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 ملخص

 ياناتالب قاعدة تتكون. الكسورية باستخدام الهندسة والرادارات الصناعية أصداء الأقمار ونمذجة تحليل على عملنا يركز

 وصور (المتحدة الولايات) وملبورن( فرنسا) بوردو ،(السنغال) داكار مناطق في جمعها تم التي الرادار صور من بنا الخاصة

 المنطقة تمثل التي ،VIS و IR، HRV الأشعة قناة سجلتها التي( من ميتيوسات لثانيا الجيل MSG (الصناعية الأقمار

 الأمطار تساقط بتصنيف تسمح الكسورية والثغرات الكونترليت على القائم الكسوري البعد أن لقد أظهرنا .الجزائرية الشمالية

ي تمثل عاملا قويا فالكسورية  الثغرات أن ضاأي ثبت وقد. الرادار صور وأصداء الأرض في الأمطار أصداء بين والتمييز

 أوتوماتيكي نظام اقترحنا ذلك، إلى بالإضافة .الصناعية الأقمار صور فيالغير ممطرة  السحبالممطرة و السحب بين التمييز

 .متسق غيرال الطقسي رادارال أداء تحسين أجل من كسوريةال هندسةال أساس على

 

 

 

Résumé 

Notre travail porte sur l’analyse et la modélisation des échos radar et satellitaire par la géométrie 

fractale. Notre banque de données est constituée d’images radar collectées dans les régions de 

Dakar (Sénégal), Bordeaux (France) et Melbourne (États-Unis), et d’images satellitaires MSG 

(Météosat Second Génération) enregistrées par le canal IR, HRV et VIS, représentant la zone 

nord Algérienne. Nous avons  montré que la dimension fractale basée sur les contourlets et la 

lacunarité fractale permettent la classification des précipitations convectives et stratiformes, 

ainsi que la discrimination entre les échos des précipitations et les échos du sol dans les images 

radar. La lacunarité s’est aussi avérée comme  un discriminateur puissant entre les nuages 

précipitants et non précipitants dans les images satellitaires. En outre, nous avons proposé une 

interface graphique basée sur la géométrie fractale, pour améliorer les performances des radars 

météorologiques non cohérents. 

 

 

 

Abstract 

Our work focuses on the analysis and modeling of radar and satellite echoes by fractal 

geometry. Our database is constituted of radar images collected in the regions of Dakar 

(Senegal), Bordeaux (France) and Melbourne (United States), and MSG (Meteosat Second 

Generation) satellite images recorded by the IR channel, HRV and VIS, representing the north 

Algerian zone. We have shown that the fractal dimension based on contourlets and the fractal 

lacunarity allow the classification of convective and stratiform precipitations, as well as the 

discrimination between precipitations and ground echoes of radar images. Lacunarity has also 

proved to be a powerful discriminator between precipitating and non-precipitating clouds in 

satellite imagery. In addition, we proposed a graphical interface based on fractal geometry, to 

improve the performance of non-coherent meteorological radars. 
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ne bonne connaissance de la structure des précipitations est nécessaire pour 

la modélisation de la circulation atmosphérique ou en hydrologie. Mesnard 

et Sauvageot, 2003; Prabhara et al., 2008 ont montré que la para-métrisation 

des champs de précipitations nécessite une connaissance préalable de leur 

structure à différentes échelles (Khider et al., 2010). Dans certaines régions du monde, et c'est 

notamment le cas en Afrique, pouvoir apprécier la variabilité spatio-temporelle des 

précipitations reste une préoccupation importante, particulièrement lorsque les pluies ont une 

influence directe sur le rendement agricole, et donc l’autonomie alimentaire. Les observations 

terrestres sur les précipitations sont modestes car le réseau de stations reste très insuffisant. 

La classification des précipitations dans les régimes convectifs et stratiformes est utile 

pour une variété d’applications de la météorologie (Houze, 1993). Elle peut contribuer à 

l’amélioration de la gestion de l’eau à partir des données de télédétection obtenues à la fois au 

sol ou dans l’espace (Rosenfeld et al 1990; Simpson et al 1998).  

Parmi les moyens d’estimation des précipitations, l’imagerie radar est actuellement le 

moyen le plus utilisé de par le monde et joue désormais un rôle clé dans le dispositif de 

prévisions de la pluie à court et moyen terme. Cependant, les radars reçoivent souvent des échos 

rétrodiffusés par la surface de la Terre, réduisant ainsi la qualité de mesure des précipitations. 

L’un des problèmes majeurs de mesure par radar est lié aux échos parasites en provenance de 

la surface terrestre appelées échos fixes. Ces derniers réduisent considérablement les 

performances de l’instrument en induisant des erreurs non négligeables dans l’estimation des 

précipitations (Sauvageot, 1992). L'autre type d'échos indésirables est dû à des conditions 

météorologiques particulières, causées par des gradients d'indices de réfraction inférieurs à -

157x10-6 Km-1. Dans ce cas, les ondes électromagnétiques suivent une trajectoire courbée et 

ont une portée dépassant de loin la zone radioélectrique de visibilité directe. Elles se propagent 

à l’intérieur de conduits atmosphériques, semblables à des guides métalliques et sont 

rétrodiffusés par la surface de la terre. Ces échos indésirables s'appellent échos AP (Anomalous 

Propagation)  ou anaprops (Bean et Dutton, 1968). 

La géométrie fractale s’est avérée d'un grand intérêt pour l’analyse et le traitement 

d'images numériques pour un très grand nombre d'applications, en particulier en météorologie 

dans l’étude de la structure des cellules présentes dans les images radar et satellitaires (Malamou 

et al, 2014 ; Zhe Xian, 2014 ; Comisso, 2009), en médecine (Ivanovici et al, 2012 ; Katsaloulis 

et al, 2012 ; Lee et al, 2003), en géologie (Martino, 2012), ainsi que dans divers autres domaines. 

Elle est utilisée pour décrire des ensembles auto-similaires appelés fractales et pour caractériser 

U 
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des objets naturels qu’on n’arrive pas à décrire en utilisant la géométrie classique (Mandelbrot, 

1982). 

Les fractales peuvent être décrites par plusieurs paramètres déduits de diverses 

approches. On cite la méthode de calcul de la dimension fractale qui consiste à mesurer 

l'irrégularité et la complexité d'un ensemble fractal (Quodbach et al., 2014 ; Saraswat et al., 

2014), ou bien le concept de la lacunarité fractale qui donne la distribution de la taille des trous 

de l’objet fractal dans l’espace (Tolle et al , 2003 ; Ivanovici et al, 2012 ). Ces deux propriétés 

sont utilisées avec succès pour la discrimination entre différentes structures présentant une 

apparence de type fractal (Călimani et al, 2012 ; Lee et al, 2003 ; Frazer et al, 2005). Elles sont 

utilisées aussi bien pour la classification que pour la segmentation, en raison de leur invariance 

d'échelle, leur rotation ou bien leur translation (Azzaz et Haddad, 2017). 

Dans cette thèse, nous avons analysé la structure des cellules de précipitation ainsi que 

celles des échos fixes afin d’identifier clairement ces derniers dans les images radar. Nous avons 

aussi abordé la classification des nuages en cellules stratiformes et cellules convectives. Pour 

ce faire, nous avons appliqué les deux concepts de la géométrie fractale, la méthode de Box-

counting pour le calcul de la dimension fractale et la méthode d’Allain et Cloitre pour 

déterminer la Lacunarité.   

La connaissance des champs de pluie dans le temps et dans l’espace est un paramètre 

important dans la gestion des ressources en eau. De nos jours, le satellite météorologique est 

devenu l’instrument le plus utilisé par la communauté scientifique compte tenu de sa 

couverture, de sa résolution spatiale et temporelle (Guillot et al, 1994; Huffman et al. 2007; Xie 

et Arkin 1996 ; Stephens et Kummerow, 2007; Anagnostou, 2004 ; Lazri et al. 2013).  

En Algérie, les instruments de mesure pour la collecte des données pluviométriques 

restent insuffisants pour une évaluation fiable de ces champs de pluie. En effet, actuellement, 

seules 320 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. 

Afin de  pallier cet inconvénient, nous avons utilisé des images fournies par le satellite MSG 

(Meteosat Second Generation). 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 (Lazri, 2014). Compte tenu du climat 

particulier subtropical du bassin méditerranéen, l’identification des nuages précipitants et des 

nuages non précipitants est devenue l’une des préoccupations des météorologues. Dans ce 

travail, nous avons testé l’approche fractale pour la discrimination des deux types de nuages. 
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Compte tenu de cet objectif, notre manuscrit est organisé comme suit : 

 Le premier chapitre présente un état de l’art sur les deux instruments météorologiques 

de  télédétection « radar et satellite ». 

  Dans le deuxième chapitre, nous allons décrire le concept de la géométrie fractale ainsi 

que son application sur les données radar. 

 Le troisième chapitre a trait au rappel théorique des outils d'analyse multi-résolution 

ainsi que l’application de la nouvelle  méthode fractale basée sur les contourlets. 

 Le quatrième chapitre est consacré à la classification des nuages, pluvieux et non 

pluvieux, par imagerie satellitaire, pour trois canaux, en utilisant l’approche fractale. 

 Le dernier chapitre porte sur la mise en place d’un système automatique pour la 

prévision de catastrophes météorologiques. 

Enfin, nous achevons cette thèse par une conclusion et les perspectives ouvertes par ce travail. 
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I. Introduction 

La mesure des précipitations mondiales se fait, soit à l’aide d’une instrumentation 

classique des réseaux de jauges de pluie (ou de neige), lorsqu'elles sont disponibles, ou bien 

grâce à la télédétection. Pour répertorier les zones à risques et prévoir des systèmes d’alerte, 

une connaissance fiable de la présence, de la répartition et de l’intensité des précipitations serait 

d’une grande utilité. La télédétection par radars météorologiques apparaît comme une 

alternative au manque de données au sol mais exige un coût élevé et un personnel qualifié. 

Cependant, l’Algérie ne possède qu’un seul radar côtier fonctionnel qui est situé dans la région 

de Sétif. Cette situation ne permet pas de faire des analyses à l’échelle synoptique car de telles 

études nécessiteraient l’installation d'un réseau de radars très couteux. Le satellite 

météorologique est le seul instrument utilisé pour le suivi des champs de précipitations quel que 

soit la nature du sol (désert, océan, mer, montagnes, …etc). Dans ce chapitre, nous allons 

présenter les deux instruments météorologiques de  télédétection. 

II. Radar 

Le radar constitue un outil indispensable à l’observation de l’atmosphère (surveillance 

et détection des zones pluvieuses) et à l’élaboration des prévisions météorologiques à courte 

échéance. Il peut apporter également des informations nécessaires aux services d’annonce des 

crues puisqu’il permet de fournir, après traitement approprié, une estimation des cumuls de 

précipitations.  

Le terme « radar » est l'acronyme de l'expression anglaise « Radio Detection and 

Ranging » (détection par ondes radio et mesure de distance). Le radar émet des ondes 

électromagnétiques qui se propagent dans l'atmosphère à la vitesse de la lumière. Lorsque 

celles-ci rencontrent un obstacle, elles sont en partie réfléchies et l'antenne radar capte un écho 

en retour. Le radar a fait son apparition en aéronautique durant la seconde guerre mondiale. Sur 

les images radar apparaissaient des échos en provenance des particules de précipitations (pluie, 

neige ou grêle). En aéronautique, ces échos étaient considérés comme des parasites. Les 

météorologistes y voient au contraire une source précieuse d'information. C’est ainsi que le 

radar fit son apparition dans le monde de la météorologie. Depuis la seconde guerre mondiale, 

les systèmes radar se sont sophistiqués et les radars météorologiques occupent désormais une 

place essentielle dans le dispositif d'observation de l'atmosphère. 
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II. 1 Radar météorologique 

Le radar permet de détecter les précipitations jusqu’à une distance maximale de l’ordre 

de 240 km. Cependant, la portée utile pour une estimation quantitative des précipitations est 

généralement beaucoup plus faible. Le produit de base fourni par le radar météorologique est 

une image des précipitations générée en temps réel toutes les cinq minutes à quinze minutes 

selon la conception. L’imagerie radar joue désormais un rôle clé dans le dispositif de prévision 

des inondations et des évènements extrêmes. L’utilisation quantitative des données radar 

comme données d’entrée des modèles de prévision hydrologique n’est toutefois pas encore 

largement répandue. Cette utilisation exige une bonne connaissance de la qualité des 

estimations de précipitations fournies par le radar, ainsi qu’une bonne connaissance des échos 

fixes terrestres. 

Le radar météorologique constitue un outil indispensable à l’observation de 

l’atmosphère ainsi qu’à l’élaboration des prévisions météorologiques à courte échéance. Il 

permet de localiser les précipitations (pluie, neige, grêle) et de mesurer leurs intensités en temps 

réel. 

II. 2 Fonctionnement du radar météorologique 

La figure 1.1 donne le schéma synoptique du radar 

 

Fig. 1.1 Éléments constitutifs du radar 
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Un radar est constitué d’une antenne parabolique, d’un guide d'onde qui dirige l'onde 

vers l'antenne, d’un duplexeur qui est un commutateur électronique, d’un système d’émission-

réception et d’un calculateur. L’antenne est équipée de plusieurs moteurs destinés à l’orienter 

verticalement et horizontalement. L’ordinateur assure le traitement du signal et permet la 

visualisation des échos radar et l’animation de plusieurs images successives. L’antenne 

parabolique du radar tourne et émet un faisceau d’ondes électromagnétiques. Ces ondes qui se 

déplacent à la vitesse de la lumière sont rétrodiffusées par les gouttes de pluie, les grêlons ou la 

neige.   

Les radars utilisés en météorologie sont des radars à impulsion. Ils émettent des 

impulsions de très courte durée de manière périodique. Le signal émis est de haute fréquence, 

il est issu d’un oscillateur pilote et modulé en amplitude par une impulsion rectangulaire. 

L'intervalle entre deux impulsions est calculé pour une portée donnée du radar. Cela permet de 

recevoir les échos de retour venant des précipitations avant que l'impulsion suivante ne soit 

émise. On peut ainsi repérer la position, l'intensité et le déplacement des précipitations. Le radar 

calcule alors la distance qui le sépare des gouttes. Il localise ainsi les zones de précipitations à 

des distances atteignant 200 à 300 km et donne une estimation fiable dans un rayon de 80 à 120 

km. 

Selon sa configuration électronique, nous recensons deux types de radar 

météorologique : cohérent et non cohérent (voir Annexe A). Le signal produit par un radar non 

cohérent, permet de déterminer la nature de la cible, la distance à laquelle elle se trouve et sa 

position angulaire dans l’espace. Par contre, un radar cohérent donne, en plus des informations 

données par un radar non cohérent, la vitesse de déplacement de la cible par mesure de l’effet 

Doppler dû à son mouvement (Sauvageot, 1992). À la différence d'un radar à onde continue, un 

radar météorologique est considéré comme un radar monostatique, c’est-à-dire que l'émetteur 

et le récepteur du radar partagent une électronique et une antenne commune. Le traitement du 

signal de retour permet de calculer le facteur de réflectivité radar Z, exprimé en décibels (dBZ). 

Généralement, un radar météorologique est présenté comme un radar tournant à 360° sur son 

axe (représenté par son angle azimutal) avec un certain angle d’élévation par rapport au sol 

(voir figure 1.2). 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Guide_d%27onde
https://fr.wikipedia.org/wiki/Duplexeur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Radar#Radar_monostatique.2C_bistatique.2C_multistatique
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Fig. 1.2  Schéma de principe de fonctionnement d’un radar météorologique 

L’imagerie radar joue désormais un rôle clé dans le dispositif de prévision des 

inondations et des évènements extrêmes. L’image radar est perturbée par des obstacles fixes 

comme les montagnes ou les constructions au voisinage immédiat de l’antenne, qui renvoient 

des échos parasites et masquent les zones situées au-delà. L’implantation des radars doit être 

précédée d'une étude de site qui prend en compte ces éléments, afin d’assurer à cet instrument 

une efficacité optimale (Djafri et Haddad, 2013). 

II. 3 Équation du radar  

L'équation du radar traduit l'influence de phénomènes physiques sur la puissance 

rayonnée, la propagation de l'onde, et jusqu'à la réception du signal réfléchi (écho). Elle permet 

de réaliser une estimation des performances d'un système radar basée sur un bilan 

des puissances sur le trajet aller-retour d'une onde émise par cet instrument. L’équation radar 

dépend des caractéristiques du radar (antenne, circuits électroniques, guide d'onde, pertes de 

signal, etc.) qui sont constantes, ainsi de celles de la cible et du milieu traversé le long du trajet, 

qui varient dans le temps et dans l’espace. La distance entre l’émetteur et le récepteur est déduite 

du décalage de temps entre émission et réception. Si on néglige l’atténuation atmosphérique, le 

rapport entre la puissance reçue et celle transmise est donné par la relation suivante (Sauvageot, 

1992).  

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Puissance_(physique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Onde
https://fr.wikipedia.org/wiki/Guide_d%27onde
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                                                                     𝑃 𝑃𝑡
⁄ =

𝜎𝐺𝑚
2 𝜆2

(4𝜋)3𝑟4⁄                                      1.1 

Où : 

P = Puissance totale reçue par le radar (watts) 

Pt = Puissance totale émise par le radar  (watts) 

Gm = gain maximum de l'antenne  (dBi) 

λ = longueur d'onde du radar (mètres) 

σ = section efficace de rétrodiffusion de la cible ou surface équivalente radar (coefficient de 

réflexion de la cible, mètres carrés) 

r = distance cible-radar (mètres) 

La cible interceptée par le radar est aussi caractérisée par la réflectivité radar qui est 

donnée par : 

                                                                       𝜂 = ∑ 𝜎𝑖 /𝑉                                                       1.2 

Où V est le volume d’impulsion contenant une multitude de centres diffuseurs de section 

efficace 𝜎𝑖. 

En tenant compte de l’atténuation atmosphérique (La) et de l’affaiblissement (Lr) dans 

le récepteur, l’équation du radar prendra la forme générale qui est donnée par la relation 

suivante (Sauvageot, 1992) : 

                                                                       𝑃 𝑃𝑡
⁄ =

𝐺𝑚
2 𝜃0𝜑0𝑐𝜏𝐿𝑎

2 𝐿𝑟

1024𝜋2𝐿𝑛2

𝜂

𝑟2
                                1.3 

Où 𝜃0𝜑0 sont des angles d’ouvertures à 3 dB en site et en azimut, c est la vitesse de propagation 

des ondes, et 𝜏 la durée de l’impulsion radar. L’équation peut se mettre alors sous la forme 

suivante : 

                                                                       𝑃 = 𝐴. 𝐿𝑎
2 𝜂

𝑟2
                                                    1.4 

A, la constante du radar considéré, est obtenue par la mesure des caractéristiques de ce 

dernier. 

 

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Watt
https://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9cibel#Radio_transmissions
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II. 4 Réflectivité radar  

La réflectivité (Z) exprimée usuellement en mm6/m3, est la puissance estimée par un 

radar météorologique quand le faisceau rencontre des hydrométéores (pluie, neige, etc.). Nous  

utilisons une longueur d’onde radar comprise entre 1 et 10 cm afin que le retour agisse selon la 

loi de Rayleigh (le diamètre des cibles est beaucoup plus petit que la longueur d’onde du 

faisceau radar) (Lazri, 2013). 

La réflectivité varie en fait comme la sixième  puissance du diamètre D des cibles et le 

carré de leur constante di électrique. Comme chaque goutte ou flocons a un diamètre différent, 

la réflectivité est donc la somme de la réflectivité individuelle de toutes les gouttes ou flocons. 

La distribution des gouttes est donc donnée par l’équation suivante (Marshall et Palmer, 1948) : 

                                                                        𝑍 = ∫ 𝐷6𝑁(𝐷)𝑑𝐷
𝐷𝑚𝑎𝑥

𝐷𝑚𝑖𝑛
                                    1.5 

Où N(D)dD exprime le nombre de particules de dimensions comprises entre D et D+dD.  

