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Résumé – Cet article propose une méthode de prévision à court terme des précipitations, basée sur deux types d’images radar avec des résolu-
tions spatiales complémentaires. Cette méthode est implémentée grâce à l’élaboration d’une version multi-échelles d’un algorithme opérationnel.
Différentes variantes de la méthode permettent également d’augmenter l’horizon de prévision. Une évaluation quantitative permet de valider l’ap-
proche est de démontrer sont potentiel.

Abstract – The paper describes a rain nowcasting method, based on multi-resolution radar images. A multi-scale version of an operational
algorithm is given. Alternatives to this method are also proposed to increase the temporal horizon of the forecasts. A quantitative evaluation
validates the approach.

1 Introduction

La prévision des précipitations est un enjeu sociétal majeur.
On peut, à titre d’illustration, citer l’optimisation des pratiques
agricoles ou la prévention des inondations. Cette prévision s’ap-
puie à la fois sur les modèles météorologiques et sur les ob-
servations issues de divers capteurs, dont des imageurs. Les
météorologues s’accordent sur le fait que les images fournies
par les radars sont les plus appropriées pour quantifier les pré-
cipitations sur de larges domaines, à des échelles spatiales et
temporelles fines.

Il existe différentes approches pour intégrer les images dans
le processus de prévision de la pluie, depuis l’utilisation de mo-
dèles météorologiques jusqu’à la simple extrapolation calculée
à partir de quelques images. C’est le choix de l’horizon tempo-
rel et de l’échelle spatiale de la prévision à calculer qui déter-
minent l’approche la mieux adaptée.

Les modèles météorologiques sont utilisés quotidiennement
par les centres de prévision opérationnelle. Ces modèles re-
posent sur les équations mathématiques de l’évolution de l’at-
mosphère et leurs prévisions sont calculées par intégration tem-
porelle de ces équations à partir d’une condition initiale connue.
Les modèles de prévision opérationnelle s’appuient de plus sur
l’assimilation de données, afin de prendre en compte de ma-
nière optimale les observations des différentes variables d’état.
Le calcul des prévisions nécessite alors des temps de calcul de
plusieurs heures, interdisant en conséquence des horizons tem-
porels à court terme.

Une approche basée sur l’extrapolation d’images se révèle

souvent assez efficace si l’horizon de prévision est de l’ordre de
quelques minutes. On distingue ainsi deux types de méthodes
d’extrapolation selon la façon d’estimer le déplacement inter-
image : à partir du suivi de structures ou à partir d’une esti-
mation dense du mouvement. En 2019, les méthodes les plus
utilisées de manière opérationnelle restent celles basées sur le
suivi de cellules précipitantes [2, 4]. Les méthodes denses re-
posent sur le calcul du flot optique [1] et les prévisions sont
extrapolées à partir de la dernière image disponible en utilisant
l’information de mouvement.

Depuis une douzaine d’années, une alternative a fait son ap-
parition : l’approche par assimilation d’images [3]. Dans le
contexte de l’estimation du mouvement, on peut la considé-
rer comme une extension du flot optique et plus généralement
comme une application des techniques d’assimilation de don-
nées aux images. Cette "nouvelle" approche permet de déter-
miner une solution optimale en s’appuyant sur différentes types
d’information. Elle permet la prise en compte d’un modèle re-
présentant la dynamique du vecteur d’état et offre la possibilité
de combiner dans un même formalisme le suivi de structures et
le flot optique [6, 7, 11].

Notre travail s’appuie sur cette approche d’assimilation d’i-
mages. Nous nous intéressons à l’amélioration de la prévision
de la pluie à court terme, en utilisant les images acquises par
deux réseaux de capteurs radars présentant des résolutions dif-
férentes. Un des réseaux est opéré par la startup Weather Mea-
sures 1. Il fournit des images locales, à haute résolution spa-

1. https://www.weather-measures.fr/
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tiale (200 m), sur un domaine limité à la région de Clermont-
Ferrand. L’autre réseau est national et opéré par Météo France.
Il couvre le territoire métropolitain et fournit des images ré-
gionales, avec une résolution plus grossière (1 km). Les deux
réseaux délivrent simultanément, et toutes les 5 minutes, des
acquisitions.

