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Selection  de la zone d’étude    

No n précipitant   Stratiform e   Stratiform e   Convecti f  

Oui    

 

Carte de précipitations  instantannée  

Test   s u r   u n   p i x e l   (jour et nuit)   TB IR10.8 ≤ THC (1)                   et    Δ TB WV6.2 - IR10.8 ≥THC (2)  et    Δ TB WV7.3 - IR12.1 >0          et   Δ TB IR8.7 - IR10.8 ≥THC (3)     et   Δ TB IR10.8 - IR12.1 ≤THC (4) .       

Test (Nuit)    TB IR10.8 ≤THSN (1)            et   Δ TB IR3.9 - IR10.8 ≤THSN (2)   et   Δ TB IR3.9 - IR10.8  ≥THSN (3)   et   Δ TB IR8.7 - IR10.8  ≥THSN (4)   et   Δ TB IR 10.8 - IR12.1  ≥THSN (5) .        

Test (Jour)    R VIS0.6 ≥THSD (1)     et   R NIR1.6 ≤THSD (2)     et   TB IR10.8 ≤THSD (3)   et   Δ TB IR8.7 - IR10.8 ≥THSD (4) .        

Non   
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1. Introduction 

Dans le cadre du projet de recherche PNR « Analyse et modélisation des paramètres atmosphérique par télédétection active et passive en vue de la prévision des phénomènes météorologiques intenses : cas des précipitations intenses en région méditerranéenne », trois principales activités de recherche ont été réalisées:

· La première activité concerne la compression d’images multispectrales, devenue de nos jours indispensable dans le cadre de la transmission et de l’archivage des données, et plus spécifiquement des images des sondes spatiales et des satellites d’observation comme les satellites Météosat et Spot. En effet, les canaux de transmission ont une bande passante de largeur fixe; de plus la plupart des utilisateurs d’images numériques ont besoin d’images de qualité, ayant un grand nombre de teintes et une excellente définition. On pense en particulier aux prévisions météorologiques, qui nécessitent des images d’une grande précision pour fournir des résultats fiables. En guise d’exemple, dans le cas des images multispéctrales, on peut considérer le cas du satellite Météorologique du satellite Météosat seconde génération (MSG) qui est positionné en orbite géostationnaire au-dessus de l’équateur,  il produit 12 images toutes les 15 minutes,  soit un volume de données  très important, sachant que la bande passante correspondante est au plus large de 5 Ko par seconde, soit 9 Mo pour une demi-heure: il est nécessaire de compresser ces images, d’utiliser moins d’octets pour coder la même information, mais avec un minimum de pertes, afin de préserver l’intérêt de l’image. L’évolution naturelle des capteurs d’images a conduit à l’acquisition non pas d’une, deux ou dizaine bandes spectrales mais plutôt de plusieurs centaines d’images spectrales, dont le  recouvrement spectral va du visible jusqu'à l’infrarouge. L’acquisition de telles données est faite via des capteurs hyperspectraux. Cette acquisition aboutit à la formation d’un cube de données que l’on appelle le cube hyperspectral. En effet, les données acquises ont trois dimensions : deux dimensions spatiales qui représentent la scène et une troisième dimension qui représente le spectre de la scène dans différentes longueurs d’ondes. Par leur nature de données tridimensionnelles, les images hyperspectrales s’apparentent aux données vidéo et à certaines données médicales. La compression de ces données pose des problèmes semblables mais avec des contraintes différentes.

· La seconde activité concerne l’estimation et la prévision des précipitations dans la région du nord de l’Algérie à partir des données provenant du radiomètre SEVIRI/MSG (SpinningEnhanced Visible and Infrared Imager). 

En Algérie, les instruments de mesure pour la collecte des données pluviométriques restent insuffisants pour une évaluation fiable des champs de pluie. En effet, actuellement seul 320 environ stations pluviométriques, réparties sur l’ensemble du territoire national,  et un radar côtier situé dans la région de Sétif  sont utilisés pour l’acquisition des données de précipitation. Pour palier cet inconvénient, l’utilisation des données fournies par le satellite MSG (Meteosat Second Generation) est indispensable. Ce dernier  fournit des données multi spectrale toutes les 15 minutes  à travers 12 canaux. La  résolution spatiale de ces données est de 1 x 1 km2 pour le canal visible à large bande et 3 x 3 km2 pour les autres canaux. Donc, pour une estimation de ces champs de pluie et au vu de l’insuffisance  de stations d’acquisition notamment  dans les régions difficiles d’accès, désertiques et au niveau des mers et des océans, nous avons élaboré une méthode utilisant des données fournies par des satellites météorologiques. La méthode développée est une méthode hybride (MH) exploitant à la fois  la température des sommets des nuages (Cloud Top Temperature, CTT) et les propriétés optiques et  microphysiques des nuages. Notre technique permet dans un premier temps de détecter les nuages précipitants et d’identifier les nuages convectifs et stratiformes en utilisant un réseau de neurone puis dans un second temps d’estimer le taux de précipitations à assigner à chaque type de nuages. L’estimation du taux sur une période donnée tient compte du type et de l’occurrence de chaque type de nuage.   

Par ailleurs, un modèle de prévision météorologique basé sur les réseaux de neurones a été développé.  L’objectif de  ce travail est l’utilisation des réseaux de neurones pour la modélisation et la prévision des données de précipitations. En utilisant un TDNN (Time Delay Neural Network), nous avons pu faire dans un premier temps, des prévisions en utilisant l’algorithme d’apprentissage de premier ordre qui est celui de gradient récursif avec la contrainte de poids partagé pour différentes largeurs de la fenêtre temporelle appliquées à l’entrée. Dans un second temps, nous avons utilisé un algorithme d’apprentissage de deuxième ordre qui est celui de Lavenberg-Marquardt, afin d’obtenir une meilleure prévision des précipitations. 

· La troisième activité concerne l’évaluation du gisement solaire réellement mobilisable à l’échelle horaire et journalière en Algérie. L’Algérie dispose d’un des gisements solaires les plus élevés au monde. La quantité d’énergie reçue au sol quotidiennement est de 5KWh/m2, soit près de 700KWh/m2 par an au nord et de 2263kwh/m2 au sud. La connaissance de ce gisement est d’un intérêt majeur pour concevoir et dimensionner les systèmes énergétiques solaires. Ainsi, un bon dimensionnement n’est possible que si les mesures sont disponibles de façon continue dans l’espace et dans le temps, et la meilleure manière pour cela est de disposer d’une série de mesures continues du rayonnement solaire arrivants au sol issues des différentes stations météorologiques. Bien qu’il existe un réseau de stations pour évaluer le gisement solaire, sa densité est très insuffisante pour une bonne prise en charge de la mesure du rayonnement solaire. Pour pallier aux insuffisances de ce réseau, nous avons recours à des méthodes d’estimation en exploitant les images satellitaires collectées par les satellites géostationnaires.

Pour évaluer le gisement solaire atteignant le sol par traitement d’images MSG, nous avons mis en œuvre le modèle GISTEL. Ce dernier est un modèle physique basé sur une relation liant l’indice de clarté déterminé à partir des images MSG, et le rayonnement global arrivant au sol par ciel clair.