Le facteur de réflectivité est donné alors par la relation suivante (Sauvageot, 1992) 

                                                                            𝑍 = ∑ ∆𝑍𝑖 = ∑ [𝑁𝑖(𝐷𝑖)∆𝐷𝑖]𝐷𝑖
6

𝑖𝑖                                   1.6 

Le facteur Z est une caractérisation de la répartition moyenne de la population des 

diffuseurs dans le volume V. Il est donné par la relation : 

𝑍 =  
1

𝑉
∑ 𝐷𝑖

6
𝑖                                                       1.7 

Une échelle logarithmique définie par comparaison avec un niveau de référence de 1 

mm6/m3 exprime le facteur de réflectivité en dBZ (Sauvageot, 1992) : 

                                                    𝑍(𝑑𝐵𝑍) = 10𝑙𝑜𝑔10[𝑍(𝑚𝑚6𝑚3)]                                1.8 

II. 5 Intensité de pluie R  

L’intensité de pluie notée R, exprimée par unité de temps et de surface, est la quantité 

d’eau traversant une unité de surface pendant un intervalle de temps, en d’autres termes c’est 

la hauteur d’eau/temps (Lazri, 2013). Elle est donnée par la relation suivante (Darricaud, 1981 ; 

Sauvageot, 1992) : 

                                                            𝑅 =
𝜋

6
∫ 𝐷3𝑉𝑡(𝐷)𝑁(𝐷)𝑑𝐷

𝐷𝑚𝑎𝑥

𝐷𝑚𝑖𝑛
                                 1.9 
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Où Vt(D) représente la vitesse terminale de chute d’une goutte de pluie de diamètre D 

en l’absence de courant d’air vertical. Elle est fonction de son diamètre et peut être approchée 

par la relation suivante (Sauvageot, 1992) : 

                                                                     𝑉𝑡(𝐷) = 𝑘𝐷∝                                                 1.10 

Où k et α sont des coefficients d’ajustement. 

En posant certaines hypothèses sur le comportement de la pluie (son homogénéité, sa 

répartition, la constance de son intensité dans le volume traité), et connaissant les lois physiques 

qui régissent le comportement des gouttes d’eau (Quéré, 2004), une des toutes premières étude, 

qui a permis de relier la réflectivité radar Z (en mm6.m-3) au taux de précipitation R de la pluie 

(en mm.h-1), est celle donnée par Marshall et Palmer (1948) : 

                                                                      Z=200R1.6                                                      1.11 

 Ce type de relation Z-R est de la forme générale Z=aRb. Elle est encore très utilisée de 

nos jours pour la caractérisation et l’étude des précipitations (avec des coefficients a et b adaptés 

selon le type de pluie  stratiforme, convective et la zone d’observation : tropicale, tempérée 

etc…). Le choix de la longueur d’onde radar est très important, car elle doit correspondre aux 

ordres de grandeur des objets que l’on désire étudier (pas trop petite si l’on ne veut pas que 

l’onde soit trop atténuée, et pas trop importante si l’on veut pouvoir différencier la mesure du 

bruit instrumental) (Lazri, 2013). 

II. 6 Modes de visualisation  

 Toutes les données obtenues par le sondage radar sont affichées selon leur format. Ainsi, 

la visualisation du signal radar reçu peut se faire selon quatre modes appelés respectivement : 

PPI (Plan Position Indicator), CAPPI (Constant Altitude Plan Position Indicator), RHI (Range 

Height Indicator) et HTI (Hight Time Indicator) (Lazri, 2013). 

 Mode PPI : c’est une représentation de la forme et de la position de la cible en azimut, 

dans le système de coordonnées polaires. Cette représentation est obtenue en imprimant 

à l’antenne radar un balayage circulaire ou semi circulaire et en synchronisant ce 

balayage à celui d’une base de temps circulaire d’un oscilloscope jouant le rôle d’organe 

de visualisation. 

 

 Mode CAPPI : c’est un affichage radar qui donne une section transversale horizontale 

des données à une altitude constante. Il a été développé pour contourner certains 
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problèmes avec le PPI, à savoir l’altitude changeante avec la distance au radar et les 

problèmes des échos fixes près du radar. 

 Mode RHI : c’est une représentation de la forme et de la position de la cible en site, dans 

le système de coordonnées polaires. Le même principe de balayage que celui de la 

représentation précédente est adopté. 

 Mode HTI : c’est une représentation de l’intensité du signal émis et de son écho en 

fonction du temps. Cette représentation permet de trouver la distance qui sépare la cible 

du radar. 

III. Les satellites météorologiques 

Un satellite météorologique a comme mission principale le recueil de données qui 

constituent pour les services météorologiques une source d'information primordiale dans leurs 

activités opérationnelles de suivi et de prévision du temps et du climat. Le premier satellite 

météorologique, Tiros 1, a été lancé par les Américains en 1960. Les images de l’atmosphère 

qu’il transmettait n’étaient pas vraiment exploitables. Mais, depuis cette date, la technique a 

beaucoup évolué. Chaque nouvelle génération de satellite comporte des senseurs plus 

performants et capables d'effectuer des mesures sur un plus grand nombre de canaux, ce qui 

permet de les utiliser pour différencier les divers phénomènes météorologiques : nuages, 

précipitations, vents, brouillard, etc. De nos jours, il existe deux familles de satellites 

météorologiques : les satellites géostationnaires et les satellites défilants (voir figure 1.3). 

 Les satellites géostationnaires en orbite élevée – environ 36 000 kilomètres – située au-

dessus de l'équateur ; 

 Les satellites défilants en orbite plus basse – environ 850 kilomètres – passant au 

voisinage des pôles. 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9t%C3%A9orologique
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Fig. 1.3 Orbite basse polaire et orbite géostationnaire (Eumetsat, 2005).   

 

L'ensemble de ces satellites permet d'assurer une couverture complète et continue de la 

planète (voir figure 1.4) 

 

 

Fig. 1.4 Répartition des satellites météorologiques autour de la terre (Eumetsat, 2005).   
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III. 1 Les satellites géostationnaires  

Les satellites géostationnaires tournent autour de la Terre sur une orbite située dans le 

plan de l’équateur, à 36 000 km d’altitude. Leur mouvement étant synchronisé avec la rotation 

de la Terre autour de l’axe des pôles, ils observent toujours la même partie de notre globe 

terrestre environ un tiers de la surface terrestre, avec une fréquence régulière.  

Pour les applications météorologiques, le principal instrument utilisé sur les satellites 

géostationnaires est le radiomètre-imageur, ou imageur. Cet instrument mesure le rayonnement 

arrivant au satellite et provenant d’un élément de la surface et de l’atmosphère terrestres. 

L’image complète du globe terrestre est obtenue par un balayage combinant la rotation du 

satellite sur lui-même et l’orientation de l’imageur suivant une direction perpendiculaire au plan 

de l’équateur (figure 1.4). Le satellite européen Météosat est capable de fournir une image 

complète du globe toutes les demi-heures ; son successeur, MSG (Météosat seconde 

génération), plus performant, peut le faire toutes les quinze minutes. 

Dans le canal visible, l’imageur « voit » à peu près ce que verrait l’œil humain : la 

lumière solaire réfléchie par la surface terrestre ou les nuages. Plus les nuages sont épais, plus 

la réflexion est forte et plus l’image est blanche. Ce canal n’est utilisable que lorsqu’il fait jour 

sur la Terre.  

Dans le canal infrarouge, l’imageur mesure l’émission thermique de la cible, et donc sa 

température, cela de jour comme de nuit. S’il n’y a pas de nuages sur la ligne de visée, la cible 

est la surface terrestre ; s’il y a des nuages, la cible est leur sommet, dont le radiomètre donne 

la température. Nous en déduisons l’altitude du sommet des nuages : plus il est situé haut dans 

l’atmosphère, plus il est froid et plus l’image est blanche.  

Dans le canal vapeur d’eau, l’imageur mesure la quantité de vapeur d’eau présente dans 

la moyenne troposphère. 

L’imageur de MSG est plus perfectionné que celui de Météosat : il possède douze 

canaux, ce qui lui permet de mesurer des paramètres atmosphériques complémentaires : 

l’ozone, les aérosols, la stabilité, etc. (Ratier et al., 2003). Muni de son imageur, le satellite 

géostationnaire constitue pour les météorologistes un formidable outil de surveillance et de 

prévision immédiate du temps. Chaque demi-heure (Météosat) ou chaque quart d’heure (MSG), 

il indique où se trouvent les principales masses nuageuses (perturbations des latitudes 

tempérées, systèmes orageux, cyclones tropicaux…) et quels types de nuages les composent. 

Compte tenu de sa position fixe, nous pouvons « animer » une séquence d’images, ce qui donne 

une idée très précise de l’évolution et du déplacement des masses nuageuses. Grâce au satellite 
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géostationnaire, les météorologistes sont maintenant capables d’alerter les populations 

lorsqu’un cyclone tropical ou un ouragan se rapprochent dangereusement d’une région habitée. 

III. 2 Les satellites à défilement 

Ils sont utilisés en météorologie, tournant autour de la Terre sur une orbite beaucoup 

plus basse et dont le plan passe pratiquement près des pôles, à une altitude un peu inférieure à 

1000 km et dans des trajets Nord et Sud (par exemple NOAA (National Oceanic and 

Atmospheric Administration) pour les américains et METOP pour les européens). Ils font le 

tour de la Terre en deux heures. Pour la majeure partie d’entre eux, l’orbite est 

«héliosynchrone», ce qui signifie que le plan de l’orbite suit le déplacement apparent du Soleil 

autour de la Terre. De la sorte, les points de la Terre situés sur un même parallèle sont tous 

survolés à la même heure solaire.  

Comme les satellites géostationnaires, les satellites défilants météorologiques sont 

munis d’un imageur à plusieurs canaux qui vise la surface de la Terre. L’image d’une partie du 

globe terrestre est obtenue en combinant l’avance du satellite sur son orbite et le balayage de 

l’imageur dans la direction perpendiculaire. L’imageur permet de surveiller les masses 

nuageuses, en particulier dans les régions de haute latitude (la Scandinavie, par exemple) qui 

échappent au satellite géostationnaire. En revanche, comme les satellites défilants ne survolent 

une région de moyenne latitude que deux fois par jour, leurs images ne peuvent pas être animées 

pour suivre le mouvement des masses nuageuses. 

Dans le cas de notre travail, nous nous intéressons au satellite Météosat de seconde 

génération « MSG ». Aussi, pour situer ce satellite, nous décrivons brièvement la chronologie 

des satellites Météosat, puis nous présentons de façon plus détaillée le satellite MSG1. 

III. 3 Satellites météorologique « Météosat »  

Le programme Météosat fait partie du système mondial d'observation de l'atmosphère 

mis en place par l'Organisation Météorologique Mondiale OMM au milieu des années 1970. 

C’est un ensemble de satellites météorologiques en orbite géostationnaire, qui se situent à 

différentes longitudes et permet d'assurer un suivi global de la planète. Les images acquises 

couvrent toujours la même zone du globe terrestre durant un intervalle de temps fixé à l’avance. 

Les satellites Météosat sont utilisés pour des observations d'anticyclones, dépressions 

atmosphériques et masses nuageuses, permettant d'élaborer des bulletins météorologiques. 

Leurs données sont également essentielles pour anticiper les phénomènes violents tels que les 
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ouragans, les tempêtes ou les inondations. Le premier Météosat a été lancé en 1977 suivi d’une 

série de plusieurs satellites, dont le dernier « MSG4 » a été lancé en 2015.  

III. 4 Satellite deuxième génération « MSG »  

Près de vingt-cinq ans après le lancement du tout premier satellite Météosat, en 

novembre 1977, le premier exemplaire de la seconde génération de satellites européens de veille 

météorologique MSG-1 a été mis en orbite le 28 août 2002 par un lanceur européen Ariane 5 

qui a décollé du Centre Spatial de Kourou, en Guyane française. Ce satellite devenu 

opérationnel le 9 janvier 2004 prend alors le nom de Meteosat-8. Puis c’est au tour de MSG-2 

d’être lancé le 22 décembre 2005, avant d’être déclaré en service en juillet 2006 sous le nom de 

Meteosat-9. Le lancement des deux derniers satellites du programme Météosat Seconde 

Génération s’est fait  en 2012 pour MSG-3 et en 2015 pour MSG-4. 

L’imageur SEVIRI (Spinning Enhanced Visible & InfraRed Imager) transmet des 

images de l’hémisphère terrestre tous les quarts d’heure (au lieu d’1/2 heure avec Météosat) 

dans 12 canaux utilisant des bandes spectrale allant du visible à l’infrarouge (voir table 1.1). 

SEVIRI fournit des images avec une résolution spectrale, spatiale, et temporelle très 

intéressantes. De plus, en réduisant de 30 à 15 minutes le rafraîchissement des données, les 

satellites MSG permettent aux prévisionnistes de déceler plus facilement le déclenchement des 

phénomènes météorologiques à évolution rapide, comme les orages ou les tempêtes de neige 

(Eumetsat, 2005). La résolution des canaux infrarouges passe de 5 km à 3 km tandis que l’un 

des nouveaux canaux visibles fournit des images de 1 km de résolution au lieu des 2,5 km de la 

première génération. Ces satellites emportent également une charge utile pour la collecte et la 

retransmission, quasiment en temps réel, d’observations recueillies par les 12 canaux du MSG 

(Eumetsat, 2005). 

Table 1.1 Les douze (12) canaux du  satellite MSG 

Nom du canal Longueur d’onde centrale 

(μm) 

Bande spectrale (μm) 

VIS 0.6 0.635 0.56 – 0.71 

VIS 0.8 0.81 0.74 – 0.88 

IR 1.6 1.64 1.50 – 1.78 

IR 3.9 3.92 3.48 – 4.36 
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WV 6.2 6.25 5.35 – 7.15 

WV 7.3 7.35 6.85 – 7.85 

IR 8.7 8.7 8.30 – 9.10  

IR 9.7 9.66 9.38 – 9.94 

IR 10.8 10.8 9.80 – 11.80 

IR 12.0 12 11.00 – 13.00 

IR 13.4 13.4 12.40 – 14.40 

HRV 0.7 0.50 – 0.90 

 

Le MSG produit deux sortes de fichiers images : image 1.0 et image 1.5. La première 

est l’image brute sans prétraitement. Quant à la deuxième, elle est corrigée géométriquement 

de toutes les perturbations introduites par le satellite (Lacaze et Bergès, 2005). Les différents 

canaux d’observation du radiomètre SEVIRI de MSG1 sont décrits dans les paragraphes qui 

suivent.  

III. 4.1 Les canaux visibles  

MSG1 possède deux canaux visibles : un dans la longueur d’onde 0.6 µm et l’autre dans 

la longueur d’onde 0.8 µm. Ces deux canaux sont perceptibles par l’œil humain. Les images 

provenant de ces canaux (figure 1.5) sont des images monochromes composées de niveaux de 

gris, et qui ont des caractéristiques similaires à l’image du visible de Météosat première 

génération. La taille des images est de 3712*3712 pixel. L’utilisation des images de ce canal 

visible permet la détection et le suivi des masses nuageuses durant le jour, ainsi que l’étude des 

terres émergées, les aérosols, et la surveillance de la végétation. 
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(a)           (b) 

Fig. 1.5 Image de la terre perçue dans le canal du visible, (a)  0.6 µm  et (b) 0.8 µm.   

 

III. 4.2 Les canaux Hight Resolution Visible HRV  

Les images visibles de haute résolution sont générées par le satellite MSG, elles sont 

acquises dans la bande spectrale 0.4 - 1.1µm. La résolution spatiale de ces images est neuf fois 

plus fine (1 km²) que les autres images composées par le capteur (3km²), mais représentant une 

zone réduite du globe terrestre (figure 1.6). Ce type d’images est bien adapté pour l’étude des 

nuages d’un point de vue structurale, les détails texturaux sont mieux distingués sur de telles 

images, cela permet la détection de structures nuageuses de petite taille. La taille de ces images 

est de 11136*5566 pixels, où chaque pixel représente une réflectance entre 0 et 100%.  
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Fig. 1.6  Image de la terre perçue dans le canal HRV 

III. 4.3 Les canaux vapeur d’eau  

MSG1 possède deux canaux vapeur d’eau : WV 6.2 µm  (figure 1.7 a) et WV 7.3 µm 

(figure 1.7 b). Ces canaux perpétuent le canal vapeur d’eau de Météosat première génération. 

Ils permettent de mesurer la vapeur d’eau dans la mésosphère, de fournir des traceurs pour les 

vents atmosphériques et d’afficher une altitude aux nuages semi-transparents. Les deux canaux 

séparés permettent d’obtenir des informations sur le contenu en vapeur d’eau à différents 

niveaux de la troposphère (Lazri, 2013). 

          

 (a) (b) 

Fig. 1.7 Image de la terre perçue dans le canal du vapeur d’eau, (a)  6.2µm  et (b) 7.3µm. 

III. 4.4 Le canal proche infrarouge NIR 1.6  
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Ce canal est situé dans la partie dite proche infrarouge du spectre électromagnétique à 

une longueur d’onde de 1.6 µm. Il aide à faire la différence entre les surfaces nuageuses et 

permet de détecter la glace dans les nuages et la neige au sol. Il apporte aussi des informations 

sur la présence d’aérosols atmosphériques (Lazri, 2013). Un exemple d’image de MSG1 dans 

le canal NIR 1.6 µm est donné par la figure 1.8. 

 

Fig. 1.8 Image de la terre perçue dans le canal NIR 1.6 µm 

 

III. 4.5 Le canal Infrarouge 3.9 µm  

Il est situé dans une partie du spectre électromagnétique à une longueur d’onde de 3.9 

µm (figure 1.9). L’interprétation des images provenant de ce canal nécessite quelques 

précautions car la lumière du soleil influe sur le rayonnement reçu. Ce canal est utilisé 

principalement pour la détection des basses couches de l'atmosphère, à savoir les nuages bas, 

les brouillards nocturnes et les incendies de forêts. Il sert aussi à mesurer les températures à la 

surface de la terre et de la mer et fournit des informations sur l'humidité (Lazri, 2013).  
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Fig. 1.9 Image de la terre perçue dans le canal IR 3.9 µm 

 

III. 4.6 Le canal IR 8.7µm 

Ce canal est situé sur la longueur d’onde spectrale de 8.7 µm (figure 1.10). Il apporte 

essentiellement des informations quantitatives sur les masses nuageuses minces des cirrus et 

permet de faire la distinction entre les nuages de glace et les nuages d’eau liquide (Lazri, 2013).  

 

 

Fig. 1.10 Image de la terre perçue dans le canal IR 8.7 µm 
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III. 4.7 Le canal IR 9.7 

Les images sont acquises dans la longueur d’onde 9.7 µm (figure 1.11). Ce canal est 

sensible à la concentration d’ozone dans la partie basse de la troposphère. Il sert à mesurer la 

quantité d’ozone contenue dans une colonne atmosphérique et à évaluer sa variabilité diurne, 

ainsi que la radiance de l’ozone pour assimilation en prévision numérique. Il peut aussi servir 

à établir les configurations d’ozone comme indicateurs des champs de vents à ce niveau (Lazri, 

2013). 

 

Fig. 1.11 Image de la terre perçue dans le canal IR 9.7 µm 

 

III. 4.8 Les canaux IR 10.8 et IR 12.0 

  Ils sont situés dans l’infrarouge thermique à des longueurs d’onde 10.8 µm et 12.0 µm 

(figure 1.12 a et 1.12 b). Chaque canal réagit à la température des nuages et de la surface 

terrestre. Ensemble, ces canaux permettent de réduire les effets atmosphériques en mesurant les 

températures de la surface de la terre et du sommet des nuages. Ils servent aussi au suivi des 

nuages pour déterminer les vents atmosphériques et estimer l’instabilité atmosphérique. Dans 

notre travail, nous avons utilisé les images issues du canal infrarouge 10.8µm.  Ce canal permet 

d'estimer la température des nuages, l'altitude du sommet des nuages ainsi l’épaisseur optique 

de ces derniers. De plus, il peut être utilisé pour la détermination du type des particules 

composant les masses nuageuses. Les nuages de cendres volcaniques sont aussi distingués par 

le biais de ce canal infrarouge. La taille des images sont de 3712 * 3712 pixels. 
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 (a) (b) 

Fig. 1.12 Image de la terre perçue dans le canal Infrarouge, (a)  10.8 µm  et (b) 12.0 µm. 

III. 4.9 Le canal IR 13.4 

Ce canal est situé dans la partie du spectre où le rayonnement est absorbé par les 

molécules de dioxyde de carbone (CO2), à une longueur d’onde de 13.4 µm (figure 1.13). Il 

contribue à améliorer la détermination du facteur de transmission des cirrus et à fournir des 

informations sur la température de la basse troposphère dépourvue de nuages pour les 

évaluations d’instabilité (Lazri, 2013). 

 

Fig. 1.13 Image de la terre perçue dans le canal IR 13.4 µm 
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III. 5 Principe d’acquisition d’images par le capteur SEVIRI 

Le radiomètre imageur SEVIRI est un radiomètre à balayage utilisé par le satellite MSG 

pour l’acquisition des images dans une plus large bande spectrale, grâce à la rotation du satellite 

autour de son axe principal d'inertie. Le satellite tourne à 100 tours par minute autour d'un axe 

parallèle à l'axe Nord-Sud de la terre. Un tour complet du satellite sur son axe prend 0.6 seconde. 

