dissymétriques
(figures D.22, D.39, D.70). On peut observer pour ces dimensions que les zones
de pluies sont de tailles très différentes entre le Q1 et le Q99 avec des zones très
étendues pour l’un des deux quantiles correspondant à la partie de la dimension
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avec de fortes amplitudes. Cette forte dissymétrie semble donc s’expliquer par des
zones couvertes par les parties positives et négatives de la dimension de tailles très
différentes.

De façon plus globale, on observe pour toutes les dimensions cette séparation
nette entre partie négative et positive ainsi que cette complémentarité entre les
deux cartes. On remarque que les zones de pluies sont de tailles en général plus
petites lorsque la taille de l’espace latent tend à augmenter ce qui permet a priori
des reconstructions de champs de plus en plus précises. Certaines dimensions de-
viennent cependant de plus en plus difficiles à analyser en augmentant la taille de
l’espace latent comme la dimension 34 (figure D.78).

9.3.5 Champ de pluie associé aux extrêmes de la distribu-
tion

La dernière partie à expliciter de cette figure 9.9 est la troisième ligne. Les
cartes correspondent aux champs de pluies associés à la valeur minimale (gauche)
ou maximale (droite) de la distribution complète (figure 9.8). La projection dé-
pend de la zone géographique qui correspond à ce champ de pluie. C’est pourquoi
les cartes de la deuxième ligne ont été alignées sur la même projection pour facili-
ter les comparaisons Min/Q1 d’un côté et Max/Q99 de l’autre. On remarque une
bonne adéquation dans la colonne de gauche avec les remarques dans les parties
précédentes car le champ de pluie est sur la zone Sud-Est et correspond au schéma
décrit dans la section précédente (pluies des Cevennes vers la Vallée du Rhône).
Cette adéquation est moins vraie pour la carte de droite car elle appartient au
Nord-Ouest qui pourtant est la zone dont le Q99 est le plus bas pour cette dimen-
sion (cf graphique en haut au centre, figure 9.9). Ce champ de pluie est cependant
cohérent avec la carte sur la deuxième ligne. Pour les autres dimensions en annexe,
on remarque en général que ce minimum ou maximum est associé à de fortes pluies
et aucune incohérence en comparant les cartes Q1 et minimum ou Q99 et maxi-
mum n’est relevée. Les 5 zones géographiques sont représentées dans ces cartes,
même si la zone Sud-Est est plus souvent présente. Par exemple si on considère
les minimums et maximums pour chaque dimension de l’espace qui en compte 40
(donc un total de 80 cartes), la zone Sud-Est est représentée 38 fois, le Nord-Est
16 fois, la zone Centrale 12 fois, le Nord-Ouest 9 fois et le Sud-Ouest 5 fois. Le
minimum ou le maximum d’une dimension peut, en particulier sur la zone Sud-
Est, correspondre à un objet très petit mais très intense comme pour le minimum
de la dimension 30 (figure D.74). Cette information accrédite encore l’hypothèse
que les objets très intenses se retrouvent dans les queues de distribution, elle est
également cohérente avec la figure 9.5 qui montrait une augmentation linéaire des
valeurs des dimensions en réponse à une augmentation d’intensité.

Ce chapitre a permis de mieux comprendre les espaces latents et leurs diffé-
rences à travers une comparaison des attributs des objets en entrée et en sortie,
des structures de pluies idéalisées et une étude dimension par dimension à l’aide
d’une importante base de données. Plusieurs éléments importants ont pu être mis
en évidence comme le filtrage des plus petits objets surtout si le nombre de di-
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mensions est limité. Plus généralement, l’autoencodeur tend à lisser les champs de
pluies se traduisant par des intensités de pluies en sortie de l’autoencodeur plus
faibles. Chaque dimension code l’information de façon locale avec deux structures
différentes pour les parties positives et négatives qui sont complémentaires. L’aug-
mentation de la taille ou de l’intensité des pluies sur la zone que représente la
partie positive (ou négative) de la dimension tend à augmenter (ou diminuer) la
valeur de celle-ci. Ce comportement se rapproche d’une ACP mais contrairement
à celle-ci l’autoencodeur peut coder deux informations complémentaires dans les
parties positives et négatives de la dimension, ce qui n’est pas le cas d’une ACP.
Le comportement non linéaire de l’encodeur et du décodeur est aussi une diffé-
rence fondamentale par rapport à une ACP. Concernant les ondelettes, celles-ci
sont limitées en particulier par l’ondelette mère qui est prédéfinie et qui ne peut
pas parfaitement correspondre au champ étudié. L’autoencodeur a d’une certaine
façon la possibilité de la définir lui-même. Il peut également varier les motifs dans
ces dimensions, ce que peut plus difficilement faire une approche par ondelette.
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Chapitre 10

Structures météorologiques
récurrentes

Le chapitre précédent a permis d’explorer et de mieux comprendre les espaces
latents des autoencodeurs. L’étape suivante pour mettre en place la synthèse par
scénarios est la construction des structures météorologiques récurrentes sur les-
quelles, après projection dans l’espace latent, les membres de la PE-AROME du
jour seront assignés pour former les groupes de membres (cf chapitre 3, section
3.4.2). Ce chapitre va s’intéresser à la construction de ces structures météorolo-
giques. Elles seront déduites d’une classification faite sur une base de données
regroupant des membres PE-AROME sur plusieurs années. La méthode jusqu’ici
identique pour traiter les 5 zones régionales va devenir spécifique à chaque région
car les structures météorologiques ne sont pas transposables d’une zone à l’autre.
Cette étape doit donc être réalisée dans son intégralité à 5 reprises sur les 5 zones
régionales. Par manque de temps et pour permettre de décrire l’intégralité de la
méthode dans ce manuscrit, les deux derniers chapitres se focaliseront ex-
clusivement sur la zone Sud-Est. Cette zone a été choisie car elle connaît
un climat varié entre les zones de montagne, les bords de la Méditerranée et un
climat plus continental au Nord. Elle concentre également la plupart des épisodes
de pluies les plus intenses en France métropolitaine ce qui rend la variable RR1h
particulièrement pertinente pour cette zone. Pour définir ces structure météoro-
logiques récurrentes sur la zone Sud-Est, le premier point de ce chapitre détaille
la base de données retenue pour faire cette classification. Le deuxième point pré-
sentera rapidement différentes méthodes de classification existantes et comment
celle utilisée pour la synthèse par scénarios a été choisie. Le point suivant présente
la méthode pour visualiser les classes créées. La sélection de la taille de l’espace
latent (10,20 ou 40 dimensions) sera faite et justifiée dans un quatrième point,
tout comme le nombre total de structures météorologiques (ou classes) différentes
dans un dernier point.

10.1 Base de données
La base de données doit être construite pour représenter au mieux la climato-

logie des pluies simulées par la PE-AROME sur la zone Sud-Est. Elle doit donc
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s’appuyer sur une période de temps la plus longue possible sachant que la PE-
AROME est opérationnelle depuis l’automne 2016 (section 1.4.2). La base sélec-
tionnée représente 4 ans de données du 1er septembre 2016 au 31 août 2020. Cette
base a été définie de telle sorte à exclure l’automne 2020 car plusieurs études de
cas pourraient être intéressantes à mener pour tester la méthode par scénarios et
l’année 2021 est préservée pour établir des scores sur une longue période de façon
indépendante dans le chapitre suivant. Comme pour la base d’apprentissage dédiée
à l’autoencodeur dans le chapitre 6, deux réseaux PE-AROME sont retenus par
jour. Seulement les membres 1 à 8 sont extraits pour les mêmes raisons que dans
le chapitre 6 (temps d’extraction très long et place mémoire limitée). Toutes les
échéances de +2h à +45h sont utilisées. Même en ne se focalisant que sur la zone
Sud-Est, la base de données fait alors plus d’un million d’échantillons 1 ce qui est
inutilisable à cause des temps de calcul que cela induirait pour manipuler cette
base. Il est donc nécessaire de réduire le jeu de données, mais la pluie étant un
évènement plutôt rare le jeu de données compte de nombreux champs de RR1h
avec peu pas pas de pluie. Il est souhaitable de conserver préférentiellement les
champs de RR1h avec de la pluie mais en ne réduisant pas le nombre de dates
pour conserver une climatologie sur 4 ans dont la profondeur n’est déjà pas très
importante. Il n’est pas souhaitable non plus de réduire le nombre d’échéance car
la variable utilisée est le cumul de pluie sur 1h qui est aussi le pas de temps entre
deux échéances. Il existerait un risque d’omettre des prévisions de fortes pluies
importantes pour la climatologie de la PE-AROME si le nombre d’échéance était
arbitrairement réduit. Le choix est donc fait de réduire le nombre de membre,
surtout que ceux-ci peuvent être assez ressemblants aux premières échéances et
apporter une information redondante. La sélection arbitraire d’un membre ou un
tirage aléatoire ne semble pas une bonne solution au risque là aussi d’omettre des
cas importants. Pour résoudre ce problème, pour chaque jour, réseau et échéance,
la norme 2 dans l’espace physique est calculée pour chacun des 8 membres. Seule-
ment le membre associé à la norme 2 la plus élevée est conservée dans la base de
données ce qui permet de diviser sa taille par huit et d’obtenir une base de 128 436
échantillons (ou individus). Cette base est alors projetée dans les espaces latents
pour former 128 436 vecteurs de 10, 20 ou 40 dimensions.

10.2 Méthodes de classification
L’emploi d’une méthode de classification est nécessaire pour former différentes

classes qui seront les futures structures météorologiques récurrentes et donc un
élément essentiel de la méthode par scénarios. Il est nécessaire en amont de s’in-
terroger sur la meilleure méthode pour créer ces classes car il en existe plusieurs.
Le problème présenté ici est bien différent de ceux étudiés dans la partie 2 dédiée
au deep learning. Un jeu de données X est disponible mais pas de label ou de
variable cible Y car il est impossible de définir les classes recherchés en amont.
On parle de méthodes non supervisées. Pour créer des classes, il est également
nécessaire d’évaluer la similarité de deux individus. Cette mesure de similarité
doit permettre à la méthode de classification d’évaluer si ces deux individus se-
ront suffisamment ressemblants ou non pour être dans la même classe. Il est donc

1. Un échantillon étant une grille de 256� 384 points
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Figure 10.1 – Représentation schématique de l’algorithme des K-Means. Un jeu de
données est représenté par des croix à l’étape 1. L’objectif est de créer deux classes
(bleu et orange), deux points qui représentent les futurs centroïdes des deux classes

sont créés à l’étape 2. L’assignation des croix à l’une des deux classes est représentée
par leur couleur. La position des centroïdes changent à l’étape 3 avec la position

ancienne qui apparaît sous forme d’un rond hachuré. Les étapes 2 et 3 sont répétées
jusqu’à la classification finale étape 9.

toujours nécessaire avec une méthode de classification de définir une distance (ou
métrique). Plusieurs familles de méthode existent et sont présentées succinctement
dans les sous-parties suivantes.

10.2.1 Méthodes par partitionnement
Un des principaux algorithmes qui appartient à cette famille est l’algorithme

des K-Means ou K-Moyennes en français (Forgy, 1965; Lloyd, 1982). Son principe
de fonctionnement est détaillé à travers un exemple figure 10.1. Cet algorithme
nécessite la définition au préalable du nombre de classes recherchés, K. Le même
nombre, K points qui seront les futurs centroïdes des classes, sont créés et po-
sitionnés aléatoirement 2 dans l’espace des données (étape 2, ici K � 2 avec les
points bleu et orange). K classes sont créées, chaque individu étant assigné au
centroïde qui est le plus proche au sens de la distance euclidienne (étape 2, colo-
ration des croix). L’étape suivante consiste alors de repositionner les K centroïdes
pour qu’ils correspondent à la moyenne des positions des individus appartenant
à leur classe (étape 3). Ce changement de position implique un possible change-
ment dans l’assignation des individus, i.e le centroïde le plus proche n’est peut-être
plus le même pour chaque individu. L’étape 2 d’assignation est ainsi répétée, tout
comme l’étape 3 (étapes 4 et 5). Ces étapes sont réitérées jusqu’à un critère d’ar-
rêt défini (un maximum d’itérations) ou lorsque plus aucun individu ne change

2. Ce positionnement n’est pas toujours totalement aléatoire. Cet aspect sera abordé plus
loin section 10.2.5
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de classe comme c’est le cas entre l’étape 6 et 8 où les centroïdes ont changé de
position mais où chaque individu n’a pas changé de classe. L’algorithme a alors
fini de converger et peut être stoppé (étape 9). K classes sont ainsi créées avec
K centroïdes qui correspondent aux barycentres des classes. Plusieurs variantes
de cet algorithme existent comme les K-médianes ou les K-Medoids. Dans ce der-
nier cas, les K centroïdes correspondent à des individus du jeu de données et
ne peuvent pas se déplacer librement dans l’espace. L’algorithme des K-Means ne
s’utilise qu’avec la distance euclidienne alors que d’autres distances s’utilisent avec
les K-Medoids. Ces méthodes présentent l’avantage de créer des classes plutôt ho-
mogènes autour des centroïdes et elles sont relativement peu coûteuses par rapport
à d’autres méthodes en temps de calcul. Elles présentent cependant l’inconvénient
d’être sensibles à l’initialisation des K centroïdes. Les résultats ne sont donc pas
toujours reproductibles car l’algorithme peut converger vers différents minimums
locaux. Ces méthodes sont également sensibles aux données aberrantes et sont peu
performantes pour les jeu de données qui ne sont pas linéairement séparables.

10.2.2 Méthodes hiérarchiques
Contrairement à la méthode K-Means qui effectue un partitionnement de l’es-

pace en minimisant une fonction coût, une classification hiérarchique procède
par agrégation (classification ascendante) ou désagrégation (classification descen-
dante) d’individus selon leur similarité. Les classifications hiérarchiques (Johnson,
1967) nécessitent au préalable le calcul de la matrice des distances, i.e les distances
deux à deux entre tous les individus du jeu de données. La méthode la plus cou-
rante est la classification ascendante hiérarchique. On commence ainsi à rassembler
les deux individus les plus proches du jeu de données. La distance entre ce groupe
et les autres individus du jeu de données est calculée pour de nouveau établir
une matrice des distances, ce groupe remplaçant les deux individus. Cette étape
nécessite la définition d’une nouvelle métrique pour définir la liaison/proximité
entre des groupes et des individus (ou entre deux groupes). En effet cette liai-
son peut être définie comme la distance entre un individu et celui qui est le plus
proche de lui dans le groupe, ou à l’inverse celui qui est le plus éloigné, ou encore
entre l’individu et le centre de gravité du groupe. La liaison dans l’exemple figure
10.2 est indiquée comme complète et correspond à la distance maximale. Après
redéfinition de la matrice des distances à l’aide de la liaison choisie, on regroupe
alors de nouveau les individus (ou groupes) qui possèdent la distance la plus faible
entre eux. Le processus est réitéré jusqu’à regrouper l’intégralité du jeu de don-
nées. L’ensemble de ces étapes permet d’établir un arbre de classification appelé
dendrogramme (figure 10.2, gauche) qui représente les regroupements créés entre
les individus du jeu de données qui sont en abscisse. L’ordonnée est une mesure de
dissimilarité, donc plus la liaison entre deux groupes ou individus est basse dans
le dendrogramme, plus ils sont ressemblants. La définition des classes repose sur
une coupe du dendrogramme à un niveau fixé. Il existe plusieurs méthodes pour
fixer ce niveau qui ne sont pas détaillées ici. On obtient dans l’exemple figure 10.2
quatre classes différentes matérialisées par les quatre couleurs. Les méthodes hié-
rarchiques proposent une structuration générale des données à plusieurs échelles
qui peut être un atout dans plusieurs situations. Ces méthodes s’adaptent à toutes
les métriques. Elles ont cependant plusieurs inconvénients comme un coût de cal-
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Figure 10.2 – Représentation schématique d’autres méthodes de classification que la
famille des K-Means. Les méthodes hiérarchiques sont représentées par un

dendrogramme sur la figure de gauche, chaque classe est représentée par une couleur
(Source : Minitab). Les méthodes à densité sont représentées par plusieurs points avec
leurs voisinages représentés sous la forme de cercles. Les points au cœur de la classe
sont en rouge, les points à la frontière de la classe sont en jaune et le point N est un

point isolé qui n’appartient pas à la classe (Source :
https: // commons. wikimedia. org/ wiki/ File: DBSCAN-Illustration. svg ). Les
méthodes basées sur un mélange gaussien, où chaque classe est représentée par une
gaussienne dont les paramètres sont à déterminer, sont représentées sur la figure de
droite. On suppose dans cet exemple l’existence de deux classes jaune et rouge, la

dernière itération est ici représentée avec les densités de chaque gaussienne en arrière
plan (Source : https: // commons. wikimedia. org/ wiki/ File:

EM_ Clustering_ of_ Old_ Faithful_ data. gif ).

cul très important à cause de la matrice des distances. Ces méthodes sont aussi
très sensibles à l’ajout ou la suppression d’un seul individu dans le jeu de données.

