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Résumé : 

Ce projet de fin d'études se concentre sur le suivi des nuages à partir d'images radar en 

utilisant différentes méthodes et techniques avancées. L'objectif principal est d'estimer avec 

précision les mouvements des nuages à la fois à court terme et à long terme, en exploitant les 

méthodes MPA, AMPA, DBA, le flot optique et les réseaux neuronaux. 

Ce projet représente une contribution significative dans le domaine du suivi des nuages 

sur des images radar. En combinant les méthodes MPA, AMPA, DBA, le flot optique et les 

réseaux neuronaux, notre approche sera complète et robuste pour estimer avec précision les 

mouvements des nuages. Les résultats obtenus sont encourageants et peuvent contribuer à 

l'amélioration des techniques de suivi des nuages et ont un fort potentiel d'application dans le 

domaine de la météorologie et de la climatologie. 

Mots clés : précipitations, prévisions, radar, MPA, AMPA, DBA, réseaux neurones 

Abstract: 

This final year project focuses on cloud tracking using radar images and explores various 

advanced methods and techniques. The main objective is to accurately estimate cloud 

movements both in the short-term and long-term using MPA, AMPA, DBA methods, optical 

flow, and neural networks. 

This project represents a significant contribution to the field of cloud tracking in radar 

images. By combining MPA, AMPA, DBA methods, optical flow, and neural networks, our 

approach is complete and robust for accurately estimating cloud movements. The results 

contribute to enhancing cloud tracking techniques and have great potential for application in 

meteorology and climatology. 

Keywords : précipitations, prévisions, radar, MPA, AMPA, DBA, réseaux neurones 

 :ملخص

بمشروع التخرج هذا، تم التركيز على تتبع السحب من خلال صور الرادار باستخدام مجموعة من 

الأساليب والتقنيات المتقدمة. الهدف الرئيسي هو تقدير حركة السحب بدقة في الفترات القصيرة والطويلة 

 .وتدفق البصري والشبكات العصبية DBAو AMPAو MPAباستخدام الأساليب 

 ذا المشروع مساهمة مهمة في مجال تتبع السحب على صور الرادار. من خلال دمج أساليبيمثل ه

MPA وAMPA وDBA  وتدفق البصري والشبكات العصبية، قد طورت نهجًا شاملاً وقوياً لتقدير



حركة السحب بدقة. نتائجك واكتشافاتك تسهم في تحسين تقنيات تتبع السحب ولها إمكانات كبيرة للتطبيق 

 .مجالات الأرصاد الجوية والمناخفي 

 

 العصبية الشبكاتMPA- AMPA-DBA-- التوقعات - الهطولات :المفتاحية الكلمات
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 Introduction générale 

 

De nos jours les activités humaines sont sensibles au climat (variation de la température, 

forte pluie) et sont fortement impactées par l’évolutions de ce dernier. À cet égard, l’étude des 

précipitations (pluie, neige, grêle) est devenue une préoccupation majeure chez les physiciens 

de l’atmosphère et météorologues. Celle-ci suscite l’intérêt de divers domaines d’application 

dont l’agriculture, l’hydrologie, la construction et l’urbanisme, et la navigation. 

 

L’étude de la météorologie remonte à plusieurs siècles, mais c’est au cours des dernières 

décennies que des avancées significatives ont été réalisées grâce à l’utilisation de technologie 

modernes et à l’amélioration des modèles informatiques. La météorologie s’appuie sur une 

variété d’outils et de méthodes pour collecter des données sur l’atmosphère. Cela comprend 

l’utilisation de stations météorologiques, de radars, de satellites, de ballons sondes et d’autres 

instruments de mesure. Ces données sont ensuite analysées et utilisées pour établir des 

prévisions météorologiques, qui sont essentielles pour de nombreuses activités humaines, 

telles que l’agriculture, le transport, la planification urbaine, la gestion des ressources en eau 

et la sécurité publique. 

 

Pour mieux appréhender les aspects opérationnels de cette étude, nous utilisons des 

données recueillit par un radar situé dans la région bordelaise du sud-ouest de la France, une 

région assez plate [latitude 44-50 N, longitude 00-42 W et 49 mI de D’altitude, le climat est 

classé comme maritime et se caractérise par des hivers doux et des étés chauds. Les 

précipitations sont très fréquentes en automne et en hiver, et la ville ne dispose pas de 

nombreuses stations au sol, ce qui rend difficile la collecte et l’analyse des données sur les 

précipitations. 

Ainsi, afin de comprendre et participer à l’étude des aléas climatiques, la contribution 

actuelle consiste à étudier les données de précipitations issues des radars météorologiques par 

les méthodes MPA (Mean Path Adjustment), AMPA (Advanced Mean Path Adjustment) 

DBA (approche différentielle), développées pour la prédiction de la position du nuage à court 

terme sur des images satellitaires.  

Nous utilisons à notre tour ces méthodes sur des images radar afin de faire l’estimation 

de la position du centre de masse des cellules nuageuses à court terme, par la suite nous 
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faisons appelle au réseau de neurones pour une estimation à long terme. L’intérêt de la 

prédiction du déplacement des nuages réside dans la prévention des dégâts matériels et 

humains. En effet, dans des situations à risque la population prendra des précautions. 

 

  Afin de suivre le mouvement des nuages, notre travail est organisé comme suit : 

 

Dans le premier chapitre, nous allons parler sur les caractéristiques générales du radar 

météorologique et son principe de fonctionnement. Le mécanisme de formation des nuages et 

les différents types d’échos. 

 

Dans le deuxième chapitre, nous montrerons les différentes méthodes de suivi du 

mouvement des nuages à court terme MPA, AMPA et DBA). Par la suite, nous allons 

présenter l’estimation le flot optique de barycentre du nuage par la méthode différentielle « la 

méthode de Lucas et Kanade », et exploité les réseaux de neurones afin d’avoir une estimation 

à long terme. 

 

Pour le troisième chapitre, nous allons suivre des masses nuageuses pour le long terme 

dans lequel on utilise les réseaux neurones.  

On termine notre travail avec les résultats on aboutit pour le suivi à court et à long terme 

sont également exposes avec en support leur interprétation par des graph commentés. 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

Chapitre 1  
Généralité sur la 

météorologie
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1. Introduction  

La détection des précipitations est une tâche essentielle dans le domaine de la 

météorologie, elle est généralement effectuée à l’aide d’instruments météorologiques tels que 

les radars météorologiques et les pluviomètres. 

Les instruments de mesure sont des outils indispensables dans de nombreux domaines 

pour mesurer et quantifier des paramètres physiques. Ils sont utilisés pour fournir des données 

précises et fiables, ils peuvent être des instruments de mesure au sol ou bien des instruments 

de mesure par télédétection. 

Les instruments de mesure par télédétection sont des dispositifs qui permettent de 

collecter des données sur des objets, des phénomènes ou des conditions à distance, sans être 

en contact direct avec eux. Cette technique de mesure est largement utilisée dans de nombreux 

domaines, notamment en météorologie, en géologie, en écologie, en agriculture, en gestion de 

l’eau, etc. Dans ce chapitre, nous présentons les instruments de mesure météorologique.  

2. Les instruments de mesures météorologiques  

Il existe de nombreux instruments de mesure météorologiques, chacun ayant une fonction 

spécifique pour mesurer différents paramètres météorologiques. 