Le télescope du radiomètre de Météosat vise la terre par l'intermédiaire d'un miroir et balaie à 

chaque révolution du satellite une étroite bande de la surface terrestre (voir figure 1.14). L'angle 

de balayage ou d’ouverture correspondant, de 18°, est décrit en 30 ms. Pendant les 570 ms 

suivantes, le télescope vise l'espace et cette durée est mise à profit pour le réajustement des 

miroirs pour les préparer au prochain cycle de scan, de façon qu'au tour suivant, il balaie au sol 

une bande contigüe à la précédente, mais plus au nord (Eumetsat, 2004). L'acquisition complète 

de 3712 lignes d'image à l'aide de 3 détecteurs exige environ 1250 révolutions du satellite, 

accomplies en 12 minutes et 30 secondes. Les 2 minutes et 30 secondes suivantes sont 

consacrées au retour du miroir à sa position initiale. 

 Les performances de cet instrument, à la fois sur la résolution temporelle, la résolution 

spectrale et la résolution spatiale, vont permettre aux météorologistes de décrire plus 

précisément les processus atmosphériques et de déceler plus aisément les phénomènes localisés 

à évolution rapide ou violente, tels que les orages, les tempêtes de neige ou le brouillard. 

 

Fig. 1.14 Principe de l’imagerie de la terre (Eumetsat, 2013). 
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1- IV. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté le radar météorologique et le satellite MSG, 

source des données exploitées dans ce travail. Le radar collecte dans notre cas des images dans 

trois sites où prévalent des climats différents alors que le satellite MSG permet l’acquisition 

d’images infrarouges et visibles sur douze longueurs d’ondes différentes, offrant à la 

communauté scientifique, et plus précisément aux météorologues, une vue précise de la 

couverture gazeuse de la terre pour étudier les différents changements atmosphériques, et 

décrire les aspects climatiques qui se développent sur terre. La fine résolution du radar et la 

large couverture spatiale du satellite, à haute résolution, associée à sa bonne résolution 

temporelle, présentent un compromis important pour dépasser les obstacles spatio-temporelles 

entre les phénomènes climatiques et la prévision précise de leurs apparitions. Une des notions 

de discussion de la structure des précipitations est la notion fractale. Dans le chapitre deux, nous 

allons appliquer le concept fractal aux images radar en vue de l’identification des échos 

parasites et la classification des cellules convectives et stratiformes. 
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I. Introduction  

 Dans le monde  réel, la géométrie Euclidienne ne permet pas de caractériser toutes les 

formes d’objets existantes. C’est ainsi qu’est née une nouvelle discipline appelée Géométrie 

fractale qui est en réalité un complément de la géométrie Euclidienne. 

 A la fin des années 70, Mandelbrot (1975, 1977, 1983) a introduit la notion de fractales 

pour désigner des objets qui ont une forme très irrégulière, très interrompue ou fragmentée 

(géométriquement compliquée). Il a désigné la géométrie fractale pour caractériser ces objets 

aux propriétés inhabituelles en géométrie classique. La géométrie fractale peut être comprise 

comme une étendue de la géométrie Euclidienne. La notion de fractale en fait regroupe dans 

un cadre géométrique unique de nombreux travaux mathématiques antérieurs. En effet, les 

objets concernés ont été inventés dès la fin du XIXe siècle par des mathématiciens comme 

Cantor, Peano… (Peano, 1890 ; Cantor, 1884 ; Von Koch, 1904). 

 Le concept de géométrie fractale fournit en effet un cadre solide pour l’analyse des 

phénomènes naturels. Aujourd’hui, nous trouvons la géométrie fractale appliquée dans divers 

domaines de la science et de la technologie tels que la biologie, la physique, la chimie, la 

géographie, l’hydrologie, le volcanisme, les structures de matériels, l’informatique, la musique, 

l’économie et les finances, etc. (Mandelbrot, 1975a, 1977 et 1982 ; Barnsley, 1988 ; Falconer, 

1990 ; Feder, 1988). Dans le domaine de l’analyse et traitement d’images, l’étude fractale 

fournit des informations riches en contenu et représente un élément nécessaire pour la 

connaissance de leur structure (Kpalma, 1994). 

 Les fractales étant des objets présentant des irrégularités géométriques, leur description 

et leur modélisation s’effectuent à l’aide d’un indice puissant de mesure de ces irrégularités. 

Nous citons la méthode de la « dimension fractale » (Mandelbrot, 1983; Feder, 1988; Falconer, 

1990 ; Barnsley, 1988 ; Hasting et Sugihara, 1993) et la technique de la « lacunarité fractale » 

(Falconer, 1990). Dans notre travail, nous avons appliqué la méthode de Box-counting pour le 

calcul de la dimension fractale (Lovejoy et Schertzer, 1990) et l’approche d’Allain et Cloitre 

pour estimer la Lacunarité (Allain et Cloitre, 1991) en vue du traitement des images radar. 
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II. Concept théorique  

II. 1 Les fractales  

 Le mot « fractal », est un terme proposé par Mandelbrot  en 1974 à partir de la racine 

latine “fractus”, qui est synonyme d’irrégulier et fragmenté ((Mandelbrot, 1982). Les objets 

fractals sont des ensembles qui présentent des irrégularités à toute échelle et ils sont issus d’un 

processus itératif qui présente un caractère d’autosimilarité et qui peut être défini de manière 

récursive (Mandelbrot, 1982 ; Kpalma, 1994). En effet, la notion de géométrie fractale est 

étroitement liée aux propriétés d’invariance par changement d’échelle : une structure fractale 

est la même « de près comme de loin » (figures 2.1 et 2.2). 

  

 

Fig. 2.1 Quelques exemples de fractales (Peano, 1890 ; Cantor, 1884). 

 

 

 

Fig. 2.2 Ensemble de Mandelbrot (Mandelbrot, 1975). 
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II. 2 Dimension fractale   

 Mathématiquement, pour chaque espace métrique est associé un nombre caractéristique 

appelé « dimension ». La plus fréquemment utilisée est celle désignée par « dimension 

topologique » ou « euclidienne ». Les figures géométriques simples ont des dimensions 

euclidiennes entières. Ainsi, le point est de dimension euclidienne 0, une ligne droite est de 

dimension 1, une surface est de dimension 2 et un volume est de dimension 3 (Gaha, 2007). 

 Cependant, pour caractériser des ensembles fractals, la géométrie fractale se sert de la 

notion de dimension fractale (Mandelbrot, 1967, 1977 ,1983; Feder, 1988; Falconer, 1990; 

Barnsley, 1988 ; Hasting et Sugihara, 1993). Quand nous parlons de dimension, nous avons 

l’idée qu’elle contient des informations sur les propriétés géométriques d’un ensemble et cette 

notion est un outil important dans la géométrie fractale.  

 Il existe plusieurs manières de mesurer l’irrégularité d’un ensemble, et donc différentes 

définitions de cette notion. Nous citerons la dimension de Hausdorff-Besicovitch, la dimension 

aire périmètre, la dimension de Minkowskie-Bouligand, la dimension des boites box-counting 

et la dimension d’homothétie (Gouyet, 1992). Toutes ces dimensions ont la particularité de ne 

pas être nécessairement entières. Elles peuvent être fractionnaires (1/2; 3/4 ; etc.), ou même 

irrationnelles (). Bien que leur domaine d’application naturel soit l’univers des structures 

irrégulières, elles gardent un sens et peuvent être calculées pour tout ensemble, et donc aussi 

pour les ensembles réguliers (les lignes, les surfaces, etc.).  

 Dans le cas de l’analyse des nuages, deux approches sont principalement utilisées. Il 

s’agit de l’approche aire/périmètre (Mandelbrot, 1983 ; Lovejoy, 1982 ; Lawford, 1996 ; 

Benner et Curry, 1998) et  celle de la dimension de Minkowski-Bouligand  ou Box-Counting   

(Lovejoy et al., 1987). 

II. 2.1 L’approche Aire / Périmètre  

      L´approche Aire-périmètre est conçue principalement pour mesurer la dimension des 

objets codés en images digitales. Elle peut être utilisée dans le calcul de la dimension fractale 

des objets complexes grâce à leurs périmètres et surfaces. Cette approche est basée sur le calcul 

des aires S et des périmètres P des objets (Seuront, 2010 ; Mandelbrot, 1983) : 

2/

1
fD

SCP            2.1 
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Où P est le périmètre de l’écho, S est l’aire de l’écho, C1 est une constante et Df  

représente la dimension fractale (valeur de Df est supérieure ou égale à 1). Alors la dimension 

Aire / Périmètre Df  est définie par : 

                                        
Df=2*log(P/C1)/log((S)                                                   2.2                                                                            

La valeur de Df caractérise l’irrégularité du contour de l’écho. Théoriquement, la valeur 

de Df vaut 1 pour des contours lisses ou réguliers tels le rectangle ou le cercle. La dimension 

fractale des nuages peut dépasser dans certains cas la valeur 2.  

II. 2.2 La dimension de Minkowski-Bouligand : 

 Cette méthode est basée sur l’idée de Minkowski de dilater l’objet dont on veut calculer 

la dimension fractale par des disques de rayon   et centré sur E. L’union  de ces disques forme 

alors le « recouvrement de Minkowski » (Harrouni, 2006). 

Soit )(S ,  l’aire de l’objet dilaté ou recouvert et DM  la dimension de Minkowski-

Bouligand.  Bouligand définit la dimension DM  comme suit (Dubuc et al, 1989): 

)(2 SDM                                                     2.3 

)(S  est appelé facteur de similitude et il représente l’ordre infinitésimal de la surface

)(S . Il est défini par : 

 
)ln(

)(ln
lim)(

0 






S
S




                                              2.4

 

Ln est le logarithme népérien. En remplaçant )(S  par sa valeur dans la relation (2.3), 

nous obtenons : 

          
 














)ln(

)(ln
2

0
lim







S
D

                                          2.5 

Les propriétés du logarithme permettent de mettre la relation (2.5) sous la forme 

suivante : 

 

)/1ln(

2

)(
ln

0
lim








S

D



                                              2.6 

Nous obtenons la relation linéaire suivante : 
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)/1ln(
2

)(
ln 




D

S
















+ Constante                               2.7 

                                                             Avec 0  

La dimension fractale représente alors la pente de la droite 



























 1
ln

)(
ln

2
f

S

ajustée par la méthode des moindres carrés (Harrouni, 2006). 

II. 2.3 La dimension de Box-Counting « Comptage des boites » : 

 Cette méthode est basée sur le recouvrement de l’espace dans lequel est inclus l’objet 

dont on veut calculer la dimension fractale par une grille constituée de carrés (ou de « boites ») 

de coté . Le nombre N() représente le nombre de boites qui servent à paver les cellules 

présentes dans cette image analysée (Harrouni, 2006). La dimension de boites est alors définie 

par (Lovejoy et Schertzer, 1990) : 

 
)/1ln(

)(ln
lim

0 





N
D f




                                             2.8

 

 Le nombre de boites N() contenant les pixels des contours des nuages sont 

comptabilisés. En représentant pour différentes valeurs de , ln(N()) en fonction de ln(1/), 

nous obtenons un nuage de points { ))(ln( N , )/1ln(  }(figure 2.3). La pente de la droite qui 

ajuste le nuage de points donne l’estimation de la dimension fractale Df . 

 

Fig. 2.3  Exemple illustrant la méthode de Box−counting (Harrouni, 2006). 

a) Recouvrement de la courbe par une grille de boites  

b) Tracé de la droite log−log 

Dans notre cas, nous avons appliqué la méthode de Box-counting pour le calcul de la 

dimension fractale ( Lovejoy et Schertzer,1990). 
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II. 3 Lacunarité fractale  

 Parallèlement à la dimension fractale, la lacunarité est une autre mesure fractale multi-

échelle du second ordre qui est capable de caractériser la texture d’un objet fractal en mesurant 

la distribution de trous dans l’image. (Mandelbrot, 1982). 

 Deux objets fractals peuvent avoir la même dimension fractale et posséder la même 

propriété d'auto-similarité, mais ils risquent d´avoir une très faible ressemblance, surtout en 

terme de  rugosité  de surface. La lacunarité fractale n’est pas exprimée avec un seul nombre 

comme la dimension fractale mais varie en fonction de l’échelle d’analyse (Plotnick, 1995). En 

effet, la dimension fractale est une mesure de l'irrégularité d'un objet qui décrit son déploiement 

dans l'espace, mais ne prend pas en compte la distribution spatiale de ses composants dans 

l'espace. En introduisant la notion de lacunarité, on désire caractériser la distribution des trous 

dans un objet à une échelle donnée (Mandelbrot, 1982). Cette caractéristique fait de la mesure 

de la lacunarité un très bon estimateur de rugosité de surface (Lina,  1999). Plus un objet est 

homogène et plus sa lacunarité sera faible. A l'inverse, plus la variété de trous contenus dans un 

objet est grande, plus sa lacunarité sera élevée (Falconer, 1990). De plus, l'invariance dépend 

de l'échelle d'observation. En effet, un objet très hétérogène à une échelle pourra apparaitre 

homogène à une échelle plus grande (Guo et al., 2009 ; Lehamel, 1979). 

 Mandelbrot et Van Ness (1968) ainsi que Voss (Voss 1986) ont montré que des textures 

différentes peuvent partager une même dimension fractale. Ainsi la lacunarité seule ou une 

combinaison de la dimension fractale et la lacunarité sont souvent utilisées comme des outils 

appropriés pour la segmentation d’images (Keller et al., 1989 ; Dong, 2000 ; Lehamel, 1979). 

Sur la figure 2.4, deux exemples de fractales de mêmes dimensions sont présentés : les deux 

objets possèdent la même propriété d’auto similarité bien qu’ils n’aient qu’une très faible 

ressemblance, surtout en termes de rugosité de surface. La surface de forte rugosité possède une 

lacunarité faible, et inversement, la surface la plus lisse possède une caractéristique lacunaire 

élevée (Lehamel, 1979). 
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                              (a) lacunarité faible                                                (b) lacunarité forte 

Fig. 2.4 Deux surfaces de même dimension fractale et de rugosité différente (Lina,  1999). 

Il existe dans la littérature plusieurs méthodes pour calculer la lacunarité fractale, à 

savoir la méthode d’Allain et Cloitre, la méthode de Voss et la méthode de Keller Chen et 

Crownover. 

II. 3.1 Méthode d’Allain et Cloitre 

L’algorithme d’Allain et Cloitre, proposé en 1991, permet de déterminer la lacunarité 

des images binaires. Il est basé sur la technique de glissement de boite (Allain, Cloitre. 1991). 

Dans cet algorithme, nous considérons un carré (boite) de coté L centrée sur le premier pixel de 

l’image de taille (MxM), tel que L≤M. Cette boite est translatée (glissée) horizontalement sur 

toute l’image de gauche vers la droite, avec un pas de 1 (figure 2.4 a). Ainsi, à la fin de cette 

opération, l’élément structurant atteint (M-L+1) positions possibles et une distribution de masse 

n(m,L) est déterminée pour chaque ligne de l’image. Cette dernière représente le nombre de 

boites de côté L et de masse m. La masse m représente le nombre de pixels contenus dans une 

boite (Lehamel, 1979). En divisant la quantité n(m,L), par le nombre total de boites de rayon L, 

nous obtenons la distribution de probabilité p(m,L) qui correspond à la fréquence d'occurrence 

d'une boite de masse m et de coté L. 

 Afin d’analyser les propriétés d'une telle distribution, une méthode classique consiste à 

étudier ses moments statistiques d'ordre q, q∈N* notés Z(q,L) tels que (Allain, Cloitre. 1991) : 

                                         

max

1

( , ) ( , )
m

q

m

Z q L m P m L



                                           2.9

 

 

 Nous nous intéressons uniquement aux deux premiers moments q=1 et q= 2. La 

lacunarité  Λ(L) à l'échelle L est définie comme étant le moment relatif d'ordre 2 (rapporté à la 

moyenne): 
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2

1 2

( , )
( )

( ( , ))

Z q L
L

Z q L
 

                                             2.10

 

 

 La lacunarité est définie comme une fonction de L. Par conséquent, elle est dépendante 

de l'échelle. Afin de mieux interpréter le comportement de Λ(L), nous pouvons noter que : 

                            
1( , ) ( )Z q L s L     et     

22 2( , ) ( ) ( )Z q L s L s L                     2.11
 

 

Où : ( )s L  est la moyenne des masses par boite, notée μ ; 2s est  la variance des masses 

par boite, notée 2 . Donc la lacunarité  Λ(L) sera définie par (Allain et Cloitre, 1991) :  

 

                                       

2 2

2 2

( )
( ) 1 1

( )

s L
L

s L




                                           2.12 

 

 Notons que les objets possédant les collections de trous les plus homogènes ont une 

lacunarité plus petite puisque la variance des masses est plus faible (figure 2.5). Aussi, d’après 

les équations démontrées ci-dessus, la lacunarité décroit avec l'augmentation du rayon de boites 

L. En effet, lorsque L devient suffisamment grand, toutes les boites contiennent la quasi-totalité 

de l'objet et par conséquent ont sensiblement la même masse m. Ce qui a pour effet de faire 

tendre la variance vers 0 et donc la lacunarité vers 1. 

 

Fig. 2.5  Mesure de la lacunarité selon Allain et Cloitre (Lehamel, 1979).   
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II. 3.2 Méthode de Voss 

Cette méthode est basée sur une notion probabiliste. Elle a été proposée par Voss en 

1986, en considérant les mêmes paramètres utilisés pour le calcul de la dimension fractale 

(Voss, 1986). L’image est considérée comme une surface dans l’espace R3. 

Soit un cube de taille L, centré sur un point arbitraire Q(x,y,z(x,y)) de la surface et P(m,L) 

la probabilité de trouver m niveaux de gris (m ≠0) à l’intérieur de ce cube, 

∀𝐿: 𝑃(𝑚, 𝐿) = (𝑛(𝑚, 𝐿) × 𝑚)/𝑀 ,   soit : 

   𝑛(𝑚, 𝐿) =
𝑀

𝑚
𝑃(𝑚, 𝐿)                                       2.13 

Où n(m,L) est le nombre moyen de cubes de taille fixe L, contenant m points (m prend 

des valeurs différentes) sur l’ensemble des M pixels qui composent la surface de l’image. Selon 

Voss (1986), la lacunarité est définie comme suit : 

                                                   𝛬(𝐿) =
𝑀2(𝐿)−(𝑀(𝐿))2

(𝑀(𝐿))2
                              2.14 

Où  𝑀(𝐿) = ∑ 𝑚𝑃(𝑚, 𝐿)𝑁
𝑚=1    et   𝑀2(𝐿) = ∑ 𝑚2𝑃(𝑚, 𝐿)𝑁

𝑚=1  

II. 3.3 Méthode de Keller Chen et Crownover 

La lacunarité définie par Voss fournit des résultats de segmentation médiocres si des 

boites de petites dimensions sont utilisées. (Keller, et al.) ont proposé en 1989 une autre 

méthode qui permet d'obtenir de bons résultats sur des ensembles de petite taille. En utilisant 

les mêmes paramètres de la méthode de Voss, la lacunarité est définie comme suit (Keller, et 

al., 1989): 

                                                 𝛬(𝐿) =
𝑀(𝐿)−𝑁(𝐿)

𝑀(𝐿)+𝑁(𝐿)
                                  2.15 

Avec :   𝑁(𝐿) = ∑
1

𝑚
𝑃(𝑚, 𝐿)   𝑒𝑡   𝑁

𝑚=1 𝑀(𝐿) = ∑ 𝑚 𝑃(𝑚, 𝐿)𝑁
𝑚=1  

   Dans notre cas, nous utilisons la méthode d’Allain et Cloitre, très utilisée dans la 

littérature, basée sur l’algorithme de glissement de boites (Plotnick et al., 1993 ; Henebry al., 

1995).  

II. 4 Relation entre Dimension Fractale et Lacunarité Fractale  

La dimension fractale et la lacunarité fractale sont deux mesures physiques utilisant la 

géométrie fractale. Rappelons que la dimension fractale correspond à la mesure de la 

distribution des masses, tandis que la lacunarité donne la répartition des trous. Ces deux mesures 

sont complémentaires c’est-à-dire, quand l’une décroit (diminue) l’autre croit (augmente). Cette 
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conclusion a été vérifiée dans plusieurs cas (Krasowska et al., 2004). En effet, la lacunarité est 

une mesure désignée à accompagner l’analyse fractale dans le cas où les images ont des 

dimensions fractale similaires. La relation liant la lacunarité et la dimension fractale est donnée 

par la relation suivante (Armatas et al., 2002 ; Smith, 1996) : 

                                                  D0 = 2,47-1,4 L                                               2 .16 

Avec D0 , la dimension fractale et L,  la lacunarité fractale. 

III. Types d’échos Radar  

III. 1 Échos fixes  

Les échos fixes sont produits chaque fois que les faisceaux radar rencontrent des 

obstacles fixes. Ces obstacles peuvent être des  structures  naturelles  ou  artificielles, de taille 

réduite près du radar (bâtiment, pilonne, arbres, immeubles, etc.) ou une partie du relief à plus 

grande distance (collines, montagnes, etc.) (voir figures 2.6 et  2.7).  