La section 2 présente la méthode utilisée pour la prévision de
la pluie en s’appuyant sur les deux résolutions d’images, locale
et régionale. La section 3 propose deux variantes à l’algorithme
afin d’augmenter l’horizon temporel de prévision, tandis que
la section 4 analyse leurs résultats. La conclusion est donnée
section 5, accompagnée de quelques perspectives scientifiques.

2 Prévision des précipitations
Notre méthode d’estimation à court terme des précipitations

repose sur deux étapes successives : 1- une estimation du mou-
vement par assimilation d’images radar avec deux résolutions
spatiales ; 2- une extrapolation de la dernière observation à l’ho-
rizon temporel désiré à partir du mouvement précédemment
calculé. À chaque nouvelle acquisition, le mouvement est ré-
estimé et une nouvelle prévision est calculée dans un processus
de fenêtre glissante. La méthode est résumée ci-dessous et le
lecteur est invité à lire [13] pour plus de détails.

Le vecteur d’état X = (w, I) est défini comme une fonction
de carré intégrable sur le domaine spatio-temporel Ω× [t0, tN ],
avec w le vecteur vitesse et I une image synthétique ayant les
mêmes caractéristiques que les observations radar. Nous cher-
chons les solutions du système d’équations suivant :

X(x, t0) = Xb(x) + εB(x),∀x ∈ Ω(1)
∂X

∂t
(x, t) +M(X)(x, t) = 0,∀(x, t) ∈ Ω× [t0, tN ] (2)

H(X,O)(x, t) = εR(x, t),∀x ∈ Ω, t = ti (3)

Dans l’équation (1), le vecteur Xb(x) est appelé ébauche et
représente la connaissance initiale sur le vecteur d’état. εB(x)
est un terme d’erreur, supposé stochastique et suivant une loi
gaussienne de matrice de covariance B(x). L’équation (2) dé-
crit l’évolution temporelle du vecteur d’état, par le modèleM.
L’état complet du système ne dépend que des N observations
O(x, ti) et de l’état initial X(x, t0). L’équation (3) décrit le
lien entre le vecteur d’état et les observations discrètes en temps
O(x, ti), i = 1 · · ·N , au moyen d’un opérateur H appelé opé-
rateur d’observation. Le terme d’erreur εR(x, ti) est supposé
gaussien de matrice de covariance R(x, ti). Dans la suite, nous
omettons la variable x pour plus de lisibilité dans les équations.
Le problème peut être formulé par approche variationnelle :
une fonction de coût est définie et son gradient est calculé par
une méthode adjointe [5].

Les deux échelles d’observation, régionale ou locale, sont in-
cluses dans le vecteur O(ti) =

(
Or(ti) Ol(ti)

)T
. La compo-

sante I du vecteur d’état incorpore également ces deux échelles :
I(t) =

(
Ir(t) I l(t)

)T
, mais ramenées à la résolution la plus

fine. L’opérateur d’observation compare la composante I du

vecteur d’état aux observations. Il s’écrit donc :H(X,O)(t) =(
Ir(t)− ↑ Or(t) I l(t)−Ol(t)

)T
où ↑ est un opérateur de

sur-échantillonnage. Pour estimer le mouvement à deux échel-
les, la dynamique décrite par w est supposée stationnaire. C’est
une hypothèse physiquement cohérente avec le déplacement
des structures observées sur quatre acquisitions radar espacées
chacune de 5 minutes. Les structures précipitantes sont de plus
considérées comme des traceurs passifs, ce qui se traduit par
l’hypothèse que I est advecté par w. L’opérateur M s’écrit
donc :

M(X)(t) =
(
~0 ∇Ir(t).w ∇I l(t).w

)T
L’ébauche du vecteur d’état est défini comme suit : Xb =(
wpre ↑ Or(t0) Ol(t0)

)T
où wpre est l’estimation du mou-

vement obtenu sur la fenêtre précédente dans l’algorithme de
fenêtre glissante. Les matrices B et R sont diagonales. Leurs
valeurs sont déterminées en fonction des caractéristiques des
radars et de la quantité de pluie mesurée. La méthode calcule
la valeur initiale du vecteur d’état X(t0) qui transporte le terme
d’ébauche Ib “au mieux”, c’est-à-dire que l’advection de I aux
temps t1, t2, et t3 permet de minimiser l’erreur εR.