Les instruments de mesure météorologiques sont utilisés pour fournir des données 

précises sur les conditions météorologiques locales, qui sont ensuite utilisées pour effectuer 

des prévisions météorologiques [1]. Pour une mesure correcte de la quantité de pluie, deux 

types de mesures existent :  

- Une mesure directe qui est assurée via des instruments de mesure au sol. 

- Une mesure indirecte assurée par des instruments de mesure par télédétection.      

 

2.1. Instruments de mesure au sol 

2.1.1. Pluviomètre  

  Le pluviomètre est un instrument fiable et précis qui mesure en temps réel la quantité 

d’eau tombée pendant les précipitations de pluie. Les pluviomètres modernes utilisent souvent 

des capteurs électroniques pour mesurer la quantité de précipitations. (Voir la figure 1) 
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Figure 1.1: Un pluviomètre 

Le pluviomètre mesure la hauteur du niveau d’eau de pluie en millimètres. Bien que le 

risque d’erreur soit présent (comme toujours en météo), cela n’impacte pas de manière forte la 

mesure de la quantité d’eau de pluie tombée. Pour minimiser l’erreur au maximum, l’idéal est 

de placer le pluviomètre entre 50 centimètres et 2 mètres du sol. Le terrain doit idéalement 

être plat, éloigné des arbres, de tout abri et mur…etc. 

2.1.2. Disdromètre 

Le capteur de gouttelette est un instrument utilisé en météorologie pour mesurer la 

distribution du diamètre des hydrométéores et leur vitesse de descente. La distribution des 

diamètres et le nombre de particules par diamètre permettent le calcul des taux de 

précipitation, ce qui est utile pour calibrer les équipements de télédétection tels que les radars 

météorologiques. Le taux de chute est à son tour lié à la phase des précipitations, et nous 

pouvons utiliser cet appareil pour distinguer la pluie, la bruine, la neige, la grêle ou le grésil 

sans observateurs humains. [2] 
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 Cet appareil est utilisé dans la recherche, les stations météorologiques automatiques ou 

comme capteur de précipitations sur les pistes d'aéroport. (Voir la figure 2).                

Figure 1.2: Disdrometre de pluie 

2.1.3. Pluviographe 

Un pluviographe est un instrument de mesure utilisé pour calculer la quantité de 

précipitations dans une région. Il part du principe que les précipitations sont uniformément 

réparties sur la zone et ne s'évaporent pas. Les mesures sont généralement exprimées en 

millimètres d'épaisseur ou en litres par mètre carré, mais parfois dans l'agriculture en dizaines 

de mètres cubes par hectare, ce qui est le même une fois converti (1 mm/mètre carré = 1 litre 

par mètre carré = 10 mètres cubes par hectare). 

(La figure 3 qui montre un exemple d’un pulviographe). 
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Figure 1.3: Un pulviographe 

 

2.2. Instruments de mesure par télédétection 

2.2.1. Satellites météorologiques  

Un satellite météorologique est un satellite artificiel qui est principalement responsable 

du recueil de données utilisées pour la surveillance du temps et du climat de la Terre.  

(La figure 4 qui montre un satellite météorologique). 

Figure 1.4 : une nouvelle génération de satellite météorologique 
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A. Types de satellites  

Il existe deux types de satellites météorologiques, les satellites géostationnaires et 

circumpolaires. 

Les satellites géostationnaires  

Les satellites géostationnaires sont des satellites qui sont en orbite autour de la Terre à 

une altitude d’environ 36 000 kilomètres [3]. Ils ont une période orbitale égale à la période de 

rotation de la Terre sur son axe, ce qui signifie qu’ils apparaissent immobiles par rapport à un 

point fixe sur la surface de la Terre. 

Ces satellites sont très utiles pour la communication, la météorologie, l’observation de la 

Terre, la surveillance de l’environnement, la navigation, et d’autres applications similaires. 

Étant donné leur position fixe, ils permettent une couverture continue et constante d’une zone 

donnée, sans avoir besoin de se déplacer ou de changer de position. 

Cependant, les satellites géostationnaires ont également des inconvénients. Ils nécessitent 

une grande quantité d’énergie pour maintenir leur position, et leur altitude élevée signifie que 

les signaux de communication peuvent subir une certaine latence ou retard, ce qui peut 

affecter la qualité de la communication. Ils ont une résolution maximale à leur sous-point, le 

point de l'équateur à la verticale duquel ils sont situés. Cette résolution diminue en allant vers 

les bords du disque terrestre à cause de la parallaxe de l’angle de visée de plus en plus rasant. 

Ainsi, par exemple, au-dessus de 65 degrés de latitude Nord ou en dessous de 65 degrés de 

latitude Sud, ils deviennent presque inutilisables 

 

Les satellites circumpolaires  

Les satellites circumpolaires sont des satellites en orbite autour de la Terre qui suivent 

une trajectoire polaire, c’est-à-dire qu’ils passent par les pôles Nord et Sud à chaque 

révolution. Ces satellites sont également connus sous le nom de satellites polaires. 

Contrairement aux satellites géostationnaires qui restent au-dessus d’une zone fixe de la 

Terre, les satellites circumpolaires balayent la surface de la Terre en orbite, couvrant ainsi une 

grande partie de la planète à chaque passage. Ces satellites sont donc très utiles pour 

l’observation de la Terre, la cartographie, la surveillance environnementale et la recherche 

scientifique. 
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En raison de leur trajectoire polaire, les satellites circumpolaires peuvent observer des 

zones situées à des latitudes élevées, notamment les régions polaires qui sont difficiles 

d’accès pour les satellites en orbite géostationnaire. 

Cependant, les satellites circumpolaires ont également des limites. Leur orbite nécessite 

une plus grande quantité de carburant pour maintenir leur trajectoire, ce qui peut limiter leur 

durée de vie opérationnelle. En outre, leur orbite peut les exposer à des radiations solaires 

intenses, ce qui peut affecter leur électronique et leur instrumentation. 

B. Instrumentation 

Les satellites météorologiques sont équipés de deux types de capteurs : 

Radiomètre pour la mesure à distance de la température atmosphérique et des 

hydrométéores qui s'y trouvent. Il fonctionne dans le spectre infrarouge. Alors que les 

premiers instruments n'observaient que quelques longueurs d'onde, la nouvelle génération 

divise ce spectre en plus de 10 canaux. 

Les radiomètres en lumière visible enregistrent la luminosité de la réflexion du soleil sur 

différentes surfaces. Ces données sont corrigées de l'angle du soleil par des programmes 

d'analyse au sol pour normaliser les informations. 

Un sondeur a été ajouté pour effectuer des sondages météorologiques de l'atmosphère 

terrestre à distance pour en déduire sa structure de température et d'humidité [4]. 

2.2.2. Le lidar  

Le terme Lidar correspond à un acronyme qui nous vient de l'anglais Light (ou Laser 

Imaging Detection And Ranging), faisant référence à la détection et l’estimation de la 

distance par la lumière [5]. Cette technique de mesure de la distance repose sur l'analyse des 

propriétés d'un faisceau lumineux d’un laser renvoyé vers son émetteur. (Voir figure 5) 

Ainsi le Lidar fonctionne un peu comme le Radar. Mais là où le Radar exploite les micro-

ondes, le Lidar joue avec des ondes du domaine de l’infrarouge, du visible ou de l'ultraviolet. 