 

 

Fig. 2.6  Échos du sol observés à Dakar. 
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Fig. 2.7 Échos du sol observés à Bordeaux. 

Ces échos sont en général facilement repérables car ils sont toujours situés au même 

endroit sur les images radar. Ils sont aussi caractérisés par une vitesse moyenne nulle et des 

largeurs de spectre étroit et, par conséquent, ces attributs peuvent être utilisés pour identifier les 

échos fixes. Ces échos peuvent devenir gênants lorsque leur intensité est importante ou s'ils 

sont situés dans la zone de l'image qui intéresse l'utilisateur. Ces échos affectent surtout les 

données récoltées à basse altitude et à faible distance du radar.   

III. 2  Propagation anormale (Anomalous propagation)   

Sous certaines conditions atmosphériques, l’indice de réfraction de l’air s’éloigne de la 

normale et le faisceau radar suit une trajectoire particulière, soit vers la surface, soit vers le haut. 

C’est ce qu’on nomme la propagation anormale. Les effets météorologiques à l’origine de la 

propagation anormale sont clairement identifiés. La stratification (avec évolution de l’indice de 

réfraction) des basses couches de la troposphère est clairement liée aux processus 

atmosphériques et principalement au mouvement d’air. Les conditions essentielles pour 

l’apparition de la propagation anormale s’axent principalement sur le recouvrement de l’air 

humide et froid par l’air sec et chaud durant les périodes de stabilité générale de l’atmosphère 

qui peuvent être représentées par des conditions anticycloniques (Bean et Dutton, 1968). 

Les propagations anormales sont dues à de fortes variations d´indices de réfraction. 

Lorsque ce dernier est inférieur à –157 ×10–6 𝑘𝑚–1, les ondes radioélectriques se propagent en 

suivant une trajectoire courbe et subissent une réflexion graduelle dans l’atmosphère (Boithias, 

1984). Puis, elles sont rétrodiffusées par la surface terrestre et, en partie, reviennent à l’antenne 
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(Bean et Dutton., 1968). Ce type d’échos, appelés échos A.P (Anomalous Propagation) ou 

anaprops, sont observés à des distances relativement lointaines du radar. La position des 

anaprops dépend des structures horizontale et verticale de l’atmosphère (Ott, 1997). Ils 

apparaissent sous forme de cibles lentement mobiles. Il est alors plus difficile de les supprimer. 

Pour une bonne estimation des précipitations, il est donc indispensable de procéder à 

l’élimination de ces échos parasites en provenance de la surface terrestre (Haddad et al., 2004). 

La figure 2.8 représente l’écho anaprop enregistré par le radar de Bordeaux. 

 

 

Fig. 2.8 Échos anaprops (A.P) observés à Bordeaux. 

 

Bien qu’il existe d´autre échos parasites de différentes sources, à savoir : les avions, les 

éoliennes, les oiseaux, les insectes…etc., nous allons nous limiter aux méthodes d´élimination 

des échos parasites en provenance de la surface terrestre à savoir les échos fixes. 

III. 3 Cellules convectives 

 Les cellules convectives se forment par soulèvement local et brutal d’une masse d’air 

instable, notamment en été lorsque le soleil réchauffe le sol (Houze, 1993). Les forts 

mouvements ascendants provoquent une condensation rapide de la vapeur d’eau et génèrent de 

forts contenus en eau liquide nuageuse avec une vitesse d’ascendance allant de 2 jusqu’à plus 

de 20 m.s−1 (Houze, 2004). Les processus microphysiques dominants sont la coalescence et le 

givrage. Ils conduisent à un développement très efficace des précipitations (liquides et solides) 
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car ils sont favorisés par les fortes ascendances qui augmentent la durée de résidence des 

hydrométéores dans le système (figure 2.9).  

 

Fig. 2.9  Composition d’une cellule convective développée 

 Lorsque des particules deviennent suffisamment lourdes, elles tombent au sol sous 

forme de pluies très intense ou de grêle.  Les exemples les plus connus sont le cumulus et le 

cumulonimbus qui peuvent atteindre 16 km d’altitude pour une étendue horizontale d’environ 

100 km2 (voir Annexe B). Ils sont caractérisés par une tour convective avec un sommet en 

forme d’enclume ou de vastes panaches. Les cumulonimbus peuvent donner d’intenses 

précipitations ainsi que des orages. Les pluies convectives sont caractérisées par des champs de 

précipitations de plus grande extension verticale et par une forte variabilité spatiale et 

temporelle des intensités de pluie. Dans les nuages précipitants, on trouve également des gouttes 

d’eau, flocons de neige, neige roulée, grésil et/ou grêlons. 

III. 4 Cellules Stratiformes 

 Les nuages stratiformes sont des nuages à caractère stable et à développement 

horizontal. Ils se forment par soulèvement progressif d’une grande masse d’air avec une vitesse 

d’ascendance assez faible comprise entre 1 et 2 m.s−1 (Houze, 2004). Dans une situation 

stratiforme, les contenus en eau liquide nuageuse plus faibles et la croissance des précipitations 

se fait par les mécanismes de diffusion et d’agrégation. Ces particules tombent dans le champ 
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de pesanteur, grossissent en formant quelques agrégats de neige, fondent au passage par 

l’isotherme 0°C et enrichissent les précipitations liquides qui atteignent parfois le sol. Si la 

température est négative, les précipitations restent sous forme de flocons de neige. Les 

précipitations stratiformes sont des précipitations continues provenant de systèmes à large 

échelle dont le type principal de nuage est de la famille des stratus (nimbostratus, stratus) et des 

stratocumulus (voir Annexe B). Les pluies stratiformes sont faibles en moyenne, mais peuvent 

persister pendant des heures, conduisant à une accumulation de pluies significatives. Bien que le taux 

de précipitation stratiforme soit beaucoup plus faible que celui des cellules convectives, la pluie 

stratiforme couvre généralement plus de régions et contribue toujours à une partie importante 

(40-50%) du volume des précipitations. 

IV. Banque de données  

 Nous avons considéré dans cette étude trois sites différents de radars météorologiques, 

à savoir Dakar (Sénégal), Bordeaux (France) et Melbourne (Floride, États-Unis). La base de 

données collectées à partir de ces radars sera prétraitée avant de l'utiliser dans notre travail. Les 

images fournies par les radars de Dakar et de Bordeaux sont des séquences temporelles sur 

lesquelles apparaissent différents types d'échos. La texture des échos de précipitation est plus 

homogène que celle des échos du sol (Sadouki et Haddad, 2013). En utilisant l’animation des 

images,  nous avons sélectionné les images où les échos de précipitation sont clairement séparés 

des échos de sol, et les pixels représentant les échos du sol sont par la suite mis à zéro. Ensuite, 

la base de données est divisée en deux parties : la première désigne les échos de précipitation 

et la seconde correspond aux échos du sol. Les images des échos parasites ont été recueillies 

dans des conditions de ciel clair.  

 Le radar de Melbourne est un radar Doppler,  il procède donc à l'élimination d'une 

grande partie des échos terrestres. Néanmoins, il reste des résidus qui seront éliminés en 

utilisant la même méthode « inspection visuelle » appliquée pour les radars de Dakar et de 

Bordeaux. 

IV. 1 La Région de Dakar 

 Dakar est la capitale de la République du Sénégal. Elle est située à l'extrémité ouest de 

l'Afrique, sur la péninsule étroite du Cap-Vert. Située dans un demi-désert tropical, la région de  

Dakar a un microclimat de type côtier, influencé par les alizés de la mousson et la mer. La 

saison des pluies s'étend de juin à octobre avec des températures d'environ 27° C et un pic de 

précipitations en août qui atteint 250 mm (Nzeukou et Sauvageot, 2002). 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9cipitations
http://fr.wikipedia.org/wiki/Nuage
http://fr.wikipedia.org/wiki/Nimbostratus
http://fr.wikipedia.org/wiki/Stratus
http://fr.wikipedia.org/wiki/Stratocumulus
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 Le radar de Dakar est installé sur une tour de 30 mètres au-dessus du niveau de la mer 

à l'aéroport de Yoff, à l'est de Dakar. Ses coordonnées géographiques sont 14°44' de latitude 

nord et 17°29' de longitude ouest. Il est géré par le bureau météorologique national du Sénégal 

et l'ASECNA (Association pour la sécurité de la navigation aérienne). L'acquisition de données 

radar PPI est faite en coordonnées polaires. Les signaux radar sont ensuite numérisés par la 

chaîne SANAGA et convertis en coordonnées cartésiennes. L'analyse numérique de la 

réflectivité permet le traitement et le stockage des données. Ce radar ne fonctionne que pendant 

les périodes d'orage, car le critère pour l’activation du mode "on" ou "off" du radar est lié à la 

saison des pluies. En fait, le radar de Dakar n'est activé que pendant les événements pluvieux, 

qui durent environ 3 mois (Nzeukou et Sauvageot, 2002). Les précipitations cumulatives 

annuelles moyennes varient entre 300 mm à 1500 mm de Saint Louis à Cape Skirring (Nzeukou 

et Sauvageot, 2002). Les caractéristiques techniques du radar météorologique de Dakar sont 

données dans la table 2.1. 

Table 2.1 Caractéristiques techniques du radar de Dakar. 

Caractéristique technique Valeur  

Fréquence de Transmission  5.7 GHz 

Fréquence de répétition  

d'impulsion 

250 Hz 

Pic de puissance de 

transmission 

250 Kilowatts  

Résolution spatiale 1 Km x 1 Km 

Durée d'impulsion 3 µs 

Largeur du faisceau à 3 dB 1,3° 

 

 

IV. 2 La Région de Bordeaux   

     La ville de Bordeaux est située dans le sud-ouest de la France. Le radar de Bordeaux est 

installé à l'aéroport de Bordeaux-Merignac, dans une zone presque plate. Ses coordonnées 

géographiques sont 44°49'54'' de latitude nord et 0°41'30'' de longitude ouest. C'est l'un des 24 

radars métropolitains de France. L'acquisition des données radar CAPPI est réalisée en 

coordonnées polaires. Les signaux radar sont ensuite numérisés par la chaîne SANAGA et 
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transformés en coordonnées cartésiennes (Sauvageot et Despaux, 1990). Le radar fait partie du 

réseau français (ARAMIS) géré par Météo-France. La table 2.2  donne les caractéristiques 

techniques du radar de Bordeaux. 

Table 2.2 Caractéristiques techniques du radar de Bordeaux. 

Caractéristique technique Valeur 

Fréquence de Transmission  3 GHz 

Fréquence de répétition d'impulsion 300 Hz 

Pic de puissance de transmission 500 Kilowatts  

Résolution spatiale 1 Km x 1 Km 

Durée d'impulsion 5 µs 

Largeur du faisceau à 3 dB 1,8° 

IV. 3 La Région de  Melbourne 

 Melbourne est une ville des États-Unis d'Amérique située sur la côte de la Floride, à l'est 

d'Orlando et au sud de Cap Canaveral. Elle a un climat subtropical, typique des états du Golf et 

de l'Atlantique Sud, avec des étés chauds et humides et des hivers frais. Le radar utilisé est un 

Nexrad WSR-88D, il fonctionne sur le principe Doppler cohérent. Ses coordonnées 

géographiques sont 28°6'32.4'' Nord et 80°39'0'' Ouest. Il permet d'observer les précipitations 

dans la partie océanique, littorale et terrestre (Wolff et al 2005). Les caractéristiques techniques 

du radar météorologiques  de Melbourne sont données dans la table 2.3. 

Table 2.3 Caractéristiques techniques du radar de Melbourne (Taylor et al, 1994). 

Caractéristique technique Valeur 

Fréquence de Transmission  2.7- 3 GHz 

Fréquence de répétition d'impulsion Selon le VCP à partir de 320 jusqu’à 1300 Hz 

Pic de puissance de transmission 750 Kilowatts  

Résolution spatiale 1 Km x 1 Km 

Durée d'impulsion Selon le VCP à partir de 1.57 jusqu’à 4.57 µs 

Largeur du faisceau à 3 dB 0,96° à  2,7 GHz 

0,88° à  3,0 GHz 

  

 La comparaison des caractéristiques techniques des radars météorologiques de Dakar, 

Bordeaux et Melbourne est donnée dans la table 2.4. 
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Table 2.4 Comparaison des caractéristiques techniques du radar météorologique de Dakar 

(Nzeukou et Sauvageot, 2002), Bordeaux (Nzeukou et Sauvageot, 2002) et Melbourne. 

CAPPI est un indicateur de position du plan d'altitude constante, PPI est l'indicateur de 

position du plan, α est l'élévation de l'angle, r est la distance cible du radar et Z est le facteur 

de réflectivité radar. VCP sont des modèles de couverture de volume (Taylor et al, 1994). 

Sites Dakar Bordeaux Melbourne 

mode de balayage PPI, α = 0.8° CAPPI avec  

α =1.5° pour  

r<50Km 

α =0.4° pour  

r>50Km 

VCP 11 et VCP21  

α=0.48° jusqu’à 

α=19,51° 

Intervalle 

d'échantillonnage 

Entre 10 et 20 min 5 min 5 min 

Taille du Pixel 1x1 Km2 1x1 Km2 1x1 Km2 

Nombre d'étapes 

pour le codage Z 

 256 52 En mode temps clair : 

du -28 au +28  

En mode précipitation : 

du 0 au 75 

Azimut 0 jusqu’à 360° 0 jusqu’à 360° 0  jusqu’à 360°  

Résolution de la 

portée 

256x256km2 256x256km2 En réflectivité : 460 

Km 

En rapidité : 230 Km 

 

 La base de donnés consiste en 5000 images radar pour Bordeaux, 1000 images radar 

pour Dakar et 600 images radar pour Melbourne. 
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V. Résultats et Discussion 

V. 1 Application de la dimension fractale 

Nous allons présenter dans cette partie l’estimation de la dimension fractale en utilisant 

la méthode de comptage des boites « Box-Counting », appliquée sur les images radar. 

L’application de la technique Box-Counting consiste d’abord à la génération de l’image 

« contour » qui représente les contours des cellules des nuages. Puis, nous pavons notre image 

par des fenêtres (boites) de taille [ɛ x ɛ]. Ensuite,  nous comptabilisons le nombre de boites 

(N(ɛ)) contenant les pixels des contours des nuages. Cette opération est répétée pour les 

différentes valeurs de N (N = 2, 4, 8,..,2P). La valeur 2P représente la taille maximale de nos 

images. Nous représentons Log (N(ɛ)) en fonction de log (1/ɛ) et ensuite, nous ajustons le nuage 

de points par la droite d’équation : Log (N(ɛ)) = Df  x log (1/ɛ) + cste.  

La représentation du logarithme du nombre de boites lumineuses en fonction du 

logarithme de la résolution (taille des boites) nous permet d’avoir un nuage de points, qui est 

ajusté par une fonction linéaire en vue d’estimer la pente de la droite de régression. Cette pente 

représente la dimension fractale Df. 

V. 1.1 Identification des cellules stratiformes et convectives  

Le but de cette analyse est de différencier entre les cellules nuageuses stratiformes et 

convectives, présentes dans les images radar, et ceci en calculant la dimension fractale par la 

méthode de Box-counting. La figure 2.10 représente une image qui se compose de cellules 

convectives et stratiformes prise à Dakar le 26 juin 1999. 
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Fig. 2.10 Cellules Convectives et Stratiformes observées à partir d’une image radar de Dakar. 

 La figure 2.11 représente une image composée de cellules convectives et stratiformes 

prise à Bordeaux le 5 décembre 1996. 
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Fig. 2.11 Cellules Convectives et Stratiformes observées dans une image radar de Bordeaux. 

 

À l’échelle logarithmique, les figures 2.12, 2.13 et 2.14 montrent les droites de 

régression des nuages de points obtenues pour chaque type de cellules « convective et 

stratiforme », présentes respectivement sur les images radar de Dakar, Bordeaux et Melbourne. 
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Fig. 2.12  La dimension fractale obtenue pour les images radar de Dakar. Les cellules 

convectives sont représentées en vert et les cellules stratiformes en Bleu. 
 

 

 

Fig. 2.13  La dimension fractale obtenue pour les images radar de Bordeaux. Les cellules 

convectives sont représentées en vert et les cellules stratiformes en Bleu. 
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Fig. 2.14  La dimension fractale obtenue pour les images radar de Melbourne. Les cellules 

convectives sont représentées en vert et les cellules stratiformes en Bleu. 
 

 Nous avons obtenu pour les cellules stratiformes une dimension fractale égale à 1.477 

pour la région de Dakar, 1.565 pour Bordeaux et 1.40 pour Melbourne, tandis que pour les 

cellules convectives nous avons trouvé une dimension fractale égale à 1.229 pour Dakar, 1.115 

pour Bordeaux et 1.082 pour Melbourne. La qualité d’ajustement est donnée par un coefficient 

de corrélation égal à 0,93 pour Dakar, 0.95 pour Bordeaux et 0.92 pour Melbourne. Les valeurs 

de la dimension fractale obtenues pour les trois sites étudiés, sont données  dans la table 2.5. 

Table 2.5 Dimensions fractales obtenues pour les trois régions. 

Sites Type de 

cellule 

Df [Df min ; Df max] 

Dakar Stratiforme 1,477 [1,415 ; 1,54] 

Convective 1,229 [1,218 ; 1,240] 

Bordeaux Stratiforme 1,565 [1,560 ; 1,570] 

Convective 1,115 [1,100 ; 1,130] 

Melbourne Stratiforme 1,40 [1,381 ; 1,413] 

Convective 1,082 [1,021 ; 1,125] 

 

 Nous remarquons que pour toutes les images étudiées, les valeurs de la dimension 

fractale des cellules stratiformes sont supérieures à celle des cellules convectives. Ce qui montre 



Chapitre II                                                                                                          Analyse Fractale 

 

50 
 

que les cellules stratiformes sont plus déformées que les cellules convectives. Comme la 

dimension fractale varie avec la nature des cellules et avec le climat dominant dans la région 

considérée, nous concluons que les précipitations ont une structure multifractale, ce résultat est 

en accord avec la littérature (Schertzer et Lovejoy, 1992). 

V. 1.2 Identification des cellules de précipitations et échos fixes 

Dans ce paragraphe, nous allons essayer de différencier entre les échos précipitations et 

les échos parasites fixes, en utilisant la dimension fractale basée sur la méthode de box-

counting. Les figures 2.15 a et b représentent respectivement les cellules de précipitation et les 

échos fixes pris dans la région de Dakar. 

 

Fig. 2.15  Image radar prise par le radar de Dakar (a) Image contenant des cellules de 

précipitation, enregistrée le 15 janvier 1999, et (b) Image contenant des cellules d'échos fixes, 

enregistrée le 25 janvier 1999, Z est un facteur de réflectivité radar. L'échelle est en km. 

 

Les figues 2.16 a et b décrivent respectivement les cellules de précipitation et les cellules 

d'échos fixes collectées à Bordeaux. 
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Fig. 2.16  Image radar prise par le radar de Bordeaux (a) Image contenant des cellules de 

précipitation, enregistrée le 13 Novembre 1996, et (b) Image contenant des cellules d'échos 

fixes, enregistrée le 24 novembre 1996, l'échelle est en km. 

 

 Les figure 2.17 a, b et c donnent des variations des dimensions fractales calculées par la 

méthode classique de comptage de boîtes pour les cellules de précipitation et les échos fixes, 

présents respectivement pour la région de Dakar, Bordeaux et Melbourne. 

Les courbes des figures 2.17 a, b et c peuvent être décrites par la fonction y=ax+b où 

"a" est la pente décrivant la dimension fractale et "b" l'ordonnée à l’origine. Les valeurs des 

dimensions fractales Df  sont données dans la table 2.6. Le coefficient de corrélation et l'erreur 

quadratique  moyenne (RMSE) sont utilisés dans l'évaluation des approches. 
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Fig. 2.17 Variation de la dimension fractale des cellules de précipitations et échos fixes, 

(a) dans la région de Dakar, (b) dans la région de Bordeaux et (c) dans la région de 

Melbourne ; N() est le nombre de boite et  est la tailles des boites. 
 

Sachant que la dimension fractale est décrite par la pente de la courbe de tendance, nous 

pouvons remarquer qu'en utilisant la méthode classique, nous obtenons pour les trois régions, 

deux pentes approximativement parallèles et donc deux dimensions fractales presque 

identiques. La dimension fractale est estimée à 1,20 ± 0,03 pour les cellules de précipitation et 

1,18 ± 0,042 pour les échos fixes pour la région de Dakar. De même, pour Bordeaux, la 

dimension fractale des cellules de précipitation est égale à 1,15 ± 0,045 tandis que celle des  

échos au sol est de 1,17 ± 0,03. Dans les images de Melbourne, la dimension fractale est égale 

à 1,20 ± 0,025 pour les cellules de précipitation et 1,19 ± 0,019 pour les échos du sol. Le 

coefficient de corrélation décrivant la qualité de l'ajustement est égal à 0,94.  
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La table 2.6 donne les dimensions fractales, calculées par la méthode classique de Box-

Counting, ainsi que la gamme de variation [Dfmin, Dfmax],  pour chaque région étudiée. 