10.2.3 Méthodes par densité
Une classification par densité procède de façon assez différente des deux types

de classification précédentes puisqu’ici il s’agit de détecter comme classes les
zones denses, c’est-à-dire contenant beaucoup d’individus, tandis que les zones
peu denses seront considérées comme du bruit. Un des principaux algorithmes
de classification utilisant la densité des points est l’algorithme DBSCAN (Ester
et al., 1996). Cet algorithme nécessite la définition d’un voisinage ϵ autour des
individus et un nombre minimal d’individus MinC à fixer pour former une classe.
L’algorithme parcourt les individus du jeu de données jusqu’à en trouver un qui a
dans son voisinage ϵ au moins MinC individus. Une classe est alors formée, elle est
complétée en cherchant les individus dans le voisinage de ce premier individu qui
vérifient aussi les mêmes conditions sur ϵ et MinC . Ces individus appartiennent
alors à la même classe, et la méthode est ensuite réappliquée sur ces nouveaux
individus et ainsi de suite, la classe se construisant de proche en proche. L’en-
semble de ces individus sont les points centraux de la classe (points rouges, figure
10.2 au centre). Les individus dans le voisinage de points centraux mais qui ne
vérifient pas la condition sur MinC sont dans la classe mais des points frontières
(points jaunes, figure 10.2). Enfin certains individus peuvent n’appartenir à au-
cune classe, on dit que ces individus sont isolés (point bleu, figure 10.2). D’autres
méthodes similaires existent comme l’algorithme OPTICS (Ankerst et al., 1999)
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ou HDBSCAN (Campello et al., 2013), ce dernier mixte une approche par densité
et hiérarchique. Ces méthodes ont l’avantage de ne pas nécessiter la définition ex-
plicite du nombre de classes et ne sont pas sensibles aux données aberrantes car
classées comme isolées. Il est cependant souvent difficile d’estimer les paramètres
ϵ et MinC et cette méthode nécessite des classes avec des densités comparables ce
qui n’est pas toujours le cas.

10.2.4 Méthodes par mélange gaussien
Les méthodes par mélange gaussien reposent sur la représentation de chaque

classe par une gaussienne dont les paramètres sont à déterminer (figure 10.2,
droite). Ces paramètres sont le vecteur moyen et la matrice de variance-covariance.
Ces méthodes nécessitent, comme pour la famille des K-Means, la définition au
préalable du nombre de classes. Les paramètres des gaussiennes sont déterminés
de façon itérative en maximisant la vraisemblance de l’échantillon global qui suit
la loi d’un mélange gaussien. Cette optimisation se fait à l’aide de l’algorithme
d’espérance-maximisation (Dempster et al., 1977). Grâce à la représentation des
classes par une gaussienne, un formalisme probabiliste permet ensuite de calcu-
ler pour chaque individu la probabilité d’appartenance à chacune des classes. Il
est alors assigné à la classe dont la probabilité est la plus élevée. Le formalisme
probabiliste est un des principaux avantages de ces méthodes qui permettent de
repérer les individus à la frontière de plusieurs classes. Ce formalisme permet aussi
de repérer des classes mal formées si par exemple tous les individus qui composent
une classe ont des probabilités d’appartenance assez faibles, ce qui induirait que
peut-être le nombre de classes n’est pas adapté. Un des principaux inconvénients
est l’hypothèse forte qui est faite sur les classes par l’intermédiaire de leur re-
présentation par une gaussienne. Selon le nombre de dimensions dans lequel est
représenté le jeu de données et le nombre de classes, le nombre de paramètres à
déterminer peut vite croître et rendre la mise en œuvre de la méthode complexe.

D’autres méthodes de classification existent encore comme les Self-Organising
Maps (SOM, Kohonen 1982) mais elles ne seront pas présentées dans ce manuscrit.

10.2.5 Méthode de classification retenue
Les différentes méthodes présentées dans les sous-parties précédentes proposent

des moyens très variés pour faire une classification d’un jeu de données. On peut
alors se demander si une méthode est meilleure qu’une autre. Cette idée est contre-
dite par les travaux de von Luxburg et al. (2012) et de Hennig (2015a,b) qui
montrent qu’il n’existe pas dans le cas général une méthode meilleure que les
autres. Ils montrent que le partitionnement de la donnée (i.e la classification) est
une tâche qui ne peut pas être totalement objectivée. Le choix de la distance utili-
sée pour mesurer la similarité entre deux individus est aussi un choix qui incombe
à l’utilisateur et qui peut avoir une grande influence sur le résultat final. De plus les
scores qui existent pour mesurer les performances d’une classification ne mesurent
que certaines propriétés des classes. Les scores peuvent ainsi ne pas proposer des
conclusions similaires si les propriétés mesurées ne sont pas les mêmes. Ces mêmes
travaux de von Luxburg et al. (2012) et de Hennig (2015a,b) suggèrent que c’est
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à l’utilisateur en amont de s’interroger sur les propriétés espérées pour ses classes.
Ces propriétés permettent alors de mettre en avant certaines méthodes plutôt que
d’autres. Il en va de même pour les scores ou les distances entre les individus, il est
nécessaire de définir ou trouver les formulations qui correspondent au problème
étudié (Hennig, 2019).

Dans le cadre de la synthèse par scénarios, on sait que les structures météo-
rologiques récurrentes vont servir de base pour classer les membres et établir des
groupes. Une propriété essentielle des classes semble donc être leur homogénéité
pour garantir que les membres à l’intérieur de la même classe sont ressemblants
entre eux. Un autre point important est la possibilité d’extraire le plus facilement
possible quelques propriétés de la classe qui aideront les utilisateurs à se représen-
ter la classe le plus rapidement possible, un peu comme pour les régimes de temps
(cf chapitre 3, section 3.4.2). Par exemple, si des membres sont dans la classe 1 et
qu’on est en capacité d’expliquer que cette classe est celle des membres avec des
pluies sur les Cevennes, cette information même imprécise rend cette classe moins
anonyme et donne un premier aperçu des membres contenus dans cette classe.
Cette propriété est intimement liée à l’homogénéité des classes. Il est en effet plus
facile a priori de représenter succinctement une classe si celle-ci est homogène.
Enfin on peut rappeler que le chapitre 3 a montré que cette étape de classification
présentait aussi l’avantage d’être en partie modifiable selon les besoins exprimés
par les prévisionnistes. Cette modularité passe en particulier par une discussion sur
le nombre total de classes à retenir. Pouvoir choisir le nombre de classes est donc ici
un élément favorable à une méthode de classification. Cet ensemble de propriétés
pousse à choisir une méthode par partitionnement qui présente plus de garantie
sur l’homogénéité des classes que les autres. De plus, les méthodes hiérarchiques
sont trop coûteuses numériquement (mémoire et temps de calcul) pour ce jeu de
données. Les méthodes par densité ne conviennent pas pour cette application car
elles ne permettent pas de choisir le nombre de classes. La présence d’individus
isolés qui ne sont pas classés est aussi un problème car elle pose la question de
la représentation de ces membres dans le cadre d’une vision par scénarios telle
que celle décrite dans le chapitre 3. Enfin concernant les méthodes par mélange
gaussien, l’hypothèse de représentation des classes sous la forme d’une gaussienne
semble très forte dans notre cas compte tenu de nos connaissances actuelles sur le
jeu de données. Pour toutes ces raisons, l’algorithme de classification retenu
sera celui des K-Means avec une distance euclidienne pour évaluer la similarité
de deux membres. Cette distance, qui aurait pu être problématique dans l’espace
physique à cause de la double peine, semble convenir au regard des résultats du
chapitre précédent sur les espaces latents (linéarité de la réponse à l’augmentation
de taille, des intensités, ...).

La mise en œuvre de cet algorithme de classification va être un peu plus dé-
taillé dans ce paragraphe que dans la section 10.2.1. Le positionnement initial des
K centroïdes se fera à l’aide de la méthode K-Means++ (Arthur and Vassilvits-
kii, 2007). Cette méthode consiste à positionner aléatoirement le premier centroïde
parmi les individus du jeu de données. Le deuxième centroïde est positionné parmi
les autres individus du jeu de données avec une probabilité proportionnelle à D2pxq,
la distance de l’individu x au premier centroïde. Puis l’étape est réitérée pour posi-
tionner les K�2 autres centroïdes, Dpxq devenant alors la distance au centroïde le
plus proche et pas seulement au dernier positionné. Cette initialisation permet de
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mieux répartir les centroïdes sur le jeu de données ce qui peut éviter la convergence
vers certaines solutions sous-optimales ou peut permettre une convergence plus ra-
pide. Il subsiste néanmoins l’un des principaux défauts de l’algorithme K-Means
qui reste sensible à la position initiale de ces centroïdes. Pour surmonter cette
difficulté, l’algorithme des K-Means n’est pas lancé une seule fois mais plusieurs
fois. Sur ces N tentatives, on conserve la classification qui, après convergence, a
l’inertie intraclasse la plus faible. L’inertie intraclasse est la somme des distances
au carré entre les individus et le centroïde le plus proche pour chacun d’eux, il
s’agit donc d’un critère qui mesure l’homogénéité au sein des classes. Le jeu de
données étant très conséquent, le nombre de tentatives est très important et fixé à
N � 1000. L’algorithme de classification est lancé avec ces paramètres à l’aide du
package Python Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011). Ces classifications seront
testées pour les 3 espaces latents à 10, 20 et 40 dimensions et pour un nombre
total de classes qui est variable. Il restera à sélectionner une taille d’espace latent
et un nombre total de classes dans les parties suivantes.

10.3 Représentation synthétique des classes
Avant de sélectionner la taille de l’espace latent et le nombre de classes, cette

partie s’intéresse à la visualisation des classes qui guidera en partie les choix faits
dans les parties suivantes. Le jeu de données comptant 128 436 individus (section
10.1), la plupart des classes compteront plus de 1 000 individus et certaines plus
de 10 000. Il est nécessaire de trouver des méthodes efficaces pour représenter ces
classes. Sur le même principe que la section 9.3 qui présentait différents graphiques
ou cartes pour étudier dimension par dimension les espaces latents, plusieurs modes
de représentation sont rassemblés sur la figure 10.3. Chaque graphique ou carte
est présenté dans une sous-partie.

10.3.1 Répartition selon les mois et années

Le graphique en haut à gauche de la figure 10.3 est une première façon d’ana-
lyser une classe en regardant comment les individus à l’intérieur de celle-ci se
répartissent selon les mois (abscisse) ou selon les années (couleur différente pour
chaque année). Le nombre total d’individu dans la classe est aussi mentionné dans
le titre de ce graphique (ici 4446). On remarque que cette classe concentre ses in-
dividus plutôt sur la période estivale de mai à août, ce qui signifie que cette classe
est particulièrement sensible aux pluies liées à de la convection. On remarque ce-
pendant que cette classe peut aussi être très représentée en hiver, dominé plutôt
par des pluies stratiformes, en particulier en janvier et décembre 2018 qui sont des
mois très pluvieux à l’échelle nationale pour le mois de janvier et vers les Alpes
pour le mois de décembre (figure E.1 et E.2 en annexe). Ce graphique permet de
repérer les mois privilégiés pour une classe ce qui permet d’en déduire la typologie
dominante des pluies (stratiforme ou convective) ou encore la signature des épi-
sodes méditerranéen qui se concentreront à l’automne. La distinction année par
année permet de repérer s’il existe une forte variabilité, comme c’est le cas ici pour
les mois de janvier et décembre.
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Figure 10.3 – Représentation synthétique de la classe n°20 obtenue à l’aide d’un
K-Means avec l’espace latent à 40 dimensions pour un nombre total de classes égal à

20. Chaque graphique ou carte est expliqué dans la section 10.3.
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10.3.2 Répartition selon les heures de validité
Le graphique en haut à droite de la figure 10.3 répartit les individus selon

les heures de validité de 0h à 23h UTC. Ce graphique n’est pas exprimé avec
les échéances comme dans le chapitre précédent figure 9.9 car la base de données
mélange ici plusieurs réseaux. Une échéance de +3h peut correspondre à 6h UTC
si le réseau est celui de 3h ou 18h UTC si le réseau est celui de 15h. Chaque
échéance et réseau pour chaque individu est donc extrait pour en déduire son heure
de validité pour tracer ce graphique. On remarque que le maximum se situe autour
de 18h UTC ce qui est concordant avec le cycle diurne et une signature de pluies
convectives. Ce graphique conforte les conclusions de la sous-partie précédente.
Cette sensibilité au cycle diurne est aussi une différence importante par rapport
aux épisodes convectifs intenses qui y sont moins sensibles.

10.3.3 Moyenne/Écart-type
Les cartes sur la deuxième ligne de la figure 10.3 vont permettre de repré-

senter l’emprise spatiale de la classe. Pour cela l’ensemble des champs de pluies
correspondant aux individus de la classe, qui eux sont pour rappel exprimés dans
l’espace latent, sont extraits. La moyenne de ces champs est tracée sur la carte de
gauche et l’écart-type de ces champs de pluies sur la figure de droite. Ces repré-
sentations s’expriment en mm, la plage de couleur a cependant été modifiée par
rapport aux autres cartes de RR1h dans ce manuscrit pour mieux faire ressortir
les contrastes. Le champ moyen montre que la classe concentre les zones de pluies
sur le Jura, les Pré-Alpes, les Alpes jusqu’en descendant vers la Drôme. Cette
emprise spatiale correspond bien aux descriptions précédentes, cette zone est en
effet soumise à la fois à des orages et de l’évolution diurne en été mais aussi à
d’importantes précipitations par blocage sur les zones de reliefs en hiver (blocage
orographique). Le maximum d’écart-type est aussi sur la même zone géographique
mais on remarque que l’écart-type dépasse les 0.5 mm sur une grande partie du
domaine. On peut donc en conclure que cette classe regroupe des individus où
il pleut préférentiellement sur cette zone du Jura à la Drôme en passant par les
Alpes mais qu’il peut aussi pleuvoir sur d’autres zones au même moment.

10.3.4 Champ de pluie le plus proche et le plus éloigné du
centroïde

Le dernier point de la sous-partie précédente va être illustré par cette troisième
et dernière ligne de la figure 10.3. La méthode des K-Means attribue à chaque classe
un centroïde qui est le centre de gravité de la classe. La distance dans l’espace latent
entre chaque individu de la classe et le centroïde est calculé. On représente alors sur
la gauche le champ de pluie qui correspond à l’individu le plus proche du centroïde
et à droite l’individu le plus éloigné. L’individu à gauche correspond bien à la zone
délimitée par le champ moyen au-dessus. On peut noter que les pluies sont plutôt
faibles et lisses spatialement correspondant à des pluies majoritairement observées
en hiver. Cette carte correspond d’ailleurs à une prévision pour le 22 janvier 2018.
La carte de droite est au contraire associée à des pluies plus fortes qui recouvrent
certes la zone du Jura à la Drôme mais elles descendent aussi beaucoup plus
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au sud jusqu’aux Bouches-du-Rhône ce qui explique probablement pourquoi la
distance entre le centroïde de la classe et cet individu est grande. Cette carte
illustre l’écart-type important sur le domaine montrant des individus avec par
moment des pluies sur d’autres zones géographiques que celles correspondant au
champ moyen. Ces pluies à caractère convectif sont issues d’une prévision pour
le 22 septembre 2021. Cette carte montrant le champ de pluie correspondant au
vecteur le plus éloigné du centroïde permet de repérer un des individus « extrêmes »
de la classe ce qui peut devenir un des angles pour discuter de la future utilisation
de ces classifications sous la forme de question comme : Peut-on accepter que cette
prévision appartienne à cette classe ou au contraire, est-il nécessite de faire une
autre classification ? Ces graphiques ou cartes pour représenter les classes seront
utilisés pour discuter la pertinence de certaines classifications dans les parties
suivantes, à commencer par la taille de l’espace latent.

10.4 Sélection de la taille de l’espace latent

10.4.1 Sensibilité de la classification à la taille de l’espace
latent

Avant de s’intéresser directement à la sélection d’une taille d’espace latent,
cette sous-partie s’intéresse à la sensibilité de la classification à la taille de cet
espace. Il est en effet possible qu’en cherchant à classer le même jeu de données au
départ dans l’espace physique et avec la même méthode de classification, on abou-
tisse malgré un changement de taille d’espace latent à des résultats identiques.
Dans ce cas, la synthèse par scénarios serait alors peu sensible à la taille d’espace
latent retenue.