La distance du Lidar à un objet est mesurée en fonction du délai entre l'émission d'une 

impulsion laser et la réception de l'impulsion réfléchie. La mesure du décalage de fréquence 

entre onde émise et onde réfléchie permet quant à elle d'accéder à une évaluation de la vitesse 

de déplacement d'un objet. Il est aussi possible de mesurer d'autres paramètres à partir des 

interactions lumière/matière sur le trajet du faisceau. 
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Figure 1.5 : un lidar qui onde atmosphère 

2.2.3. Le radar 

Un radar météorologique est un type de radar utilisé en météorologie pour localiser une 

précipitation, calculer sa trajectoire et estimer son type : pluie, neige, grêle, nuages, etc. Le 

radar météorologique utilise une méthode, un système ou une technologie, y compris du 

matériel, qui utilise des faisceaux de lumière, un rayonnement électromagnétique répété et 

programmé, pour détecter, localiser et/ou quantifier des objets, mesurer leur altitude et 

acquérir des images du terrain. Les données tridimensionnelles peuvent être analysées pour 

extraire la structure des tempêtes ou des fortes précipitations causées par les cumulonimbus, 

ainsi que leurs trajectoires et les dommages potentiels. Enfin, les retours de précipitations et 

d'air clair du radar météorologique sont utilisés pour estimer la direction et la vitesse du vent 

dans la basse atmosphère. Le "radar météorologique" est souvent utilisé en conjonction avec 

des détecteurs de foudre pour localiser la foudre. Activité majeure des orages. [6] 

L'une des principales utilisations du radar est d'indiquer la quantité de pluie tombée sur 

un grand bassin à des fins hydrologiques. Par exemple, la lutte contre les inondations 

fluviales, Les constructions de réservoirs sont des domaines où les planificateurs ont besoin 

de données accumulées, la gestion des égouts. Ces données sont idéalement complétées par 

les données des stations de surface pouvant être utilisées pour l'étalonnage. 
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Cet équipement de détection et de localisation s’est appelé successivement détection 

électromagnétique pour la France, Radio Location pour la Grande-Bretagne et enfin RADAR 

pour les Etats-Unis (c’est le nom du grand projet secret vulgarisé en 1945).[7] 

Le sigle RADAR signifie :  

RA : radio pour électromagnétique. / D : Détection   / A : and   / R : ranging pour 

localisation. 

Le RADAR est donc un instrument d’alerte (détection) et de mesure (localisation). Dans 

cette deuxième fonction, deux caractéristiques sont essentielles :  

• précision, incertitude sur la valeur exacte de chaque paramètre de localisation.  

• Pouvoir séparateur, ou résolution : possibilité de distinguer et de localiser séparément 

plusieurs cibles.  

Détection et localisation doivent être obtenues dans un cadre espace-temps :  

• Le volume surveillé (dans les quatre dimensions).  

• La cadence à laquelle cette surveillance doit être renouvelée 

2.2.3.1 Principe de fonctionnement  

Le principe du radar consiste à émettre une onde électromagnétique dans une direction 

donnée et à détecter en retour l’onde réfléchie par un obstacle à l’intérieur de son volume de 

couverture. (Voir figure 6) 

Contrairement à un pluviomètre, un radar météo ne permet pas de calculer ni de prévoir 

le niveau des précipitations en eau, mesuré en mm/h. Ils déduisent une réflectivité radar en 

fonction de la mesure de la puissance rétrodiffusée. 

La mesure radar fonctionne selon un principe physique bien connu : c’est la réflexion des 

ondes électromagnétiques par certains objets, les cibles (ici, les hydrométéores des 

précipitations). Dans le cas du radar météo, il mesure la puissance qui est rétrodiffusée par un 

ensemble de gouttes de pluie, c’est de cette manière qu’il peut définir précisément où se 

trouvent les précipitations et comment elles se déplacent. 
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Par la suite, pour mesurer l'intensité des précipitations, il faut la déduire en utilisant une 

conversion réflectivité – intensité, selon la loi Z-R. 

 

Figure 1.6 : Exemple de fonctionnement d’un radar météorologique. 

 

2.2.3.2 L’équation radar  

L'équation radar est le bilan de puissance sur les trajets aller-retour des ondes émises par 

le radar. Cela dépend des caractéristiques du radar (antenne, circuits électroniques, guides 

d'onde, perte de signal, etc.), des caractéristiques de la cible et des caractéristiques du milieu 

traversé le long du trajet. Le premier est constant, tandis que le second et le troisième varient 

dans le temps et dans l'espace.  

Établir l’équation du radar consiste à faire le bilan de puissance sur le trajet aller/retour 

du signal émis. La puissance reçue par l'antenne réceptrice d'un radar est donnée par [8] : 

 

                                                   𝑷𝒓 =
𝑷𝒕 𝑮𝒕 𝑮𝒓𝝀𝟐𝝈

(𝟒𝝅)𝟑𝑹𝒕𝟐𝑹𝒓𝟐
                               (1.1)                

Pr = Puissance reçue (watts)  

Pt = Puissance transmise (watts) 

Gt = gain de l'antenne émettrice 

Gr = gain de l'antenne réceptrice 
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λ = longueur d'onde du radar (mètres) 

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

mètres carrés) 

Rt = distance cible-radar émetteur (mètres) 

Rr = distance cible-radar récepteur (mètres)  

3. Mécanisme de formation des nuages   

3.1. Définition d’un nuage  

Les nuages sont constitués d'air, de vapeur d'eau et de particules d'eau liquides ou solides 

en suspension dans l'atmosphère. Ce sont ces particules, appelées hydrométéores, qui 

présentent une grande variété de caractéristiques (taille, forme, etc.). Les nuages contiennent 

des quantités considérables d'eau condensée, par exemple plus de 50 tonnes dans les cumulus 

par beau temps.[9] 

3.2. Formation des nuages  

Les nuages se forment lorsque la vapeur d'eau se condense, c'est-à-dire lorsque l'eau 

qu'ils contiennent passe d'un état gazeux à un état liquide. Mais dans quelles conditions cette 

vapeur d'eau peut-elle se transformer en liquide, c'est-à-dire en gouttelettes ? 

Pour comprendre cela, il faut savoir qu'une masse d'air ne peut contenir qu'une certaine 

quantité de vapeur d'eau, qui dépend de la température. Plus l'air est chaud, plus il peut 

contenir de vapeur d'eau. Lorsqu'une masse d'air chaud chargé de vapeur d'eau se refroidit, 

une partie de l'eau gazeuse qu'elle contient se condense et forme des gouttelettes d'eau. 

Ainsi, dans l'atmosphère, les nuages se forment par le refroidissement de masses d'air 

humide. Ce refroidissement est dû soit au contact avec une surface plus froide, soit le plus 

souvent au soulèvement de l'atmosphère. En augmentant l'altitude, la masse d'air voit sa 

pression chuter, la refroidissant (la compression d'un gaz le rend plus chaud, la dilatation le 

rend plus froid). 

Voici les principaux mécanismes de refroidissement derrière la formation des nuages [10]. 