La suite du rapport est structurée en trois parties :

Dans la première partie, nous décrivons une méthodologie  permettant d’élaborer une base de données météorologique réutilisable à partir d'images MSG en utilisant des techniques multi spectrales pour un archivage dense.

Dans la deuxième partie, nous présentons un procédé d’estimation des précipitations dans le nord de l’Algérie à partir des données de satellite météorologique et nous réalisons une prévision des précipitations en utilisant les réseaux de neurones. 

La détermination de l'irradiation solaire globale à partir des images MSG-SEVIRI en Algérie fait l’objet de la troisième partie. 

Pour sa part, la conclusion reprend les principales constatations et montre certaines limites de la recherche entreprise dans ce projet.

2. Principales activités de recherche réalisées

2.1. Elaboration d'une base de données météorologique réutilisable à partir d'images MSG 

Pour élaborer une base de données météorologique à partir des images MSG nous avons implémenté une nouvelle technique de réduction en utilisant une approche multimodale de compression. L’approche développée consiste en effet, à insérer les pixels des images multispectrales dans d’autres images prises dans la même séquence, ce qui a permis de minimiser le taux de données multispectrales très important à compresser. Cette insertion spirale qui est effectué au bord des images, permet d’avantager la région centrale de la séquence. Celle-ci représente la région d’intérêt (ROI) à préserver lors de la compression. La séquence réduite est compressée de façon efficace par l’algorithme de codage SPIHT adapté à une décomposition en ondelettes discrète 3D. Le schéma de compression proposé (MC-3D-SPIHT) comprend une fonction de mixage, une fonction de séparation et l'algorithme 3D-SPIHT (Fig.1.1). Des tests ont été effectués en deux étapes. Dans la première étape, nous avons montré que le 3D-SPIHT (qui considère les séquences multispectrales comme une image volumétrique) surpasse les normes de compression d’images satellitaires JPEG2000 et CCSDS. Dans la deuxième étape, la taille de la séquence multispectrale à compresser a été réduite d'environ 20% en utilisant une fonction de mixage (Fig.1.2), puis compressé en utilisant 3D-SPIHT. Après le processus de décompression et de séparation, nous avons montré que la qualité des images décodées en utilisant différents critères est objectivement et subjectivement très proche de celle obtenue par une compression directe. L'avantage majeur est que le MC-3D-SPIHT réduit considérablement le temps de codage / décodage et améliore le taux de compression par rapport à une compression directe en JPEG2000 ou CCSDS. Cela rend notre approche très appropriée pour traiter d’importants volumes de données 3D.
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Fig.1.1.  Schéma de compression multimodale appliquée aux images hyperspectrales.
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Fig.1.2.  Processus de compactage. Entrelacement de pixels dans la phase de mixage.

2.1.1. Résultats et Discussions

Pour évaluer la performance de notre système de compression MC-3D-SPIHT, nous avons utilisé plusieurs séquences d’images extraites de la base de données MSG. Base de données images représentant le nord de l’Algérie. Comme indiqué sur la figure 3, on peut remarquer que 3D-SPIHT surpasse, dans la gamme analysé (Bit-rate), JPEG2000 et CCSDS. Basé sur ce résultat, nous avons intégré 3DSPIHT  dans le schéma de compression multimodal.

En fixant la zone de remplissage à 20%, produisant donc une région d’intérêt  ROI de 80%; dans un tel cas, quatre images peuvent être insérés dans les images restantes (initialement 36) de la séquence Météosat utilisée. Après cette réduction, une séquence réduite de 32 images est obtenue. Cette nouvelle séquence a été compressée en utilisant 3D-SPIHT. Les courbes d’évolutions du PSNR en fonction du débit bpppb sont représentées sur la figure 4.
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Fig.1.3.  Comparaison entre CCSDS, JPEG 2000 et 3D-SPIHT.
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Fig.1.4.  Comparaison entre la compression directe (3D-SPIHT)  et  MC-3D-SPIHT.

Comme indiqué sur la table 1, le temps de codage / décodage est calculé pour débits. La table met en évidence le temps de calcul pour les deux techniques, et indique clairement que le MC-3D-SPIHT surpasse la technique de compression directe. D'autre part, les fonctions de mixage / séparation ne consomme pas beaucoup de temps puisque ces tâches peuvent être réalisées en utilisant un axé DMA "Direct Memory Access". Enfin, la technique proposée exige une opération d’interpolation  à appliquer sur chaque contour d'image, mais le temps nécessaire pour réaliser cette tâche est négligeable (<500 millisecondes) par rapport au processus de décodage. Objectivement, en utilisant la compression multimodal peut encoder un volume donné en conservant la même qualité que dans le cas des techniques directes, mais en utilisant, pour l'essentiel, moins de temps de calcul qui est un avantage important. L'avantage majeur est que notre compresseur multimodal MC-3D-SPIHT réduit considérablement le temps de codage / décodage et améliore le taux de compression par rapport à une compression directe  en JPEG 2000 ou CCSDS. Cela rend cette approche très appropriée pour traiter des volumes de données importants. Dans les travaux futurs, l'optimisation de la fonction de mixage peut être une perspective intéressante.

	bpppb
	RMSE
	Pourcentage Error (%)

	
	3D-SPIHT
	MC-3DSPIHT
	MC-3DSPIHT (ROI)
	3D-SPIHT
	MC-3DSPIHT
	MC-3DSPIHT (ROI)

	0.01
	18.99
	22.60
	18.48
	16.65
	30.93
	16.99

	0.1
	10.53
	15.93
	13.33
	5.50
	13.66
	7.52

	0.5
	6.71
	10.84
	7.57
	2.65
	5.16
	2.71

	1
	5.24
	9.86
	5.57
	1.58
	3.34
	1.51


Table 1.1. Mesures statistiques pour différents débits bpppb (Avec et Sans compression multimodal)

2.2. Estimation des précipitations dans le nord de l’Algérie à partir des données de satellite météorologique

La technique que nous avons élaborée opère en deux étapes. Dans la première étape, on détecte et on identifie les nuages précipitants tout en discriminant les nuages convectifs des nuages stratiformes. Dans la deuxième étape, on détermine les taux de pluie à assigner à chaque type de nuages.

Pour mettre au point notre méthode, nous avons utilisé comme référence la classification des nuages (convective/stratiforme) donnée par le radar de Sétif. En effet, les classes radar entre 18 et 38 dBZ sont considérées comme stratiformes et les classes ayant des réflectivités radar supérieures ou égalent à 42 dBZ sont considérées comme convectives. 

2.2.1.  Identification et discrimination des nuages précipitants

Cette partie permet d’identifier les nuages précipitants et de distinguer entre les nuages convectifs et stratiformes. Pour ce faire, nous utilisons une méthode hybride « MH » combinant la technique basée sur la température des sommets des nuages qui sera appliquée aux événements convectifs, et la technique basée sur les propriétés optiques et microphysiques des nuages et qui sera appliquée aux évènements stratiformes. 
2.2.1.1. Identification des nuages précipitants de type convectif 
Pour identifier ce type de nuages, nous avons utilisé cinq paramètres : 

· La température de brillance TBIR10.8fournie par le canal IR10.8, pour avoir des informations sur l’extension verticale des nuages. Cependant, cette température dans l'infrarouge ne permet pas de distinguer entre les cirrus froid non précipitant et les nuages convectifs. 