Table 2.6  Les Dimensions Fractales  Df  obtenues pour les trois régions étudiées. 

Sites Type  de 

cellules 

Df [Dfmin , Dfmax] 

Dakar Précipitations 1,20 [1.17, 1.23] 

Échos fixes 1,18 [1.138, 1.222] 

Bordeaux Précipitations 1,15 [1.105, 1.195] 

Échos fixes 1,17 [1.14, 1.20] 

Melbourne Précipitations 1,20 [1.175, 1.225] 

Échos fixes 1,19 [1.171, 1.209] 

 

Nous remarquons que les différentes valeurs des dimensions fractales des précipitations 

se chevauchent avec celles des échos du sol pour tous les ensembles de données étudiés. Par 

conséquent, nous pouvons déduire que la dimension fractale classique ne peut pas être 

considérée comme un paramètre discriminant entre les précipitations et les échos fixes. 

V. 2 Application de la lacunarité fractale 

Pour le calcul de la lacunarité des échos radar, nous avons opté pour la méthode d´Allain 

et Cloitre utilisant l´algorithme de glissement de boite. Nous avons d´abord appliqué sur les 

images radar, les traitements préliminaires de filtrage, de binarisation et de redimensionnement.  

V. 2.1 Identification des cellules stratiforme et convectives  

Les figures 2.18 a, b et c, montrent les variations de la lacunarité fractale des cellules 

stratiformes et des cellules convectives, obtenues respectivement pour les sites de Dakar, 

Bordeaux et Melbourne. 
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Fig. 2.18 Variations de la Lacunarité fractale  en fonction de la taille des boites des cellules 

convectives et stratiformes, (a) dans la région de Dakar, (b) dans la région de Bordeaux et (c) 

dans la région de Melbourne. 

 

Nous avons remarqué que pour toutes les régions étudiées, le comportement de la 

lacunarité Λ(x) ressemble à une hyperbole. Par conséquent, les variations de la lacunarité 

fractale Λ(x) peuvent être représentées par la fonction L(x) suivante (Zaia et al, 2005) : 

                                                                    L(x) = axb + c                      2.17 

Où: 

a : représente de facteur d’homogénéité. 

b : représente l’ordre de convergence de  L(x). 

c : représente de terme de translation. 

x : représente la taille des boites. 
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     La table 2.7 donne les facteurs d'homogénéité "a" des courbes de lacunarité obtenues 

pour les trois régions étudiées. "a min" et "a max" représentent respectivement le minimum et 

le maximum des facteurs d'homogénéité obtenus pour chaque site étudié. 

Table 2.7: Lacunarité fractale obtenue pour les trois régions. 

Sites  Type de 

cellules 

a (facteur 

d’homogénéité) 

[a min ; a max]  

Dakar Stratiforme 238,9 [221,9 ; 255,9] 

Convective 496,7 [489,2 ; 504,1] 

Bordeaux Stratiforme -6,423  [-6,627 ; -6,22] 

Convective 204,9  [203,1 ; 206,6] 

Melbourne Stratiforme 312,4 [297,1 ; 327,7] 

Convective 9124 [8583 ; 9665] 

 

 Nous notons à partir de la figure 2.18 que la lacunarité des cellules stratiformes est 

inférieure à celle des cellules convectives. Aussi, nous remarquons à partir de la table 2.7 que 

le facteur d’homogénéité "a" des cellules convectives est supérieur à celui des cellules 

stratiformes. Nous déduisons alors que les cellules stratiformes sont plus homogènes que les 

cellules convectives, quel que soit les sites radar étudiés. 

 D'autre part, nous savons que la lacunarité est faible lorsque la texture est fine alors 

qu'elle est élevée pour une texture grossière (Olalla, 2010). Nous déduisons alors que les 

cellules stratiformes ont une texture plus fine que les cellules convectives. 

V. 2.2 Identification des cellules de précipitations et échos fixes 

Les figures 2.19 a, b et c montrent les variations de la lacunarité fractale des 

précipitations et des échos terrestres, pour les sites de Dakar, Bordeaux et Melbourne. 
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Fig. 2.19  Variations de la Lacunarité fractale  en fonction de la taille des boites des 

précipitations  et échos du sol, (a) dans la région de Dakar, (b) dans la région de Bordeaux et 

(c) dans la région de Melbourne. 

 

En raison du climat prévalant dans les zones d'étude, l'un aux latitudes moyennes 

(Bordeaux), le second (Dakar) aux latitudes tropicales où les lignes de grains sont fréquemment 

observées et la troisième (Melbourne) aux latitudes subtropicales, les caractéristiques 

structurelles des champs de pluie sont différentes entre Bordeaux, Dakar et Melbourne, ce qui 

explique les différences dans l'échelle verticale de la figure 2.19. En outre, les images sont 

codées à différents niveaux sur les deux sites. De même, la région de Dakar est plus plate que 

la région de Bordeaux, ce qui donne une différence dans la répartition des échos parasites (Djafri 

et Haddad, 2012). 
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Afin d'identifier les échos parasites en considérant la lacunarité, nous avons utilisé le 

facteur d'homogénéité "a", et ceci en ajustant le nuage de points représenté par différentes 

valeurs de lacunarité. Ce dernier a une allure hyperbolique, caractérisé par la même fonction 

décrite par l’équation 2.17. De plus, nous avons constaté que les cellules de précipitation ont 

un facteur d'homogénéité plus élevé que les échos fixés pour les trois régions étudiées (voir 

table 2.8): 

Table 2.8 Lacunarité fractale obtenue  pour les trois régions étudiées. 

Sites  Type de 

cellules  

a (facteurs  

d’homogénéité) 

[a min ; a max]  

Dakar Précipitation 238,9 [221.9 ; 255.9] 

Échos fixes -159   [(-216.5; -101.5] 

Bordeaux Précipitation -6,423  [-6.627 ; -6.22] 

Échos fixes -416.4  [(-431.2; -401.3] 

Melbourne Précipitation 312,4 [297,1 ; 327.7] 

Échos fixes 269.9 [264.9 ; 274.9] 

 

Selon la table 2.8, les valeurs du facteur d'homogénéité "a" ne se chevauchent pas pour 

les différents types d'échos considérés et quel que soit site considéré. Ceci montre la fiabilité 

de notre méthode pour identifier les deux types de cellules en considérant le facteur 

d'homogénéité comme un paramètre discriminant entre les échos de précipitation et les échos 

du sol. 

VI. Conclusion 

Notre motivation dans ce chapitre était d'améliorer la reconnaissance des types de 

précipitations cellulaires, en combinant les mesures fractales et les mesures de lacunarité. Les 

propriétés particulières des structures fractales (invariance par dilatation, irrégularité à toutes 

les échelles) permettent d'étudier la structure des nuages précipitants. En effet, la géométrie 

fractale est particulièrement bien adaptée à la description des objets naturels, en particulier, elle 

permet de modéliser efficacement l'irrégularité des nuages ainsi que leurs surfaces. 

Dans la littérature, la lacunarité et la dimension fractale ont toujours été étudiées 

séparément. Dans cette étude, nous montrons que la lacunarité fractale est un discriminateur 

puissant entre les cellules stratiformes et les cellules convectives, ainsi qu’entre les échos de 
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précipitations et les échos fixes. Cependant, nous mettons en évidence que la dimension fractale 

ne peut être utilisée que pour différencier entre les cellules stratiformes et les cellules 

convectives, et qu’elle n’est pas efficace pour identifier les échos de précipitations des échos 

parasites, présents dans les radars. 

D’autre part, nous avons démontré que les cellules stratiformes et les échos de 

précipitations  sont plus homogènes et plus déformées que les cellules convectives et les échos 

parasites,  quel que soit le climat en vigueur.  

Les méthodes de calcul utilisées dans ce travail, basées sur la géométrie fractale, 

pourraient apporter un complément important aux techniques classiques actuellement utilisées 

dans l'imagerie radar pour l'identification et l'évaluation des précipitations et pour améliorer les 

prévisions météorologiques à moyen et à long terme. 

Dans le chapitre trois, nous allons tester une nouvelle technique multi-échelle de la 

dimension fractale en vue de discriminer les échos de précipitation des échos du sol dans les 

images radar.      
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I. Introduction  

1 Dans la littérature, il est indiqué que les décompositions multi-résolution 

conventionnelles constituent une catégorie restreinte et limitée de possibilités pour des 

représentations d'images multidimensionnelles (Do et Vetterli, 2002). Récemment, des études 

ont montré qu'il est possible de définir de nouvelles méthodes théoriques plus adaptées aux 

représentations multi-échelles, créant une nouvelle transformation plus adaptée à l'extraction 

des cellules des structures géométriques présentes dans les images, telles que les contours des 

objets (Candès et Donoho, 2002).  Nous mentionnons la nouvelle famille de dérivés 

d'ondelettes, à savoir : la transformée de Ridgelet, la transformée de Curvelet et la transformée 

de Contourlet (Do et Vetterli, 2002 ; Starck et al., 2002). La transformée de Contourlet qui sera 

appliquée dans notre cas, est une version discrète adaptée aux images numériques et basée sur 

l'utilisation de banques de filtres pyramidaux directionnels. C'est une décomposition à plusieurs 

échelles, qui opère dans une multitude de directions et de fréquences, offrant ainsi un bon 

compromis entre la représentation des caractéristiques d'image décomposée et la qualité 

perceptuelle de cette dernière reconstruite (Do et Vetterli, 2002 ; Baaziz et al., 2010). 

Dans le chapitre II, nous avons appliqué la dimension fractale classique en utilisant le 

comptage de boîtes sur les images radars, afin de différencier entre les cellules de précipitations 

et les cellules échos fixes.  Cependant,  nous avons constaté que cette approche ne permet pas 

de discriminer entre les deux types de cellules. Afin de pallier ce problème, nous allons utiliser 

les propriétés importantes de localisation spatiale et fréquentielle des contourlets. Pour ce faire, 

nous allons appliquer une nouvelle méthode qui combine deux concepts : la dimension fractale 

et la transformée de contourlets. 

Dans ce chapitre, nous commençons tout d'abord par  rappeler quelques notions sur les 

ondelettes ainsi que sur les nouveaux outils d'analyse multi-résolution que sont les ridgelets, les 

curvelets. Ensuite, nous mettrons l’accent sur les contourlets en détaillant les propriétés de cette 

méthode. Après, nous présenterons la méthode de la dimension fractale basée sur les 

contourlets. Enfin, nous interpréterons les résultats obtenus lors de l’application de la nouvelle 

méthode dans le traitement des échos radar. 
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II. Rappels sur l’analyse multi-résolution 

II. 1 Transformée en ondelettes 

2  Depuis leur introduction à la fin des années 80, les ondelettes ont gagné un intérêt 

considérable en traitement du signal et ont permis de pallier certains défauts de l’analyse de 

Fourier (Mallat, 2000 ; Härdle, 1997 ; Vidakovic et Mueller, 1991). L'idée de représenter un 

signal à différentes résolutions permet d'en extraire ses tendances principales en un nombre 

restreint de coefficients, tout en localisant précisément les discontinuités. Dans le contexte du 

traitement d'image, les ondelettes ont été utilisées pour des applications variées, telles que le 

dé-bruitage et la compression, menant à des standards comme JPEG2000. Il est bien connu que 

les ondelettes sont optimales pour la représentation de signaux unidimensionnels (1D) 

possédant un nombre fini de discontinuités. Pour des raisons de simplicité et d'efficacité, les 

ondelettes ont souvent été utilisées de manière séparable sur les axes horizontal et vertical. Il 

en résulte une dé-corrélation partielle de l'image, qui se traduit par la présence de nombreux 

coefficients de forte énergie le long des contours (Zitouni, 2013). 

La transformée en ondelettes est une méthode de représentation temps-fréquence d'un 

signal qui consiste à le décomposer en une somme de fonctions élémentaires qui dérivent toutes 

d'une même fonction appelée mère, par translation, contraction et dilatation. Une ondelette mère 

𝜓(𝑡) est une fonction de moyenne nulle, d'énergie finie et relativement localisée en temps et en 

fréquences, définie par la relation suivante (Cohen, 1992 ; Barlaud et al, 1991 ; Antonini et al , 

1992) : 

𝜓𝑎,𝑏(𝑡) =
1

√𝑎
𝜓 (

𝑡−𝑏

𝑎
)                                               3.1 

Où a est le facteur d’échelle et b le paramètre de translation 

La fonction mère s’adapte aux fréquences du signal à analyser. De manière générale, la 

transformée en ondelettes F(a,b) peut être exprimée par l'équation suivante (Cohen, 1992): 

                                       𝐹(𝑎, 𝑏) = ∫ 𝑓(𝑥)𝜓 (𝑎,𝑏)

∗
(𝑥)𝑑𝑥

∞

−∞
                                  3.2 

Où le symbole * désigne le conjugué complexe et ψ est l’ondelette mère et f(x) est la fonction  

du signal à transformer. 
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La transformée en ondelettes est en fait un ensemble infini de diverses transformées, 

dépendant de la fonction mère utilisée pour la calculer. Il existe deux manières d’analyser le 

signal par la transformée en ondelette : le cas continu et le cas discret.  

La transformée en ondelettes est une construction optimale pour représenter des 

discontinuités ponctuelles unidimensionnelles. L’extension au domaine 2D est généralement 

réalisée par simple produit tensoriel séparable. Malheureusement, la représentation en 

ondelettes de discontinuités situées le long de courbe lisse est très peu efficace et génère 

beaucoup de coefficients. Pour remédier à ce problème, les « ridgelets » et « curvelets » ont été 

proposées (Candès, 1999 ; Donoho et al., 2000). 

II. 2 Transformée de Radon 

La transformée de Radon (Radon, 1917 ;  Chappelie, 2005) consiste à projeter l'image 

sur un certain nombre d'orientations en intégrant l'image le long de la direction orthogonale à 

la projection (figure 3.1), puis à appliquer la transformée de Fourier pour ces projections. La 

reconstruction s'obtient en plaçant, pour chaque orientation de projection choisie, les 

coefficients de Fourier obtenus le long de cette même orientation. La reconstruction parfaite 

pour cette transformée continue s'obtient pour un nombre de projections infini, parcourant 

l'ensemble des orientations possibles.  

La transformée de Radon est très utilisée en tomographie, où les données capturées 

correspondent précisément à des projections du contenu de l'objet dont on cherche à obtenir une 

image. Une reconstruction approximative de l'image recherchée, d'autant plus précise que le 

nombre de directions de projection est élevé, est obtenue par transformée de Radon inverse. 

Notons que pour une image discrète carrée dont la taille est un nombre premier, la discrétisation 

proposée peut s'appliquer pour obtenir une transformée de Radon discrète à reconstruction 

parfaite peu redondante.  
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Fig. 3.1 Construction de la transformée de Radon 

 

II. 3 Transformée de Ridgelet 

Les ridgelets (Do et Vetterli, 2000) forment une extension naturelle de la transformée 

de Radon pour un nombre limité de directions, en se basant sur des fonctions d'ondelettes pour 

contrôler la précision en orientation et garantir la reconstruction parfaite. En partant d’une 

fonction d’ondelette ψ(t), (Candes, 1999 ; Do et Vetterli, 2000) proposent  de construire une 

base de fonctions : 

                                 𝑅𝑙,𝑛,𝜃(𝑡) = 𝑀−
𝟏

𝟐𝜓(
(cos(𝜃,sin(𝜃))𝑇)𝑡

𝑀𝑙
− 𝑛                         3.3 

où 𝑙 ∈ 𝑅∗
+

 représente l’échelle,∈[0, 2π] représente l'orientation et n ∈R représente la 

position de la ridgelet. 

Cette famille est donc constituée de lignes d'orientation variable et dont la largeur 

dépend du support de l'ondelette choisie. Le facteur de redondance n'est pas donné de manière 

quantitative dans le cas général, et dépend du choix du facteur d'échelle M, et de la résolution 

angulaire et spatiale (Zitouni, 2013). 

L’idée générale pour calculer les coefficients de ridgelets est de voir cette transformée 

comme une analyse par ondelettes dans le domaine de Radon (figure 3.2). En effet, en 2D, les 

lignes (discontinuités linéaires) se projettent sous forme de points (singularités ponctuelles) par 

l’intermédiaire de la transformée de Radon. Si la transformée en ondelettes unidimensionnelle 

(1D) est appliquée sur les différentes projections issues de Radon, il en résulte un codage 

supposé optimal des contours des objets d’une image (Serief, 2009). 
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Lors du calcul d’une transformée ridgelets numérique, l’étape «transformée en 

ondelettes discrète» ne pose aucune difficulté puisqu’elle est stable et inversible. En revanche, 

la discrétisation de la transformée de Radon est plus ardue. À cet effet, diverses versions 

discrètes de la transformée en ridgelets, menant à des implantations algorithmiques, ont été 

développées (Candès, 1999 a et b ; Donoho, 2000 ; Do et Vetterli, 2003). Des représentations 

discrètes typiques incluent des expansions dans des bases orthonormales, qui correspondent à  

une famille de ridgelets fenêtrées, sont proposées sous le nom d'ortho-ridgelets (Serief, 2009). 

 

Fig. 3.2 Construction de la transformée de ridgelet 

 

Malheureusement, par construction, la transformée en ridgelets ne s’avère efficace que 

pour la caractérisation des contours rectilignes. Cependant, les contours dans une image sont 

rarement rectilignes et aussi longs que les dimensions même de l’image. Pour résoudre ce point, 

la transformée est appliquée par blocs avec les mêmes problématiques d’effets de blocs que la 

transformée en cosinus discrète. Il peut être toutefois considéré qu’une image comporte, de 

manière locale, des contours rectilignes et c’est ce qui amène à la transformée en Curvelets 

(Serief, 2009). 

II. 4 Transformée de Curvelet 

Dans une image réelle, les contours ne peuvent être approximés compte tenu des 

différentes formes curvilignes qu’ils prennent. Les ridgelets sont alors inefficaces pour les 

analyser. Cependant, une courbe peut être représentée par plusieurs segments de droites. De ce 

fait, la transformée de curvelets, considérée comme une généralisation de transformée de 

ridgelets, a été définie initialement dans le domaine continu via une analyse multi-échelle 

(Candès et Donoho, 1999). Elle est déterminée en appliquant la transformée en ridgelet par 
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blocs après une décomposition en sous-bandes de l’image originale, la taille des blocs pouvant 

varier selon la sous-bande considérée (figure 3.3) (Fadili et Starck , 2012). 

L’idée étant que sur une portion de l’image suffisamment petite, les contours seront plus 

facilement approchés par un modèle de type rectiligne. Cette technique fait appel au 

chevauchement de blocs (overlapping) afin d’éviter d’éventuels effets de blocs. Toutefois celle-

ci tend à rajouter encore plus de redondance à la transformée.  

Par la suite, les auteurs ont proposé la seconde génération de la transformée en curvelet 

(Candès et Donoho, 2004) définie directement via un partitionnement fréquentiel sans utiliser 

la transformée en ridgelet. Ces deux versions des curvelets nécessitent l’implémentation d’un 

opérateur de rotation, ce qui n’est pas simple dans le domaine discret (Serief, 2009). Il apparaît 

donc nécessaire de développer de nouvelles transformées multi-résolution et directionnelles 

similaires aux curvelets, mais construites directement dans le domaine discret. À cet effet, a été 

développée la transformée en contourlets (Do et Vetterli, 2005). 
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Fig. 3.3 Construction de la transformée de curvelet. 
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II. 5 Transformée en Contourlets  

Inspirée par les curvelets, la transformée en contourlet a été introduite par Minh Do et 

Martin Vetterli (Do et Vetterli, 2001 et 2002). Il s'agit d'une méthode de décomposition d'image 

multi-résolution, qui fournit une représentation éparse des données contenues dans l'image, à la 

fois dans les résolutions spatiales et fréquentielles. Elle a été conçue directement dans le 

domaine discret contrairement aux curvelets, pour être généralisée par la suite au domaine 

continu. L’appellation «contourlet» vient du fait que cette nouvelle décomposition est un frame 

composé de segments de contour (Do et Vetterli, 2002). 