Par convection (cumulus pendant la journée) ; 

Soulèvement par le terrain (nuages causés par le terrain); 

 A travers les soulèvements frontaux (nuages perturbateurs) ; 
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 Par contact avec des surfaces froides (stratus ou brouillard côtier). 

Convection  

Le réchauffement du sol se communique à l'air qui, dilaté donc plus léger, se met à 

monter et se refroidit par détente. Les nuages de convection apparaissent d'autant plus 

facilement qu'il y a de l'air froid en altitude (masse d'air instable). Les bases de tels nuages 

sont horizontales, leurs sommets évoluent en fonction de la température. Ils sont fréquents 

l'été sur terre, l'hiver sur mer. (voir la figure 7) 

 

Figure 1.7 : Formation d’un nuage dans l’étape de convection 

Soulèvement orographique  

Le relief oblige la masse d'air à s'élever sur sa face au vent. La masse d'air s'élevant, sa 

température s'abaisse et peut atteindre le seuil de saturation. Un nuage se forme alors sur le 

versant au vent et se dissipe sur le versant sous le vent. (voir la figure 8) 

Figure 1.8 : Formation d’un nuage dans l’étape de Soulèvement             

orographique 
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Soulèvement frontal  

Dans une perturbation en mouvement, l'air chaud est soulevé à l'avant par la masse d'air 

froid antérieur (front chaud). L'air froid postérieur rejette l'air chaud en altitude (front froid). 

Le long des fronts se forment les nuages. (voir la figure 9) 

 

Figure 1.9 : Formation d’un nuage dans l’étape de Soulèvement frontale 

 

Refroidissement par la base  

Ce mécanisme conduit à la formation de nuages bas ou brouillard. Il est fréquent l'hiver à 

l'approche d'une masse d'air doux et humide venant de l'Atlantique. On l'observe l'été en mer 

lorsque de l'air relativement doux arrive sur des eaux froides.(voir la figure 10) 

 

Figure 1.10 : Formation d’un nuage dans l’étape de Refroidissement par 

la base. 
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3.3 Les types d’échos 

3.3.1. Les échos atmosphériques  

Un nuage est constitué d’un ensemble de gouttelettes d’eau (ou de cristaux de glace) en 

suspension dans l’air. La forme du nuage dépend de sa nature, de sa dimension, du nombre et 

de la répartition des particules qui le constituent. Toute précipitation nécessite la 

concentration de la vapeur d’eau. La quantité maximale de vapeur d’eau est fonction de la 

température de l’air. Plus l’air est chaud, plus il peut contenir de vapeur d’eau. Mais, lorsque 

les gouttelettes d’eau des nuages grandissent, elles deviennent trop lourdes pour être 

supportées par le nuage. La croissance des particules des nuages se produit par captation des 

petites particules par les grosses, en raison des différences de vitesses de chute des particules  

Elle se fait soit  par réunion d’éléments liquides ( coalescence), soit par réunion  d’éléments 

solides ( agrégation), soit dans de nombreux cas, par captation de gouttelettes surfondues par 

des particules de glace ( accrétion, givrage) Les gouttelettes  se mettent alors à chuter vers le 

sol en subissant les effets de l’humidité, de la température et des courants aériens.  Ce sont ces 

trois derniers éléments qui déterminent la forme finale sous laquelle se présentent les 

précipitations, c’est à dire la neige, la pluie, le brouillard ou la grêle [11].  

 

3.3.2.    Les échos de la surface terrestre  

Les échos provenant de la surface terrestre limitent les performances quelle que soit 

l’application envisagée. Ils peuvent être répartis en deux catégories, à savoir : les échos fixes 

du sol et les échos mobiles. 

a.  Les échos fixes du sol 

Les échos fixes du sol sont observés principalement autour du radar. Ainsi, les reliefs, les 

constructions, les routes, les pylônes sont des exemples de cibles qui peuvent induire des 

ambiguïtés lors de l’observation des précipitations. Les échos du sol existant autour du radar 

sont permanents et leurs positions sont bien connues.  

 

b. Les échos mobiles  

Les échos mobiles sont souvent de faible réflectivité. Ils sont dus aux plantes, aux 

feuilles des arbres et au mouvement des vagues. Il existe aussi des échos mobiles dus aux 



Généralités sur la météorologie 
Chapitre 01 
 

18 
 

anomalies de propagation. Etant donné que ces échos sont transmis par guidage 

atmosphérique, ils sont très intenses.  Leurs positions et leurs intensités dépendent des 

variations météorologiques [12].   

 

3.4. Les techniques d’élimination des échos du sol  

À l'heure actuelle, le radar météorologique est le moyen le plus largement utilisé pour 

surveiller et prévoir les précipitations, mais la présence de fouillis de surface dégradera 

considérablement ses performances. En effet, la suppression des échos parasites est 

compliquée, au détriment des tâches des radaristes et des météorologues. 

Il existe diverses méthodes pour l’élimination des échos telles [13] :  

- Méthode de masquage.  

- Filtrage doppler.  

- Filtrage par seuillage.  

- Filtrage par polarisation.  

- Circuits MTI.  

- Filtrage en peigne.  

- Méthode statistique associée à l'intelligence artificielle. 

 Ci-dessous nous allons présenter brièvement quelques méthodes de filtrage  

3.4.1. Méthode de masquage  

C'est une méthode qui consiste à générer un masque (image) qui servira à détecter et 

masquer les échos stationnaires sur l'image radar. L'image est obtenue en déterminant le 

niveau de réflectance le plus probable pour chaque pixel dans l'image en temps clair. Le 

filtrage se fait en comparant directement les images pixel par pixel entre l'image à traiter et le 

masque. Si le pixel considéré a la même couleur que le pixel de masque, le noir est attribué à 

l'image, sinon la couleur du pixel est conservée [14].   

3.4.2. Circuit MTI (Moving Target Indicator)   

Le Moving Target Indicator (MTI) est une technique de traitement du signal utilisée pour 

détecter et suivre les cibles mobiles dans des environnements en mouvement. Cette technique 

est utilisée dans de nombreux domaines, notamment la surveillance aérienne, la surveillance 

maritime et la surveillance terrestre. (Voir figure 11) 
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Le principe de base du MTI consiste à filtrer le signal radar pour éliminer le bruit et les 

échos fixes, ne laissant que les échos des cibles mobiles. Le filtrage MTI utilise généralement 

un filtre à décalage de fréquence qui compare les échos radar à des instants successifs pour 

détecter les changements de fréquence associés aux cibles en mouvement. 

Les cibles mobiles produisent un écho qui varie en fréquence, car elles se déplacent par 

rapport à la position du radar. Le filtre MTI identifie ces changements de fréquence et élimine 

les échos qui ne correspondent pas à des cibles mobiles. 

Le MTI est capable de suivre les cibles mobiles même si elles se déplacent à des vitesses 

élevées ou si elles se trouvent dans des environnements encombrés. Cependant, cette 

technique peut être sensible aux perturbations de signal, telles que les échos multiples et les 

interférences [5]. 

 

 

X(t)                                                                       V(t)                                          S(t)                                     

 

                                                                                           

                                                                                                                          X(t) 

 

Figure 1.11 : Circuits M.T.I (Moving Indicator) 

 

 

3.4.3.   Méthode statistique associée à l’intelligence artificielle  

Les méthodes basées sur l’intelligence artificielle assurent une classification automatique 

des échos radar. En effet, l’extraction de caractéristiques est faite par des descripteurs 

texturaux tel que : la moyenne, énergie, contraste, Local binary pattern et autres. 