Une classification associe à chaque individu de la base de données pxi, i P
r1, Ndatasq une classe pcj, j P r1, Nclassessq. Pour mesurer la similarité de deux clas-
sifications, plusieurs scores existent pour comparer les associations d’une première
classification (x1

i ,c1
j) et d’une deuxième (x2

i ,c2
j). Le score utilisé dans ces travaux

est l’Adjusted Mutual Information (AMI, Vinh et al. 2010). Ce score est utilisé
plutôt que d’autres car il est adapté à des classifications déséquilibrées, i.e avec
des tailles de classes très différentes (Romano et al., 2016). Or les classes seront
déséquilibrées en particulier à cause d’une classe correspondant aux cas où il ne
pleut pas ou presque. Cette classe est ultra majoritaire, sa taille exacte dépendant
du nombre total de classes. Concernant l’AMI, la formule de ce score ne sera pas
présentée dans ce manuscrit. L’article de Vinh et al. (2010) détaille cette formule
si le lecteur souhaite plus d’informations. On retiendra que ce score varie de 0 à
1, 1 correspondant à deux classifications identiques et 0 correspond à l’espérance
de ce score si les deux classifications étaient faites de façon aléatoire. Plus le score
est élevé, plus les classifications se ressemblent.

Pour tester la sensibilité à la taille de l’espace latent, la classification par les
K-Means est réalisée pour un nombre de classes de 2 à 50 et pour les espaces à
10, 20 et 40 dimensions. Pour une taille d’espace latent fixe et pour un nombre de
classe fixe, la section 10.2.5 avait précisé que l’algorithme était relancé 1000 fois car
on risquait selon les initialisations des centroïdes de converger vers des minimums
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Figure 10.4 – Évolution de l’AMI (ordonnée) selon le nombre de classes (abscisse)
et selon les tailles d’espace latent (couleurs différentes). Les panaches représentent

l’AMI minimale et maximale en comparant les différentes classifications disponibles (3
tentatives à chaque fois pour un nombre de dimensions et un nombre de classes fixés).

locaux et qu’un moyen de s’en prémunir était de relancer plusieurs fois l’algo-
rithme. Mais il n’est pas certain à ce stade que 1000 répétitions soient suffisantes
et qu’on obtienne en sortie la meilleure classification 3. Pour le vérifier, ces 1000
répétitions ne sont pas lancées une seule fois mais 3 fois (3 � 1000). A chaque fois,
on garde seulement la meilleure classification (C1

best,C2
best,C3

best). L’AMI est alors
calculée deux à deux entre ces classifications. Si le nombre de 1000 répétitions est
suffisant, l’AMI doit alors être proche de 1 pour chaque comparaison deux à deux.
Les scores AMI sont donc calculés entre ces 3 classifications pour chaque espace
latent (10, 20 et 40) et pour chaque nombre de classes de 2 à 50. Ces scores AMI
sont représentés sur la figure 10.4. Les panaches rouge, bleu et vert représentent
les comparaisons à taille d’espace latent fixée, avec les limites du panache qui cor-
respondent à l’AMI minimal et maximal calculés pour chaque nombre de classes.
Pour un nombre de classes fixé, on peut également calculer l’AMI entre les 3 clas-
sifications d’une taille d’espace latent donnée et les 3 classifications d’une autre
taille. On obtient alors 9 valeurs différentes de l’AMI. Les classifications d’espace
latent avec des tailles différentes sont ainsi comparées également sur la figure 10.4
(panaches cyan, magenta et jaune).

Si on raisonne à taille d’espace latent fixe avec les panaches rouge, bleu et
vert, l’AMI est très proche de 1 jusqu’à des classifications à 20 classes, puis elle
tend à légèrement décroître tout en restant au dessus de 0.8 jusqu’à 50 classes. En
multipliant les classes, on s’intéresse à des classes de plus en plus petites et le par-

3. Pour rappel, la classification associée à la plus petite inertie intraclasse est considérée
comme la meilleure.
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titionnement des données se complexifie ce qui peut expliquer ce résultat. Un AMI
au dessus de 0.8 est néanmoins bien supérieur aux AMI observés lorsqu’on tente de
comparer les classifications avec des tailles d’espaces latents différentes (panaches
cyan, magenta et jaune). Ces scores se situent entre 0.4 et 0.7 à une exception
notable pour 2 classes où l’AMI est proche de 0 quand on compare l’espace à 40
dimensions avec les autres. Pour le cas particulier à 2 classes, la classification tend
à proposer une zone avec de la pluie à la frontière de l’Italie ou de l’Espagne et
une deuxième classe avec l’ensemble des autres individus. Cette classe minoritaire
n’est pas la même (Italie ou Espagne) selon la taille de l’espace latent et explique
ce score proche de 0. Mais à partir de 3 classes, la classification propose une classe
sur l’Espagne, une sur l’Italie et une autre avec les autres individus quelle que soit
la taille d’espace latent ce qui explique la remontée brutale des scores pour les
panaches cyan et jaune. La tendance à l’augmentation de l’AMI selon le nombre
de classes s’observe par construction du score. Si on pousse jusqu’à un nombre de
classes égal aux nombres d’individus, l’AMI sera égal à 1. Cette tendance ne s’ob-
serve pas pour les AMI à espace latent fixe car on cherche à vérifier si le nombre
de répétition est suffisant. Cette objectif différent ne conduit pas aux observations
habituellement faites avec l’AMI. La baisse de l’AMI dans ce cas traduit simple-
ment un nombre de possibilité plus grand quand le nombre de classes augmente
et donc une plus grande difficulté à converger de façon reproductible vers le mini-
mum global si le nombre de répétition reste fixe, ce qui est le cas dans ces travaux.
Pour conclure, ces courbes montrent que la taille de l’espace latent influence
la classification et ce quel que soit le nombre de classes. Il est donc important
de choisir correctement la taille de l’espace latent.

10.4.2 Taille de l’espace latent retenue
Pour choisir au mieux l’espace latent, il est important de comprendre ce qui

diffère dans les classifications d’un espace latent à l’autre. Pour cela, on peut s’in-
téresser à des tables de contingence pour un nombre de classes fixé et deux tailles
d’espaces latents différentes comme celui présenté figure 10.5. Sur cette figure, le
nombre total de classes est égal à 3 et les deux espaces comparés sont ceux à 10
et 20 dimensions. Les numéros 1,2 et 3 représentent les numéros des 3 classes.
Ce tableau permet de regarder comment les 128 436 individus du jeu de données
(section 10.1) sont répartis entre ces classes. Par exemple, 117 134 individus ap-
partiennent à la fois à la classe 1 de l’espace à 10 dimensions et à la classe 1 de
l’espace à 20 dimensions, mais ils ne sont que 9 à appartenir à la classe 3 pour l’es-
pace à 10 dimensions et à la classe 2 pour l’espace à 20 dimensions. On remarque
avec cette table de contingence que la grande majorité des individus sont dans la
classe 1 que ce soit pour l’espace à 10 dimensions ou l’espace à 20 dimensions.
Cette classe est celle qui correspond aux cas où il ne pleut pas ou presque avec un
champ moyen presque nul (non montré). Cette table montre que les classes 2 et 3
ne se mélangent presque pas (seulement 9 et 11 individus qui passent de l’une à
l’autre alors que les classes font plusieurs milliers d’individus). Par contre, il y a
beaucoup d’individus pour les classes 2 et 3 de l’espace à 20 dimensions qui étaient
dans la classe 1 pour l’espace à 10 dimensions (2185 et 3307 respectivement, soit
environ 50% de la taille totale des classes pour l’espace à 20 dimensions). L’inverse
est cependant beaucoup moins vrai, il y a très peu d’individus qui étaient dans la
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Figure 10.5 – Table de contingence pour un nombre total de 3 classes. Une
classification K-Means a été faite sur l’espace à 10 dimensions et une autre sur l’espace
à 20 dimensions. On s’intéresse à la répartition des individus parmi ces 3 classes. On
peut lire par exemple dans ce tableau que seulement 11 individus sont dans la classe 3

pour l’espace à 20 dimensions et dans la classe 2 pour l’espace à 10 dimensions.

classe 1 de l’espace à 20 dimensions et qui étaient dans la classe 2 ou 3 de l’espace
à 10 dimensions (341 et 99). On peut conclure de cette table de contingence que
pour 3 classes, les classifications ne sont pas structurellement si différentes malgré
un AMI plutôt faible. En effet, toutes les classes ne se mélangent pas. La différence
importante est le transfert conséquent d’individus qui étaient dans la classe 1 (pas
ou peu de pluie) avec 10 dimensions vers les classes 2 et 3 (avec pluie) de l’espace
à 20 dimensions. Ce transfert concerne des individus avec des pluies trop faibles
pour s’extraire de la classe majoritaire avec 10 dimensions mais ces pluies sont suf-
fisamment fortes pour être dans les classes 2 et 3 pour un espace à 20 dimensions.
Cette observation semble directement liée aux conclusions du chapitre précédent
sur le comportement des espaces latents. On avait montré que plus l’espace latent
était petit, plus il avait tendance à filtrer les petits objets de pluie. Il est alors plus
difficile voire impossible de différencier les individus avec peu ou pas de pluie s’ils
sont codés dans l’espace latent d’une façon similaire. Ce comportement semble
expliquer en grande partie la différence entre les espaces à 10 et 20 dimensions
concernant les importantes variations du nombre d’individus dans les classes 2
et 3. Cette conclusion qui s’observe ici pour 3 classes se vérifie pour un nombre
de classes plus grand (non montré). On observe aussi le même comportement en
comparant les espaces à 20 et 40 dimensions (non montré également).

Cette différence dans les individus qui composent la classe majoritaire (cor-
respondant à la classe 1 sur la figure 10.5 avec peu ou pas de pluie) se traduit
par des cartes d’écart-type pour cette même classe majoritaire très différentes.
Ces cartes pour les 3 tailles d’espaces latents (10, 20 et 40) et pour 3 nombres de
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Figure 10.6 – Cartes d’écart-type pour la classe majoritaire selon la taille de
l’espace latent (colonne de gauche à droite avec 10,20 ou 40 dimensions) et selon le

nombre de classes (ligne de haut en bas avec 10,20 ou 30 classes).

classes différents (10, 20 et 30) sont présentées figure 10.6. Ces cartes montrent
qu’augmenter le nombre de classes permet de réduire l’écart-type et donc d’ex-
traire de la classe majoritaire des champs de pluie non nuls. L’augmentation de la
taille de l’espace latent permet aussi de limiter grandement les écart-types et ce
quel que soit le nombre total de classes. Ces différences se traduisent également
par la taille de la classe majoritaire qui décroît quand on augmente la taille de
l’espace latent passant par exemple, pour le cas avec 20 classes au total, de 109
976 individus pour 10 dimensions à 92 820 pour 20 dimensions et 83 342 pour 40
dimensions. Comme il est souhaitable d’avoir pour la synthèse par scénarios une
classe majoritaire qui représente au mieux une classe sans pluie ou a minima avec
des pluies peu significatives, ces résultats conduisent à retenir pour la suite
l’espace latent à 40 dimensions. D’autres tailles d’espaces latents plus grandes
(60,80 ou 100) ne sont pas testées par manque de temps dans cette thèse.
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Figure 10.7 – Scores pour établir le nombre de classes avec l’espace latent à 40
dimensions. Les scores de silhouette (haut,gauche), Caliński and Harabasz

(haut,droite) et Davies and Bouldin (bas,centre) sont calculés pour les 3 tentatives
évoquées section 10.4.1 permettant de calculer le score minimal, moyen ou maximal

pour chaque nombre de classes tenté, de 2 à 50.

10.5 Sélection du nombre de classes
La taille de l’espace latent étant fixée, il reste à fixer le nombre total de classes

pour définir la classification qui servira à mettre en place la méthode par scénarios
expérimentée dans le dernier chapitre de ce manuscrit. Pour choisir ce nombre
de classes, quelques scores classiques ont été testés dans une première partie. La
seconde partie présentera l’évolution du nombre de scénarios différents selon le
nombre de classes, ce point aidant à déterminer le nombre de classes retenu.

10.5.1 Scores pour fixer le nombre de classes
La section 10.2.5 avait évoqué l’impossibilité de déterminer de façon purement

objective la « meilleure » classification. Il en va de même pour la détermination
du nombre de classes. Il existe cependant quelques scores pour faire ce choix, ils
sont testés dans cette partie pour voir si un nombre de classes émerge. Les trois
scores utilisés sont le score de silhouette (Rousseeuw, 1987), l’indice de Caliński
and Harabasz (1974) et celui de Davies and Bouldin (1979). Le score de silhouette
varie de -1 à 1 avec pour objectif de le maximiser. Il se calcule pour chaque individu
de la classification et repose sur la différence entre d’une part la distance moyenne
qui sépare cet individu des autres individus de sa classe et d’autre part la distance
moyenne qui sépare cet individu des autres individus d’une autre classe (la classe
qui est la plus proche de la sienne). Ce score est alors moyenné sur les individus
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pour obtenir un score pour la classification complète. Le score de Caliński and
Harabasz est le ratio entre la variance inter-classe et la variance intra-classe. Ce
score doit donc être maximisé pour minimiser la variance intra-classe et maximiser
la variance inter-classe. Enfin l’indice de Davies and Bouldin varie de 0 à �8 avec
l’objectif de minimiser ce score. Ce score se base sur la distance moyenne entre un
individu et le centre de son groupe et sur les distances entre les centres des groupes.
Ces scores sont détaillés plus amplement dans les références citées précédemment.

Ces scores sont représentés sur la figure 10.7. Le score de silhouette semble
indiquer quelques nombres de classes préférentiels autour de 15 classes, 25 classes et
35 classes juste avant de brusques chutes du score. Cette conclusion n’est cependant
absolument pas corroborée par les autres scores, le score de Caliński and Harabasz
ne propose qu’une décroissance exponentielle du score selon le nombre de classes.
Cette décroissance exponentielle s’explique en partie par le choix de la méthode
de classification. Les K-Means tendent à minimiser la variance intra-classe par
construction qui intervient directement dans le score de Caliński and Harabasz .
Le score de Davies and Bouldin propose plutôt un nombre optimal autour de 35-
40 classes mais il est plus difficile de fixer un nombre précis comme pour le score
de silhouette. Les scores ne semblent donc pas tous concordants car ces scores
ne mesurent pas exactement les mêmes propriétés pour évaluer la classification
(Hennig, 2015b). De plus, une classification à l’aide d’environ 35 classes semble
trop important pour un quart de France, ce nombre ne semble pas cohérent avec
l’application à la prévision météorologique. Cette difficulté à fixer objectivement
le nombre de classes pour partitionner des champs atmosphériques se retrouvent
dans d’autres travaux similaires comme ceux de Fereday et al. (2008) et de Neal
et al. (2016). Ces travaux concluent qu’il est impossible de fixer objectivement le
nombre de classes et le fixe en fonction de l’application souhaitée. Cette partie
montre qu’il n’est a priori pas possible d’obtenir une cohérence entre les différents
scores et incite alors à procéder autrement pour fixer le nombre de classes.

10.5.2 Nombre de scénarios différents
Un moyen pour sélectionner un intervalle acceptable du nombre de classes dé-

coule directement de la demande exprimée au chapitre 3 de n’avoir pas plus de 5
scénarios simultanément (section 3.4.1). Plus le nombre de classes est grand, plus
l’ensemble sera séparé en différents scénarios. En étudiant des sorties PE-AROME
sur une longue durée avec une synthèse par scénarios testée avec différents nombres
de classes, on peut alors s’intéresser au nombre de scénarios produits et éliminer
ainsi les nombres de classes qui séparent l’ensemble en un nombre de scénarios trop
grand. Pour réaliser ce calcul, on utilise la base de données de 2021, du 1er jan-
vier au 31 décembre 2021. La synthèse par scénario sera détaillée dans le chapitre
suivant mais on retiendra à ce stade qu’on utilise deux PE-AROME successives
pour faire du multi-réseaux et obtenir un ensemble de 32 membres au lieu de 16.
Le nombre moyen de scénarios différents est alors tracé selon les échéances figure
10.8. Le nombre de scénarios différents correspond au nombre de différentes classes
explorées par les membres à une échéance donnée (même si un seul membre sur
32 l’explore). Le nombre moyen de scénarios tend à croître avec les échéances tra-
duisant une augmentation de la dispersion de l’ensemble. Il augmente également
quand le nombre de classes augmente mais les valeurs moyennes entre 1.5 et 3
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Figure 10.8 – Nombre de scénarios selon les échéances. Deux réseaux PE-AROME
sont utilisés avec 6h d’intervalle (PE-AROME 3h + PE-AROME 9h par exemple),

l’échéance indiquée correspond à celle du réseau le plus ancien. Chaque courbe
représente un nombre de classes différent allant de 10 à 30 avec un pas de 5 classes. Le

graphique de gauche correspond à la moyenne pour chaque échéance, le graphique de
droite au Q90 de la distribution pour chaque échéance.

scénarios sont cependant difficilement exploitables pour discriminer le nombre de
classes car beaucoup de cas sans pluie avec 1 seul scénario prévu (sans pluie) font
chuter cette moyenne. Plutôt que s’intéresser à la moyenne de la distribution se-
lon les dates, le graphique de droite figure 10.8 représente le Q90 compris entre 3
et 6 scénarios. Un nombre de classes fixé à 25 ou 30 semble trop important par
rapport aux objectifs du nombre de scénarios inférieur à 5 d’après cette figure.
A l’inverse, pour un nombre de classes égal à 10 on semble disposer de trop peu
de scénarios et donc peut-être d’une information trop imprécise en ne dépassant
pas les 4 scénarios. Ces conclusions incitent donc à chercher le nombre de classes
optimal entre 15 et 25. On peut également remarquer que le nombre de classes
fixé à 35 comme suggéré par certains scores apparaît trop important (la courbe
serait encore supérieure à celle pour 30 classes).