La transformée en contourlet est construite en combinant deux étapes distinctes de 

décompositions successives (figure 3.4): une décomposition à plusieurs échelles suivie d'une 

décomposition directionnelle orientée (Do et Vetterli, 2002). La première étape utilise une 

pyramide laplacienne (LP) (Burt et Adelson, 1983) pour transformer l'image en une série de 

niveaux LP de bande passante et d'un seul niveau passe-bas (approximation basse fréquence de 

l'image) (Serief, 2009). La deuxième étape applique une banque de filtres directionnels (DFB) 

appropriés et un échantillonnage, afin de décomposer chaque niveau LP de bande passante en 

plusieurs bandes directionnelles, capturant ainsi les informations de fréquence de l'image 

(Bamberger et Smith, 1992). L'image est ainsi décomposée par une double structure de banque 

de filtres PDFB « Pyramidal Directional Filter Bank ». Dans la littérature, il y a plusieurs types 

de filtres qui entrent dans la constitution des transformées de contourlets. Parmi  les filtres les 

plus utilisées, nous citons les filtres 9/7 et les filtres PKVA (Zhang and al., 2014). 

 

Fig. 3.4 Illustration d’une transformée en contourlets décomposée  

par une PDFB. ( Do et Vatteleri, 2002) 
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À la fin, l’image se trouve représentée par un ensemble de sous bandes multi-échelles 

et orientées (voir figure 3.5 a). L’ensemble des sous-bandes ainsi obtenues constitue une 

représentation complète et fidèle de l’image. Grâce à cette structure en cascade, les deux étages 

de décomposition multi-échelle et directionnelle dans la construction contourlets sont 

indépendants l’un de l’autre. Chaque échelle peut être ainsi décomposée en un nombre arbitraire 

de puissance de 2 de directions, et les différentes échelles peuvent être décomposées en une 

variété de directions. La figure 3.5 b montre un exemple de décomposition directionnelle de la 

transformée en contourlets, où les quatre échelles sont divisées en quatre, quatre, huit, et huit 

sous-bandes directionnelles de l’échelle grossière à l’échelle fine. 

 
 

Fig. 3.5 (a) Illustration de l’implantation des contourlets à l’aide d’un banc de filtres 

pyramidaux directionnels (PDFB). (b) Exemple de partitionnement fréquentiel par la 

transformée en contourlets. (Do et Vetterli, 2005). 

 

 

La transformée en contourlet est à reconstruction parfaite. Son degré de redondance est 

relativement faible puisque le nombre total de coefficients de contourlet obtenu à l’issue d’une 

décomposition approche les 4/3 du nombre d’échantillons de l’image originale. Ceci étant dû 

uniquement au surplus d’échantillon inhérent à la pyramide Laplacienne, puisque le reste de la 

décomposition est effectué avec échantillonnage critique. (Do et Vetterli, 2001 ; Do et Vetterli, 

2002).   

III. Dimension fractale basée sur les contourlets  

La nouvelle approche proposée est organisée comme suit : 

- La première étape utilise la décomposition de l'image par la transformée en contourlets pour 

obtenir des sous-bandes multi-niveaux. Chaque sous-bande est caractérisée par un coefficient 



Chapitre III                                                                                                          Analyse par Contourlets 

69 
 

de contourlet. Ces coefficients seront répertoriés dans une matrice 2D et chacun représente un 

niveau d'échelle résultant de la décomposition d'une image à l'aide de la pyramide laplacienne 

et des filtres directionnels orientés. A titre d’illustration, la figure 3.6 donne une représentation 

des coefficients de contourlets pour une image radar recueillie à Dakar. Elle est formée de 

plusieurs images où chacune représente un niveau de décomposition en contourlets de l'image 

initiale, elle montre la structure de données de l'arbre intégré pour les coefficients de 

contourlets. L'image initiale est décomposée en niveaux pyramidaux, qui sont ensuite 

décomposés en sous-bandes directionnelles. Les petits coefficients sont affichés en noir tandis 

que de gros coefficients sont indiqués en blanc. 

 

Fig. 3.6 (a) Image initiale obtenue du radar de Dakar, (b) les coefficients de contourlets 

obtenus pour l’image radar de Dakar. 
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- La deuxième étape consiste à calculer la dimension fractale des coefficients de contourlets 

résultants, en appliquant la méthode de comptage de boîtes sur les matrices correspondantes de 

chaque niveau d'échelle et en considérant uniquement les pixels qui contiennent un coefficient 

non nul, c’est-à-dire que le nombre de boites contenant des pixels de valeurs non nul à chaque 

échelle est compté.  

 

IV. Résultats et interprétations 

IV. 1 Identification des échos de précipitations et échos fixes 

Nous allons présenter dans ce paragraphe l’estimation de la dimension fractale, obtenue 

par l’application de la méthode de la dimension fractale basée sur les contourlets sur des images 

radar, des trois sites Dakar, Bordeaux et Melbourne. Nous analyserons les cellules de 

précipitations et les cellules d’échos fixes. 

Les figure 3.7 a, b et c donnent les droites de régression de nuages de points obtenues 

par la méthode de dimension fractale basée sur les contourlets pour une échelle logarithmique, 

pour les trois régions étudiées. 

 

Fig. 3.7 (a) Variation de la dimension fractale basée sur les contourlets des cellules de 

précipitations et échos fixes, (a) dans la région de Dakar, (b) dans la région de Bordeaux, (c) 

dans la région de Melbourne. N() est le nombre de boite et   est la tailles des boites. 
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Les figures 3.7 a, b et c représentent,  à l’échelle logarithmique,  le nombre de boites en 

fonction des tailles des boites. Les nuages de points obtenus peuvent être décrits par la droite 

d’équation : y=ax+b où "a" est la pente de la courbe de tendance décrivant la dimension fractale 

Df   et "b" représente l'ordonnée à l’origine. La qualité de l’ajustement des nuages de points est 

caractérisée par de forts coefficients de corrélations variant de 93 à 98%. Les différentes 

dimensions fractales estimées par cette approche pour chaque type de cellules de précipitations 

et échos fixes, sont présentés dans la table 3.1. 

Table 3.1  Dimensions fractales basées sur les contourlets  Df  obtenues pour les trois régions 

étudiées. 

 

Sites Type  de 

cellules 

Df [Dfmin , Dfmax] 

Dakar Précipitations 1.90 [1.898 , 1.912] 

Échos fixes 1.76 [1.740 , 1.780] 

Bordeaux Précipitations 1.91 [1.909 , 1.911] 

Échos fixes 1.71 [1.685 , 1.735] 

Melbourne Précipitations 1.92 [1.912 , 1.928] 

Échos fixes 1.76 [1.748 , 1.772] 

 

 

Selon la table 3.1, la dimension fractale basée sur les contourlets est égale à 1,90 ± 0,012 

pour les cellules de précipitation et 1,76 ± 0,02 pour les cellules échos fixes dans les images 

collectées à Dakar. Pour la région de Bordeaux, deux valeurs distinctes de la dimension fractale 

sont relevées, elles sont égales respectivement à 1,91 ± 0,001 pour les cellules de précipitation 

et 1,71 ± 0,025 pour les cellules d'échos au sol. Pour le site de Melbourne, nous trouvons deux 

valeurs différentes de la dimension fractale basées sur les contourlets, à savoir 1,92 ± 0,008 

pour les cellules de précipitation et 1,76 ± 0,012 pour les cellules d'échos fixes. Le coefficient 

de corrélation décrivant la qualité de l'ajustement varie entre 94% et 98%. Nous pouvons 

conclure que les deux types de cellules, les précipitations et les échos terrestres sont identifiés 

sans ambiguïté par la dimension fractale basée sur les contourlets. Par conséquent, la 

classification de ces deux types d’échos en utilisant les fractales devient possible avec cette 

nouvelle méthode.  
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Nous pouvons noter aussi que les différentes valeurs des dimensions fractales des 

cellules de précipitations ne se chevauchent pas avec celle des cellules d'échos du sol pour 

toutes les régions étudiées. Cela montre la puissance de notre méthode à identifier les deux 

types de cellules. 

IV. 2 Identification des échos de précipitations et échos anaprops 

 La figure 3.8 représente les échos anaprops présents dans une image radar de Bordeaux. 

 

Fig. 3.8 Image radar, prise par le radar de Bordeaux contenant les cellules de propagation 

anormale, enregistrée le 23 Septembre 1996, l’échelle est en Km. 

 

La figure 3.9 représente les variations de la dimension fractale basées sur les contourlets 

pour les cellules de précipitation et les cellules de propagation anormales "anaprop" obtenues 

sur les images radar de Bordeaux. 
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Fig.3.9  Variation de la dimension fractale basée sur les contourlets des cellules de 

précipitations et cellules anaprops, dans la région de Bordeaux ; N() est le nombre de boite et 

  est la tailles des boites. 

 

La dimension fractale basée sur les contourlets est égale à 1,91 ± 0,001 pour les cellules 

de précipitation et 1,76 ± 0,03 pour les cellules anaprops, pour la région de Bordeaux. Nous 

concluons que les deux types de cellules, précipitations et échos anaprops sont clairement 

identifiés par ce paramètre. 

IV. 3 Test statistique z  

Afin de confirmer la fiabilité de nos résultats de dimensions fractales basées sur les 

contourlets, nous avons utilisé un test statistique appelé test z (voir Annexe C). Il s'agit d'un test 

d'hypothèse paramétrique utilisé pour déterminer la signification statistique des résultats 

obtenus. Le test z met deux hypothèses: 

- Hypothèse H0: La différence entre les moyennes est égale à 0, cela signifie qu'il n'y a 

pas de différence significative entre les deux échantillons A et B. 

- Hypothèse H1: la différence entre les moyennes est différente de 0, cela signifie qu'il 

s'agit d'une différence significative entre les deux échantillons A et B. 

Comme la probabilité p (valeur p) calculée est inférieure au niveau de signification alpha 

= 0,05, l'hypothèse nulle H0 doit être rejetée et l'hypothèse alternative H1 doit être retenue. Cela 

signifie que nos résultats sont indépendants et ne se chevauchent pas entre eux. 

Notons que la valeur p du test z est la probabilité d'observer un test statistique, aussi 

extrême ou plus extrême que, la valeur observée sous l'hypothèse nulle. Les petites valeurs de 
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p mettent en doute la validité de l'hypothèse nulle. Les résultats obtenus par le test z sont donnés 

dans la table 3.2. 

Table 3.2 Résultats du test z obtenus pour les trois régions étudiées. 

Sites z 

(valeur 

observée) 

|z| 

(valeur 

critique) 

valeur p alpha 

Dakar 2.337 1.960 0.009 0.05 

    

Bordeaux 4.224 1.960 0.0025 0.05 

    

Melbourne 2.793 1.960 0.003 0.05 

    

 

Pour les trois sites étudiés, la valeur p est toujours inférieure au niveau de signification 

alpha = 0,05 (p <0,05) et la valeur z (valeur observée) est supérieure à |z| (valeur critique) = 

1,960, rejetant ainsi l'hypothèse H0 et retenant l'hypothèse alternative H1. 

Le test z montre que les dimensions fractales basées sur les contourlets des précipitations 

ne sont pas corrélées avec celles des échos terrestres. Cela montre la fiabilité de ce paramètre 

pour différencier ces deux types d'échos et prouve la signification statistique des résultats de 

dimensions fractales basées sur les contourlets. 

V. Conclusion 

Comparée aux autres transformées multi-échelles, la transformée en contourlet avec sa 

propriété de sélectivité directionnelle (ou orientée) conduit à des améliorations et à de nouveaux 

potentiels pour les applications de traitement d’image. En effet, les contours fins sont mieux 

représentés puisque des expérimentations ont déjà clairement montré que les contours lisses 

sont représentés de manière efficace par quelques coefficients contourlet localisés dans la bande 

à orientation appropriée. (Do et Vetterli, 2001 ; Do et Vetterli, 2002).   

Après avoir vérifié dans le Chapitre II que la dimension fractale classique basée sur la 

technique Box-Counting ne permet pas la discrimination entre les échos de précipitation et les 

échos du sol, nous avons montré dans ce chapitre, que la dimension fractale basée sur les 

contourlets, appliquée pour la première fois pour l'analyse de la structure des échos radar, est 

un paramètre discriminant et permet d'identifier sans ambiguïté les échos de précipitations des 
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échos fixes, dans trois régions où prévalent des climats différents. De même, nous avons montré 

que ce paramètre permet d'identifier les anaprops observés dans la région de Bordeaux.  

La géométrie fractale « lacunarité fractale et dimension fractale basée sur les 

contourlets » se présente comme un outil puissant dans l’analyse des images radar. Qu’en est-

il pour les images satellitaires ? Cette question sera abordée dans le chapitre quatre. 
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I. Introduction  

Les champs de nuages et de précipitations demeurent les champs les plus difficiles à 

simuler pour les actuels modèles de prévisions météorologiques. En effet, les échelles spatio-

temporelles de ces modèles restent largement supérieures à celles qui sont pertinentes pour les 

précipitations : Les pluies ne sont estimées que sur des échelles relativement grossières. De 

plus, le temps de mise en route de ces modèles est souvent prohibitif pour des prévisions à court 

terme (Macor, 2007).  

Dans ce contexte, les acquisitions satellitaires constituent une source d’information 

indispensable : la terre étant couverte à 75 % par les océans, seule une étude des précipitations 

depuis l’espace peut permettre une estimation globale. Elle complète les mesures de pluie 

effectuées depuis le sol (pluviomètres, radars). En effet, depuis le lancement des tous premiers 

satellites Tiros, d’observation de la Terre au début des années 1960, l’imagerie satellitaire a 

permis des améliorations significatives dans l’étude des différents phénomènes géophysiques à 

grande échelle, en particulier la prévision météorologique (prévision immédiate, analyse 

dynamique) (Grazzini, 2003). 

Cette partie porte sur le développement d'une technique d'identification des nuages 

précipitants et des nuages non précipitant pour le nord Algérien par imagerie satellitaire MSG, 

permettant de surmonter les difficultés dues au climat subtropical régnant dans cette région. La 

plupart des techniques proposées dans la littérature exploitent les propriétés optiques et 

microphysiques fournies par l'imagerie multi-spectrale du satellite météorologique MSG. Pour 

le cas du bassin méditerranéen, les précédentes approches vont souffrir de limitations quant à 

l’utilisation de l’information sur les nuages prodiguée par le canal infrarouge thermique seul. 

En effet, les nuages stratiformes à basse altitude, et à sommets chauds, s’étalant sur des larges 

régions sous forme homogène, coexistent avec les nuages convectifs. 

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la structure des nuages en considérant la 

géométrie fractale appliquée sur les images satellitaires. Cette étude vise à améliorer 

l'estimation des précipitations par imagerie satellitaire pour le climat subtropical. 
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II. Banque de données  

Nous avons considéré dans cette étude une base de données formée d’un ensemble 

d'images satellitaires, collectées dans le nord de l'Algérie, à partir du satellite MSG, enregistrées 

dans les trois canaux : Infrarouge (IR), Visibles (VIS) et Haute Résolution Visible (HRV). 

Les données satellitaires MSG sont fournies par l’office national de la météorologie 

(ONM) qui est équipé d’une station de réception des images du capteur SEVIRI. MSG est la 

nouvelle génération de satellites météorologiques géostationnaires européens, il a des capacités 

considérablement améliorées, en particulier pour observer les phénomènes météorologiques en 

évolution rapide et pour la dérivation de produits quantitatifs. 

L'imageur SEVIRI est capable de fournir toutes les quinze minutes (par opposition à 

une demi-heure avec Météosat) une image observée par le satellite dans 12 bandes de 

fréquences différentes du spectre visible et infrarouge, soit quatre fois plus que Météosat. De 

plus, en réduisant le rafraîchissement des données de 30 à 15 minutes, le satellite MSG permet 

aux prévisionnistes de détecter plus facilement le déclenchement de phénomènes 

météorologiques violents tels que les orages et les tempêtes de neige. 
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II. 1 Images du canal Infrarouge  

L'acquisition d'images dans le canal infrarouge thermique IR se situe dans la longueur 

d'onde de 10,8 μm. Ce canal est le plus utilisé pour la détection des nuages et la détermination 

de la température des sommets des nuages. Il est également utilisé pour la détection de l'altitude 

des nuages ainsi que l'épaisseur optique de ce dernier. En outre, le canal infrarouge permet de 

déterminer le type de particules qui composent les masses de nuages et la détection du nuage 

cirrus (Inoue, 1987) et des nuages de cendres volcaniques (Prata, 1989). La taille de l'image est 

de 3712 * 3712 pixels. La figue 4.1 représente une image satellitaire obtenue à partir du canal 

Infrarouge IR. 

 

 

           Fig. 4.1 Image de la terre perçue dans le canal IR 10.8 µm 
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II. 2 Images du canal Visible  

Le capteur SEVIRI permet l'acquisition d'images dans le canal visible à une longueur 

d'onde de 0,6 μm, ce canal est inclus dans le spectre de sensibilité de l'œil humain. Le 

rayonnement solaire réfléchi par la terre est capturé par le capteur qui le transforme en niveaux 

de gris pour composer des images monochromes (voir la figure 4.2). La composition des images 

en couleurs vraies n'est pas possible car l'acquisition se déroule autour de deux longueurs d'onde 

précises dans la gamme visible, et pas sur l'ensemble du spectre lumineux. D'autre part, une 

fausse composition des couleurs est possible. La taille de l'image est de 3712 * 3712 pixels. 

L'utilisation des images de ce canal visible permet de détecter et de surveiller les masses 

nuageuses au cours de la journée, ainsi que l'étude des terres émergées, des aérosols et de la 

surveillance de la végétation (Tebbi, 2017). 

 

 

Fig. 4.2 Image de la terre perçue dans le canal Visible 0.6 µm 
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II. 3 Images du canal HRV (Hight Resolution Visible) 

Le satellite MSG  génère des images visibles en haute résolution, d'une résolution de 

1 km2 au nadir (au lieu de 3 km² pour les autres capteurs). Les images HRV sont acquises dans 

la bande spectrale de 0,4 à 1,1 μm, elles représentent une petite zone du globe terrestre (figure 

4.3). Ce type d’images satellitaires permet la détection de structures nuageuses de petite taille 

et sont adaptées pour mieux distinguer les détails de la texture des nuages. 

La taille de ces images est de 11136 * 5566 pixels, chaque pixel représentant une 

réflectance comprise entre 0 et 100%. 

 

Fig. 4.3 Image de la terre perçue dans le canal HRV entre 0,4 à 1,1 μm 

 

II. 4 Présentation de la région étudiée 

Dans ce chapitre, nous avons réduit notre champ d’étude au nord Algérien en se 

focalisant sur la région de Sétif, là où se trouve le radar de Sétif. L'Algérie est située sur la rive 

sud de la mer Méditerranée; elle est bordée à l'est par la Tunisie et la Libye, au Sud par le Niger 

et le Mali, au sud-ouest par la Mauritanie et le Sahara occidental et à l'ouest par le Maroc. 
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Le climat régnant sur la région du nord Algérien est le climat méditerranéen, qui est 

généralement caractérisé par une longue saison sèche estivale, et des températures hivernales 

relativement clémentes avec une pluviométrie importante durant la saison des pluies. Ce climat 

est influencé à la fois par le climat subtropical et le climat des systèmes de moyennes latitudes 

(Trigo et al. 2006; Alpert et al. 2006). Les cyclones du front polaire apportent froid et humidité 

alors que les pressions tropicales font remonter de l’air chaud et sec (Lazri, 2013). 

La zone d'étude qui est située au nord de l’Algérie s'étend sur environ 800 km de long 

et 400 km de large (figure 4.4). Cette zone est couverte par 219 pluviomètres sur les 320 

implantés sur le territoire Algérien. Sur la figure 4.4, le cercle montre la couverture radar de 

Sétif qui coïncide avec la zone d’étude. 

 

 

Fig. 4.4  Position du radar météorologique de Sétif et répartition des stations 
pluviométriques sur la zone d’étude. Le cercle montre la couverture radar d’un rayon de 

250 km. 
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III. Résultats et Interprétations  

Dans ce paragraphe, nous avons appliqué les méthodes d’analyse fractale sur des images 

satellitaires MSG enregistrées sur les trois canaux IR, VIS et HRV. Ces images ont été centrées 

sur le nord Algérien, précisément sur la région de Sétif. Nous présentons dans la figure 4.5 une 

image satellitaire de la région du nord Algérien, alors que l’image de la figure 4.6 est centrée 

sur la ville de Sétif, toutes les deux enregistrées dans le canal IR. 

 

Fig. 4.5 Image satellitaire collectée dans le canal IR, centrée sur la région du nord 

Algérien 

 

 

Fig. 4.6 Image satellitaire prise dans le canal IR, centrée sur la région de Sétif 
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La figure 4.7 décrit une image satellitaire de la région de l’Est Algérien centrée sur la 

ville de Sétif, enregistrée sur le canal HRV : 

 

Fig. 4.7 Image satellitaire perçue dans le canal HRV, centrée sur la région de Sétif 

 

Dans la figure 4.8, nous présentons une image satellitaire de la région du nord Algérien 

et la figure 4.9 montre une image de l’est Algérien centrée sur la ville de Sétif, toutes les deux 

enregistrées sur le canal du Visible « VIS »: 

 

Fig. 4.8 Image satellitaire perçue dans le canal VIS du Nord Algérien. 
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Fig. 4.9 Image satellitaire perçue dans le canal VIS, centrée sur la région de Sétif 

 

La validation des deux groupes de données d’images satellitaires, l’une contenant des 

nuages précipitants et l’autre contenant des nuages non précipitants, a été faite à partir d’images 

radar de Sétif prises en mêmes temps que les images satellitaires. Une série d’images du radar 

météorologique de Sétif a été utilisée comme référence pour la création de la base de données.  