Ces données sont associées à des classificateurs tel que les machines à vecteurs de 

support (SVM), réseau de neurones…etc., afin de concevoir des modèles capables de séparer 

de manières automatiques entre les données des différentes classes [16].  

Ligne à retard      Soustracteur 
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L’approche utilisée pour le traitement de nos données est celle basée sur les Completed 

Local Binary Pattern et les SVM. Cette technique a donnée de bons résultats pour la 

suppression des échos du sol. Les pixels résiduels représentent généralement une surface de 

moins de 5 Km, ils sont éliminés par programme Matlab. 

 

4. Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons décrit des généralités sur la météorologie, en premier lieu 

les différentes catégories d’instruments de mesure, nous avons détaillé sur le radar 

météorologique et son fonctionnement. 

Nous avons passé en revue le mécanisme de formation des nuages et les différents types 

d’échos. Parmi les échos nous retrouvons les échos de sol dont il est primordial de s’en 

débarrasser. Ainsi nous avons présenté quelques méthodes d’éliminations de ces échos. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 

 

 

 

Chapitre 2  
Les méthodes d’estimation 

du mouvement
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1. Introduction 

L’analyse et l’estimation de mouvement sont deux études importantes dans divers 

domaines. Dans notre cas d’étude, le mouvement des nuages ainsi que la prédiction de leurs 

positions peuvent avoir un impact socio-économique important. En effet, dans le cas de 

nuages fortement chargé en pluie le lieu et le temps de déversement sont importants à 

connaitre. Des pluies fortes et de longue durée peuvent causer des dégâts humains et matériel. 

Nous proposons de faire une analyse du mouvement du nuages en utilisant la méthode de 

Lucas et Kanade et ensuite faire une prédiction du déplacement du nuage pour le court et long 

terme. 

2. Flot optique 

Le terme de flot optique désigne le champ de vecteurs décrivant le mouvement de chaque 

pixel dans une séquence d'images. Cette méthode est basée sur l'hypothèse que les pixels 

voisins ont des mouvements similaires et que les changements de mouvement sont lents.       

(Voir la figure) 

 

 

 

 

Figure 2.1: Exemple de l’estimation du mouvement du flot optique 

 

Afin d’estimer le flot optique, de nombreuses méthodes ont été proposés. Ces dernières  

categories peuvent être classées en plusieurs cathégories, nous citerons les méthodes 

différentielles ,la mise en corréspondance. 

Les méthodes differentielles consistent à estimer le flot optique entre deux images 

succéssives à partir de l’éstimation des gradients spatiotemporelle des pixels. Leurs 
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hypothèses est que l’intensité lumineuse de l’image ne varie pas en fonction du temps , ainsi 

que le déplacement entre deux images consécutives est faible [17] . 

Cette hypotese et donnee par l’equation suivante : 

𝐼(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡) ; 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡)            (2.1)                                   

  Implique que : 

𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡                              (2.2) 

Où  𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) est la valeur de l’intensité en niveau de gris du pixel (𝑥, 𝑦) de l’image à 

l’instant t. 

Un développement en série de Taylor de l’équation (2.1) donne : 

𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝑑𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝑑𝑦 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
𝑑𝑡 = 0                              (2.3) 

On divise l’équation (2.2) par  𝑑𝑡 on obtient : 

𝜕𝐼

𝜕𝑥

𝑑𝑥

𝑑𝑡
+

𝜕𝐼

𝜕𝑦

𝑑𝑦

𝑑𝑡
+

𝜕𝐼

𝜕𝑡

𝑑𝑡

𝑑𝑡
= 0                                 (2.4) 

On pose : 

{
𝑢 =

𝑑𝑥

𝑑𝑡

𝑣 =
𝑑𝑦

𝑑𝑡

                                                            (2.5) 

D’où                                                      
𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝑢 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝑣 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
= 0                    (2.6) 

 

L’équation (2.6) est l’équation du mouvement « flot optique ». 

Cette équation peut être écrite :                           Ix𝑢 + Iy𝑣 + It = 0           (2.7) 



              Les méthodes d’estimation du mouvement 
Chapitre 02 
 
 

24 
 

 

Où :            Ix=
𝜕𝐼

𝜕𝑥
 ,   Iy=

𝜕𝐼

𝜕𝑦
     et    It=

𝜕𝐼

𝜕𝑡
 

L’équation (2.7) est une équation a deux inconnues 𝑢 et 𝑣, pour la résoudre il faut ajouter 

une hypothèse supplémentaire pour garantir l’unicité des résultats [18]. 

 Méthode de Lucas et Kanade 

C’est une méthode locale elle consiste à minimiser un critère sur un petit domaine, leur 

hypothèse fondamentale est que les champs de vitesse sont constants à l’intérieur d’un petit 

domaine Q. La fonctionnel à minimiser dans ce domaine Q est :     (IxVx+IyVy+It )
2 

Nous avons A qui est l’équation d’Euler –Lagrange : 

A = ∑ ∑ (IxVx + IyVy + It)
2

𝑥∈𝑄𝑦∈𝑄
                       (2.8) 

Ce qui implique : 

𝜕𝐴

𝜕𝑉𝑥
= 0      En remplaçant l’expression on aura : 

𝜕𝐴

𝜕𝑉𝑥
=   

𝜕

𝜕𝑉𝑥
∑ ∑ (IxVx + IyVy + It)2 = 0  𝑥∈𝑄 𝑦∈𝑄              (2.9) 

Et de même pour      
𝜕𝐴

𝜕𝑉𝑦
=0 où : 

𝜕𝐴

𝜕𝑉𝑦
=

𝜕

𝜕𝑉𝑦
∑ ∑ (IxVx + IyVy + It)2   = 0𝑥∈𝑄𝑦∈𝑄                   (2.10) 

En développant les deux équations (2.9) et (2.10) on obtient le système d’équations 

suivant : 

{
∑ ∑ 2(𝐼𝑥Vx + IyVy + It) Ix𝑥∈𝑄 = 0  𝑦∈𝑄

∑ ∑ 2(𝐼𝑥Vx + IyVy + It) Iy𝑥∈𝑄 = 0  𝑦∈𝑄
                      (2.11) 

L’estimation du flot optique revient a résoudre le système d’équation suivant : 

On prend V le vecteur vitesse sachant que V : (Vx, Vy) 
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Et      M = [
∑∑ 𝐼𝑥2 ∑∑𝐼𝑥. 𝐼𝑦

∑∑ 𝐼𝑥. 𝐼𝑦 ∑∑ 𝐼𝑦2 ]                                          (2.12)                              

Et - B= −[
∑∑ 𝐼𝑥. 𝐼𝑡
∑∑ 𝐼𝑦. 𝐼𝑡

]                                                             (2.13)                                    

[
𝑉𝑥
𝑉𝑦

] =[
∑∑ 𝐼𝑥2 ∑∑𝐼𝑥. 𝐼𝑦

∑∑ 𝐼𝑥. 𝐼𝑦 ∑∑ 𝐼𝑦2 ] −1.− [
∑∑ 𝐼𝑥. 𝐼𝑡
∑∑ 𝐼𝑦. 𝐼𝑡

]               (2.14) 

V       =      M-1  . –B (2.15) 

Avec : 

𝒅𝒆𝒕(𝑴−𝟏) = (∑∑𝐼𝑥2 ∗ ∑∑𝐼𝑦2) − (∑∑𝐼𝑥. 𝐼𝑦)2         (2.16) 

Le flot optique se calcule pour chaque pixel ayant un déterminant différent de zéro [19]. 