Le dernier problème à résoudre est de faire un choix situé entre donc 15 et 25
classes différentes. Ce choix a été fait comme pour les travaux de Fereday et al.
(2008) et de Neal et al. (2016) de façon arbitraire en se basant sur la représen-
tation synthétique des classes (section 10.3). Les connaissances dans le domaine
d’étude jouent ici un rôle clé pour arbitrer entre les classifications dont les classes
semblent plus ou moins « naturelles ». Cette analyse a fait porter le choix sur
un nombre de classes égal à 20 4. Cette classification retenue sera celle utilisée
dans le chapitre suivant mais pourra et devra être largement débattue avec des
prévisionnistes pour s’assurer que ce découpage correspond bien à leur attente.
Chaque classe est représentée en annexe (figures E.3 à E.22). Un nom est ajouté
au dessus de chaque classe pour désigner de façon synthétique les zones couvertes
par la moyenne du champ. Ces noms seront utilisés pour désigner ces classes (ou
structures météorologiques récurrentes) dans la synthèse par scénarios dans le cha-
pitre suivant. Ces 20 classes représentent des positions de pluies différentes mais
pas des intensités différentes sur une même position. Des classes représentant la
même zone mais avec des intensités différentes apparaissent lorsque le nombre de

4. Ce choix est fait en fonction des besoins des prévisionnistes. Ce nombre pourrait être
différent si le domaine d’étude était différent.
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classes est plus grand (non montré).

Ce chapitre a permis de faire une classification sur une base de données de
4 ans de membres PE-AROME afin d’établir des structures météorologiques ré-
currentes qui sont un élément essentiel dans la synthèse par scénarios. Ce chapitre
a en particulier montré comment la méthode de classification a été choisie puis
comment l’espace latent à 40 dimensions a été sélectionné ainsi que le nombre
de classes, fixé à 20 au total. Maintenant que les structures météorologiques sont
définies, la synthèse par scénarios peut être utilisée en mode prédiction sur les 32
membres de deux PE-AROME successives. Le dernier chapitre sera consacré à des
études de cas et à des scores pour évaluer l’apport de cette nouvelle synthèse afin
d’utiliser plus efficacement la PE-AROME.
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Chapitre 11

Synthèse par scénarios : études
de cas et scores

Le chapitre précédent a permis de définir les structures météorologiques qui
serviront de base pour classer et projeter les membres de la PE-AROME. A l’aide
de l’autoencodeur pour exprimer les membres dans l’espace latent et de ces struc-
tures météorologiques, tous les éléments sont réunis pour réaliser la synthèse par
scénarios. Pour rappel, chaque membre de la PE-AROME va être exprimé dans
l’espace latent à 40 dimensions. Ce vecteur sera ensuite assigné à l’une des 20
classes définies dans le chapitre précédent. La classe choisie est celle dont le cen-
troïde, qui s’exprime également dans ce même espace à 40 dimensions, est le plus
proche au sens de la distance euclidienne. Chaque membre PE-AROME est alors,
pour chaque échéance, assigné à la classe « Rien signif’ » ou encore « Centre Mé-
dit’ » par exemple (noms donnés en annexe aux 20 classes, figures E.3 à E.22). Ce
chapitre va d’une part, détailler comment cette synthèse est représentée graphique-
ment et d’autre part, évaluer objectivement la pertinence de l’information qu’elle
permet d’extraire. Par ailleurs, une des forces de cette synthèse par scénarios est
la possibilité de l’étendre au-delà des membres de l’ensemble. Il suffit en effet de
disposer d’un champ de RR1h sur la même grille de 256� 384 points de grille pour
pouvoir l’exprimer dans l’espace latent puis l’assigner à une classe. Cette synthèse
par scénarios s’adapte en particulier au modèle AROME déterministe, qui pourra
donc être directement représenté au côté des membres PE-AROME dans une syn-
thèse commune. L’observation ANTILOPE peut aussi être projetée dans l’espace
latent en interpolant au préalable la grille d’1km sur la grille des modèles à 2.5
km, ANTILOPE étant pour rappel un produit de fusion entre les données radar et
des pluviomètres pour faire l’estimation la plus juste possible des cumuls de pluie
observés (section 1.1.1, figure 1.3).ANTILOPE sert alors de référence et permet
d’envisager de calculer des scores pour évaluer les performances des modèles avec
cette vision par scénarios. L’utilisation d’ANTILOPE et d’AROME déterministe
est techniquement possible mais on ne peut pas garantir que les performances de
l’autoencodeur soit comparable. Pour cela, les scores du chapitre 6 (section 6.3.2)
sont calculés sur la même période (section 6.1.3) avec ANTILOPE, AROME dé-
terministe et PE-AROME sur la zone Sud-Est. Les scores montrent des erreurs
de position similaires entre PE-AROME, AROME et ANTILOPE. Pour des rai-
sons que nous n’avons pas encore eu le temps d’explorer, ANTILOPE a des TD
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et TFA légèrement meilleurs que ceux de PE-AROME et AROME. Ces scores
ne remettent en tout cas pas en cause l’utilisation de AROME et d’ANTILOPE
dans l’approche par scénarios. Ce chapitre commencera par une première par-
tie sur la représentation graphique de la synthèse par scénarios. Des études de
cas seront présentées dans une deuxième partie pour montrer comment la syn-
thèse par scénarios peut aider à extraire l’information présente dans les différents
modèles disponibles. Enfin, la dernière partie de ce chapitre présentera certains
scores objectifs qui donneront quelques éléments pour utiliser au mieux la synthèse
par scénarios et permettront une comparaison entre les modèles PE-AROME et
AROME opérationnels en 2021 et la nouvelle version de ces modèles utilisée en
opérationnel depuis l’été 2022.

11.1 Représentation de la synthèse par scénarios

11.1.1 Synthèse globale
La représentation des scénarios est faite par l’intermédiaire d’un premier gra-

phique qui montre la répartition des membres parmi les 20 classes selon les échéances.
La figure 11.1 est un exemple de ce mode de représentation. Il n’y a cependant que
16 classes représentées en ordonnée. En effet, les deux classes sous la dénomination
« Espagne (1) » et « Espagne (2) » sont regroupées, tout comme les quatre en Italie
sous le nom « Italie ». Ces regroupements ont été faits car ces distinctions n’ont a
priori que peu d’intérêt pour la France métropolitaine et permettent de simplifier
un peu ce graphique. Cette synthèse regroupe en un seul et même graphique les
prévisions issues de deux réseaux PE-AROME et deux réseaux AROME :

• PE-AROME, réseau de n h UTC

• AROME, réseau de n � 3 h UTC

• PE-AROME, réseau de n � 6 h UTC

• AROME, réseau de n � 9 h UTC

La synthèse regroupe donc pour chaque échéance 34 prévisions différentes, les pré-
visions AROME étant représentées par les cercles rose et vert. La représentation
par l’intermédiaire de points bleus et de ces cercles vert et rose montre une co-
hérence temporelle, bien que la classification soit faite échéance par échéance et
de façon indépendante. Cette cohérence est assurée par les membres PE-AROME
(et AROME) eux-mêmes qui sont cohérents physiquement et dans le temps, ce
que la synthèse par scénarios semble bien retranscrire avec une évolution entre les
classes qui n’est pas erratique. Ce graphique permet de conclure rapidement que
les 34 prévisions n’envisagent pas de pluie significative entre le 13 septembre 02h
UTC et le 13 septembre 15h UTC. Ce scénario sans pluie significative reste majo-
ritaire jusqu’à la dernière heure couverte par ce graphique, le 14 septembre à 12h
UTC. Cependant, quelques membres de la PE-AROME envisagent des pluies sur
les Pyrénées dans la soirée du 13 septembre, puis sur le Massif-Central en début
de nuit. La matinée du 14 septembre est marquée par un scénario alternatif sur
la zone Cevennes/Gard/Hérault-Nord puis plus à l’Est vers la zone Var/PACA
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Figure 11.1 – Représentation de la synthèse par scénarios pour la zone Sud-Est sous
forme condensée. Les réseaux PE-AROME représentés sont ceux du 12 septembre 2019

à 15h et 21h UTC. Les heures de prévision sont représentées en abscisse, du 13
septembre 02h UTC jusqu’au 14 septembre 12h UTC avec un pas horaire. L’ordonnée

représente 16 des 20 classes ou structures météorologiques définies dans le chapitre
précédent. Les points bleus représentent la répartition des 32 membres PE-AROME

parmi les 16 classes. Plus le point est gros, plus le nombre de membres est important.
Cette synthèse représente aussi les prévisions faites par deux réseaux AROME, ceux du

12 septembre à 18h UTC et du 13 septembre à 0h UTC. Ces prévisions sont
représentées sous forme d’un cercle rose pour le réseau le plus ancien (18h UTC) et

vert pour le plus récent (0h UTC).
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Figure 11.2 – Exemple de carte ANTILOPE sur la zone Sud-Est. Cumul de pluie
entre le 3 octobre 2021 à 02h et 03h UTC. Les points de grille dépassant les 350 mm
(couleur bleu canard) sur cette carte sont hors domaine pour le produit ANTILOPE.
Cette couleur bleu canard correspond donc au masque ANTILOPE (Italie et extrême

sud du domaine en Méditerranée).

Ouest/Drôme-Sud. Quelques membres et la prévision AROME du 13 septembre
à 0h envisagent des pluies sur le Massif-Central en fin de matinée. Ce graphique
permet de donner un aperçu général sur la dispersion de la PE-AROME, comment
AROME se positionne dans l’ensemble PE-AROME avec déjà plusieurs informa-
tions intéressantes à retirer comme le montreront les études de cas dans la section
11.2. Les variations de ce graphique à travers les réactualisations des prévisions
seront aussi intéressantes à regarder. Dans notre cas présent, on peut se demander
si les scénarios alternatifs sur les Pyrénées ou Cevennes/Gard/Herault-Nord vont
prendre de l’ampleur ou disparaître avec la prévision de la PE-AROME du 13 sep-
tembre à 03h UTC. Il faut cependant souligner que ce graphique reste trop simple
pour une analyse fine de la situation. Il est impossible en particulier d’évaluer
la dispersion des membres dans une classe. De plus, ces classes représentent une
information sur la position des pluies mais pas sur leur intensité. C’est pourquoi
des graphiques supplémentaires pour représenter les scénarios sont présentés dans
la section suivante 11.1.2.

Ce graphique représente donc une production possible en condition réelle.
Mais comme évoqué dans l’introduction, il est également envisageable de repré-
senter l’observation ANTILOPE dans cette synthèse par scénarios en tant que
vérification. Il faut cependant prendre quelques précautions car ANTILOPE n’est
pas disponible sur tout le domaine Sud-Est (figure 11.2). Pour résoudre ce pro-
blème, les zones non couvertes par ANTILOPE sont considérées comme sans pluie
(0 mm). Par ailleurs, la qualité d’ANTILOPE se dégrade en absence de pluvio-
mètre ou en s’éloignant des radars. En particulier, les données sont de moins bonne
qualité en mer ou en allant vers les pays voisins. Il faudra donc prêter attention
lors des études de cas, si des pluies se situent dans ces zones il est possible qu’AN-
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Figure 11.3 – Représentation de la synthèse par scénarios sous forme condensée en
ajoutant la vérification ANTILOPE. La représentation est similaire à celle de la figure
11.1 en ajoutant la projection d’ANTILOPE sur les structures météorologiques à l’aide

d’un carré noir.

TILOPE ne soit pas une bonne référence. Pour les scores, les solutions retenues
pour surmonter ces problèmes de qualité médiocre ou d’absence de données se-
ront présentées dans la partie dédiée 11.3. Après avoir remplacé les points hors du
domaine par des zéros, ANTILOPE est assigné à une des 20 structures météoro-
logiques, il est alors possible de représenter sur le même graphique ANTILOPE
et les modèles (figure 11.3). On remarque qu’ANTILOPE est classé sans pluie
significative la plupart du temps sauf le 14 septembre entre 5h et 10h UTC où
ANTILOPE est assigné à la classe Cevennes/Gard/Herault-N, ce qui donne rai-
son au scénario minoritaire sur cette période, mais pas au scénario minoritaire sur
les Pyrénées.ANTILOPE n’étant pas disponible en temps réel, ce graphique ne
peut être utilisé que dans un objectif de vérification et d’évaluation à posteriori.

11.1.2 Représentation des scénarios

La manière la plus simple de visualiser un scénario correspondant à un point
sur les figures 11.1 et 11.3 est de tracer les cartes de RR1h des membres assignés à
ce scénario. La figure 11.4 représente les 3 scénarios proposés par les 34 membres et
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ANTILOPE pour le 13 septembre 2021 à 18h UTC en lien avec le graphique de la
figure 11.3. Chaque champ de pluie est désigné soit par le réseau de la PE-AROME
correspondant et le numéro de membre soit pour AROME par la dénomination
« ARO » et le réseau correspondant soit par le terme « ANTILOPE » pour l’obser-
vation. La figure 11.4 montre que même dans un scénario, il reste de la dispersion.
On remarque par exemple que la plupart des membres dans le scénario « Rien
de significatif » ne propose pas de pluie mais quelques uns en proposent entre les
Pyrénées et le Massif-Central. Ces membres sont malgré tout dans ce scénario car
les pluies sont faibles. Les pluies pour les 7 membres dans le scénario « Pyrénées »
sont plus fortes. Ces membres se ressemblent beaucoup même si le membre 3 du
réseau de 21h propose aussi une zone de pluie sur le Massif-Central. Il n’est cepen-
dant pas classé dans le scénario « Massif-Central Centre » car la zone de pluie la
plus active est bien sur les Pyrénées alors que c’est l’inverse pour le membre 10 du
réseau de 15h qui est isolé dans son scénario sur le Massif-Central. Cet exemple
montre qu’il est nécessaire de regarder au moins rapidement quelques
membres dans les scénarios et de ne pas se contenter de la synthèse
globale, au risque de tirer des conclusions hâtives. Les 20 structures mé-
téorologiques permettent de donner quelques informations sur les membres dans
leur groupe mais elles restent insuffisantes pour faire une analyse détaillée. Les
études de cas le montreront également dans la partie suivante. La représentation
des scénarios sous cette forme est cependant fastidieuse, d’autres travaux en com-
plément de ce manuscrit devront suivre pour permettre de rendre compte de la
dispersion dans un scénario sans pour autant recourir à une visualisation de tous
les membres.

11.2 Études de cas
Les différents graphiques et cartes présentés dans la partie précédente vont

être utilisés sur trois études de cas pour montrer les informations que la synthèse
par scénarios permet d’extraire des modèles. Les évolutions après chaque nouveau
réseau PE-AROME disponible seront montrées pour voir comment cette synthèse
évolue dans le temps en se rapprochant de l’évènement. Contrairement à la figure
11.4 qui présentait une situation classique sans gravité, les trois études de cas
correspondent à des situations ayant donné lieu à des pluies extrêmes sur la zone
Sud-Est mais avec un comportement différent des modèles à chaque fois. La pre-
mière étude de cas sera dédiée aux fortes pluies très localisées entre Montpellier et
Nîmes le 14 septembre 2021, la deuxième aux inondations dans les Alpes-Maritimes
et en Italie le 2 octobre 2020 et la dernière étude de cas aux pluies intenses sur
les Cévènnes et la région Provence-Alpes-Côte d’Azur (PACA) les 3 et 4 octobre
2021.