Une fois w calculé vient l’étape de prévision. Celle-ci est ob-
tenue en intégrant en temps l’équation (2), avec comme condi-
tions initiales w et les dernières observations dispo-
nibles : ↑ Or(t3) et Ol(t3). L’horizon d’intégration choisi
est de 45 minutes. Sur un tel intervalle de temps, l’hypothèse
de stationnarité du mouvement n’est plus pertinente et doit être
remplacée par la constance lagrangienne du mouvement, qui se
traduit par l’opérateurM(X) =

(
∇w.w ∇Ir.w ∇I l.w

)T
.

L’hypothèse d’advection pour les composantes Ir et I l est conser-
vée.

3 Alternative à la méthode de prévision
Comme discuté dans [13], la méthode proposée est compé-

titive par rapport à l’état de l’art et a permis d’améliorer signi-
ficativement les performances de prévision, par rapport à une
version à échelle unique. Cette approche possède toutefois plu-
sieurs pistes d’amélioration.

La première concerne l’étape d’estimation du mouvement,
qui est sensible aux gradients spatiaux dans les données. Le
vecteur vitesse, s’il est correctement estimé en direction, est
ainsi sous-estimé en intensité pour les zones de précipitations
faibles ou nulles. De ce défaut peut résulter un mauvais posi-
tionnement spatial des structures lors de la prévision. Pour évi-
ter cela, nous faisons l’hypothèse d’un vent synoptique, c’est-
à-dire avec une intensité locale constante, et nous seuillons la
norme du champ de vitesse à 70% de la valeur maximale : les
normes inférieures à ce seuil sont relevées à cette valeur et les
autres vecteurs restent inchangés.

La deuxième piste d’amélioration concerne l’étape de pré-
vision. Pour des raisons de coût algorithmique, l’équation (2)
est discrétisée avec un schéma semi-Lagrangien [10]. Un tel
schéma a l’avantage d’être inconditionnellement stable, mais
présente l’inconvénient de lisser les structures. Les quantités de



pluie sont en conséquence sous-estimées là où elle doivent être
les plus élevées et sur-estimées là où elles doivent être faibles
voire nulles. Pour éviter cela, nous proposons de renormali-
ser les histogrammes des images prédites à l’aide de l’histo-
gramme de la dernière observation disponible. Cette méthode
est couramment utilisée pour corriger les distributions des me-
sures radar par des mesures de pluviomètres [8].

4 Résultats

Dans cette section nous comparons la méthode décrite dans
la section 2 avec les variantes de la section 3. L’évaluation
porte sur la qualité de prévision, qui est comparée aux obser-
vations locales. Nous utilisons pour cela quatre métriques. Les
trois premières s’intéressent aux positions des structures à par-
tir d’un seuil de détection de la pluie. Ce seuil est fixé à 0,2 mm
(soit 2,4 mm/h), qui correspond à une quantité significative de
pluie tombée. L’horizon de prévision choisi est de 45 minutes
après la dernière observation disponible. Ce temps est volontai-
rement très élevé au regard des observations disponibles, et cela
explique l’écart de qualité des prévisions par rapport aux obser-
vations. Malgré tout, cette valeur élevée permet de démontrer
la pertinence de notre méthode dans des conditions extrêmes.

La métrique POD est définie comme V P
V P+FN , où V P est le

nombre de pixels vrais positifs et FN le nombre de faux né-
gatifs. Elle quantifie le recouvrement entre les structures nua-
geuses observées et les structures prédites réellement obser-
vées. La métrique FMS correspond à = V P

FP+FN+V P , où FP
est le nombre de pixels faux positifs. Elle quantifie le recou-
vrement entre les structures nuageuses observées et les struc-
tures prédites. La métrique FAR s’exprime par = FP

FP+V N . Elle
quantifie le recouvrement entre les fausses structures nuageuses
prédites et la totalité des structures prédites. La quatrième mé-
trique est MAE, qui mesure le taux moyen d’erreur entre quan-
tité de pluie prédite et observée. Les métriques POD et FMS
doivent avoir des valeurs le plus élevées possibles, au contraire
des métriques FAR et MAE.