3. Barycentre ou centre du nuage 

Le barycentre d'un nuage, également connu sous le nom de centre de masse ou de centre 

de gravité, est le point moyen de répartition de la masse du nuage. Il représente le centre de 

gravité du nuage, considérant chaque partie du nuage comme ayant une masse égale. 

Pour calculer le barycentre d'un nuage, nous tenons les coordonnées spatiales de chaque 

particule du nuage et de sa masse respective. Plus précisément, nous utilisons les coordonnées 

(x, y) de chaque particule et multiplier ces coordonnées par la masse de la particule. Ensuite, 

nous prenons tous les produits et divisez par la somme totale des masses du nuage. 

Les coordonnées du barycentre (Xg ; Yg ) ont données par les expressions suivantes :[21] 

𝑋𝐺 =
∑𝑚𝑖𝑥𝑖  

∑𝑚𝑖
                                                                           (2.16) 

                                                   𝑌𝐺 =
∑𝑚𝑖𝑦𝑖

∑𝑚𝑖
                                                                            (2.17) 

Où : 

xi et yi Sont les coordonnées du pixel i ; 
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mi Le niveau de gris correspondant au pixel i ; 

4. Méthodes de suivi et prédiction à court terme 

 4.1. Méthode d’ajustement du parcours moyen (MPA) 

Cette méthode est utilisée pour la prédiction des barycentres des nuages dans une période 

future a base des barycentres de la période précédente elle a été proposée par Coswani et 

Bhandari en 2013 précisément sur le territoire de l’océan indien [22]. Et en exploitant des 

nuages satellitaires. 

Dans un instant « t » on calcule les coordonnées du barycentre estimes (Xt ,Yt) par  la 

moyenne arithmétique suivante : 

𝑋 =
(𝑥𝑡−1 + 𝑥𝑡−2)

2
                                                                    (2.18) 

  𝑌𝑡 =
(𝑦𝑡−1 + 𝑦𝑡−2)

2
                                                                    (2.19) 

On calcule le centre de masse prédit à l’instant « t+1 » 

Les coordonnées du barycentre réel sont (𝑥𝑎𝑡, 𝑦𝑎𝑡) : 

𝑥𝑡+1 =
(𝑥𝑎𝑡 + 𝑥𝑡)

2
                                                              (2.20) 

𝑦𝑡+1 =
(𝑦𝑎𝑡 + 𝑦𝑡)

2
                                                                 (2.21) 

4.2. Méthode d'ajustement du parcours moyen modifiée (AMPA) 

C’est une amélioration de la méthode précédente, qui elle aussi, a pour objectif la 

prédiction du barycentre des nuages convectifs, basée sur le calcul de la moyenne des 

coordonnées du centre de masse réel et prédit. 

Ce modèle calcule le centre de masse estimé de la même façon que la méthode MPA [23]  

Le centre de masse estimé à l’instant t+1 aura comme coordonnées : 

 



              Les méthodes d’estimation du mouvement 
Chapitre 02 
 
 

27 
 

𝑥𝑡+1 =
(𝑥𝑎𝑡 + 𝑥𝑡)

2
 + ∆𝑥𝑚𝑡                                                  (2.22)  

𝑦𝑡+1 =
(𝑦𝑎𝑡 + 𝑦𝑡)

2
 + ∆𝑦𝑚𝑡                                                (2.23) 

Tell que : 

∆𝑥𝑚𝑡 = 𝑥𝑎𝑡 − 𝑥𝑡                                                                    (2.24) 

∆𝑦𝑚𝑡 = 𝑦𝑎𝑡 − 𝑦𝑡                                                                  (2.25) 

 

Où : 𝛥𝑥𝑚𝑡
 et  𝛥𝑦𝑚𝑡

 Représentent la différence entre le barycentre réel et le barycentre 

estimé. 

4.3.L’approche basée sur la différence (DBA) 

L'approche DBA consiste à calculer une distance entre chaque point de la séquence de 

référence et de la séquence d'entrée, puis à trouver la séquence d'entrée qui minimise cette 

distance. 

Dans notre étude nous allons l’appliquer sur la région de Bordeaux. La trajectoire se fait 

donc dans ce cas sur trois images successives, prélevés à t-2Δt, t-Δt et a t d’un cycle de vie du 

nuage par la procédure illustrée sur la figure : 
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Figure 2.2: Représentation schématique de l’estimation du déplacement 

d’un nuage 

 

L’estimation se réalise principalement en trois étapes : 

 Estimer le vecteur de déplacement entre les instant t-2Δt et t-Δt, pour tenir en compte 

le déplacement du centre de masse a l’instant t. en supposant que ce déplacement ΔV(t) ne 

subit pas un grand changement (à une échelle de 30 min), le champ VP(t) est donc générer. 

 Calculer V(t) qui représente le déplacement réel entre l’intervalle de temps t-Δt et t. 

 Estimer le vecteur de déplacement à t+Δt, en faisant la somme du vecteur V(t) du 

déplacement réel entre t-Δt et t avec la différence ΔV(t) [24]. 

On estime le vecteur de déplacement du nuage à l’instant t+1 par les formules suivantes : 

𝛥𝑉⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡) =  �⃗�  (t)–𝑉𝑃⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡)                                                           (2.26) 

                   VE⃗⃗⃗⃗  ⃗(t + 1) =  �⃗�  (t) + 𝛥𝑉⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡)                                                  (2.27) 
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5. Les réseaux neurones 

Les réseaux de neurones artificiels ont été développés dans les années 1940 et 1950, 

inspirés par la structure et le fonctionnement du cerveau humain. Les premiers réseaux de 

neurones artificiels étaient des perceptrons, qui étaient utilisés pour résoudre des problèmes 

simples de classification. 

Dans les années 1960 et 1970, le développement de la théorie de l'apprentissage 

automatique a conduit à l'émergence de nouveaux modèles de réseaux de neurones artificiels, 

tels que les réseaux neuronaux à rétropropagation de l'erreur (back propagation). Ces modèles 

ont permis d'améliorer les performances des réseaux de neurones en les rendant capables 

d'apprendre à partir de données.[25] 

Dans les années 1980 et 1990, les réseaux de neurones artificiels ont été largement 

utilisés dans des applications pratiques telles que la reconnaissance de caractères manuscrits 

et la reconnaissance de la parole. Cependant, leur utilisation a diminué à la fin des années 

1990, en partie en raison de la difficulté à entraîner des réseaux de neurones profonds (avec de 

nombreuses couches). 