Nous avons appliqué la méthode texturale développée au laboratoire « Traitement 

d’Images et Rayonnement » pour distinguer les échos précipitants des non précipitants. En 

s’appuyant sur le principe que chaque pixel non nul présent sur une image radar représente un 

écho de précipitation, cette méthode se compose essentiellement de trois étapes essentielles, la 

première consiste en la sélection des images à traiter, ensuite en deuxième lieu le calcul des 

paramètres discriminants puis la troisième étape le filtrage des nuages précipitants. Nous avons 

exploité la base de données constituée par Tebbi (2017). 

À titre d’illustration, nous présentons les résultats de cette méthode obtenue pour les 

images satellitaires HRV. Les deux figures 4.10 b et 4.11 b montrent deux cas de situations 

météorologiques détectées par le radar : l’une pluvieuse obtenue le 30 Janvier 2012 à 14h00, et 

l’autre décrite par un nuage non précipitant prise le 27 Janvier 2012 à 12h15. 
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Fig. 4.10 : (a) Image satellitaire HRV ; (b) Image radar de Sétif. (Tebbi, 2017) 

 

Les deux figures 4.10 (a) et 4.11 (a) décrivent respectivement une situation pluvieuse et 

un nuage non précipitant pour le canal HRV. 

 

Fig. 4.11 : (a) Image satellitaire HRV ; (b) Image radar de Sétif. (Tebbi, 2017). 

 

III. 1 Application de la dimension fractale 

Dans ce paragraphe, nous allons appliquer la dimension fractale basée sur la méthode 

de box-counting afin de différencier entre les cellules précipitantes et les cellules non 

précipitantes. 

 Sur les figures 4.12, 4.13 et 4.14, nous représentons à l’échelle logarithmique les 

variations des dimensions fractales calculées par la méthode classique de comptage de boîtes 
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pour les cellules précipitantes et les cellules non précipitantes, présentes dans les images 

satellitaires issues respectivement des canaux IR, HRV et VIS. 

   

 

Fig. 4.12 Variations de la dimension fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal IR. 

 

 

 

Fig. 4.13 Variations de la dimension fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal HRV. 
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Fig. 4.14 Variations de la dimension fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal VIS. 

 

 À partir des figures 4.12, 4.13 et 4.14, la dimension fractale est représentée par la pente 

de la courbe de tendance décrite par la fonction 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 où "a" est la pente et "b" l'ordonnée 

à l’origine. Les valeurs des dimensions fractales ainsi que la gamme de variation [Dfmin , 

Dfmax] sont données dans la table 4.1.  

Table 4.1  Les dimensions fractales  Df  obtenues pour les trois canaux étudiés. 

Type de canal Type  de cellules Df [Dfmin , Dfmax] 

IR Cellules Précipitantes 1,85 [1.82, 1.88] 

Cellules non précipitantes 1,84 [1.81, 1.87] 

HRV Cellules Précipitantes 1,80 [1.75, 1.85] 

Cellules non précipitantes 1,82 [1.76, 1.88] 

VIS Cellules Précipitantes 1,79 [1.74, 1.84] 

Cellules non précipitantes 1,75 [1.71, 1.79] 

 

 Nous remarquons pour chaque type de canal que les deux dimensions fractales sont 

presque identiques et se chevauchent.  En effet, selon la table 4.1, la dimension fractale est 
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estimée à 1,85 ± 0,03 pour les cellules précipitantes et 1,84 ± 0,03 pour les cellules non 

précipitantes pour le canal IR. De même pour le canal HRV, la dimension fractale des cellules 

précipitantes est égale à 1,80 ± 0,05 tandis que celle des cellules non précipitantes est de 1,82 

± 0,06. Pour les images de du canal Visible, la dimension fractale est égale à 1,79 ± 0,05 pour 

les cellules précipitantes et 1,75 ± 0,04 pour les cellules non précipitantes. Le coefficient de 

corrélation décrivant la qualité de l'ajustement est égal à 0,97. Par conséquent, nous pouvons 

déduire que la dimension fractale classique ne peut pas être considérée comme un paramètre 

discriminant entre les nuages pluvieux et les nuages non pluvieux. 

Aussi, l’application de la méthode de la dimension fractale basée sur les contourlets ne 

peut pas être appliquée sur nos images satellitaires, à cause de la taille des images considérées. 

En effet, la méthode des contourlets nécessite des images de taille minimum de 256x256 pixels, 

à cause de la décomposition de cette dernière en plusieurs échelles suivie d'une décomposition 

multidirectionnelle, les images à traiter dans notre cas sont de taille maximale de 100 x 100 

pixels. De ce fait, nous nous sommes directement intéressés à l’application de la lacunarité 

fractale sur les images satellitaires enregistrées sur les canaux IR, Vis et HRV. 

III. 2 Application de la Lacunarité fractale 

Comme dans le chapitre II, nous avons choisi pour le calcul de la lacunarité des images 

satellitaires, la méthode d´Allain et Cloitre utilisant l´algorithme de glissement de boite. La 

figure 4.15, montre les variations de la lacunarité fractale des cellules de nuages précipitants et 

non précipitants, obtenues pour les images satellitaires enregistrées sur le Canal IR.  
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Fig. 4.15 Variations de la lacunarité fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal IR. 

 

Les variations de la lacunarité fractale en fonction des tailles des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, obtenues pour les images enregistrées sur le canal HRV, 

sont données par la figure 4.16. 

 

Fig. 4.16 Variations de la lacunarité fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal HRV. 
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La figure 4.17 décrit les variations de la lacunarité fractale en fonction des tailles des 

boites des cellules de nuages précipitants et non précipitants, obtenues pour les images 

enregistrées dans le canal du VIS. 

 

Fig. 4.17 Variations de la lacunarité fractale en fonction de la taille des boites des cellules de 

nuages précipitants et non précipitants, pour les images du canal VIS . 

 

Afin d'identifier les cellules de nuages précipitants et les cellules de nuages non 

précipitants, nous avons utilisé le facteur d'homogénéité "a", et ceci en ajustant le nuage de 

points représenté par différentes valeurs de lacunarité. Ce dernier a une allure hyperbolique, 

caractérisé par la même fonction décrite par l’équation 2.16 dans le chapitre II, quel que soit le 

type du canal où les images satellitaires ont été enregistrées. 

Nous pouvons noter à partir des figures 4.15, 4.16 et 4.17 que la valeur de la lacunarité 

des cellules de nuages précipitants est supérieure à celle des cellules de nuages non précipitants 

et que le facteur d’homogénéité "a" des cellules précipitantes est supérieur à celui des cellules 

non précipitantes. Nous déduisons alors que les cellules de nuages non précipitants sont plus 

homogènes que les cellules de nuages précipitants. Ce résultat concerne les images des trois 

canaux du satellite MSG. 

Dans la table 4.2, nous donnons les facteurs d'homogénéité "a" des courbes décrivant la 

lacunarité. "a min" et "a max" représentent respectivement le minimum et le maximum des 

facteurs d'homogénéité. 
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Table 4.2 Lacunarité fractale obtenue pour images satellitaires obtenues sur les trois 

Canaux IR, HRV et VIS. 

Type de Canal  Type de nuage a (facteur 

d’homogénéité) 

[a min ; a max]  

IR Précipitant 1.73 [1.03 ; 2.43] 

Non Précipitant -0.01 [-0.014 ; -0.006] 

HRV Précipitant -0.015 [-0.019 ; -0.01] 

Non Précipitant -0.08 [-0.03 ; -0.13] 

VIS Précipitant 0.47 [0.35 ; 0.59] 

Non Précipitant -0.16 [-0.23 ; -0.09] 

 

L’analyse de la table 4.2 montre que le paramètre "a" des cellules précipitantes est 

supérieur à celui des cellules non précipitantes, quel que soit le canal utilisé. Ceci est dû au fait 

que les cellules précipitantes sont moins homogènes que les cellules non précipitantes. Nous 

déduisons aussi que les cellules de nuages non précipitants ont une texture plus fine que les 

cellules de nuages précipitants. Ceci est justifié par la faible lacunarité qui est obtenue pour les 

cellules non précipitantes (Olalla, 2010). 

Ces résultats montrent une bonne performance de la méthode de la lacunarité dans 

l’identification des nuages précipitants. 

 

IV. Conclusion  

L’utilisation des images satellitaires MSG par son nombre de canaux et sa haute 

résolution spatiale contribue à l’amélioration des prévisions météorologiques.  

Dans ce chapitre, nous avons abordé l´analyse fractale des précipitations observées sur 

les images satellitaires MSG. Nous avons ainsi considéré trois canaux du satellite MSG, à 

savoir, le canal Infra rouge, le canal HRV et le canal Visible.  

Nous avons montré que le paramètre lacunarité fractale peut servir de facteur 

discriminant entre les nuages précipitants et les nuages non précipitants. Cependant, 

l’application de la dimension fractale sur les images satellitaires nous a donné des résultats non 

concluants, contrairement aux images radar. En effet, nous avons montré dans ce chapitre que 



Chapitre IV                                                                          Application aux images satellitaires  

92 
 

l’application de la dimension fractale sur les images satellitaire ne peut être utilisée comme 

discriminateur entre les cellules pluvieuses et les cellules non pluvieuses. 

La classification des nuages pluvieux par géométrie fractale peut donc être utilisée pour 

le nord algérien malgré la complexité du climat subtropical. 
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I. Introduction  

 Dans ce chapitre, nous présentons un système automatique de classification des cellules 

radar, conçu autour d'une interface graphique. Cette interface est basée sur la géométrie fractale 

et en particulier sur la dimension fractale et la lacunarité fractale. Elle vise à identifier les 

cellules convectives et stratiformes ainsi que les cellules de précipitations et celles des échos 

parasites présentes dans les images radar.  

 Pour chaque type de cellule, nous analysons initialement les paramètres fractals. 

Ensuite, nous les insérons dans l’algorithme de l’interface graphique qui permet d'identifier en 

temps réel le type de cellules présent dans l’image radar.  

II. Présentation de l’Interface Graphique 

 Les interfaces graphiques appelées GUI (Graphical User Interface) conçues sous 

MATLAB, sont des boites de dialogue qui permettent de faciliter la communication entre 

l’homme et la machine. En effet, les GUI permettent à l'utilisateur d'interagir avec un 

programme informatique, grâce à différents objets graphiques (boutons, menus, ...). 

 Malgré le fait que les interfaces graphiques semblent secondaires par rapport au 

développement du cœur d'une application, elles doivent néanmoins être conçues et développées 

avec soin et rigueur. Leur efficacité est essentielle dans l'acceptation et l'utilisation de ces outils 

par les utilisateurs. Une bonne conception et un développement maitrisé permettent également 

d'en assurer une meilleure exploitation. 

 Les interfaces graphiques sous MATLAB sont constituées d'objets graphiques répartis 

selon une hiérarchie bien structurée. Chacun de ces objets possède de nombreuses propriétés 

que le programmeur doit apprendre à maîtriser. 

 Le développement des interfaces graphiques peut être organisé en deux parties :  

•  gestion de la mise en place et des propriétés des objets. 

•  programmation des interactions avec les objets. 

 

III. Système Automatique 

 Le but du système automatique est de faciliter l’interprétation des images radar par les 

météorologues. Ainsi, le système permet l'utilisation des approches fractales afin de classifier 

les échos radar et d’identifier les échos parasites sans ambiguïté. 
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III. 1 Utilisation du système automatique pour la détection des cellules stratiformes et 

convectives  

 La figure 5.1 montre une image de cellules convectives et stratiformes, prises à partir 

du radar de Dakar, le 15 Février 1999 à 08h. 

 

 

 

 
 

Fig. 5.1 Cellules convectives et stratiformes observées par le radar de Dakar, prise le 15 

février 1999. 

 

 

 En premier lieu, nous sélectionnons les images à traiter. Si la précipitation est composée 

d'un seul type de cellule, l'interface permet d'identifier le type de précipitation sans ambiguïté. 

D'autre part, si les deux types de cellules sont présents, nous devons procéder par seuillage, en 

cliquant sur l'un des choix donnés dans la barre de menu « thresholding » qui veut dire seuillage. 

Le choix est effectué en fonction du type de cellule que nous voulons mettre en évidence. De 

manière générale, le seuil de définition des régions convectives sur la base de réflectivités radar 

varie dans la littérature entre 30 et 40 dBz (Tapia et al., 1998; Carey et Rutledge, 2000). Le 

seuillage se fait en mettant à 1 les pixels représentant les cellules à étudier et en mettant à zéro 

le reste des pixels. Pour notre étude nous avons pris un seuil supérieur ou égal à 40 dBz pour 

les cellules convectives, et nous avons identifié les cellules stratiformes dans la plage de 

variation inférieure à 40 dBz (Azzaz et Haddad, 2015). 

Cellules Stratiformes Cellules Convectives  
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 Après avoir appliqué le seuillage sur l'image présentée à la figure 5.1, nous obtenons 

l'image seuillée comme indiqué sur la figure 5.2. 

 

 

Fig. 5.2 L’image seuillée  obtenue sur le radar de Dakar 

 

 Après avoir choisi le mode de seuillage, nous sélectionnerons le type de traitement que 

nous voulons appliquer à ces images dans la barre de menu « type of processing ». Nous avons 

deux types de traitements, "dimension fractale" et "lacunarité fractale". Ensuite, le résultat est 

affiché en cliquant sur le bouton « Cells type » approprié au traitement appliqué. 

III. 1.1 Traitement par dimension fractale 

 Les figures 5.3 et 5.4 montrent que lorsque nous cliquons sur le bouton "Fractal 

Dimension", nous obtenons une courbe droite qui représente la dimension fractale en fonction 

de la taille. Le type de cellules est présenté dans la partie « Results and discusion – Fractal 

dimension » en sélectionnant le bouton « Cells type ». 
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Fig. 5.3 Dimension fractale obtenue pour les cellules convectives présentes dans le radar de 

Dakar 

 

 

 

Fig. 5.4 Dimension fractale obtenue pour les cellules stratiformes présentes dans le radar de 

Dakar 
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 Danse le chapitre II, nous avons démontré que la dimension fractale des cellules 

convectives dans la région de Dakar est incluse dans l'intervalle [1,14; 1,16], tandis que celle 

des cellules stratiformes est située entre 1,41 et 1,54 (Azzaz et Haddad, 2014). 

 La classification des précipitations en temps réel par notre GUI, en utilisant le concept 

de dimension fractale, est basé sur la comparaison entre les valeurs de dimension fractale 

obtenues dans le traitement fait par l’interface graphique et les paramètres déjà calculés dans le 

chapitre II et insérés dans notre GUI comme critères de comparaison. 

III. 1.2 Traitement par lacunarité fractale 

 La classification des cellules de précipitations présentes dans les images radar, en 

utilisant la méthode de la lacunarité fractale, peut aussi être effectuée par notre système 

automatique. En effet, en cliquant sur le bouton "Fractal Lacunarity" dans la partie "type of 

processing", nous obtenons une courbe de puissance qui représente la lacunarité fractale en 

fonction de la taille des boites. 

 Lorsque nous cliquons sur le bouton " cells type" dans la partie "results and discussion 

– Fractal Lacunarity ", le type de cellule est identifié (voir figures 5.5 et 5.6). 

 

   
 

Fig. 5.5  Lacunarité fractale obtenue pour les cellules convective présentes dans le radar de 

Dakar 
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Fig. 5.6 Lacunarité fractale obtenue pour les cellules stratiformes présentes dans le radar de 

Dakar 

 

 

 Dans le chapitre II, nous avons calculé le facteur d’homogénéité "a" des cellules 

convectives de la région de Dakar qui varie entre 489.2 et 504.1 , alors que celui des cellules 

stratiformes est situé entre 221.9 et 255.9 . 

 Afin d’identifier le type de précipitation en temps réel en utilisant le concept de 

lacunarité fractale, l’interface graphique se base sur la comparaison des facteurs d'homogénéité 

"a" obtenus par la GUI et ceux calculés dans le  chapitre deux, insérés comme paramètres de 

comparaison dans l’interface graphique. 

  

III. 2 Utilisation du système automatique pour la détection des cellules de précipitations 

et les cellules échos fixes  

 Afin de faciliter l'utilisation des approches de classification des échos radar et 

d’identifier les échos parasites, nous avons proposé un système automatique qui identifie les 

précipitations dans les images radar. Pour cela, nous utilisons la même interface utilisateur 

graphique que celle proposée dans le paragraphe III.1, réajustée et recomposée de plusieurs 

menus.  La figure 5.7 décrit les fonctions fournies par cette interface. 
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 Afin d’appliquer le traitement sur nos images radar, nous sélectionnons d'abord les 

images dans la barre d'outils "data Selection", puis nous choisissons le site radar étudié. 

 

Fig. 5.7 Affichage d’une Image radar contenant des précipitations collectée à Bordeaux.  

 

 Ensuite, nous appliquons l'un des deux traitements contenus dans la barre de menus 

"type of processing", en cliquant sur le bouton "Fractal Dimension based Contourlet " ou bien 

sur le bouton " Fractal Lacunarity" , selon le type de traitement appliqué. 

 Les variations de la dimension fractale basée sur les contourlets et de la lacunarité 

fractale sont alors affichées sur l'interface (figure 5.8 (a) et (b)). 
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Fig. 5.8 (a) Variation de la dimension fractale basée sur les contourlets de l'image traitée,   

(b) Variation de la lacunarité fractal de l'image traitée. 
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 L'interface nous permet d'identifier le type d'écho radar en temps réel. Les types de 

cellules, à savoir, précipitations, échos fixes et anaprops seront affichés dans la barre de menus 

"Results Fractal Dimension based contourlets" ou bien dans la barre de menus "Results Fractal 

Lacunarity" en cliquant sur le bouton " Cells Type ", ce qui permet à l'utilisateur d'ignorer les 

échos parasites après les avoir identifiés. L'identification des précipitations via le bouton "Cells 

Type" en utilisant le traitement basé sur l’une des deux méthodes fractales a été testée sur les 

trois sites étudiés. 

 Cette interface graphique peut être intégré sur tous les radars, quel que soit le site étudié. 

Afin d'adapter l'utilisation du système automatique à un nouveau site ou d'identifier d'autres 

types d'échos tels que des échos de propagation anormale ou d'autres échos non précipitantes, 

une étude préalable est nécessaire pour calculer la dimension fractale et la lacunarité fractale 

d'un ensemble d’images radar collectées à partir de ces nouveaux sites. Ensuite, nous n'avons 

qu'à ajouter le facteur de comparaison dans l'algorithme GUI, pour obtenir nos nouveaux 

résultats. Cette phase d'apprentissage ne nécessite que vingt à trente images radar pour chaque 

site. Ce prétraitement est justifié par la structure multi-fractale des précipitations et des 

différences topographiques des sites étudiés.  

 

IV. Conclusion 

 Dans ce chapitre nous avons proposé un système automatique d'identification d'échos 

radar en utilisant la géométrie fractale. Ce système, utilisant la dimension fractale et la 

lacunarité fractale comme des discriminateurs puissants entre les cellules présentes dans les 

images radar, peut être inséré sans difficulté sur un radar météorologique. 

 L'objectif recherché est de faciliter la classification et l’estimation des précipitations par 

l’utilisateur radar. En effet, le système est utilisé dans la classification des précipitations en 

deux types, convectif et stratiforme, en temps réel. Il est aussi utilisé dans l'identification des 

échos parasites rétrodiffusés par la surface Terrestre afin d’améliorer les performances des 

radars météorologiques non-Doppler et non polarimétriques qui équipent la plupart des stations 

météorologiques, tels que les radars Bordeaux et Dakar. L’interface graphique peut aussi 

identifier sans ambiguïté les échos parasites pour le radar Doppler tel que le radar de Melbourne.  