Nous avons utilisé soixante images radar divisées en deux
épisodes de trente images chacun. Chaque épisode concerne le
suivi radar d’un évènement pluvio-orageux. La figure 1 montre
les valeurs obtenues sur les quatre métriques pour la méthode
de référence et sa variante-1 avec seuillage des vitesses, pour
les deux épisodes pluvieux. La table 1 donne les moyennes des
quatre métriques sur l’ensemble des données, pour la référence
et la variante-1. Ces statistiques démontrent une nette amélio-
ration des performances, pour ce qui est de la localisation spa-
tiale des structures pluvieuses. La figure 2 illustre un exemple
typique de résultat, où l’on peut observer que les structures
sont effectivement mieux localisées, améliorant globalement
les métriques spatiales (POD, FMS et FAR). En revanche, la
métrique MAE n’est pas globalement améliorée.

Nous avons également étudié les résultats de la variante-2
obtenue lorsqu’on ajoute la renormalisation de la prévision à
l’aide de l’histogramme de la dernière observation (voir table 1,
lignes Var. 2). On constate que les métriques POD et FMS

continuent de s’améliorer. Pour mémoire ces métriques s’at-
tachent surtout à quantifier la qualité des vrais positifs. En re-
vanche la métrique FAR est dégradée pour l’épisode 1, en rai-
son de l’apparition de faux négatifs lors du réhaussement de
l’histogramme pour les plages de valeurs les plus faibles. La
MAE est également dégradée pour la même raison et pour les
deux épisodes. C’est en fait une conséquence attendue du schéma
semi-Lagrangien qui est, nous l’avons expliqué, trop lissant, et
qui n’est pas corrigé par la normalisation d’histogramme. 2
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FIGURE 1 – Comparaison entre la méthode de référence et sa
variante-1 pour les 4 métriques et pour l’épisode 1 (colonne de
gauche) et 2 (colonne de droite). L’axe des abscisses représente
le numéro de plan dans la séquence d’images radar.

TABLE 1 – Moyenne des métriques pour les deux épisodes avec
les variantes 1 et 2.

POD FMS FAR MAE

Épi. 1
Réf. 0.2157 0.1429 0.7014 0.7200
Var. 1 0.2472 0.1573 0.6987 0.7001
Var. 2 0.2498 0.1791 0.7250 1.0515

Épi. 2
Réf. 0.2106 0.1559 0.5815 0.6677
Var. 1 0.2459 0.1852 0.6184 0.6687
Var. 2 0.3790 0.2475 0.5772 1.1845

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté des variantes d’une

méthode multi-échelles d’estimation des précipitations à ho-
rizon temporel proche. L’objectif est d’obtenir des résultats de

2. Le lecteur est invité à consulter https://sites.google.com/
view/gretsi2019 qui contient des animations et quelques informations
complémentaires sur les données et les résultats.

https://sites.google.com/view/gretsi2019
https://sites.google.com/view/gretsi2019


qualité pour un horizon de prévision supérieur à 45 minutes.
Les deux modifications que nous avons proposées, renormali-
sation des vitesses et des histogrammes de prévision, ont per-
mis d’améliorer significativement les résultats pour ce qui concerne
la localisation spatiale des structures nuageuses. Entre 45 à
60 minutes les performances se dégradent, mais restent accep-
tables. Toutefois, la nature du schéma numérique utilisé pour
l’intégration du modèle lors de la phase de prévision est trop
lissant et a pour conséquence de dégrader quantitativement les
prévisions de précipitation au-delà dès 60 minutes. Les pers-
pectives de ce travail sont d’utiliser des schémas numériques
conservatifs et explicites, réputés moins lissants, pour l’inté-
gration du modèle. Nous travaillons actuellement sur l’utilisa-
tion de schémas qui réduisent la diffusion implicite comme [9]
et des schémas de type CIP [12]. L’inconvénient de ces sché-
mas concerne le coût algorithmique et le fait qu’ils soient sou-
mis aux conditions CFL, ce qui implique de réduire la taille
du pas de temps et d’en augmenter le nombre. Les contraintes
industrielles imposent un en moins de 5 minutes ce qui né-
cessite d’utiliser des GPU adaptés à la fine granularité du pro-
blème. Dans la présente étude, on donne la même importance
aux images régionale et locale. Nous reconsidérons la perti-
nence de cette hypothèse, notamment en fonction des classes
d’événements.
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