11.2.1 14 septembre 2021

Situation météorologique

La situation météorologique est résumée avec la figure 11.5 à l’aide tout d’abord
de l’ANAlyses SYnoptiques Graphiques (ANASYG) produit par le Centre National
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Figure 11.4 – Représentation des scénarios « Rien de significatif » (encadré vert),
« Pyrénées » (encadré orange) et « Massif-Central Centre » (encadré violet) de la

figure 11.3 pour le 13 septembre 2021 à 18h UTC.
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Figure 11.5 – Situation météorologique du 14 septembre 2021. La carte du haut
représente l’ANASYG produit par le CNP pour le 14 septembre 2021 à 06h UTC. La

carte au centre représente la carte de vigilance émise par Météo-France le 14 septembre
2021 en fin de matinée et la carte du bas le cumul de pluie observé sur la journée du 14

septembre 2021 (Source : Okapi, Météo-France).
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de Prévision (CNP) concernant la situation du 14 septembre 2021 à 06h UTC. La
légende correspondant aux différents objets météorologiques représentés sur cette
carte est disponible en annexe (figure A.1). L’ANASYG montre la circulation
d’un jet à proximité des côtes méditerranéennes française mais sans autre élément
synoptique notable. La carte fait également état d’une activité convective dans le
Golfe du Lion, représentant les orages qui vont engendrer de forts cumuls dans cette
zone. En conséquence, Météo-France avait placé les départements de l’Herault et
du Gard en vigilance orange pour orages et pluie-inondation à 06h UTC avec un
bulletin annonçant des cumuls dépassant localement les 100 mm. Mais comme le
montre la carte des cumuls sur la figure 11.5, les cumuls vont dépasser les 250 mm 1

ce qui provoquera le placement du Gard en vigilance rouge en fin de matinée. Le
phénomène responsable de ces cumuls très importants et localisés est un système
convectif quasi-stationnaire dont le cycle de vie est présenté dans les papiers de
Chappell (1986) et Bresson (2011). Les autres départements en alerte sur la carte
de vigilance concernent d’autres orages dans l’après-midi.

Prévisions PE-AROME et AROME selon les réseaux

Les différentes synthèses par scénarios en partant des réseaux PE-AROME
du 12 septembre à 15h et 21h UTC (correspondant à la figure 11.1) jusqu’aux
réseaux du 13 septembre à 21h et du 14 septembre à 03h sont représentées sur
la figure 11.6. Les graphiques se lisent de gauche à droite et de haut en bas. Ces
différents graphiques montrent que le scénario majoritaire est celui correspondant
à la classe « Rien de significatif » pour les quatre premiers graphiques (Réseaux
PE-AROME du 12 septembre à 21h jusqu’au 13 septembre à 15h UTC), avec
un scénario alternatif sur la zone « Cevennes/Gard/Herault-Nord » dont la taille
reste à peu près stable. Le scénario alternatif pour le deuxième graphique (en
haut à droite de la figure 11.6) correspondant à la prévision pour le 14 septembre
à 09h UTC est représenté figure 11.7. ANTILOPE est également affiché pour
servir de référence. On remarque que dans ce scénario alternatif qui compte 6
membres, plusieurs proposent des pluies intenses dépassant localement les 70 mm
en 1h : les membres 5 et 16 pour le réseau de 21h et les membres 3 et 7 pour le
réseau de 3h. Les deux autres membres dans ce scénario correspondent à des pluies
plus faibles. On peut donc en conclure que quelques membres de la PE-AROME
avaient anticipé un risque de cumuls localement importants plus de 24h avant
l’évènement. On remarque également qu’aucun AROME n’avait anticipé ce risque,
les réseaux restant tous dans la classe « Rien de significatif ». Un changement
important se produit avec l’arrivée du réseau du 13 septembre à 21h UTC, le
scénario alternatif devient de taille identique au scénario majoritaire. A cet instant,
deux scénarios de taille comparable existent alors pour la matinée du 14 septembre.
Les réseaux AROME proposent aussi ce changement. Après un réseau AROME
du 13 septembre à 18h qui avait déjà changé de classe pour quelques heures, le
réseau du 14 septembre à 00h bascule clairement dans ce qui était le scénario
alternatif. L’ancien scénario alternatif devient majoritaire quelques heures avant
l’évènement sur le dernier graphique, constitué de 21 membres et des 2 réseaux
d’AROME pour la même heure de prévision que la figure 11.7, c’est-à-dire le 14
septembre à 09h UTC (figure 11.8). Il faut cependant noter que même si le scénario

1. La station de Saint-Dionizy a relevé 276 mm en 4h, dont 244 mm en 3h.
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Figure 11.6 – Évolution de la synthèse par scénarios en partant des réseaux
PE-AROME du 12 septembre 2021 à 15h et 21h UTC (figure 11.1), jusqu’aux réseaux
du 13 septembre 2021 21h et 14 septembre 2021 03h avec un pas de 6h. L’encadré en
rouge représente la période d’intérêt correspondant aux heures où ANTILOPE a été

classé dans la zone Cevennes/Gard/Herault-Nord (cf figure 11.3).
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Figure 11.7 – Scénario Cevennes/Gard/Herault-Nord pour les réseaux du 12
septembre 2021 à 21h UTC et du 13 septembre 2021 à 03h UTC, prévision pour le 14

septembre 2021 à 09h UTC.

« Cevennes/Gard/Herault-Nord » est devenu majoritaire, beaucoup de membres
proposent toujours des intensités plus faibles que celles observées.

Cette étude de cas a montré que la PE-AROME a su anticiper avec quelques
membres un risque de fortes pluies plus de 24h avant l’évènement se matérialisant
par un scénario alternatif qui a fini par devenir majoritaire quelques heures avant
l’évènement. On notera aussi que les réseaux AROME ont eux subitement changé
de prévision à partir du réseau du 13 septembre à 18h UTC. Concernant la suite
de la journée du 14 septembre, on peut noter que des pluies sont envisagées sur
le Massif-Central (figure 11.6). On retrouve bien cette activité pluvieuse sur les
cumuls observés de la figure 11.5, qui correspond à une remontée d’orages depuis
le Sud-Ouest du pays.

11.2.2 2 octobre 2020

Situation météorologique

La situation météorologique du 2 octobre 2020 est bien différente de celle du 14
septembre 2021 (figure 11.9). L’ANASYG montre un dynamisme d’altitude bien
plus marqué, piloté par la tempête Alex centrée sur la Bretagne à 12h UTC. Le
Sud-Est de la France est soumis à l’avant à un rapide flux de sud qui va engendrer
des pluies orageuses intenses en provenance de la Méditerranée. De l’activité ora-
geuse est d’ailleurs matérialisée dans le Golfe de Gênes. Cette situation a poussé
les services de Météo-France à émettre une vigilance rouge pluie-innondation sur
les Alpes-Maritimes dès 6h du matin où on attend localement 250 à 300 mm sur
la journée. Le bulletin national annonce localement entre 100 et 130 mm sur les
départements voisins en vigilance orange. Les cumuls observés vont malheureuse-
ment dépasser ces estimations avec 500 mm relevé à Saint-Matin-de-Vésubie dans
l’arrière pays des Alpes-Maritimes. Des cumuls exceptionnels sont aussi relevés
dans la région du Piémont en Italie avec 630 mm en 24h à Sambughetto.
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Figure 11.8 – Scénario Cevennes/Gard/Herault-Nord pour les réseaux du 13
septembre 2021 à 21h UTC et du 14 septembre 2021 à 03h UTC, prévision pour le 14

septembre 2021 à 09h UTC.

Prévisions PE-AROME et AROME selon les réseaux

Dans cette autre situation météorologique, la synthèse par scénario est bien
différente de la dernière étude de cas (figure 11.10). Le scénario « Rien de signifi-
catif » n’est plus proposé par aucun membre durant la deuxième partie de nuit du
1er au 2 octobre jusqu’au début de journée le 3 octobre (dernier graphique en bas
à gauche). On observe sur cette période principalement deux scénarios : « Alpes-
Maritimes/Golfe de Gênes » et « Italie » (encadrés rouges). On peut se demander
ce qui diffère entre ces deux scénarios. Ils sont représentés pour la synthèse des
PE-AROME du 30 septembre à 21h UTC et du 1er octobre à 03h UTC, prévision
faite pour le 2 octobre à 15h UTC (figures 11.11 et 11.12). On peut remarquer en
premier lieu qu’il pleut sur une bonne partie de la zone Sud-Est sur l’ensemble des
membres. La différence réside dans la zone la plus active des pluies. Les membres
dans le scénario « Alpes-Maritimes/Golfe de Gênes » proposent les plus fortes
pluies sur cette zone alors que pour les autres membres, elles sont plutôt sur le
Piémont en Italie. La différence des deux scénarios s’explique donc par la position
des pluies les plus fortes. Comme des cumuls très importants sont bien observés
sur ces deux zones simultanément, cette répartition des membres est plutôt cohé-
rente. On remarque encore ici pourquoi il est important d’aller voir les membres
dans les scénarios et ne pas se contenter des cartes de synthèse. La synthèse par
scénarios ne change que très peu selon les réseaux car à l’aide d’un dynamisme
à l’échelle synoptique bien plus important, la prévisibilité est probablement bien
meilleure que pour la situation précédente. Enfin, on remarque que ANTILOPE
est beaucoup plus souvent assigné à la classe Alpes-Maritimes/Golfe de Gênes,
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Figure 11.9 – Situation météorologique du 2 octobre 2020. La carte du haut
représente l’ANASYG produit par le CNP pour le 2 octobre 2020 à 12h UTC. La carte
au centre représente la carte de vigilance émise par Météo-France le 2 octobre 2020 à
6h du matin et la carte du bas le cumul de pluie observé sur la journée du 2 octobre

2020 (Source : Okapi, Météo-France).
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Figure 11.10 – Évolution de la synthèse par scénarios en partant des réseaux
PE-AROME du 30 septembre 2020 à 15h et 21h UTC jusqu’aux réseaux du 1er octobre

2020 à 15h et 21h UTC avec un pas de 6h. Le dernier graphique en bas à droite
représente de nouveau la synthèse par scénarios pour les réseaux du 1er octobre 2020 à

15h et 21h UTC, mais avec ANTILOPE.
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Figure 11.11 – Scénario Alpes-Maritimes/Golfe de Gênes pour les réseaux du 30
septembre 2020 à 21h UTC et du 01 octobre 2020 à 03h UTC, prévision pour le 2

octobre 2020 à 15h UTC.

mais il faut rappeler la plus mauvaise qualité d’ANTILOPE sur l’Italie qui peut
fausser son assignation dans une classe sur cette situation. On remarque aussi
qu’ANTILOPE est par moment assigné à la classe Var/PACA Ouest/Drôme-Sud
lorsque les plus fortes pluies se positionnent un peu plus à l’Ouest, à la limite du
Var et des Alpes-Maritimes (non montré).

11.2.3 3-4 octobre 2021

Situation météorologique

Les journées des 3 et 4 octobre 2021 sont marquées par des pluies intenses
sur une bonne partie du Sud-Est de la France (figure 11.13). Après un épisode
cevenol dans la journée du 3 octobre, un axe pluvieux quasi-stationnaire se dé-
cale des Cevennes vers les Bouches-du-Rhône dans le nuit du 3 au 4 octobre. Il
tombe plus de 120 mm sur ce département et en particulier sur l’agglomération
de Marseille. En lien avec le minimum dépressionnaire visible sur l’ANASYG de
12h et en prévision de nouvelles pluies attendues dans la journée du 4 octobre,
Météo-France place le département des Bouches-du-Rhône en alerte rouge pluie-
inondation ainsi que toute la région PACA et la Haute-Corse en alerte orange pour
ces mêmes remontées pluvio-orageuses. De nouveaux cumuls importants tombent
durant l’après-midi du 4 octobre sur le Var et la Corse. Sur l’ensemble de l’épi-
sode, on relève 468 mm sur la station de Villefort dans les Cevennes, 173 mm à
Marseille, 183 mm dans le Var sur la commune de Régusse et 174 mm à Alistro
en Corse.

Prévisions PE-AROME et AROME selon les réseaux

La figure 11.14 illustre l’évolution de la synthèse par scénarios selon les ré-
seaux. On repère tout d’abord facilement l’épisode cevenol (premier cadre rouge)
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Figure 11.12 – Scénario Italie, mêmes réseaux et même heure de prévision que la
figure 11.11.

avec un grand nombre de membre assigné dans la classe Cevennes/Gard/Herault-
Nord pour la journée du 3 octobre. Sur les dernier graphiques, on repère également
à partir de la soirée du 4 octobre un scénario majoritaire sur l’Italie (deuxième
encadré rouge). Il est en revanche très difficile de trouver un ou même deux scé-
narios pour la journée du 4 octobre. La dispersion semble très importante dans
la PE-AROME. On peut alors se demander si, comme pour l’étude de cas pré-
cédente, les différences entre les scénarios s’expliquent par des intensités de pluie
plus ou moins fortes. Pour le vérifier, les figures 11.15 et 11.16 représentent le
scénario « Espagne » et le scénario « Var/PACA Ouest/Drôme-Sud » pour les ré-
seaux PE-AROME du 3 octobre 15h et 21h (dernier graphique en bas à gauche,
figure 11.14). La prévision est faite pour le 4 octobre à 03h, donc à des échéances
assez courtes inférieures à +15h. Les prévisions entre les deux scénarios sont ici
très différentes. En particulier les membres dans le scénario de la figure 11.15 ne
proposent pas ou presque pas de précipitation sur les Bouches-du-Rhône qui est la
zone avec les plus fortes pluies sur les membres de l’autre scénario. Ces différences
illustrent donc une faible prévisibilité. Les réseaux en se rapprochant de l’évène-
ment n’améliorent pas beaucoup ce point. On peut souligner d’ailleurs que même
quelques heures avant les pluies dans la nuit du 3 au 4 octobre sur les Bouches-du-
Rhône, la plupart des membres proposent des pluies sur l’Espagne. On note aussi
de grandes fluctuations dans le positionnement des réseaux AROME à travers les
classes, illustrant là aussi une prévisibilité très limitée. On peut conclure de ces
graphiques que la prévisibilité est très bonne pour l’épisode cevenol et le décalage
des pluies vers l’Italie dans la soirée du 4 octobre mais qu’elle est très mauvaise
pour la journée du 4 octobre. Il est alors particulièrement difficile de choisir un
scénario et d’établir une seule et unique prévision dans ces conditions.

256



CHAPITRE 11. SYNTHÈSE PAR SCÉNARIOS : ÉTUDES DE CAS ET
SCORES

Figure 11.13 – Situation météorologique du 4 octobre 2021. La carte du haut
représente l’ANASYG produit par le CNP pour le 4 octobre 2021 à 06h UTC. La carte
au centre représente la carte de vigilance émise par Météo-France le 4 octobre 2021 à

6h du matin et la carte du bas le cumul de pluie observé sur les journées du 3 et 4
octobre 2021 (Source : Okapi, Météo-France).
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Figure 11.14 – Évolution de la synthèse par scénarios en partant des réseaux
PE-AROME du 2 octobre 2021 à 15h et 21h UTC jusqu’aux réseaux du 3 octobre 2021
à 15h et 21h UTC avec un pas de 6h. Le dernier graphique en bas à droite représente
de nouveau la synthèse par scénarios pour les réseaux du 3 octobre 2021 à 15h et 21h

UTC, mais avec ANTILOPE.
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Figure 11.15 – Scénario Espagne pour les réseaux du 3 octobre 2021 à 15h UTC et
à 21h UTC, prévision pour le 4 octobre 2021 à 03h UTC.

Pour conclure sur ces trois études de cas, elles ont montré que la synthèse
par scénarios permet d’informer sur la prévisibilité du phénomène ou de détec-
ter précocement des évènements. Elle permet de repérer pour la journée du 14
septembre 2021 un scénario alternatif mais violent sur les Cevennes qui n’était
pas proposé par les réseaux AROME plus de 24h avant l’évènement puis de voir
ce scénario devenir majoritaire avec l’arrivée de réseaux plus récents. La situa-
tion du 2 octobre 2020 montre une prévision beaucoup plus stable avec de fortes
pluies sur les Alpes-Maritimes et l’Italie, les différences s’expliquant par la zone
qui concentre les intensités les plus fortes selon les échéances. La dernière étude
de cas montre que la synthèse par scénario peut aussi traduire une prévisibilité
très faible, comme c’était le cas pour la journée du 4 octobre 2021. On peut re-
marquer sur l’ensemble de ces études de cas qu’aucun élément dans les graphiques
de synthèse ne permet de différencier les scénarios avec fortes pluies des autres.
Il manque une information sur l’intensité des pluies dans un scénario qui per-
mettrait de surveiller plus spécifiquement certains d’entre eux. Il faut souligner
que cette partie reste simplement une présentation de 3 études de cas et que ces
conclusions ne peuvent pas être généralisées. En particulier, un scénario secondaire
violent n’est pas plus probable qu’un scénario majoritaire « non significatif ». Il
faut d’ailleurs rappeler que ces 3 études de cas sont des situations orageuses qui
ont nécessité l’émission d’une vigilance par les services de Météo-France. Aucune
étude de cas ne correspond à une situation calme où certaines de ces observations
sur les scénarios risquent d’être non valables.