· Les différences de température de brillance ΔTWV6.2-IR10.8entre le canal WV6.2 et le canal IR10.8et ΔTWV7.3-IR12.0entre le canal WV7.3 et le canal IR12.0 pour éliminer les cirrus à sommet froid non précipitant. 

· La différence de température de brillance ΔTIR8.7-IR10.8 entre le canal IR8.7 et le canal IR10.8 pour avoir des informations sur la phase des nuages. 

· La différence de température de brillance ΔTIR10.8-IR12.0 entre le canal IR10.8 et le canal IR12.0 pour avoir des informations sur l'épaisseur optique des nuages. 
Un pixel est considéré convectif s’il satisfait les critères de décision suivants :

· TBIR10.8≤ THC(1)               et 
· ΔTBWV6.2-IR10.8≥THC(2)et 
· ΔTBWV7.3-IR12.1>0        et
· ΔTBIR8.7-IR10.8≥THC(3) et
· ΔTBIR10.8-IR12.1≤THC(4). 

Où THC(1) et THC(4) sont les seuils supérieurs, et THC(2) et THC(3)sont les seuils inférieurs pour notre critère de décision.
· Calcul des seuils de décision 

Le calcul des seuils de décision à partir des données multispectrales de SEVIRI est effectué en comparant les cinq paramètres définis précédemment avec les données radar au sol, pour les événements de jour et de nuit durant la période de calibration, en appliquant la relation (2.1) :
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                                                                                                  (2.1)

Avec k=1 à 4 et X(1)=TBIR10.8, X(2)=ΔTBWV6.2-IR10.8, X(3)=ΔTBIR8.7-IR10.8, X(4)=ΔTBIR10.8-IR12.0.

Le seuil THC(k) représente la moyenne des pixels du paramètre X(k) qui coïncident avec les pixels sur les images radar ayant un niveau de réflectivité 42dBZ. N=Npixel=42dBZ représente le nombre total de pixels de réflectivité 42dBZdurant la période de calibration (en regroupement spatio-temporel).

Notons que tous les pixels qui n’ont pas été identifiés comme convectifs par le premier test, subiront un deuxième test pour décider de leurs affectations (stratiforme ou non précipitant). Le traitement est basé sur les propriétés optiques et microphysiques des nuages et sera présenté ci-après.

2.2.1.2. identification des nuages précipitants de types stratiformes 

a. Identification des nuages précipitants durant le jour

Pour identifier les nuages du type stratiforme durant le jour, quatre paramètres spectraux sont utilisés : 

· La réflectance RVIS0.6du canal VIS0.6 pour avoir des informations sur le rayon effectif des particules des nuages 

· La réflectanceRNIR1.6du canal proche-infrarouge NIR1.6 pour avoir des informations sur l’épaisseur optique des nuages.
· La température de brillance TBIR10.8du canal IR10.8 
· La différence de température de brillance∆TBIR8.7-IR10.8entre le canal IR8.7 et le canal IR10.8 pour avoir des informations sur les différentes phases des nuages.
Notons que pour éviter des erreurs dues au faible rayonnement solaire, nous avons utilisé ces paramètres uniquement lorsque l’angle zénithal du soleil est compris entre 0° et 70° par rapport à la région d’étude.
Un pixel est considéré de type stratiforme s’il satisfait les critères de décision suivants :

· RVIS0.6≥THSD(1)et
· RNIR1.6≤THSD(2)    et 
· TBIR10.8≤THSD(3)et
· ΔTBIR8.7-IR10.8≥THSD(4).

Où THSD(2) et THSD(3)sont les seuils supérieurs, et THSD(1)et  THSD(4)sont les seuils inférieurs. 

· Calcul des différents seuils pour les paramètres du jour

Comme pour les nuages convectifs, le calcul de seuils de décision à partir des donnéesmultispectralesde SEVIRI est effectué en comparant les quatre paramètres définis précédemment avec les données radar au sol,pour les événements de jour durant la période de calibration, en appliquant la relation (2.2) :
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                                                                                                 (2.2)

Avec k=1 à 4 et X(1)= RVIS0.6, X(2)= RNIR1.6, X(3)=TBIR10.8, X(4)=ΔTBIR8.7-IR10.8
Le seuil THSD(k)représente la moyenne des pixels du paramètre X(k) qui coïncident avec les pixels sur les images radar ayant un niveau de réflectivité 18dBZ. N=Npixel=18dBZ représente le nombre total de pixels de réflectivité 18dBZdurant la période de calibration (en regroupement spatio-temporel).

b. Identification des nuages précipitants durant la nuit 

Pour identifier les nuages précipitants durant la nuit, nous avons utilisé quatre paramètres :

· La différence de température de brillance ΔTBIR3.9-IR10.8entre le canal IR3.9etle canal IR10.8, pour extraire des informations sur les rayons effectifs des nuages.

· La différence de température de brillanceΔTBIR10.8-IR12.0entre le canal IR10.8 et le canal IR12.0 pour extraire des informations sur l’épaisseur optique des nuages.

· La température de brillanceTBIR10.8du canal IR10.8 et la différence de température de brillance ΔTBIR8.7-IR10.8entre le canal IR8.7 et le canal IR10.8 pour avoir les informations sur les différentes phases des nuages. 
Un pixel de type stratiforme est identifié selon les critères de décision suivants:

· TBIR10.8≤THSN(1)et
· ΔTBIR3.9-IR10.8≤THSN(2)et
· ΔTBIR3.9-IR10.8 ≥THSN(3)et
· ΔTBIR8.7-IR10.8 ≥THSN(4)et
· ΔTBIR10.8-IR12.1 ≤THSN(5).
Où THSN(1), THSN(2)etTHSN(5) sont les seuils supérieurs et,THSN(3)etTHSN(4) sont les seuils inférieurs. 

· Calcul des différents seuils pour les paramètres de nuit

Le calcul de seuils de décision à partir des données multispectrales de SEVIRI est effectué en comparant les quatre paramètres définis précédemment avec les données radar au sol pour les événements de nuit durant la période de calibration. Les seuils THSN(1), THSN(4)et THSN(5) sont calculés par l’équation (2.3):
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                                                                                                 (2.3)

Avec k=1, 4 ou 5 et   X(1)= TBIR10.8, X(4)= ΔTBIR8.7-IR10.8, X(5)= ΔTBIR10.8-IR12.0
Le seuil THSN(k)représente la moyenne des pixels du paramètre X(k) qui coïncident avec les pixels sur les images radar ayant un niveau de réflectivité 18dBZ. N=Npixel=18dBZreprésente le nombre total de pixels de réflectivité 18dBZ durant la période de calibration (en regroupement spatio-temporel).