Cependant, au cours des dernières années, les réseaux de neurones profonds ont connu 

une résurgence spectaculaire grâce à des améliorations dans les algorithmes d'apprentissage 

automatique, l'augmentation de la puissance de calcul et la disponibilité de grandes quantités 

de données. Ces réseaux de neurones profonds sont maintenant utilisés dans de nombreuses 

applications, y compris la reconnaissance d'image et de la parole, la traduction automatique, 

les véhicules autonomes et la reconnaissance de fraudes, pour n'en citer que quelques-

unes.[26] 

5.1. Réseau de neurones biologique 

Les réseaux de neurones biologiques sont des structures complexes présentes dans le 

cerveau des êtres vivants, qui permettent le traitement de l'information et la prise de décision. 

Ces réseaux sont constitués de neurones, qui sont des cellules spécialisées dans la 

communication et le traitement de l'information. Chaque neurone est connecté à d'autres 

neurones via des synapses, qui sont des connexions spécialisées permettant la transmission de 

signaux électriques ou chimiques.[27] 
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Le fonctionnement des réseaux de neurones biologiques est complexe et encore mal 

compris, mais il est étudié en détail par la neuroscience. Les scientifiques cherchent à 

comprendre comment les neurones communiquent entre eux, comment les signaux sont traités 

et comment les réseaux de neurones peuvent produire des comportements complexes.[28] 

Les réseaux de neurones biologiques ont inspiré le développement des réseaux de 

neurones artificiels, qui sont utilisés en intelligence artificielle pour des tâches telles que la 

reconnaissance d'images, la traduction automatique et la prédiction de séquences. Les réseaux 

de neurones artificiels sont construits en imitant le fonctionnement des réseaux de neurones 

biologiques, bien que de manière simplifiée et abstraite 

Un neurone biologique est une cellule nerveuse qui peut être décompose en trois régions 

principales : 

5.1.1. Le corps cellulaire 

C’est la partie centrale du neurone qui contient le noyau et les organites cellulaires. C'est 

ici que les protéines et les molécules nécessaires à la fonction du neurone sont produites. 

5.1.2. Les dendrites 

Sont des extensions ramifiées du corps cellulaire qui reçoivent les signaux provenant 

d'autres neurones ou de l'environnement. Les dendrites sont recouvertes de synapses, qui sont 

des zones spécialisées de contact entre les neurones. 

5.1.3. L'axone 

C’est une longue extension du corps cellulaire qui transporte les signaux électriques du 

neurone vers d'autres neurones ou des cellules cibles, telles que les muscles ou les glandes. 

Les axones sont souvent recouverts d'une gaine de myéline, qui accélère la vitesse de 

transmission des signaux électriques. Sur la base de cette connaissance approfondie des 

neurones biologiques, les chercheurs ont été inspirés et capables de mettre en œuvre le modèle 

mathématique décrit ci-dessus, à partir duquel des réseaux de neurones artificiels peuvent être 

observés. 
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Figure 2.3 : schéma d’un neurone biologique 

5.2. Les réseaux de neurones artificiels 

Les réseaux de neurones sont constitués de plusieurs couches de neurones, chacune étant 

connectée à la suivante. Chaque neurone est une unité de traitement qui prend des entrées 

pondérées et calcule une sortie en fonction d'une fonction d'activation non linéaire. Les poids 

de chaque connexion sont ajustés pendant l'entraînement du réseau à l'aide d'un algorithme 

d'apprentissage automatique, tel que la descente de gradient stochastique. (Voir la figure) 

Les réseaux de neurones ont été utilisés pour résoudre de nombreux problèmes de manière 

efficace et ont été au cœur de récentes percées dans le domaine de l'intelligence 

artificielle.[29] 

Figure 2.4 : Représentation simplifie d’un neurone Artificiel 
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En ajoutant une fonction d'activation au modèle de la figure précédente, on obtient le 

modèle suivant : 

Figure 2.5 : Représentation matricielle de la structure du neurone Artificiel 

 

La sortie du neurone sera : 

𝑎 = 𝑓(𝑛) = 𝑓(𝑤𝑇𝑝 − 𝑏)                   (2.28) 

On a la matrice d’une seule ligne 𝑊 = 𝑤𝑇 on obtient la forme générale : 

𝑎 = 𝑓(𝑊𝑝 − 𝑏)                               (2.29) 

5.3. Les fonctions de transfert 

Différentes fonctions de transfert peuvent être utilisées comme fonction d’activation du 

neurone. Les trois les plus utilisées sont les fonctions <<seuil >> (en anglais << hard limit>>), 

<< linéaire >> et << sigmoïde>> 

Les neurones seuil ont été largement utilisés dans les premiers modèles de réseaux de 

neurones en raison de leur simplicité et de leur interprétabilité. Cependant, ils présentent des 

limitations majeures, notamment leur incapacité à modéliser des relations non linéaires 

complexes et leur manque de continuité et de dérivabilité, qui les rendent difficiles à utiliser 
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dans les algorithmes d'optimisation modernes tels que la rétropropagation du gradient. Par 

conséquent, les neurones seuil ne sont plus largement utilisés dans les réseaux de neurones 

modernes, qui préfèrent des fonctions de transfert continues et dérivables comme la fonction 

sigmoïde, la fonction tangente hyperbolique (tanh) et la fonction ReLU (Rectified Linear 

Unit).[25] 

Un neurone linéaire est un type de neurone artificiel qui utilise une fonction de transfert 

linéaire pour produire une sortie proportionnelle à une entrée pondérée. Contrairement au 

neurone seuil qui produit une sortie binaire, le neurone linéaire peut produire une sortie 

continue dans une plage de valeurs. 

La fonction sigmoïde a plusieurs avantages par rapport à la fonction seuil et la fonction 

linéaire. Elle est différentiable et continue sur tout son domaine, ce qui la rend adaptée à 

l'utilisation dans les algorithmes d'optimisation tels que la rétropropagation du gradient. De 

plus, elle permet de modéliser des relations non linéaires, ce qui la rend utile pour les tâches 

de classification et de prédiction dans lesquelles les données présentent des relations non 

linéaires complexes.[30] 

Cependant, la fonction sigmoïde peut présenter des problèmes de saturation, c'est-à-dire 

que lorsque la somme pondérée des entrées est très grande ou très petite, la sortie du neurone 

sigmoïde peut s'approcher de 0 ou 1, ce qui rend la fonction de transfert insensible aux 

changements dans les entrées.[30] 

Figure 2.6 : (a) fonction seuil, (b) fonction linéaire, (c) fonction sigmoïde 
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5.4. Architecture du réseau de neurone artificiel 

L'architecture d'un réseau de neurones artificiels détermine la structure et le 

comportement du réseau. Elle est définie par le nombre et le type de couches de neurones, le 

nombre de neurones dans chaque couche, les connexions entre les neurones et les fonctions 

d'activation utilisées [31]. (Voir la figure) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.7 : couche de S neurones 

5.5. Fonctionnement du réseau de neurones 

Les réseaux de neurones sont utilisés dans de nombreuses applications, telles que la 

reconnaissance d'image, la traduction automatique, la prédiction de la prochaine action dans 

les jeux vidéo, la détection de fraude et l'analyse prédictive. 

Le fonctionnement d'un réseau de neurones est inspiré du fonctionnement du cerveau 

humain. Il est constitué d'un grand nombre de neurones interconnectés qui communiquent les 

uns avec les autres pour effectuer une tâche donnée. 