11.3 Évaluation de la méthode et des modèles
Après ces études de cas qui ont permis de mieux comprendre comment prend

forme la synthèse par scénarios, des scores sont calculés sur une année complète
avec deux objectifs : donner des éléments pour utiliser au mieux cette nouvelle
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Figure 11.16 – Scénario Var/PACA Ouest/Drôme-Sud, mêmes réseaux et même
heure de prévision que la figure 11.15.

forme de synthèse et évaluer ou comparer les modèles entre eux par le prisme
de cette approche. En particulier cette approche va permettre de comparer les
anciennes versions d’AROME et PE-AROME avec les nouvelles, utilisées en opé-
rationnel depuis l’été 2022. Un rejeu de ces nouvelles versions qui commence le 1er
février 2021 a en effet été mis à disposition pour permettre entre autres ce type
de travaux grâce à des équipes du Groupe de Modélisation et d’Assimilation pour
la Prévision (GMAP), de la Direction des Systèmes d’Information (DSI) et de la
Direction des Opérations pour la Prévision (DIROP). L’année sur laquelle sont
calculés ces scores va du 1er février 2021 au 31 janvier 2022 pour correspondre
au rejeu des nouvelles versions. Sur cette période, la synthèse par scénarios est
calculée quotidiennement pour deux réseaux successifs et avec un pas de 6h. Par
exemple, elle est calculée pour les réseaux PE-AROME du 1er février à 03h et
09h, puis pour les réseaux de 09h et 15h, puis 15h et 21h, ... jusqu’au 31 janvier de
l’année suivante. La figure 11.2 montrait qu’ANTILOPE est masqué en partie sur
le domaine Sud-Est contrairement aux modèles. Cette différence peut engendrer
des scores erronés car parmi les 20 structures météorologiques, certaines peuvent
être impossibles à atteindre pour ANTILOPE. Contrairement aux études de cas,
les membres PE-AROME et les AROME seront donc masqués comme
ANTILOPE pour établir les scores.

11.3.1 Répartition ANTILOPE parmi les 20 classes
En premier lieu, le début de ce chapitre a évoqué des performances moindres

d’ANTILOPE lorsque la zone est loin des radars et en l’absence de pluviomètre,
ce qui est le cas sur plusieurs zones dans le Sud-Est de la France. Pour tenter de
mettre en exergue ces différences, la figure 11.17 montre la répartition d’ANTI-
LOPE parmi les 20 classes météorologiques, exception faite de la classe « Rien
de significatif » car beaucoup plus fréquente que les autres (82,5 % du temps
ANTILOPE est assigné à cette classe dans la base de données). La répartition
est très inégale entre les classes mais elle cohérente avec la taille variable des
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Figure 11.17 – Répartition d’ANTILOPE à travers 19 des 20 structures
météorologiques. Les noms correspondent à ceux donnés en annexe, figures E.3 à E.22.
La classe « Rien de significatif » n’est pas représentée car elle représente un trop grand
nombre de cas et rendrait la distinction des autres classes complexe. Les histogrammes
de gauche correspondent en vert au nombre de fois qu’ANTILOPE a été assigné dans
la classe et en rouge le nombre de fois où ce fut le cas seul, sans être accompagné par
un membre PE-AROME. La carte de droite trace le pourcentage de fois où ce cas de

figure se présente (ratio entre les valeurs en rouge et vert).

classes qui forment les 20 structures météorologiques. Pour mettre en avant des
différences de comportement, le nombre de fois où ANTILOPE a été assigné à
une classe mais sans qu’aucun membre PE-AROME n’ait été simultanément as-
signé dans cette même classe est également tracé en rouge sur le graphique de
gauche. Le graphique de droite représente le ratio entre les bars rouges et vertes
sous forme de pourcentages. On remarque que ce pourcentage fluctue grandement
d’une classe à l’autre. ANTILOPE se retrouve fréquemment seul sur les classes
en Espagne, 3 des 4 classes en Italie, la classe « Corse SE », la classe « Centre
Médit’ » et la classe « PO/Aude/Herault-S ». Ce constat peut signifier soit que la
PE-AROME a des performances très inégales selon les zones du domaine (puisque
la condition porte sur l’absence de membre en accord avec ANTILOPE) ou que
les données ANTILOPE ont des performances dégradées. Si on excepte la classe
« PO/Aude/Herault-S » qui est sur la France ou proche des côtes, les autres classes
sont loin des radars et avec aucun pluviomètre à proximité, ces éléments et ceux
fournis par les équipes de la Direction des Systèmes d’Observation (DSO) en charge
de ce produit nous conduisent à avoir des doutes sur la qualité d’ANTILOPE sur
ces zones. Pour la suite de ce chapitre, chaque échéance où ANTILOPE
est assignée à l’une des classes suivantes ne sera pas pris en considéra-
tion : Espagne (1), Espagne (2), Italie (1), Italie (2), Italie (4), Corse
SE et Centre Médit’. La classe « PO/Aude/Herault-S » est conservée car les
éléments rassemblés sur ANTILOPE ne permettent pas d’aboutir au même raison-
nement que pour les autres classes. Cette classe présente cependant la particularité
d’être la plus petite des 20 classes et avec un champ moyen avec des valeurs éle-
vées. Une tendance à la sous-estimation par la PE-AROME pourrait expliquer ce
résultat et ne justifie pas dans ce cas une exclusion pour les scores à venir. Les cas
exclus représentent 2,95 % du jeu de données au total, un peu moins de 17 % si
la classe « Rien de significatif » n’est pas comptabilisée.
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Figure 11.18 – Répartition de la taille des scénarios. Le graphique en haut à gauche
représente la distribution complète de la taille des scénarios sur le jeu de données. Le

graphique en haut à droite divise cette distribution en sous-catégories : si les deux
réseaux AROME appartiennent au scénario (vert), si seulement le réseau AROME le

plus récent appartient au scénario (bleu), si seulement le réseau AROME appartient au
scénario (violet) et enfin si aucun AROME appartient au scénario (rouge). Les

graphiques en bas correspondent aux mêmes types de distribution mais où l’ensemble
des cas avec ANTILOPE assigné à la classe « Rien de significatif » a été retirés.

11.3.2 Taille des scénarios

Ce point est dédié à l’étude de la distribution des tailles des scénarios. On
considère comme scénario toute structure météorologique récurrente à laquelle
est assignée au moins un membre PE-AROME. Cette sous-partie permettra de
mieux comprendre les scores qui suivront. La figure 11.18 (haut à gauche) permet
de remarquer que la plupart des scénarios possèdent soit très peu de membres
(moins de 5 membres), soit au contraire un nombre très conséquent supérieur à
30 membres sur 32. La figure en haut à droite montre que ces deux extrêmes de la
distribution possèdent des propriétés différentes avec des scénarios à 32 membres
soutenus par les deux réseaux de AROME mais très peu pour les scénarios plus
petits. Ces scénarios à 32 membres se retrouvent en situation calme où il ne pleut
pas ou presque. Cette situation, assez fréquente sur la zone Sud-Est, se traduit
par une prévision dans la classe « Rien de significatif » pour l’immense majorité
des membres, conduisant à ce grand nombre de scénarios à plus de 30 membres.
Pour confirmer cette hypothèse, la distribution est retracée en bas à gauche sur la
figure 11.18 en supprimant les cas où ANTILOPE a été assigné à la classe « Rien de

262



CHAPITRE 11. SYNTHÈSE PAR SCÉNARIOS : ÉTUDES DE CAS ET
SCORES

significatif ». Les scénarios avec 32 membres ont presque disparu mais on observe
toujours beaucoup de scénarios avec peu de membres. La suppression de la classe
« Rien de significatif » conduit à se concentrer sur les cas avec de la pluie et donc
souvent une prévisibilité plus limitée, ce grand nombre de scénarios avec peu de
membres correspond aux différentes possibilités explorées par la PE-AROME. Ce
très grand nombre de bonnes prévisions « simples » lorsqu’il ne pleut pas conduira
certains scores à être peu informatifs (problèmes liés aux évènements rares). C’est
pourquoi la plupart des scores seront tracés en excluant les cas où ANTILOPE
est dans la classe « Rien de significatif ». On dira qu’on se concentre sur les
cas pluvieux.

11.3.3 Intérêt du multi-réseaux
On peut se demander si l’utilisation de plusieurs réseaux de la PE-AROME

a un intérêt pour la synthèse par scénarios avec la question suivante : quel est
l’apport du réseau le plus ancien par rapport au plus récent ? Pour répondre à cette
question, la répartition des membres dans les scénarios corrects selon leur réseau
d’origine va être étudiée. Les scénarios corrects désignent les classes où
ANTILOPE est assigné, on étudie alors les membres qui l’accompagnent. Cette
notion de « scénario correct » sera réutilisée à plusieurs reprises dans ces scores
à venir. En comptabilisant l’ensemble des membres accompagnant les scénarios
corrects sur l’ensemble des cas pluvieux, on calcule que 52,15 % des membres sont
issus du réseau PE-AROME le plus récent (et donc 47,85 % du réseau le plus
ancien). Le réseau le plus récent est donc légèrement plus représenté mais l’écart
est faible avec l’ancien réseau. Ce faible écart accrédite donc l’utilisation de deux
réseaux PE-AROME pour établir la synthèse par scénarios. L’apport des réseaux
les plus anciens par rapport aux plus récents confirme les travaux de Raynaud
et al. (2015, 2019) qui avaient abouti aux mêmes conclusions. Si on s’intéresse à
la répartition des réseaux selon la taille de tous les scénarios (et pas seulement
des scénarios corrects), on remarque que la PE-AROME la plus ancienne est plus
représentée dans les petits scénarios à moins de 3 membres (environ 55 %, non
montré). Ce résultat peut s’expliquer par la dispersion dans cette PE-AROME qui
est en moyenne un peu plus grande pour une date donnée que pour la PE la plus
récente à cause de ce décalage de 6h entre les deux réseaux. La PE-AROME la
plus ancienne peut alors explorer des scénarios avec quelques membres qui seront
abandonnés avec l’arrivée du réseau le plus récent donnant de petits scénarios où
la PE-AROME la plus ancienne est majoritaire (voire uniquement présente).

11.3.4 Fiabilité
Un score classique pour évaluer les ensembles en météorologie est la courbe de

fiabilité. Un ensemble est fiable si sur l’ensemble des cas où la probabilité prévue
de l’évènement est de X %, l’évènement est bien observé X % du temps. Cette
propriété peut se mesurer à l’aide d’une courbe de fiabilité qui est tracée figure
11.19. Cette courbe représente le pourcentage de scénarios corrects en ordonnée
selon la taille des scénarios, exprimée en pourcentage des 32 membres. La classe
« Rien de significatif » est ici conservée. Cette courbe montre que l’approche
par scénario est globalement fiable (courbe proche de la droite y � x),
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Figure 11.19 – Courbe de fiabilité avec une approche par scénarios (graphique de
gauche). Toutes les échéances sont prises en compte. Cette courbe est décomposée en
quatre sur le graphique de droite comme ce fut le cas pour la taille des scénarios pour

la figure 11.18.

les scénarios représentant 20 % des membres de l’ensemble sont bien en moyenne
associés à ANTILOPE 20 % du temps. La forme de la courbe traduit cependant
une légère sous-dispersion de l’ensemble. L’ensemble est « trop confiant » notam-
ment avec les scénarios qui représentent 80 % de l’ensemble où ANTILOPE n’est
associé à ceux-ci qu’un peu plus de 60 % du temps. Comme pour la figure 11.18,
la courbe de fiabilité peut être tracée selon l’appartenance ou non d’un ou des ré-
seaux AROME au scénario (graphique de droite, figure 11.19). On peut remarquer
que les 4 courbes diffèrent par moment grandement avec celles sur le graphique
de gauche. Il faut cependant rappeler que le nombre de cas est très différent pour
tracer chacune des 4 courbes. Les scénarios avec un seul AROME (représentés
par les courbes bleue et rose) sont très peu nombreux (figure 11.18), ils n’ont
qu’un poids limité pour reconstruire la courbe de fiabilité (figure 11.19, gauche).
La courbe rouge, qui se focalise sur les scénarios sans aucun réseau AROME, a
elle un poids très fort pour les petites tailles et la courbe verte (scénarios avec
les deux réseaux AROME) pour les grandes tailles (figure 11.18). Ces explications
permettent de mieux comprendre ces différences entre la courbe de gauche et ces
4 courbes à droite. Le point important à retenir est que la courbe rouge (scéna-
rio sans un réseau AROME) reste généralement en dessous des autres courbes,
en particulier la verte rassemblant les scénarios avec les deux AROME. On peut
donc en conclure qu’un scénario issu de la PE-AROME mais sans aucun
AROME en accord avec celui-ci a moins de chance de s’avérer correct
qu’un scénario de taille similaire mais où au moins un AROME appar-
tient à ce même scénario. Cette conclusion indique que les réseaux AROME
sont de bons moyens pour guider dans le choix entre deux scénarios. Mais il faut
aussi rappeler que le nombre de scénarios peut être plus conséquent, le choix entre
3 ou 4 scénarios peut alors devenir plus complexe et ceci reste une conclusion sur
une longue période. L’étude de cas du 14 septembre 2021 avait par exemple montré
l’émergence d’un scénario minoritaire à raison dans les PE-AROME qui n’a été
confirmé que plus tardivement par les réseaux AROME.
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Figure 11.20 – Pourcentage de scénarios corrects selon les scénarios ou modèles
choisis. Les échéances en abscisse sont celles de la PE-AROME la plus ancienne (cf

section 11.1.1, correspondant au réseau de n h). Pour les scénarios, les courbes bleues
désignent le scénario majoritaire, les courbes vertes le scénario majoritaire ou

secondaire. Les courbes rouges et roses désignent les deux réseaux AROME et la courbe
marron si on considère les deux réseaux AROME. Ces courbes sont tracées dans le cas
général (avec la classe « Rien de significatif ») à gauche, seulement sur les cas pluvieux

à droite.

11.3.5 Comment choisir un scénario de prévision ?

Dans cette sous-partie, on se demande dans cette vision par scénarios s’il est
plus intéressant de se concentrer sur les sorties d’AROME ou sur les scénarios
de la PE-AROME. La figure 11.20 permet de répondre à cette interrogation. Les
courbes vertes montrent le pourcentage de fois où le scénario correct correspond
soit au scénario majoritaire, soit au deuxième scénario le plus peuplé (scénario
secondaire). Sur le même principe, les courbes marrons désignent ce pourcentage
pour un scénario correct qui contient au moins l’un des deux réseaux AROME.
Dit autrement, il s’agit du pourcentage de scénarios corrects parmi les scénarios
contenant l’un des 2 AROME. On peut tout d’abord remarquer que l’ensemble
des courbes tendent à décroître avec les échéances, traduisant une difficulté ac-
crue de trouver le bon scénario. Cette décroissance est lié au nombre de scénarios
possibles qui tend à croître avec les échéances (cf figure 10.8) car la prévisibilité
diminue. Le graphique à gauche montre que la confiance à avoir dans le scénario
majoritaire est à peu près identique à celle pour un réseau AROME. Des stratégies
reposant sur le scénario majoritaire ou un réseau AROME reviennent à ne consi-
dérer qu’un seul scénario, on rejoint une vision déterministe. Les courbes marrons
et vertes traduisent des stratégies différentes où on s’autorise à ne pas regarder un
seul scénario mais deux. Il est alors nettement plus souhaitable de se concentrer
sur les deux scénarios les plus peuplés issus de la PE-AROME que sur les deux
réseaux d’AROME. Ce graphique à gauche présente d’excellents scores supérieurs
à 85 % grâce aux nombreuses prévisions « simples » d’absence de pluie. Le gra-
phique à droite se concentrant sur les cas pluvieux, les scores chutent. Le scénario
majoritaire devient alors moins intéressant à regarder qu’un réseau AROME. Mais
les autres conclusions ne changent pas, en particulier il est préférable de re-
garder les deux scénarios les plus peuplés plutôt que les deux réseaux
d’AROME pour espérer trouver le bon scénario. L’écart est conséquent
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Figure 11.21 – Schéma pour prendre une décision entre trois scénarios (points
bleus), dont deux accompagnés par un réseau AROME (cercles vert et rose).

(environ 10 %) quelles que soient les échéances. Cette information peut se tra-
duire comme dans l’exemple de la figure 11.21. Si on doit choisir deux des trois
scénarios, le scénario le moins peuplé doit être éliminé même s’il est accompagné
d’un déterministe au profit de l’autre scénario PE-AROME. La stratégie 1 aboutit
en moyenne à un taux de succès de 45 % aux longues échéances, la deuxième à un
taux de 55%. Mais en lien avec les conclusions de la partie précédente, à choisir
entre les deux scénarios restants, il faut conserver celui associé à AROME sauf
si l’écart en taille est vraiment très important et en défaveur du scénario avec
AROME.