Pour calculer les seuils THSN(2)et THSN(3), nous procédons comme suit :

Nous calculons M∆TB qui représente la moyenne des pixels du SEVIRI du paramètre ΔTBIR3.9-IR10.8 coïncidant avec les pixels qui sont précipitants sur les images radar ayant une réflectivité supérieure ou égale à 18dBZ. Elle est calculée en utilisant l’équation (2.4 ) :
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                                                                                                    (2.4)

Où N=Npixel≥18dBZ est le nombre de tous les pixels sur les images radar ayant des réflectivités supérieures ou égalent à 18dBZdurant la période de calibration.
Les valeurs des seuils THSN(3) et THSN(2) sont calculées respectivement en utilisant les deux équations suivantes:

[image: image17.png](ATBipixsiz 1oa52<MATE)
-

THSN)



                                                                                    (2.5)

N1 est le nombre de pixels ayant des réflectivités supérieures à 18dBZ et leurs coïncidants ΔTBIR3.9-IR10.8 sur SEVIRI est inférieurs à la moyenne M∆TB.
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                                                                                    (2.6)

N2 est le nombre de pixels ayant des réflectivités supérieures à 18dBZ et leurs coïncidantsΔTBIR3.9-IR10.8 sur SEVIRI est supérieurs à la moyenne M∆TB. 

L’étape d’identification et de discrimination des nuages pour une situation ponctuelle donnée peut être résumée par l’organigramme de la figure 2.1.


Fig.2.1. Organigramme d’identification et de discrimination des nuages précipitants

2.2.1.3. Résultats obtenus et évaluation 

a. Cas d’une seule situation pluviométrique 

Nous avons appliqué notre méthode à une situation de précipitation instantanée de 04 Février 2011 (11:45 UTC) pour classifier les nuages convectifs et stratiformes. Pour évaluer notre méthode, nous avons comparé le nombre de pixels convectifs et stratiformes identifiés par notre technique (6622 pixels) à celui observé par le radar pour cette même situation (7564 pixels) ce qui représente un taux de bonne classification de 87%. Nous avons aussi comparé notre résultat à celui obtenu pour la même situation par la technique ECST (Enhanced Convective and Stratiforme Technique). Cette dernière qui est une méthode de référence donne un taux de bonne classification de 72% (5446 pixels) par rapport à l’observation radar. Ceci montre que notre méthode est performante avec des taux d’identification très satisfaisant. L’ensemble de ces résultats de classification sont donnés dans la figure 2.2. La figure 2.2a montre l’image à classifier du SEVIRI dans le canal IR10.8, la figure 2.2b montre les régions classifiées par le Radar et la méthode MH, et la figure2.2c montre les  régions identifiées par le Radar et l’ECST.
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Fig.2.2. identification des zones de pluie pour la scène de 04 Février 2011 (11:45 UTC). (a) IR10.8 image; (b) zones de pluie observées par radar et identifiées par MH; (c) zones de pluie observées par radar et identifiées par ECST.

b. Application aux situations pluviométriquesobservées entrele 1erNovembre 2010 et le 31 mars 2011.

Durant la période allant du1ernovembre 2010 au 31 mars 2011, 1936 situations pluviométriques ont été observées par le radar de Sétif qui a dénombré 1 824 550 pixels convectifset 6 197 956 pixels stratiformes. Notre technique a été appliquée à ces 1936 situations.Les paramètres statistiques permettant d’évaluer la méthode sont déterminés en comparant la classification de la méthode MH aux observations radar.Les différentes comparaisons peuvent être résumées dans la table 2.1, dans laquelle les paramètres ai, bi et ci sont des valeurs de la table de contingence.

	
	
	  Pixels identifiés par la méthode MH (res. ECST)

	
	
	Convective
	Stratiforme
	Non précipitant    
	Total

	Pixels observés par radar 
	Convective
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	Stratiforme
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	Non précipitant
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	Total
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Table.2.1. Table de contingence pour la discrimination de pluie convective/stratiforme

Ces paramètres statistiques sont calculés comme suit : 

· La probabilité de détection POD indique les pixels qui ont été correctement identifiés par la méthode. Elle est calculée par l’équation (2.7) et l’équation (2.8) respectivement pour les pixels convectifs et les pixels stratiformes.
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                                                                                                                                  (2.7)
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                                                                                                                                  (2.8)

La valeur optimale du POD est égale à1.

· La probabilité de fausse détection(POFD) indiquela fractiondes pixels incorrectement identifiés par la méthode. Elle est calculée respectivement pour les pixels convectifs et les pixels stratiformes par les équations (2.9) et (2.10) :
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                                                                                                                       (2.10)

La valeur optimale du POFD est égale à 0.

· Le ratio de fausses alarmes FAR des pixels qui sont mal classifiés est donné respectivement pour les pixels convectifs et pour les pixels stratiformes par :
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                                                                                                                          (2.11)
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La valeur optimale du FAR est égale à 0.

· Le Biais décrit le rapport entre le nombre de pixels qui ont été détectés comme convectifs (res. stratiformes) par le satellite et le radar. Il permet de mesurer la surestimation ou la sous-estimation de la méthode. Un Biais supérieur à 1 indique une surestimation, alors qu’un biais inférieur à 1indiqueune sous-estimation. Il est donné respectivement pour les pixels convectifs et les pixels stratiformes par les équations (2.13) et (2.14).
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                                                                                                                               (2.14)

La valeur optimale du Biais est égale à 1.

· L'indice de réussite CSI (Critical Success Index) indique le rapport entre les pixels qui ont été correctement identifiés comme précipitants (convectif et stratiforme), et les pixels correctement identifiés précipitants et non correctement identifiées (précipitants et non précipitants).  
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                                                                                                                    (2.15)

La valeur optimale du CSI est égale à 1.

· Le pourcentage de détection correcte PC, indique le rapport entre le nombre de pixels qui sont correctement identifiés (précipitants et non précipitants) et le nombre total de pixels. Il est calculé par l’équation (2.16).
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La valeur optimale du PC est égale à 1.

Ainsi, pour évaluer les performances de notre technique, nous avons calculé les paramètres statistiques définis par les équations (2.7) à (2.17) à partir des classifications obtenues en appliquant notre méthode « MH » et la méthode « ECST ». Les résultats obtenus sont donnés dans la table 2.2. 