 Le système automatique, testé sur des zones où règnent différents climats, contribue à 

l'amélioration des estimations des précipitations et de prévoir les catastrophes naturelles. Il peut 
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également être utilisé dans le domaine des télécommunications dans la correction de 

l'atténuation du signal pour les liaisons hyperfréquences, ainsi que dans d'autres identifications, 

par exemple pour la discrimination entre échos de propagation anormale et les échos de 

précipitation, améliorant ainsi les performances du radar (Azzaz et Haddad, 2015). 
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Conclusion Générale 

Notre motivation dans ce travail était d'améliorer la reconnaissance des types de cellules 

de précipitations en appliquant la géométrie fractale sur les images radar et satellitaires. Les 

propriétés particulières des structures fractales (invariance par dilatation, irrégularité à toutes 

les échelles) permettent d'étudier  la structure des nuages précipitants. En effet, la géométrie 

fractale est particulièrement bien adaptée à la description des objets naturels, en particulier, elle 

permet de modéliser efficacement l'irrégularité des nuages ou leurs surfaces. Les méthodes de 

calcul utilisées dans ce travail, basées sur la géométrie fractale, pourraient apporter un 

complément important aux techniques classiques actuellement utilisées dans l'imagerie radar et 

satellitaire pour l'identification et l'évaluation des précipitations et pour améliorer les prévisions 

météorologiques à moyen et à long terme.    

Dans cette étude, nous avons montré que la dimension fractale et la lacunarité fractale 

sont des discriminateurs puissants entre les cellules stratiformes et les cellules convectives. 

Aussi, la lacunarité est considérée comme un facteur clé dans l’identification des échos du sol 

et des précipitations présents sur les images radar, ainsi que pour la distinction entre les nuages 

pluvieux et les nuages non pluvieux présents sur les images satellitaires MSG. Cependant, la 

dimension fractale n’a pas donné de résultats satisfaisants pour l’identification des échos fixes. 

Pour cela, nous avons proposé une nouvelle méthode appelée dimension fractale basée sur les 

contourlets. Cette dernière, appliquée pour la première fois dans l'analyse de la structure des 

échos radar, se distingue comme un paramètre discriminant et permet d'identifier sans 

ambiguïté les échos de précipitations des échos fixes présents dans les images radars. De même, 

nous avons montré que ce paramètre permet d'identifier les anaprops.    

Nous avons également montré grâce à la lacunarité, que les cellules stratiformes sont 

plus homogènes et plus déformées que les cellules convectives quel que soit le climat prévalant 

et que les précipitations sont plus homogènes que les échos parasites.  

Nous avons aussi proposé un système automatique,  sous forme d’une interface  

graphique GUI, basée sur la géométrie fractale, afin de faciliter la classification des 

précipitations en deux types, convectifs et stratiformes, en temps réel. L'interface graphique est 

aussi utilisée pour identifier les échos parasites rétrodiffusés par la surface de la Terre. Ce 

système aidera considérablement l’opérateur radar dans l’identification des échos et améliorera 
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les performances des radars météorologiques non-Doppler et non polarimétriques qui équipent 

la plupart des stations météorologiques. 

Ce système automatique, testé sur des zones où règnent différents climats, contribue à 

l'amélioration des estimations des précipitations par la relation Z-R pour les radars 

météorologiques, et peut servir à éviter les catastrophes naturelles causées notamment par les 

tempêtes violentes. Sachant que les noyaux convectifs atténuent considérablement les signaux, 

il peut également être utilisé dans le domaine des télécommunications pour la correction de 

l'atténuation du signal pour les liaisons hyperfréquences. Cette interface peut être insérée sans 

difficulté sur un radar météorologique. 

Ce domaine passionnant nécessite une banque de données riche. La création d’une base 

de données de types différents (pluviomètre, radar, satellite) sera l’un de nos soucis majeurs et 

défi à relever à l’avenir.   

Parmi les autres objectifs futurs, nous envisageons de tester la technique fractale basée 

sur les contourlets sur les images satellitaires en utilisant plusieurs radars comme données de 

validation, pour disposer d’images de tailles suffisantes. Une fois les cellules précipitantes 

identifiées, nous songeons à appliquer l’analyse multi-échelle pour l’estimation des 

précipitations aussi bien sur l’imagerie radar que satellitaire. 
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Annexe A 

Radar cohérent et non-cohérent  

 

 

I. Radar cohérent  

 Un radar « cohérent » est un radar où les ondes émises débutent toujours à la même 

phase et peuvent être auto-corrélées à la réception avec les échos de retour. Cela permet 

d’obtenir la composante de déplacement des cibles, par traitement de la fréquence Doppler, en 

plus de leur position. 

 Les transmetteurs à amplificateurs de puissance produisent quant à eux des impulsions 

ayant toujours la même phase de départ et sont dits entièrement cohérents. Dans ce cas, l’onde 

est générée à faible puissance par une source permanente très stable de radiofréquences, appelée 

un générateur d’ondes, dont le signal de sortie passera ensuite dans un amplificateur, tel un 

klystron. 

 Un changement de fréquence de répétitions des impulsions (FRI) n’affectera pas la 

cohérence, même si la radiofréquence porteuse (RF) est un multiple du FRI, comme c’est 

souvent le cas. La cohérence ne dépend cependant pas du ratio RF versus FRI, celui-ci peut être 

variable pour certaines utilisations, en autant que la RF est-elle stable. 

 Notons que les oscillateurs de faible puissance et les amplificateurs donnant une phase 

stable d’impulsion en impulsions sont cohérents. 

 

II. Radar non-cohérent 

 Les transmetteurs utilisant un oscillateur de puissance, comme le magnétron, ne sont 

pas cohérents. En effet, lorsque l’oscillateur est excité par l’envoi d’une onde carrée transmise 

par le modulateur, la phase de leur auto-oscillation est aléatoire et les impulsions successives 

ne sont pas corrélées entre elles. 
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III. Comparaison entre le radar cohérent et non-cohérent 

 L’avantage le plus important des radars cohérents sur ceux incohérents est la possibilité 

de noter même la plus petite différence dans la phase entre l’impulsion transmise et le retour 

des cibles pour en extraire leur vitesse radiale de déplacement. Cela permet d’utiliser un 

traitement par effet Doppler du signal qui offre une grande résolution de vitesse et qui permet 

de filtrer les échos parasites stationnaires et le bruit. Pour obtenir le même résultat avec un radar 

incohérent, il faut user d’un subterfuge, soit de noter la « signature » de chacune des impulsions 

et d’en faire l’autocorrélation avec l’écho de retour. Il s’agit d’un processus plus complexe, et 

donnant des résultats moins fiables, qu’on utilise dans les radars pseudo-cohérents. 

 Lorsque la phase des impulsions envoyées n'est pas maîtrisée, le radar sera dit 

incohérent, tandis que quand la phase des impulsions est maîtrisée, le radar sera dit cohérent. 

En effet, Le radar cohérent est capable de mesurer l’amplitude du signal reçu et de comparer sa 

phase avec un oscillateur local. Les radars dits non-cohérents n’utilisent que l’information 

d’amplitude. 

 Un radar incohérent ne permet de fournir qu'une information de distance, tandis qu'un 

radar cohérent permet de fournir une information de distance et de vitesse radiale. 
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Annexe B  

Classification des nuages 

 

 

I. Définition des nuages  

 Les nuages sont formés de petites gouttelettes d'eau ou de cristaux de glace (1 à 100 

microns de diamètre) obtenus par l'adsorption de vapeur d'eau contenue dans l'atmosphère 

autour de minuscules impuretés appelées noyaux de condensation (cristaux de sel marin, 

pollens, produits polluants). L'aspect d'un nuage est caractérisé par sa forme, sa texture, sa 

transparence, son opacité et ses couleurs qui varient en fonction des constituants et des 

conditions atmosphériques. 

II. Comment se forment les nuages ?  

 L’air contient de la vapeur d’eau, plus l’air est chaud plus il peut en contenir. La 

saturation de l’air est atteinte quand celui-ci ne peut plus contenir de vapeur d’eau. Quand l’air 

est saturé la vapeur d’eau est obligée de se condenser en eau quand la température est supérieure 

à 0°C et en glace quand elle est inférieure à 0°C. Parfois la vapeur d’eau se condense en eau à 

des températures inférieures à 0°C, c’est la surfusion. Une fois condensée l’eau (ou la glace) 

renvoie les rayons lumineux du soleil, le nuage apparaît. La condensation s'opère à différentes 

altitudes, le point de rosée indique la température à laquelle la vapeur d’eau va se condenser 

sachant que dans la troposphère (couche de l’atmosphère dans laquelle se forment les nuages) 

plus l’on monte plus l’air est froid donc si le point de rosée est identique à la température de 

l’air nous nous trouvons à l’altitude de condensation de la vapeur d’eau. 

III. Classification des nuages 

 Le système international actuel de classification des nuages, fondé sur la langue latine, 

remonte à 1803, année de la publication, par le météorologiste amateur Luc Howard, d'un essai 

sur les modifications des nuages. L'Organisation Météorologique Mondiale OMM a mis en 

place une grille de classification de nuages, distingués selon l'altitude à laquelle ils se forment 

et leur apparence générale (figure b.1). 
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Fig. b.1 Classification des nuages 

La classification des nuages compte dix groupes principaux,  appelés "genres", répartis 

en quatre grandes familles. 

III. 1 Famille A : Nuages hauts  

 Les nuages hauts se forment au-dessus de 5000 mètres dans la région froide de la 

troposphère. Ils sont classés en utilisant le préfixe cirro- ou cirrus. À cette altitude, l'eau gèle 

quasiment toujours : les nuages sont donc composés de cristaux de glace. Nous y retrouvons, 

les Cirrus (signifie Boucle de cheveux en Latin), qui prennent l’aspect de longs filaments blancs 

ainsi que les cirrocumulus. Lors d’un ciel bleu, ces nuages annoncent généralement l’arrivée 

d’une perturbation. 

III. 1.1 Cirrus  

 Nuages séparés, en forme de filaments blancs et délicats ou de bancs ou de bandes 

étroites, blancs ou en majeur partie blancs (figure b.2). Ces nuages ont un aspect fibreux 

(chevelu) ou un éclat soyeux, ou les deux. 
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Fig. b.2 les nuages Cirrus 

III. 1.2 Cirrocumulus  

 C’est une couche mince de nuages blancs, sans ombres propres, composés de très petits 

éléments en forme de granules, de rides, etc..., soudés ou non, et disposés plus ou moins 

régulièrement (voir figure b.3). 

 

Fig. b.3 les nuages Cirrocumulus 

III. 1.3 Cirrostratus  

 Il correspond à un voile nuageux transparent et blanchâtre, d'aspect fibreux (chevelu) 

ou lisse, couvrant entièrement ou partiellement le ciel, et donnant généralement lieu à des 

phénomènes de halo (voir figure b.4). 

 

Fig. b.4 les nuages Cirrostratus 
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III. 2 Famille B : Nuages intermédiaires  

 Ils se développent entre 2 000 et 5 000 mètres et sont classés en utilisant le préfixe alto-

. Ils sont formés de gouttelettes d'eau. Les nuages les plus connus dans cette zone, sont les 

Altostratus  et Altocumulus. Le premier à une forme proche d’un large voile blanc, les autres 

des petites tâches arrondies et grises. Ces nuages indiquent l’arrivée d’un changement dans les 

conditions atmosphériques. 

III. 2.1 Altostratus  

 C’est une nappe ou couche nuageuse grisâtre ou bleuâtre, d'aspect strié, fibreux ou 

uniforme, couvrant entièrement ou partiellement le ciel, et présentant parfois des parties 

suffisamment minces pour laisser voir le soleil au moins vaguement, comme au travers d'un 

verre dépoli (figure b.5). L'Altostratus ne présente pas de phénomènes de halo et peut être 

accompagné de pluie ou de neige. 

 

Fig. b.5 les nuages Altostratus 

III. 2.2 Altocumulus  

 C’est une nappe de nuages blancs ou gris de forme arrondie ou aplatie. Les altocumulus 

sont arrangés en groupes, en lignes ou en vagues et se déplacent dans une ou deux directions. 

Parfois ils sont tellement rapprochés que leurs extrémités se touchent (voir figure b.6). 

 

Fig. b.6 les nuages Altocumulus 
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III. 3 Famille C : Nuages bas 

 Ce sont des nuages de basses altitudes en-dessous de 2 000 mètres qui incluent les 

stratus. Lorsque ces derniers rencontrent la terre, on les appelle brouillard. Les nuages bas sont 

la plupart du temps à l’origine de précipitations continues et de chutes de neige voir de grêles. 

Les nuages dans la famille C sont les Stratus, les Stratocumulus et les Nimbostratus. Les nuages 

Stratus  sont le prolongement des Altostratus. 

III. 3.1 Stratus  

 C’est un voile nuageux ressemblant au brouillard mais ne touchant pas le sol, 

généralement gris, à base assez uniforme, pouvant donner lieu à de la bruine ou à de la neige 

en grains (voir figure b.7). Le Stratus ne donne pas lieu à des phénomènes de halo sauf à de très 

basses températures.  

 

Fig. b.7 les nuages Stratus 

III. 3.2 Stratocumulus  

 Nappe formée de masses arrondies qui peuvent présenter des ombres fortes. La base des 

stratocumulus est bien nette et assez plate, tandis qu'en surface ces nuages ont un aspect 

échevelé (voir figure b.8). La couche nuageuse, souvent mince (épaisseur maximale de 0,3 km), 

laisse entrevoir le ciel bleu. Suivant la luminosité et l'épaisseur de la couche nuageuse, le 

stratocumulus peut varier du blanc au gris foncé. 

 

Fig. b.8 les nuages Stratocumulus 
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III. 3.3 Nimbostratus  

 Couche nuageuse grise, souvent sombre, dont l'aspect est rendu flou par des chutes 

plus ou moins continues de pluie ou de neige qui, dans la plupart des cas, atteignent le sol. 

L'épaisseur de cette couche peut atteindre plus de 4 500 mètres (voir figure b.9).  

 

Fig. b.9 les nuages Nimbostratus 

III. 4 Famille D : Nuages verticaux  

 Ces nuages peuvent avoir de forts courants verticaux et s'élèvent bien au-dessus de leur 

base. Ils se forment à différentes altitudes, la hauteur moyenne de la base au-dessus du sol est 

de  450 mètres et plus. Les nuages dans la famille D sont les Cumulus et les Cumulonimbus. 

III. 4.1 Cumulus  

 Nuages denses à extension verticale, la base est aplatie et se forme à des hauteurs 

uniformes, le sommet est arrondi et a la forme d'un chou-fleur. Le nuage paraît blanc et luit 

sous le soleil, par contre il peut paraître foncé vu d'en dessous (voir figure b.10). Les cumulus 

ont tendance à se former durant le jour et à se dissiper la nuit au-dessus de la terre, mais cette 

variation ne se voit pas au-dessus de la mer. 

 

Fig. b.10 les nuages Cumulus. 
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III. 4.2 Cumulonimbus 

 Nuage dense et puissant, à extension verticale considérable, en forme de montagne ou 

d'énormes tours (figure b.11). Une partie au moins de sa région supérieure est généralement 

lisse, fibreuse ou striée, et presque toujours visible; cette partie s'étale en forme d'enclume ou 

de vaste panache. Au-dessous de la base de ce nuage, souvent très sombre, il existe 

fréquemment des nuages bas déchiquetés, soudés ou non avec elle, et des précipitations de tous 

genres. 

 

Fig. b.11 les nuages Cumulonimbus. 
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Annexe C 

Test statistique z 

  

 

I. Principe du test statistique « test z »  

Le test z est un test statistique utilisé par les scientifiques afin de vérifier la fiabilité des 

résultats de leurs recherches. Il s'agit d'un test d'hypothèse qui compare les moyennes des 

échantillons contenant plus de 30 éléments et pour lesquels la variance est connue.  

Le test z est dit paramétrique car il suppose que les échantillons sont distribués suivant 

des lois normales. Cette hypothèse pourra être testée à l'aide des tests de normalité. Le test z 

met deux hypothèses: 

• Hypothèse H0: La différence entre les moyennes est égale à 0, cela signifie qu'il n'y a 

pas de différence significative entre les deux échantillons A et B. 

• Hypothèse H1: la différence entre les moyennes est différente de 0, cela signifie qu'il 

s'agit d'une différence significative entre les deux échantillons A et B. 

Le test z calcule aussi la probabilité p (valeur p) qui correspond à la probabilité 

d'observer un test statistique, aussi extrême ou plus extrême que, la valeur observée sous 

l'hypothèse nulle, puis la compare au niveau de signification alpha = 0,05. Si la valeur p est 

inférieure à alpha alors l'hypothèse nulle H0 doit être rejetée et l'hypothèse alternative H1 doit 

être retenue. Cela signifie que les résultats obtenus ont moins de 5% de risque d’être dus au 

hasard. Un résultat avec p < 0,05 est dit « statistiquement significatif ». 

 La statistique z utilise la moyenne m observée sur l'échantillon et l’écart-type empirique 

σ. Elle suit la loi normale centrée réduite et s’établit ainsi :   

𝑧 =
|𝑥̅ − 𝑚|

𝜎
√𝑛⁄

                                                         (c. 1) 

Le test z peut se faire en deux façons : 

- Comparaison d’une moyenne observée à une moyenne théorique 

- Comparaison de deux moyennes observées sur deux échantillons indépendants 
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II. Comparaison d’une moyenne observée à une moyenne théorique  

 Afin de comparer une moyenne observée (m) sur un échantillon issu d’une population 

de moyenne inconnue (µ) à une valeur théorique ou moyenne théorique connue (𝜇𝐻0) d’une 

population de référence. La statistique  z est donnée par la loi suivante : 

𝑧 =
𝑚 − 𝜇𝐻0

√𝑠2

𝑛

                                                        (c. 2) 

 La variance dans la population σ² étant le plus souvent inconnue, on lui substitue son 

estimateur s² (s² = estimation de σ² à partir de l’échantillon). La figure c.1 représente la densité 

de probabilité de loi normale centrée réduite (0,1) pour α = 5% (0,05). 

 

Fig. c.1 Densité de probabilité de loi normale centrée réduite (0,1) pour α=5% (0,05). 

 

La figure c.2 représente  les valeurs possibles de z  sous l’hypothèse H0. 

 

Fig. c.2 Valeurs possibles de z sous H0 
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Notons que : 

zα = est une valeur particulière de la variable aléatoire z telle que p (z > zα) = α 

z0 = valeur observée de z pour l’échantillon, c’est la valeur observée/calculée de z sur 

l’échantillon dont on dispose. 

En admettant une zone de normalité comprenant 95% de la population, les valeurs 

«normales» sont celles de l’intervalle ]–1,96 ; +1,96[. Autrement dit, la zone « d’anormalité » 

qui comporte 5% des valeurs est constituée des valeurs inférieures à –1,96 et des valeurs 

supérieures à +1,96. Dans la pratique des tests, la zone « d’anormalité » est la zone de rejet de 

l’hypothèse nulle ; elle est déterminée par le seuil de signification alpha choisi a priori, et la 

valeur z (valeur observée) est comparée à |z| (valeur critique) = 1,960, rejetant ainsi l'hypothèse 

H0 et retenant l'hypothèse alternative H1, ou bien l’inverse. 

II. 1 Détermination de la valeur de Zα correspondant à un risque α = 0.05 (5%) 

 La table de l’écart réduit représentée dans la figure c.3 est une table qui donne la 

probabilité α pour que l'écart-réduit dépasse en valeur absolue une valeur donnée ε, c'est-à-dire 

la probabilité extérieure à l'intervalle [-ε , ε]. La probabilité α s'obtient par addition des nombres 

inscrits en marge. 

 

Fig. c.3 Représentation de la table de l’écart réduit. 
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II. 2 Détermination du degré de signification associé à Zo (valeur p) 

À partir de la table de l’écart réduit nous pouvons aussi déterminer la valeur p qui correspond 

à z0. Exemple dans la figure c.4, pour z0 = 1.37 nous aurons une valeur p = 0.17. 

Fig. c.4 Détermination du degré de signification associé à z0 (valeur p). 

III. Comparaison des moyennes de deux échantillons indépendants 

 Soit un échantillon A, comprenant n1 observations, de moyenne µ1 et de variance s1². 

Soit un second échantillon B indépendant de A, comprenant n2 observations, de moyenne µ2 et 

de variance s2². Notons que  m1 est la moyenne empirique de l’échantillon de taille n1 et m2 est 

la moyenne empirique de l’échantillon de taille n2. 

La loi statistique du test est donnée par : 

𝑧 =
𝑚1 − 𝑚2

√
𝑠1

2

𝑛1
+

𝑠2
2

𝑛2

                                                      (c. 3) 

Formulation des hypothèses : 

H0 : µ1 = µ2 c’est-à-dire que la différence entre les moyennes est égale à 0, cela signifie qu'il 

n'y a pas de différence significative entre les deux échantillons A et B 

H1 : µ1 ≠ µ2 c’est-à-dire que la différence entre les moyennes est différente de 0, cela signifie 

qu'il s'agit d'une différence significative entre les deux échantillons A et B. 

La figure c.5 montre la comparaison des moyennes des deux échantillons A et B. 
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Fig. c.5 Comparaison de deux moyennes observées (échantillons A et B indépendants) 

 

 Après le calcul de la statistique z,  nous procédons à la même étude afin de déterminer 

si les résultats sont statistiquement significatifs.   
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