11.3.6 Statistiques sur les scénarios corrects
Cette partie est dédiée spécifiquement à l’étude des scénarios corrects (Pour

rappel, ceux vérifiés par ANTILOPE). Ces scénarios corrects seront étudiés à tra-
vers leur répartition entre scénarios avec ou sans AROME, leur taille moyenne
selon les échéances et enfin leur répartition entre les scénarios majoritaires, secon-
daires, tertiaires et quaternaires.

Scénarios avec ou sans AROME

Dans la continuité de la partie précédente, on peut se demander comment
les scénarios corrects se répartissent entre des scénarios avec les deux réseaux
AROME, un seul réseau ou aucun (figure 11.22). Le graphique de gauche montre
que dans le cas général le scénario correct est un scénario PE-AROME avec les
deux réseaux AROME. Mais ce graphique est peu informatif car trop fortement im-
pacté par les bonnes prévisions d’absence de précipitation. Le graphique de droite
est plus intéressant et montre qu’aux premières échéances les scénarios corrects
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Figure 11.22 – Répartition des scénarios corrects selon la présence ou non d’un
réseau AROME dans le scénario. La courbe rouge représente les scénarios avec les

deux réseaux AROME, la courbe jaune les scénarios avec strictement un réseau
AROME, la courbe marron les scénarios avec seulement des membres PE-AROME, la

courbe bleue avec exclusivement les deux réseaux AROME, la courbe rose
exclusivement un réseau AROME et la courbe grise représente les scénarios corrects

anticipés par aucun membre et aucun réseau AROME. La carte de gauche représente le
cas général, la carte de droite les cas pluvieux. Ces courbes sont tracées en fonction des

échéances comme pour la figure 11.20.

se répartissent équitablement entre les scénarios avec les deux réseaux AROME,
avec un seul et ceux sans aucun réseau AROME. Il reste 10% du temps où le
scénario correct n’a été anticipé par aucun membre ou réseau AROME. Ces pro-
portions évoluent au fil des échéances. Les scénarios avec deux réseaux AROME
deviennent moins fréquents, tout comme les scénarios avec un seul réseau. Cette
baisse se fait au profit des scénarios sans aucun réseau AROME qui sont en nette
augmentation. Aux longues échéances, les scénarios corrects sont environ 45% du
temps des scénarios sans aucun réseau AROME, 20 % du temps avec deux ré-
seaux, 20 % avec un seul réseau et 15 % du temps le scénario n’a été anticipé
par aucun membre PE-AROME ou réseau AROME. Ce graphique illustre très
bien les limites des prévisions déterministes AROME. Elles perdent de plus en
plus d’influence lorsque les échéances augmentent, ce qui est cohérent avec les
travaux sur la prévisibilité évoqués dans le chapitre 1. On retiendra qu’il faut
prendre de moins en moins en considération la prévision des réseaux
AROME lorsque les échéances augmentent. Le scénario correct est en
effet plus souvent sans aucun réseau AROME qu’avec les deux ou l’un
des deux réseaux aux longues échéances. On remarquera également que les
scénarios corrects ne sont presque jamais accompagnés exclusivement par des ré-
seaux AROME (courbes bleu et rose). On peut donc en conclure qu’il est peu
probable qu’une prévision déterministe explore de façon pertinente un scénario
qui serait couvert par aucun membre de la PE-AROME. Une dernière remarque
concerne la courbe grise et les cas où aucun membre ni réseau AROME n’a anti-
cipé le bon scénario. Ce taux est d’environ 10 % et est globalement stable alors
qu’on pourrait s’attendre à ce que ce taux augmente avec les échéances. Les cas
qui constituent cette courbe grise ont été décomposés selon les 20 structures mé-
téorologiques. Cette décomposition (non montrée) révèle que pour la plupart des
classes on observe bien une légère augmentation de cas non couverts par les mo-
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Figure 11.23 – Taille moyenne des scénarios corrects. La courbe verte représente la
taille moyenne si on considère uniquement les membres de la PE-AROME. Sur la
courbe bleue, les réseaux AROME sont également comptabilisés. La carte de gauche

représente le cas général, la carte de droite les cas pluvieux. Ces courbes sont tracées en
fonction des échéances comme pour la figure 11.20.

dèles lorsque les échéances augmentent. Mais quelques classes compensent avec
au contraire de moins en moins de cas. C’est particulièrement vrai pour la seule
classe « Italie » qui n’a pas été exclue au début de cette partie (section 11.3.1) et
la classe « Corse O ». Ces classes ne semblaient pas problématiques sur la figure
11.17 mais elles sont malgré tout, elles aussi, éloignées des pluviomètres et radar
de Météo-France. Ce point devra être éclairci dans de futurs travaux mais le com-
portement de ces classes notoirement différent par rapport aux autres peut aussi
poser la question de la qualité d’ANTILOPE dans ces zones.

Taille

Pour évaluer à combien de membres sont associés en moyenne le scénario cor-
rect, la taille moyenne de ce scénario est tracée selon les échéances sur la figure
11.23. Comme pour le graphique précédent, le graphique de gauche est peu inté-
ressant avec une taille moyenne très élevée à environ 27 membres sur 32. En se
concentrant sur les cas pluvieux, on note que le nombre est beaucoup plus restreint
et varie de environ 11 membres sur 32 aux premières échéances à un peu plus de 6
aux dernières échéances. L’ajout des réseaux AROME permet une augmentation
d’environ 0.8 points. L’écart entre les courbes verte et bleue est un peu plus impor-
tant aux premières échéances (+0.9) qu’aux dernières (+0.6) traduisant comme
pour les membres PE-AROME une plus grande difficulté à trouver le bon scénario
pour les AROME. En moyenne, sans compter les réseaux AROME, le scénario
correct a une taille de 8.3 membres sur les cas pluvieux. Mais si on calcule cette
moyenne en différenciant les scénarios comme pour la figure 11.22 selon l’accord
ou non des ou d’un réseau AROME avec le scénario, cette moyenne fluctue gran-
dement : les scénarios corrects avec deux réseaux AROME comptent 16.6 membres
(18.6 si on compte les AROME), 9.5 membres avec un réseau strictement (10.5
si on le comptabilise) et seulement 4.9 membres pour les scénarios corrects lors-
qu’aucun AROME n’est d’accord avec celui-ci. Ces différences montrent que
lorsque les membres PE-AROME ont raison alors que les deux réseaux
AROME se trompent, ce scénario est petit avec seulement 5 membres
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Figure 11.24 – Répartition des scénarios corrects selon l’ordre des scénarios du plus
peuplé au moins peuplé. La courbe rouge représente les scénarios majoritaires, la

courbe orange les scénarios secondaires, la courbe jaune les scénarios tertiaires, la
courbe rose les scénarios quaternaires et la courbe grise les cas autres (au-delà du

quatrième scénario ou non couvert par les membres). La carte de gauche représente le
cas général, la carte de droite les cas pluvieux. Ces courbes sont tracées en fonction des

échéances comme pour la figure 11.20.

sur 32 en moyenne. Il ne faut donc pas s’attendre à trouver fréquemment de
grands scénarios PE-AROME à plus de 16 membres qui auraient raison contre de
plus petits soutenus par des réseaux AROME.

Répartition entre les quatre scénarios les plus peuplés

Un dernier aspect concernant les scénarios corrects est leur répartition à travers
le scénario majoritaire, secondaire, tertiaire et quaternaire. Une question sous-
jacente étant combien de scénarios est-il nécessaire d’examiner pour espérer re-
garder le bon ? ou encore quel scénario regarder en priorité, en particulier est-ce
toujours le majoritaire le plus intéressant ? La figure 11.24 permet de répondre
à ces questions. Il n’est plus question dans cette partie des réseaux AROME. Le
graphique de gauche montre que dans le cas général le scénario majoritaire est le
plus intéressant et de très loin, suivi par le scénario secondaire puis par le scénario
tertiaire et les cas non couverts par la PE-AROME ou qui sont au delà du qua-
trième scénario, ce dernier étant représenté en rose. Cette répartition est cependant
comme pour les derniers graphiques relativement peu informative. Le graphique de
droite qui se concentre sur les cas pluvieux montre que les scénarios majoritaires
et secondaires représentent chacun autour de 35 % des scénarios corrects. Mais
la proportion de scénarios majoritaires chute avec les échéances et tombe à envi-
ron 15 % aux échéances lointaines. Cette chute est au bénéfice de tous les autres
scénarios. Elle s’explique car sur des situations pourtant pluvieuses, le scénario
majoritaire est malgré tout associé avec la classe « Rien de significatif » dans des
proportions importantes : 51% du temps durant les 5 premières échéances et ce
pourcentage grimpe à 69 % durant les 5 dernières échéances. La forte augmenta-
tion de ce pourcentage explique la baisse constatée sur le graphique de droite. En
conclusion, il ne faut pas faire aveuglement confiance au scénario majoritaire car
il sera fréquemment associé à la classe « Rien de significatif » même lorsqu’un cas
pluvieux risque de se présenter. Il est globalement difficile d’établir une règle
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arbitraire pour choisir le bon scénario, les scénarios corrects pouvant
tomber aussi bien dans le scénario majoritaire, secondaire que tertiaire
pour les longues échéances. Un raisonnement probabiliste est donc nécessaire.
Les trois premiers scénarios couvrent 85 % des scénarios corrects aux première
échéances mais ce pourcentage tombe à environ 70 % pour les longues échéances.
Il faut rappeler que 10 à 15 % des cas ne sont prévus par aucun modèle (figure
11.22) et sont donc impossibles à trouver même en regardant le 5e ou 6e scénario.

11.3.7 Comparaison anciennes et nouvelles versions
Les scores présentés dans les parties précédentes ont été calculés avec les ver-

sions de PE-AROME et AROME qui étaient en opérationnel avant l’été 2022. La
configuration des membres PE-AROME était alors différente différente de celle
d’AROME, cette différence a disparu avec les nouvelles versions (grille à 1.3 km
en particulier). Cette dernière partie s’intéresse à la comparaison de ces scores
entre les anciennes versions et les nouvelles qui sont utilisées en opérationnel de-
puis l’été 2022. Pour rappel, cette comparaison est permise par un rejeu des nou-
velles versions sur une période commune avec les anciennes du 1er février 2021 au
31 janvier 2022. La figure 11.25 rassemble les derniers scores présentés pour les
deux versions. En premier lieu ces graphiques montrent que les conclusions des
parties précédentes restent valables sur l’utilisation des scénarios majoritaires et
secondaires ou encore sur la considération à porter aux réseaux AROME avec les
nouvelles versions. La courbe de fiabilité en haut à gauche montre que la nouvelle
version de PE-AROME est plus fiable que l’ancienne dans cette vision par scéna-
rios. La décomposition de la courbe de fiabilité comme pour le graphique de droite
de la figure 11.19 montre que ces gains s’observent pour l’ensemble des scénarios
avec ou sans AROME (non montré). Le graphique en haut à droite correspondant
à la section 11.3.5 montre des gains importants que ce soit pour les scénarios ma-
joritaires et secondaires ou les réseaux AROME aux longues échéances entre +5 et
+10 % de taux de réussite. Les graphiques au centre de la figure 11.25 montrent
comment la répartition des scénarios corrects a été modifiée dans les nouvelles
versions. A gauche, on constate qu’aux longues échéances le nombre de bons scé-
narios comptant les deux réseaux AROME a progressé, au détriment des réseaux
sans AROME et des cas prévus ni par PE-AROME ni par les AROME (courbe
grise). Le graphique de droite montre que le scénario majoritaire a progressé tout
au long des échéances au détriment des scénarios au-delà du quatrième scénario
ou non prévu par les modèles (courbe grise). Enfin les deux derniers graphiques
en bas de la figure 11.25 montrent l’évolution de la taille des scénarios corrects
en comptabilisant seulement les membres PE-AROME (gauche) ou également les
réseaux AROME (droite). La taille moyenne si on ne comptabilise pas les réseaux
AROME passe de 8.3 membres à 9 membres, avec des gains plus importants aux
longues échéances dépassant +1 membre. On observe la même tendance sur le gra-
phique de droite en comptabilisant les réseaux AROME. On peut conclure de
ces graphiques que la vision par scénarios montre des améliorations no-
tables avec les nouvelles versions des modèles. Il restera à vérifier que ces
améliorations sont significatives statistiquement parlant. Cette partie démontre
que la synthèse par scénarios pourrait aussi devenir un moyen d’évaluer une nou-
velle version des modèles de façon complémentaire aux scores déjà utilisés comme
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Figure 11.25 – Comparaison des scores des sections 11.3.4 à 11.3.6 entre les
anciennes versions des modèles PE-AROME et AROME (courbes tiretés) et les

nouvelles versions en opérationnel depuis l’été 2022 (courbes pleines). A l’exception
des courbes de fiabilité, les autres graphiques se concentrent uniquement sur les cas

pluvieux (le cas général étant jugé moins intéressant).
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le CRPS.

Le dernier chapitre de ce manuscrit a commencé par la présentation graphique
de la synthèse par scénarios et la représentation de chaque scénario à l’aide des
membres qui le composent. Ces modes de représentation ont été utilisés sur trois
études de cas pour montrer comment la synthèse par scénarios peut :

• Repérer l’émergence d’un scénario secondaire dont la taille croit en se rap-
prochant de l’évènement (14 septembre 2021)

• Retranscrire une situation avec plusieurs zones impactées par de fortes pré-
cipitations simultanément (2 octobre 2020)

• Mettre en évidence une situation avec une prévisibilité très faible (4 octobre
2021)

Après ces études de cas, des scores ont été calculés sur un an de données. Ces scores
ont permis de mettre en évidence plusieurs points importants pour l’utilisation de
la synthèse par scénarios :

• Le multiréseau présente un réel intérêt pour cette approche.

• L’approche par scénarios est fiable statistiquement parlant.

• Le scénario majoritaire issu de la PE-AROME propose des performances
comparables ou un peu inférieures par rapport à la prévision déterministe.
Mais la PE-AROME propose des scénarios secondaires ou tertiaires qui per-
mettent d’explorer l’espace des possibles de façon plus pertinente qu’en uti-
lisant plusieurs réseaux de la prévision déterministe. En particulier, il est
souhaitable si on ne doit conserver que deux scénarios de garder les deux
plus gros issus de la PE-AROME et non les deux issus des réseaux AROME.

• Entre deux scénarios de taille comparable, il faut s’intéresser en priorité
à celui qui est accompagné par un déterministe mais l’influence du déter-
ministe diminue avec les échéances. Par exemple aux longues échéances, le
scénario correspondant à ANTILOPE est proposé environ 45 % du temps
par un scénario avec seulement des membres PE-AROME 2, 40% sont des
scénarios avec au moins un déterministe AROME et 15% des cas ne sont pas
correctement anticipés par des modèles.

• Les scénarios corrects avec seulement des membres PE-AROME ont une
taille en moyenne de seulement 5 membres, il faut donc également considérer
avec intérêt des scénarios de taille modeste surtout aux longues échéances.

• Il est difficile d’établir un critère pour choisir systématiquement le bon scé-
nario.

• Les performances des nouvelles versions de PE-AROME et AROME ont été
comparées avec les anciennes versions pour mettre en évidence des perfor-
mances meilleures sur beaucoup d’aspects (qui devront être confirmées par
des tests de significativité).

2. pour les cas où on a observé des pluies significatives
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CHAPITRE 11. SYNTHÈSE PAR SCÉNARIOS : ÉTUDES DE CAS ET
SCORES

Pour finir sur ce chapitre, il faut souligner que l’entraînement de l’autoencodeur
et la classification sont des étapes très longues mais l’approche par scénarios en
contexte opérationnel est très peu coûteuse. La projection des membres dans l’es-
pace latent et leurs assignations aux structures météorologiques récurrentes ne
prend que quelques minutes. C’est aussi un point essentiel pour une utilisation
future de cette approche.
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Conclusion

Le chapitre 1 a montré la structuration de l’atmosphère et les difficultés ren-
contrées afin de modéliser ses états futurs. Pour établir une prévision, des modèles
déterministes ont été développés depuis les années 1980 pour la grande échelle, se
caractérisant par une prévision unique en chaque point de grille à chaque échéance.
Cette approche est problématique pour prévoir les évolutions futures d’un système
chaotique et c’est pourquoi des prévisions d’ensemble ont été développées. L’ar-
rivée des modèles à fine échelle au début des années 2000, qui sont capables de
simuler explicitement la convection, s’est logiquement suivie du développement de
systèmes ensemblistes pour cette échelle, comme PE-AROME à Météo-France.