	
	Convectifs

(1 824 550 pixels)
	
	Stratiformes

(6 197 956pixels)
	
	Total

(8 022 506pixels)

	
	POD

(%)
	POFD

(%)
	FAR

(%)
	Biais


	
	POD

(%)
	POFD

(%)
	FAR

(%)
	Biais


	
	CSI

(%)
	PC

(%)

	ECST
	63
	3
	46
	1.17
	
	57
	4
	31
	0.83
	
	53
	92

	MH
	68
	2
	38
	1.10
	
	76
	3
	25
	0.98
	
	66
	94

	valeurs
Optimales
	100
	0
	0
	1
	
	100
	0
	0
	1
	
	100
	100


Table.2.2. Résultats d’évaluation de la méthode

L’analyse de cette table montre que pour les nuages convectifs, les deux techniques utilisées conduisent à des résultats assez proches. En effet,  avec un taux de reconnaissance (POD) de 68%, un pourcentage d’erreur en terme de fausse détection (POFD) et de fausse alarme (FAR) de 2% et de 38% respectivement, la méthode MH est  légèrement plus performante que la méthode ECST qui donne une  valeur de POD de 63% et des valeurs de POFD et FAR de 3% et 46% respectivement. Notons que  cette amélioration est due à l’incorporation des informations sur l’épaisseur optique et la phase thermodynamique des nuages apportées par les paramètres spectraux ∆TBIIR10.8-IR12.0 et ∆TBIR8.7-IR10.8. Le paramètre Biais dont la valeur est supérieure à 1indique  que les deux techniques surestiment les pixels convectifs. 
Pour les nuages stratiformes, les résultats obtenus montrent que la méthode MH avec un taux de reconnaissance (POD) de 76% est beaucoup plus performante que la méthode ESCT (POD=57%). De plus la technique MH donne de plus faibles pourcentages d’erreur en termes de fausse détection (3% pour MH et 4% pour ECST) et de fausses alarmes (25% pour MH et 31% pour ECST). La valeur du paramètre Biais pour les nuages stratiformes qui est de 0.98 pour la MH indique  une très légère sous-estimation des pixels stratiformes alors qu’avec la méthode ECST cette sous-estimation est relativement importante avec un Biais de 0.83. 

Remarquons que pour les deux types de nuages, les valeurs de POFD sont très faible en raison du nombre élevé de scènes non précipitantes qui sont correctement identifiées par les deux méthodes. De plus, pour l’ensemble des situations (précipitantes et non précipitantes), on constate que le pourcentage de tous les pixels correctement identifiés (PC) est très élevé (92% pour ECST et 94% pour MH). Ces valeurs sont dues aux nombre élevé de situations non précipitantes. 

Pour l’indice de réussite « CSI » qui dépend des scènes précipitantes,on constate que  la méthode MH avec un CSI de 66% est plus performante que la technique  ECST (CSI: 53%).

Tous ces résultats montrent une bonne performance de notre méthode dans l’identification des nuages. La combinaison conjointe des informations sur la température des sommets de nuages et les propriétés optiques et microphysiques extraites à partir des différents canaux du SEVIRI a permis de mieux identifier les nuages précipitants dans les deux systèmes (convectif, stratiforme).En revanche, pour les évènements classifiés par la technique ECST, les résultats montrent une mauvaise  discrimination entre les nuages convectifs et nuages stratiformes dans les latitudes moyennes. 

2.2.2. Calcul des taux de précipitation

Pour estimer les précipitations, on affecte des taux de pluie à chaque type de nuage. Pour ce faire, nous avons déterminé trois taux de pluie à attribuer à chaque type de précipitations (convectives, stratiformes). Deux taux sont déterminés à partir des données radar météorologique. Il s’agit de la moyenne (RMN) et de la médiane (RMD) des mesures radar, et un autre taux RGCC (rain gauge calibration coefficient) est obtenu par calibrage avec les données collectées par les pluviographes. 

2.2.2.1. Calcul des taux de pluie en utilisant les données radar

Deux types de taux seront considérés, à savoir le taux moyen (RMN) et le taux médian(RMD) des mesures radar. Les taux moyen et médian sont calculés en fonction du type de précipitation. Pour les précipitations convectives, les taux RMNconv et RMDconv sont donnés respectivement par la moyenne et la médiane des mesures radar instantanées supérieures ou égalent à 42dBZobtenues au cours de la période d’étalonnage. Pour les précipitations stratiformes, les taux RMNstra et RMDstra sont donnés respectivement par la moyenne et la médiane des mesures radar instantanées entre 18dBZet38dBZenregistrées au cours de la période d’étalonnage.

2.2.2.2. Calcul du taux de pluies en utilisant les données de pluviographes
Pour déterminer les taux de pluie à assigner à chaque type de nuages, nous utilisons les cumuls de précipitation R(mm) fournis par les 219 pluviographes et les occurrences des nuages précipitants dans les systèmes convectifs fconv et dans les systèmes stratiformes fstra identifiés par notre méthode «MH». Le taux de pluie à affecter aux nuages convectifs (RGCCconv) et le taux de pluie à affecter aux nuages stratiformes (RGCCstra) sont obtenus par calibrage (rain gauge calibration coefficient RGCC)en utilisant la régression linéaire multiple. Dans notre cas, la relation entre ces occurrences au niveau d’un pixel et le cumul de pluie fourni par le pluviographe correspondant est donnée par la relation (2.18).
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                                                            (2.18)

Avec C est une constante d’ajustement, C=0 si fconv =0 et fstra=0.

Notons que chaque pluviomètre a été collocalisé avec un pixel de l'image de SEVIRI par comparaison des coordonnées géographiques des pluviographes avec les coordonnées des pixels satellite. Cependant, les erreurs de parallaxe et de décalage spatial doivent également être prises en compte lors de la collocation. En effet, le décalage spatial peut survenir du fait que le signal satellite du sommet du nuage ne coïncide pas nécessairement avec la mesure de la pluie au sol [Kühnlein et al. 2010].En fait, la pluie générée à l'intérieur d'un pixel peut être décalée horizontalement par le vent et tombe au sol aux pixels adjacents. Pour minimiser ces effets, les informations d’un pixel de SEVIRI ont été remplacées par la valeur moyenne de 5×5pixels pour les nuages hauts et par la valeur moyenne de 3×3 pixels pour les nuages bas, centrée sur le pixel correspondant au pluviographe.

2.2.2.3. Estimation des précipitations sur le site d’étude

Nous allons utiliser les taux (RMN et RMD) déterminés précédemment dans la section (2.2.2.1) et l’occurrence de nuages précipitants identifiés par MH dans les systèmes convectifs et stratiformes pour estimer le cumul de précipitations en utilisant l’équation suivante :
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                                                                         (2.19)

Avec Taux= RMN ou RMD qui représente respectivement selon le type de nuages les taux moyen ou médian pour les données radar. 

Les cumuls de précipitations ont été aussi estimés en appliquant la relation (2.19) en utilisant les taux RGCC déterminés dans la section (2.2.2.2).

Ces estimations ont été réalisées sur le site d’étude durant toute la période allant de Novembre 2010 à Mars 2011 et à des intervalles de temps mensuels (Novembre, Décembre, Janvier, Février et Mars). Les résultats de ces estimations et les mesures des 219 pluviographes correspondants sont présentés dans la figue 2.3.  

Pour évaluer les résultats de l’estimation par notre méthode, nous avons déterminé le coefficient de corrélation (r), la racine carrée de la moyenne des différences entre les valeurs estimées et les valeurs mesurées (Root Mean Square Difference : RMSD), le Biais et la moyenne des différences absolues entre les valeurs estimées et les valeurs mesurées (Mean Absolute Difference : MAD) (équations (2.20) à (2.22) respectivement). 
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Où Ei est la valeur estimée et Vi  est le  la valeur de validation au pluviographe i. 

Ces paramètres sont les plus utilisés pour la quantification des erreurs et l’évaluation des techniques d’estimations [Ebert 2007]. 

Cette évaluation nous permettra de déterminer le meilleur taux à utiliser pour généraliser notre technique.

Les valeurs de ces paramètres pour les différents taux (RMN, RMD et RGCC), pour chaque mois de la période d’étude ainsi que pour la durée totale considérée (cinq mois) sont donnés en table 2.3.
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Fig.2.3. Comparaison des estimations MH aux mesures pluviométriques.
	
	Mean (mm)
	Mean (mm)

MH
	RMSD (mm)
	Bias (mm)
	MAD (mm)

	
	Gauges
	RMN
	RMD
	RGCC


	RMN
	RMD
	RGCC
	RMN
	RMD
	RGCC
	RMN
	RMD
	RGCC

	Nov
	105
	119
	120
	118
	39.0
	40.1
	32.4
	13.9
	14.6
	12.6
	22.0
	24.6
	20.3

	Dec
	151
	142
	139
	144
	35.2
	36.6
	28.8
	-8.8
	-12.0
	-7.5
	18.1
	19.6
	14.8

	Jan
	154
	148
	144
	148
	35.1
	37.9
	30.5
	-6.4
	-10.1
	-5.7
	17.3
	19.9
	15.9

	Fev
	109
	123
	126
	123
	38.8
	42.3
	35.1
	14.2
	16.6
	13.6
	25.4
	27.2
	24.3

	Mar
	93
	110
	114
	108
	40.9
	43.0
	37.9
	17.0
	20.6
	14.8
	28.8
	30.1
	26.7

	Total period
	612
	642
	642
	641
	136.7
	152.2
	119.3
	29.9
	29.7
	27.8
	79.7
	88.6
	75.2


Table.2.3. Erreurs des estimations

2.2.3. Analyse des résultats

L’analyse de la figure 2.3 montre que  la dispersion des points autour de la droite de régression  pour les mois de novembre, février et mars est plus importante que pour les mois de Décembre et de Janvier. Ceci est confirmé par les valeurs des coefficients de corrélation que nous avons obtenus. En effet, les meilleurs taux de corrélation ont été obtenus pour les mois de janvier et de décembre et ce quel que soit le taux de pluie utilisé. Les résultats montrent aussi que l’utilisation du taux de pluie RGCC dans l’estimation des précipitations  donne les meilleures corrélations. 

Notons aussi que les estimations du cumul de pluie pour toute la période d’étude sont bien corrélées avec les données de validation. Ceci  en raison de la corrélation relativement bonne constatées pour tous les mois (r variant de 0,75 à 0,84). 

Da façon générale nous constatons à travers nos résultats que les valeurs des coefficients de corrélation obtenues par notre méthode MH  (0,75 à 0,84), sont de loin meilleurs que celles obtenues par les méthodes d’estimation usuelles  (0,46 à 0,60) (Jobard et al; 2011). 

L’analyse de la table 2.3 montre que les erreurs d’estimations RMSD et MAD obtenues pour les mois de décembre et de janvier sont plus faibles que celles des mois de Novembre, Février et Mars. Ce résultat montre que la méthode que nous avons élaborée est plus performante lorsque les précipitations sont issues des systèmes stratiformes.

Les meilleures estimations à l’échelle mensuelle sont obtenues en utilisant le taux de pluie RGCC. Pour la période totale, ces estimations sont presque identiques pour tous les taux de pluie. 

Les différentes valeurs du Biais indiquent une sous-estimation des précipitations durant les mois de Janvier et de Décembre et leur surestimation durant les mois de Novembre, Février, Mars. Cela s’explique par la présence d’un nombre important de nuages stratiformes en Janvier et Décembre contrairement aux mois de Novembre, Février et Mars où les nuages convectifs sont en plus grand nombre. Pour la période totale d’étude on constate une légère sous-estimation due à l’effet de compensation entre les deux périodes précédentes.

2.2.4. Prévision des précipitations par réseaux de neurones

L’objectif principal de cette section est la prévision des séries temporelles de précipitations à un pas en avant, dont le vecteur de sortie à l’instant (t+1) est lié au vecteur d’entré aux instant précédent en utilisant le modèle non linéaire suivant :

x(t+1) = g (x(t), x(t-1), x(t-2),…x(t-k+1)) + e(t)                                                                      (2.23)                                                    

Avec g ( ) est une fonction de transfert non linéaire, e(t) c’est l’erreur à minimiser et k est le nombre des entrées précédentes contribuant à la prévision des précipitations à l’instant future.

2.2.4.1. Time Delay Neural Network (TDNN) 
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Fig.2.4. La structure générale du TDNN.
Le TDNN est constituée de deux parties principales : La partie extraction et la partie classifieur (figure 2.4). C’est un réseau de type convolutif de par sa topologie, il comporte une fenêtre glissante correspondant à un champ de vision restreint du signal global. C’est un réseau feedforward dynamique où l’information se propage de l’entrée vers la sortie sans retour en arrière et la dynamique se situe dans la couche d’entrée sous forme de retard. Le TDNN se singularise d’un réseau de neurones classique, tel que le réseau multicouche (MLP) par le fait qu’il prend en compte une certaine notion du temps. C’est à dire qu’au lieu de prendre en compte tous les neurones de la couche d'entrée en même temps, il prend une fenêtre du spectre puis effectue un balayage temporel en utilisant trois idées : Poids partagés, Fenêtres temporelles et Délais. Le but du TDNN est non pas d'apprendre basiquement le signal temporel mais d'extraire les caractéristiques de celui-ci. Avec la contrainte des poids partagés, le même neurone est dupliqué dans la direction temps pour détecter la présence ou l’absence de la même caractéristique à différentes places le long de la trajectoire du signal. En utilisant plusieurs neurones (nb_feat) à chaque position temporelle, le réseau de neurones effectue la détection des caractéristiques différentes.

2.2.4.2. Résultats 
Les précipitations est un phénomène météorologique aléatoire, dynamique, non linéaire et présentent donc des caractéristiques très variable au cours du temps. La prévision des occurrences devient alors compliquée. Grâce aux caractéristiques du TDNN, nous l’avons retenu pour le tester sur notre base de données en utilisant deux algorithmes d’apprentissage pour avoir les résultats suivants :

i.  L’apprentissage de premier ordre : l’algorithme de  gradient récursif avec la  contrainte de poids partagé 
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Fig2.5. TDNN avec une fenêtre temporelle de taille 2, en bleu les sorties désirées et en rouge les sorties prédites par le TDNN (l’étape d’apprentissage à droite et le test à gauche).
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Fig.2.6. TDNN avec une fenêtre temporelle de taille 3, en bleu les sorties désirées et en rouge les sorties prédites par le TDNN (l’étape d’apprentissage à droite et le test à gauche).

· Evaluation des résultats 

	
	Apprentissage
	Test

	
	EQM
	R
	EQM
	R

	fenêtre temporelle de taille 2
	0.1705
	0.4784
	0.2430
	0.3716

	fenêtre temporelle de taille 3
	0.1629
	0.5714
	0.2407
	0.4140


                 Table2.4. Les résultats obtenus après l’étape d’apprentissage et le test.