Analyser les membres des ensembles un à un serait trop chronophage en condi-
tion opérationnelle. Plusieurs méthodes de post-traitement ont donc été dévelop-
pées et ont fait l’objet du chapitre 2. Ces multiples états futurs possibles peuvent
être synthétisés sous forme de panaches ou de boîtes à moustache. Les approches
les plus classiques à deux dimensions reposent sur des cartes de probabilités ou de
quantiles pour chaque paramètre météorologique. Ces membres peuvent également
être regroupés dans des classes. Concernant les évènements extrêmes, plusieurs ap-
proches tentent de détecter et de suivre ces évènements dans les différents membres
pour construire un éventail des possibilités futures. Des indices de sévérité (EFI)
existent également pour repérer les jours et les zones où une prévision d’ensemble
propose une distribution qui diffère nettement de la climatologie du modèle.

La plupart de ces méthodes de post-traitement présentent cependant un écueil
important pour les prévisionnistes. Elles ne permettent pas le suivi de façon co-
hérente des objets structurants de l’atmosphère. En effet, notre compréhension
de l’atmosphère s’est développée à travers des structures cohérentes à toutes les
échelles. Ce sont ces objets qui permettent aux météorologues de faire une analyse
de la situation et de critiquer ou comparer les sorties des modèles météorologiques
comme l’a montré le chapitre 3. Une approche purement statistique par points
de grille des prévisions d’ensemble est donc un frein important à leur utilisation.
Les méthodes objets semblent être des approches pertinentes pour répondre en
partie à cet écueil. L’objectif de la thèse était donc de développer de nouvelles
méthodes de post-traitement pour la PE-AROME qui prennent mieux en compte
ces structures cohérentes.

Cette thèse a tout d’abord proposé une approche dédiée à une structure météo-
rologique particulière : les échos arqués. Ces structures orageuses accompagnées de
fortes rafales de vent se distinguent par une forme en arc dans le champ de réflec-
tivité. La première étape consiste à détecter ces structures dans chaque membre
PE-AROME. Le chapitre 4 a montré que les réseaux de neurones convolutifs sont
des outils intéressants pour détecter cette forme en arc. Le chapitre 5 a alors pré-
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senté comment des réseaux de neurones ont été entraînés à reconnaître des échos
arqués. Ces réseaux de neurones s’appuient sur des labellisations d’échos arqués
faites manuellement sur des milliers d’images. L’écho arqué étant un évènement
rare, plusieurs techniques de ré-équilibrage de la base de données utilisant des hy-
perparamètres ont été nécessaires pour aboutir à des entraînements satisfaisants.

A partir de scores orientés objets, le chapitre 7 a étudié le rôle de ces hyperpa-
ramètres. Il a aussi permis de définir le meilleur réseau de neurones pour détecter
les échos arqués qui a un taux de détections de 86% et un taux de fausses alarmes
de 39%. Les performances de ce réseau de neurones ont été détaillées avec des ap-
proches objets pour extraire les points forts et les points faibles de celui-ci. Cette
partie a en particulier montré que les fausses alarmes et les non détections étaient
principalement des échos arqués de faible intensité et petits qui sont souvent des
cas limites où la distinction entre écho arqué et d’autres types de convection est
difficile à faire y compris par un expert. Ce réseau de neurones a ensuite été testé
avec succès sur le modèle déterministe AROME. Un groupe d’experts a aussi pu
évaluer les performances de ce réseau de neurones de façon subjective. Ce groupe
a conclu à des performances similaires à celles obtenues en étudiant les scores ob-
jets, validant le lancement d’une production expérimentale à partir de mai 2021.
Au préalable, des outils de synthèse pour résumer l’ensemble des détections faites
dans PE-AROME et AROME ont été développés conjointement avec les services
opérationnels. La capacité des modèles PE-AROME et AROME a été en parallèle
évaluée et décrite dans le chapitre 8. A l’aide de premiers travaux sur la détec-
tion des échos arqués dans les données radar qui ont servi de référence, les scores
montrent de meilleurs performances pour la PE-AROME comparée à AROME aux
échéances lointaines et des performances comparables aux courtes échéances. La
comparaison de la PE-AROME opérationnelle avec la nouvelle version disponible
depuis l’été 2022 a permis de montrer plusieurs changements sur quelques cas mais
l’absence de score objectif et le faible nombre de cas étudiés ne permettent pas de
conclure de façon robuste à une amélioration ou non.

Ces travaux ont permis de progresser sur l’extraction d’informations pour des
phénomènes précis, mais ce mode de synthèse doit être complété par d’autres
moins spécialisés. C’est le rôle de la synthèse par scénarios qui a été introduite
dans le chapitre 3. La synthèse par scénarios vise à regrouper des membres pro-
posant des prévisions similaires. Cette synthèse a été développée pour les cumuls
de pluies sur 1h (RR1h) et à l’échelle régionale (un quart de France). L’approche
par scénarios a été pleinement étudiée sur le quart Sud-Est de la France au cours
de cette thèse. Cette approche a nécessité de développer un réseau de neurones de
type autoencodeur pour projeter les membres au sein de son espace latent et non
dans l’espace physique afin de s’affranchir de la définition d’une métrique com-
plexe et soumise fortement à la problématique de la double peine. Puis dans cet
espace latent, une classification sur un grand nombre de membres a été faite pour
définir des structures météorologiques récurrentes. La synthèse par scénarios peut
maintenant être utilisée dans le cadre d’une prévision PE-AROME pour un jour
donné. Le regroupement des membres se fait après projection dans l’espace latent
en assignant chaque membre à l’une de ces structures météorologiques récurrentes.
Les membres associés à la même structure météorologique forment alors un scé-
nario.

La première étape pour mettre en place cette méthode consistait à construire
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des autoencodeurs, ce qui était l’objet du chapitre 6. Plusieurs tailles d’espace la-
tent ont été testées, trois autoencodeurs ont été conservés avec des tailles de 10, 20
et 40 dimensions. Ce chapitre a montré également que l’autoencodeur compresse
l’information d’une façon plus efficace que des méthodes plus classiques comme
l’ACP ou les ondelettes. Ces espaces latents ont été étudiés en profondeur dans
le chapitre 9. On a montré en particulier que les espaces latents n’ont pas une
réponse linéaire à la taille des objets en entrée avec un filtrage complet des ob-
jets les plus petits, ce filtrage étant plus prononcé avec les petits espaces latents.
On a montré aussi que les dimensions s’organisent avec des parties positives et
négatives qui codent des informations spatiales complémentaires. L’amplitude des
valeurs dans la dimension d’un espace latent est liée à l’intensité des pluies en
entrée. Ce comportement se rapproche sur certains aspects de celui d’une ACP
mais en permettant des non linéarités qui sont bénéfiques pour compresser l’in-
formation. Après avoir étudié ces espaces latents, les structures climatologiques
récurrentes ont été construites dans le chapitre 10. Cette étape nécessitait de s’in-
terroger sur la bonne méthode de classification pour le faire. Il a été choisi de
faire cette classification avec la méthode des K-Means. Les résultats de ces clas-
sifications ont également abouti à choisir l’espace latent à 40 dimensions avec un
nombre total de structures météorologiques récurrentes égal à 20. Après construc-
tion de l’autoencodeur et des structures météorologiques récurrentes, le chapitre
11 s’est intéressé à l’utilisation de la synthèse par scénarios sur des études de cas.
Ces études de cas ont montré que cette synthèse peut permettre de repérer des
situations peu prévisibles où la prise de décision sera difficile. Ce chapitre 11 a
aussi montré que la synthèse par scénarios peut dégager quelques scénarios bien
distincts et permet de visualiser comment ils évoluent lors de l’actualisation des
modèles. Des scores sur un an de synthèse par scénarios ont aussi été présentés.
Ils ont montré les apports conjoints de la PE-AROME et de AROME. La PE-
AROME permet d’explorer plus efficacement l’espace des possibles qu’AROME.
Mais on a montré aussi qu’à taille de scénario comparable, un scénario qui com-
prend la prévision d’un modèle déterministe AROME a plus de chance de s’avérer
correct qu’un autre. Cette influence du déterministe tend à s’effacer lorsque les
échéances sont plus longues. Ces scores ont révélé aussi qu’il ne faut pas toujours
faire confiance au scénario majoritaire, qu’il est nécessaire de s’intéresser à des
scénarios secondaires ou tertiaire ce qui rend le choix automatique d’un scénario
impossible à réaliser. Ces scores ont permis de comparer l’ancienne et la nouvelle
version des modèles PE-AROME et AROME depuis l’été 2022. Cette comparaison
a montré de réelles améliorations avec ces nouvelles versions sous le prisme de la
synthèse par scénarios.

Plusieurs perspectives s’ouvrent pour poursuivre ces travaux. Concernant la dé-
tection des échos arqués, il est important de continuer à travailler conjointement
avec les services opérationnels pour améliorer encore cet outil et l’analyser sur
des temps longs pour apprendre à en tirer son plein potentiel. Des améliorations
pourraient également être faites concernant le réseau de neurones. On peut penser
à l’ajout d’autres prédicteurs ou au changement des méthodes de pré-traitement
pour tendre vers des méthodes similaires à l’importance sampling qui a été pré-
senté dans le chapitre 6. La poursuite des travaux sur la détection des échos arqués
dans les données observées est aussi un point important pour évaluer les modèles
plus facilement à l’avenir. Une dernière perspective porte sur le développement
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d’outils similaires pour d’autres types d’objets. On pourrait s’intéresser aux su-
percellules qui sont responsables de fortes rafales de vent, de chutes de grêle et
parfois de tornades. Être capable de détecter les échos arqués et les supercellules
permettraient de couvrir une part importante de la convection sévère en France
métropolitaine 3.

Concernant la synthèse par scénarios, d’importants échanges sont nécessaires
avec les services opérationnels pour expliquer ce nouveau mode de représentation
et discuter d’éventuelles modifications. On peut penser par exemple à de possibles
ajustements concernant les structures météorologiques récurrentes ou à l’ajout
d’un critère de sévérité aux scénarios. Cette synthèse devra également être dévelop-
pée sur les autres quarts de France (Nord-Ouest, Nord-Est, Sud-Ouest et Centre)
avec un nombre de structures météorologiques récurrentes qui sera probablement
différent. Cette synthèse pourra également être étendue à d’autres variables mé-
téorologiques et en multivarié. On peut penser par exemple à des scénarios mixant
les cumuls de pluies et la force du vent. Enfin cette approche a été développée
ici pour une utilisation par des prévisionnistes de Météo-France mais elle pourrait
également convenir à d’autres usagers des prévisions avec une sensibilité un peu
différente aux conditions météorologiques. Des travaux en collaboration avec la
Direction des Services Météorologiques (DSM) vont ainsi débuter pour développer
des synthèses par scénarios qui dépendront des aléas météorologiques mais égale-
ment de la vulnérabilité de l’usager à ces aléas.

Les perspectives pour la suite de cette thèse s’appuient encore très largement
sur le domaine de l’intelligence artificielle et particulièrement du deep learning.
Cette thèse a montré que expertise humaine et deep learning peuvent être com-
plémentaires. Loin de remettre en question l’expertise humaine des modèles, les
algorithmes de deep learning entraînés à partir de données expertisées par un hu-
main peuvent aider les prévisionnistes à mieux appréhender la masse de données
à leur disposition pour établir leur prévision.

3. Il ne faut pas oublier les cellules en V qui peuvent provoquer de forts cumuls de pluies.
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Figure A.1 – Légende des objets météorologiques représentés sur un ANASYG.
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Étude approfondie de l’espace
latent



ANNEXE D

Figure D.1 – Autoencodeur avec 10 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.1(objets entrée/sortie).

Figure D.2 – Autoencodeur avec 20 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.1 (objets entrée/sortie).
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ANNEXE D. ÉTUDE APPROFONDIE DE L’ESPACE LATENT

Figure D.3 – Autoencodeur avec 10 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.2 (non détections).
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Figure D.4 – Autoencodeur avec 20 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.2 (non détections).
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ANNEXE D. ÉTUDE APPROFONDIE DE L’ESPACE LATENT

Figure D.5 – Autoencodeur avec 10 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.3 (fausses alarmes).
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Figure D.6 – Autoencodeur avec 20 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.3 (fausses alarmes).
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ANNEXE D. ÉTUDE APPROFONDIE DE L’ESPACE LATENT

Figure D.7 – Autoencodeur avec 20 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.4 (variation de σ).
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ANNEXE D

Figure D.8 – Autoencodeur avec 40 dimensions (Partie 1), graphiques similaires à
ceux de la figure 9.4 (variation de σ). Les dimensions 1 à 20 sont représentées.
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Figure D.9 – Autoencodeur avec 40 dimensions (Partie 2), graphiques similaires à
ceux de la figure 9.4 (variation de σ). Les dimensions 21 à 40 sont représentées.
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Figure D.10 – Autoencodeur avec 10 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.5 (variation de M). Les dimensions 21 à 40 sont représentées.
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ANNEXE D. ÉTUDE APPROFONDIE DE L’ESPACE LATENT

Figure D.11 – Autoencodeur avec 40 dimensions (Partie 2), graphiques similaires à
ceux de la figure 9.5 (variation de M). Les dimensions 21 à 40 sont représentées.
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Figure D.12 – Autoencodeur avec 40 dimensions (Partie 2), graphiques similaires à
ceux de la figure 9.5 (variation de M). Les dimensions 21 à 40 sont représentées.
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Figure D.13 – Autoencodeur avec 10 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.6 (variation de position).
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Figure D.14 – Autoencodeur avec 20 dimensions, graphiques similaires à ceux de la
figure 9.6 (variation de position).
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Figure D.15 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 1

Figure D.16 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 2
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Figure D.17 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 3

Figure D.18 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 4
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Figure D.19 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 5

Figure D.20 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 6
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Figure D.21 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 7

Figure D.22 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 8
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Figure D.23 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 9

Figure D.24 – Espace latent à 10 dimensions : dimension 10
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Figure D.25 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 1

Figure D.26 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 2
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Figure D.27 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 3

Figure D.28 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 4
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Figure D.29 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 5

Figure D.30 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 6
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Figure D.31 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 7

Figure D.32 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 8
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Figure D.33 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 9

Figure D.34 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 10
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Figure D.35 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 11

Figure D.36 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 12
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Figure D.37 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 13

Figure D.38 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 14
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Figure D.39 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 15

Figure D.40 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 16
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Figure D.41 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 17

Figure D.42 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 18
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Figure D.43 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 19

Figure D.44 – Espace latent à 20 dimensions : dimension 20
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Figure D.45 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 1

Figure D.46 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 2
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Figure D.47 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 3
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Figure D.49 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 5

Figure D.50 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 6
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Figure D.51 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 7

Figure D.52 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 8

xliii



ANNEXE D

Figure D.53 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 9

Figure D.54 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 10
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Figure D.55 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 11
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Figure D.57 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 13
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Figure D.59 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 15
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Figure D.61 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 17

Figure D.62 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 18
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Figure D.63 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 19

Figure D.64 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 20
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Figure D.65 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 21

Figure D.66 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 22
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Figure D.67 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 23

Figure D.68 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 24
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Figure D.69 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 25

Figure D.70 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 26
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Figure D.71 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 27

Figure D.72 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 28
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Figure D.73 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 29

Figure D.74 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 30
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Figure D.75 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 31
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Figure D.77 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 33
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Figure D.79 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 35
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Figure D.81 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 37

Figure D.82 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 38
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Figure D.83 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 39

Figure D.84 – Espace latent à 40 dimensions : dimension 40
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Figure E.1 – Anomalie de précipitation pour le mois de janvier 2018 (Source :
Climascope, site interne de Météo-France).

Figure E.2 – Anomalie de précipitation pour le mois de décembre 2018 (Source :
Climascope, site interne de Météo-France).
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ANNEXE E. STRUCTURES MÉTÉOROLOGIQUES RÉCURRENTES

Figure E.3 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°1.
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Figure E.4 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°2.
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Figure E.5 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°3.
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Figure E.6 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°4.
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Figure E.7 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°5.
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Figure E.8 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°6.
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Figure E.9 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°7.
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Figure E.10 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°8.
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Figure E.11 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°9.
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Figure E.12 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°10.
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Figure E.13 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°11.
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Figure E.14 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°12.
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Figure E.15 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°13.
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Figure E.16 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°14. PACA désigne la région Provence-Alpes-Côte d’Azur.
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Figure E.17 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°15.
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Figure E.18 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°16. PO désigne le département des Pyrénées-Orientales.
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Figure E.19 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°17.
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Figure E.20 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°18.
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Figure E.21 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°19.
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Figure E.22 – Classification pour un espace latent à 40 dimensions avec un total de
20 classes. Classe n°20.
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