Les résultats obtenus montrent qu’avec l’algorithme de premier ordre la précision de la prévision augmente lorsqu’on augmente la taille de la fenêtre temporelle. Cependant, quand on dépasse la largeur de taille trois, on trouve que le coefficient de corrélation diminue notablement tandis que l’erreur d’estimation augmente. Ce résultat fixe à trois la taille optimale de la fenêtre temporelle appliquée à l’entrée du TDNN.

ii.  L’apprentissage de deuxième ordre : l’algorithme de Lavenberg Marquardt 
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Fig.2.7. TDNN avec une fenêtre temporelle de taille 2, en bleu les sorties désirées et en rouge les sorties prédites par le TDNN (l’étape d’apprentissage à droite et le test à gauche).
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Fig2.8. TDNN avec une fenêtre temporelle de taille 3, en bleu les sorties désirées et en rouge les sorties prédites par le TDNN (l’étape d’apprentissage à droite et le test à gauche).
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Fig2.9. TDNN avec une fenêtre temporelle de taille 4, en bleu les sorties désirées et en rouge les sorties prédites par le TDNN (l’étape d’apprentissage à droite et le test à gauche).

· Evaluation des résultats 
	
	apprentissage
	test

	
	EQM
	R
	EQM
	R

	fenêtre temporelle de taille 2
	0.1449
	0.5568
	02365
	0.3730

	fenêtre temporelle de taille 3
	0.1339
	0.6459
	0.2089
	0.4601

	fenêtre temporelle de taille 4
	0.0945
	0.7152
	0.1837
	0.5075


Table2.5. Les résultats obtenus après l’étape d’apprentissage et le test.

En utilisant l’algorithme de Lavenberg-Marquardt, On voit que la précision de la prévision augmente lorsqu’on augmente la taille de la fenêtre temporelle. Cependant, quand on dépasse la largeur de taille quatre, on trouve que le coefficient de corrélation diminue notablement tandis que l’erreur d’estimation augmente. Ce résultat qui fixe à quatre la taille optimale de la fenêtre temporelle appliquée à l’entrée du TDNN s’explique par le fait que les données de précipitations étudiées forment une séquence d’un phénomène aléatoire dont la durée de vie est courte, ce qui confirme les résultats trouvés en utilisant l’algorithme de premier ordre. 

2.3. Détermination de l'irradiation solaire par traitement d'images MSG-SEVIRI en Algérie

La méthodologie adoptée consiste en première étape à extraire la zone d’étude de chacune des images constituant notre base de données. Cette zone qui représente l’Algérie est localisée sur les images en faisant une correspondance entre le point de coordonnées géographiques (latitude et longitude) au sol et les coordonnées du pixel (ligne et colonne) sur les images satellites. Notre zone d’étude est alors une image de 603x696 pixels située entre les lignes 2500 et 3102 et entre les colonnes 1441 et 2136. Puis, nous avons localisé tous les sites faisant l’objet de l’étude sur les images. 

	Sites
	Altitude (m)
	Latitude (degrés déc)
	Longitude (degrés déc)
	N° ligne dans l’image dans la zone d’étude
	N°colonne dans l’image dans la zone d’étude

	Alger
	25
	36.71
	3.25
	31
	374

	Oran
	90
	35.63
	-0.60
	59
	263

	Béchar
	807
	31.61
	-2.23
	171
	212

	Tamanrasset
	1362
	22.78
	5.51
	442
	467



2.3.1.  Estimation de l’irradiation solaire par ciel clair (Gc)

Le modèle de ciel clair utilisé dans le modèle GISTEL est celui adopté par l’organisation mondiale de la météorologie (OMM), et donné par l’équation (3.1). 
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                                                                        (3.1)

Avec : Cts est le facteur de correction de la distance Terre-Soleil et est donné par : 

Cts 10,034 cos (0,986( j - 3))                                                                                              (3.2)

Où : j est le numéro de jour dans l’année et hs est l’angle de la hauteur solaire.                     

 TL est le facteur de trouble de Linke qui caractérise le trouble atmosphérique. Les valeurs de ce facteur utilisées dans notre travail sont extraites de la base de données et sont illustrés par la table ci-dessous. 

	Station
	Alger
	Oran
	Béchar
	Tamanrasset

	Type d’aérosols
	urbain
	urbain
	rural
	rural

	TL
	3.5
	2.8
	3.5
	2.6



2.3.2. Calcul des coefficients de réflexion instantanés de la base

Le rayonnement solaire capté par le satellite est la somme du rayonnement réfléchit par la base et celui réfléchit par l’atmosphère. Pour cela, nous avons extrait de la brillance des 

pixels considérés de toutes les images, la brillance atmosphérique Ba(x,y,j,h) qui est la réponse enregistrée par le satellite au dessus de la mer par ciel clair. Cette brillance est considérée constante, et est égale à 12. Pour chaque image, nous avons calculé les coefficients de réflexion instantanés Ri(x,y,j,h) correspondant à chaque pixel (x,y) au jour j et à l’heur h.   
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                                                                                                (3.3)

2.3.3. Détermination des deux images de référence

Les deux images de référence sont celles des coefficients de réflexion obtenues en ciel clair Rc et en ciel totalement couvert par des nuages. Pour établir l’image de référence en ciel clair, nous avons sélectionné une série  d’images collectées pendant vingt jours à midi. Cette image est obtenue en attribuant à chaque pixel, la valeur minimale du coefficient de réflexion qui apparait au moins une fois durant la séquence d’images. La construction de l’image de référence en ciel complètement couvert s’est fait en sélectionnant les pixels dont la valeur du coefficient de réflexion est la plus importante pendant la même séquence d’images. La figure ci-dessous illustre les deux images de référence.

2.3.4. Calcul de l’indice de clarté

L’indice de clarté instantané est le rapport de l’irradiation solaire Gi(x,y,j,h) estimée au site correspondant au pixel (x,y) et à l’instant (j,h), à l’irradiation Gc(x,y,j,h) calculée par beau temps. Cet indice est donné par l’équation (3.4).
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                                                                                                             (3.4)

Appelons Rc, le coefficient de réflexion observé en ciel clair et Rn, le coefficient de réflexion obtenu en ciel nuageux. Pour chaque image, la comparaison pixel par pixel et heure par heure, des coefficients de réflexions instantanés avec les deux images de référence Rc et Rn, permet de classifier l’état de ciel en trois classes à savoir le ciel clair, le ciel partiellement couvert et le ciel nuageux, et d’attribuer à chaque état un indice instantané correspondant suivant les relations (3.5) à (3.7). 

· Ciel clair : Rib≤Rc :                                          kt=1                                                   (3.5)
· Ciel partiellement couvert :Rc[image: image94.png]
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                           (3.6)

· Ciel totalement couvert : Rib[image: image100.png]


RN :                 kt=Ko                                                   (3.7)

2.3.5. Irradiation horaire globale

Pour chaque pixel, nous avons obtenu l’irradiation horaire globale Gi en multipliant l’indice instantané par l’irradiation solaire obtenue en ciel clair Gc. Dans le cas d’un ciel totalement couvert par des nuages opaques, le rayonnement solaire est réfléchit par les nuages avant d’arriver au sol, et seul le rayonnement diffus atteint au sol. Dans ce cas, l’irradiation globale ne représente plus qu’environ 20% de la valeur de Gc.

2.3.6. Résultats expérimentaux

a). Détermination des indices de clarté instantanés Kt

Pour déterminer les indices de clarté instantanés, nous avons appliqué notre méthode à une série d’images MSG acquises tout les quart d’heures durant le mois de Février 2011. Tout d’abord, nous avons calculé à chaque instant de prise de vue des images, les coefficients de réflexion pour les sites considérés, puis nous les avons comparés aux deux seuils caractérisant le ciel clair et le ciel nuageux en utilisant les relations (3.5  à 3.7). Cette comparaison nous a permis de calculer les indices pour chaque pixel et pour chacun des moments d’acquisition des images et  de voir les différents états de ciel observés pendant une journée (voir fig.3.1).

b). Estimation de la radiance instantanée

Les données solaires extraites des images satellitaires représentent l’intensité de la  radiation solaire exprimée en W/m. Cette radiance est déterminée par une relation linéaire qui lie l’indice de clarté au rayonnement global par ciel clair (l’équation 3.4). Après la détermination des indices de clarté correspondant aux images prises respectivement de 8 h à 17 h pour le site de Tamanrasset, et de 9h à 17 h pour les site d’Alger, Oran et Béchar, et après le calcul du rayonnement global arrivant au sol sur plan horizontal par ciel clair aux mêmes instants de prise des images, nous avons estimé la radiance globale pour les quatre sites à savoir Tamanrasset, Alger, Béchar et Oran. Les résultats de l’estimation obtenus sont illustrés par la fig.3.1.
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c). Interprétation des résultats

D’après la figure ci-dessus, nous remarquons que la radiance solaire varie au cours de la journée. Elle est faible au voisinage de lever et de coucher du soleil, et elle atteint le maximum au milieu de la journée si le ciel ne change pas d’état pendant une journée. Par contre, si le ciel passe d’un état à un autre, des fluctuations importantes se produisent sur la radiance. Les variations du rayonnement solaire est en fonction de la variation de l’indice de clarté :

Kt = 1, le ciel est clair

Kt = 0.2, le ciel est totalement couvert par des nuages opaques

0.2 < Kt < 1, dans cet intervalle, le ciel garde toujours le même état c’est-à dire partiellement couvert, mais des variations de l’indice de clarté ainsi que la radiance sont observées. Ces changements sont dus au type des nuages, leur épaisseur et leur altitude.  

d). Estimation de l’irradiation horaire

Les images MSG nous fournissent des informations sur l’état de l’atmosphère et l’énergie reçue au sol à des instants précis correspondant au moment  de prise de vue des images c’est-à-dire tout les quart d’heures, mais, nous pouvons pas savoir ce qu’est ce passe entre deux images successives ni d’avoir l’irradiation solaire dans ce laps du temps. Pour connaitre l’irradiation horaire, il suffit d’intégrer la radiance dans le temps.
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La comparaison des valeurs de l’irradiation estimées aux mesures au sol du site de Tamanrasset nous a permis d’avoir les coefficients de corrélation présentés dans le tableau ci-dessous.

	Date
	08/02
	09/02
	10/02
	11/02
	12/02
	13/02
	14/02

	R(VIS006)
	0.73
	0.71
	0.7
	0.58
	0.76
	0.58
	0.80

	R(VIS008)
	0.72
	0.73
	0.77
	0.56
	0.75
	0.65
	0.80

	Date
	15/02
	16/02
	17/02
	18/02
	19/02
	20/02
	21/02

	R(VIS006)
	0.74
	0.75
	0.76
	0.79
	0.78
	0.75
	0.79

	R(VIS008)
	0.74
	0.75
	0.76
	0.79
	0.78
	0.74
	0.80

	Date
	22/02
	23/02
	24/02
	25/02
	26/02
	27/02
	28/02

	R(VIS006)
	0.77
	0.75
	0.76
	0.77
	0.77
	0.75
	0.81

	R(VIS008)
	0.76
	0.75
	0.76
	0.76
	0.76
	0.75
	0.78



Les coefficients de corrélation liant les estimations horaires aux mesures au sol sont satisfaisants car ils varient de 71% à 81%. Le coefficient de corrélation qui est de l’ordre de 58% observé dans les journées où le ciel était couvert ou partiellement couvert caractérisé par un indice de clarté variable. On peut conclure que les résultats de l’estimation obtenus sont satisfaisants, et que le modèle GISTEL est applicable sur les images MSG.

3. Conclusion

Ce projet de recherche que nous avons conduit s’est révélé très enrichissant dans la mesure où il a consisté en  développement de nouvelles méthodes de compression d’images météorologiques, d’estimation et de prévision des précipitations ainsi que l’évaluation du  rayonnement solaire en Algérie. 

La première idée introduite dans ce projet est l’élaboration d’une technique de compression de pointe pour résoudre le problème de transmission et d’archivage des données. La méthode a été principalement appliquée aux images issues de satellite MSG. Ainsi, une base de données météorologique a été construite et utilisée pour les prévisions et les estimations des précipitations ainsi que pour l’évaluation du rayonnement solaire. 

Notre contribution essentielle dans ce projet est l’estimation et la prévision des précipitations dans la région Nord de l’Algérie. En effet, les résultats obtenus  montrent clairement que l’estimation des précipitations à partir des données MSG/SEVIRI par la méthode que nous avons élaborée est de loin meilleure que celle obtenue  par les méthodes d’estimation usuelles.  Aussi, l’exploitation de TDNN pour la modélisation et la prévision du phénomène de précipitations semble être satisfaisante.

Dans ce projet, nous avons aussi pu évaluer le rayonnement solaire  à partir des données MSG/SEVIRI. En effet, les gisements solaires atteignant le sol sur plan horizontal, à l’échelle de l’heure et de la journée ont été quantifiés.

Les principaux problèmes, que nous avons rencontrés, concernaient  la collecte de données, souvent indisponibles tant sur les données de précipitations au sol que sur les réseaux satellite et radar météorologique.  

Toutefois, si un tel projet devait être complété, à plus ou moins longue échéance, un temps supplémentaire doit être ajouté.  

Par ailleurs, le projet de recherche a donné lieu à une intense activité de publications dans des revues internationales ainsi qu’à des communications dans des conférences nationales et internationales (voir annexe). 
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Table3.1   correspondance entre les coordonnées géographiques et les coordonnées de l’image





Table3.2   Valeurs du facteur de trouble de Linke pour les sites considérés dans notre étude





Fig.1   Variation des radiances globales et l’indice de clarté au cours de la journée de 09/02/2011





Table3.3.   Coefficients de corrélation obtenus par la comparaison des irradiances estimées et les mesurées au sol de Tamanrasset.
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