Chaque neurone est un nœud de traitement qui reçoit des entrées sous forme de signaux, 

les traite à l'aide d'une fonction d'activation et produit une sortie. Les entrées peuvent être des 

données brutes ou des sorties d'autres neurones. Les connexions entre les neurones sont des 

poids qui déterminent l'importance de chaque entrée.[32] 
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Lorsque les entrées sont présentées au réseau de neurones, elles sont propagées à travers 

les différentes couches du réseau. Les couches peuvent être de différents types, mais les plus 

courantes sont les couches d'entrée, les couches cachées et les couches de sortie. 

La couche d'entrée reçoit les données brutes et les transmet à la couche suivante. Les 

couches cachées traitent les données en les combinant avec les poids des connexions, puis les 

transmettent à la couche suivante. La couche de sortie produit la réponse du réseau de 

neurones [33]. 

Le processus d'apprentissage d'un réseau de neurones consiste à ajuster les poids des 

connexions pour minimiser l'erreur entre la sortie du réseau et la sortie souhaitée. 

5.6. Le perceptron multicouche 

Le perceptron multicouche, également appelé réseau de neurones feedforward ou réseau 

de neurones à couches multiples, est un type de réseau de neurones artificiels qui comprend 

plusieurs couches de neurones, y compris une couche d'entrée, une ou plusieurs couches 

cachées et une couche de sortie. 

Dans un perceptron multicouche, les neurones d'une couche sont connectés à tous les 

neurones de la couche suivante, mais pas à ceux de la même couche. Les entrées sont 

transmises à travers le réseau couche par couche, chaque couche effectuant une 

transformation non linéaire des entrées. 

Les poids de chaque connexion sont ajustés pendant l'apprentissage à l'aide d'un 

algorithme d'optimisation tel que la rétro propagation du gradient pour minimiser une fonction 

de coût. La rétro propagation du gradient est une technique d'apprentissage supervisé qui 

calcule l'erreur de prédiction de sortie et la propage en arrière dans le réseau pour ajuster les 

poids. 

Le perceptron multicouche est capable d'apprendre des représentations hiérarchiques des 

données, ce qui lui permet d'effectuer des tâches de classification et de prédiction plus 

complexes que les réseaux de neurones à une seule couche. 

5.7. Algorithme de rétro propagation 

 Présentation d'un motif d'entraînement au réseau. 
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 Comparaison de la sortie du réseau avec la sortie ciblée. 

- Calcul de l'erreur en sortie de chacun des neurones du réseau. 

- Calcul, pour chacun des neurones, de la valeur de sortie qui aurait été correcte. 

- Définition de l'augmentation ou de la diminution nécessaire pour obtenir cette valeur 

(erreur locale). 

 Ajustement du poids de chaque connexion vers l'erreur locale la plus faible. 

 Attribution d'un blâme à tous les neurones précédents. 

 Recommencer à partir de l’étape 4, sur les neurones précédents en utilisant le blâme 

comme erreur. 

L’équation qui décrit les sorties d’une couche k dans un perceptron multicouche et 

donnée par : 

𝑎𝑘 = 𝑓𝑘(𝑤𝑘𝑎𝑘−1 − 𝑏)                                             (2.30) 

Pour k = 1,…,M 

Où M est le nombre total de couches et a° = p définit le cas de base de cette formule de 

récurrence, Les sorties du réseau correspondent alors à 𝑎𝑀. L’algorithme de rétro propagation 

utilise comme indice de performance l’erreur quadratique moyenne, et permet un 

apprentissage de type supervisé avec un ensemble d’association stimulus/cible  {(𝑝𝑞, 𝑑𝑞)}  , 

q=1,….,Q où   𝑝𝑞  représente un vecteur stimulus (entrées) et 𝑑𝑞 un vecteur cible  (sortie 

désirée ) 

A chaque instant t, on peut propager vers l’avant un stimulus différent p(t) à travers le 

réseau pour obtenir un vecteur de sortie a (t). Ceci nous permet de calculer l’erreur e (t) entre 

ce que le réseau produit en sortie pour ce stimulus et la cible d (t) qui lui est associée : 

ⅇ(𝑡) = 𝑑(𝑡) − 𝑎(𝑡)                                       (2.34) 
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L’indice de performance F permet de minimiser l’erreur quadratique moyenne : 

𝐹(𝑥) = 𝐸[ⅇ𝑇(𝑡)ⅇ(𝑡)]                                            (2.35) 

Où E désigne l’espérance mathématique et le vecteur x regroupe l’ensemble des poids et 

des biais du réseau 

Ce qui nous permet de présenter les principales étapes de l’entrainement du perceptron 

multicouche : 

1-Initialiser tous les poids du réseau de petites valeurs aléatoires. 

2-Pour chaque association  (𝑝𝑞 , 𝑑𝑝)  dans la base d’apprentissage : 

(a)Propager les entrées 𝑝𝑞 vers l’avant à travers les couches du réseau : 

{
                                𝑎0 = 𝑝𝑞

𝑎𝑘 = 𝑓𝑘(𝑊𝑘𝑎𝑘−1 − 𝑏𝑘); 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑘 = 1,… . ,𝑀                                   (2.36)
                                   

(b) rétro propager les sensibilités vers l’arrière à travers les couches du réseau : 

𝑠𝑀 = −2𝐹𝑀(𝑛𝑀)                                                                    (2.37) 

𝑆𝑘 = 𝐹𝑘(𝑛𝑘)(𝑊𝑡+𝑘)𝑇𝑆𝑘+1; 𝑘 = 𝑀 − 1,… . ,1                       (2.38) 

(C) mettre à jour les poids et biais : 

𝛥𝑤𝑘 = −𝜂𝑆𝑘(𝑎𝑘+1)𝑇; 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑘 = 1,… ,𝑀                                    (2.39) 

𝛥𝑏𝑘 = 𝜂𝑠𝑘(𝑡); 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑘 = 1,… . , 𝑀                                           (2.40) 

3-Si le critère d’arrêt est atteind, alors on met fin à l’opération. 

4-Sinon, permuter l’ordre de présentation des associations de la base d’apprentissage. 

5- Recommencer l’étape 2. 
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6. Le traitement des données 

Le traitement de données est une étape clé dans la mise en place d'un système 

d'apprentissage automatique basé sur les réseaux de neurones. Cette étape consiste à préparer 

les données d'entrée du réseau de neurones en les nettoyant, les normalisant et les 

transformant en un format telles que des capteurs, des bases de données, des fichiers texte, des 

images, etc. 

2. Nettoyage de données : Les données collectées peuvent contenir des erreurs, des 

données manquantes, du bruit ou des valeurs aberrantes. Il est donc important de nettoyer les 

données en éliminant les erreurs et en imputant les valeurs manquantes. 

3. Prétraitement de données : Les données doivent être prétraitées pour les rendre 

utilisables pour les réseaux de neurones. Cela peut inclure la normalisation de données, le 

redimensionnement d'images, l'extraction de caractéristiques, etc. 

4. Séparation des données : Les données doivent être séparées en ensembles 

d'entraînement, de validation et de test. L'ensemble d'entraînement est utilisé pour ajuster les 

poids du réseau, l'ensemble de validation est utilisé pour sélectionner les hyper paramètres, et 

l'ensemble de test est utilisé pour évaluer les performances du réseau sur des données 

inconnues. 

5. Augmentation de données : L'augmentation de données est une technique de 

prétraitement qui consiste à augmenter artificiellement la taille de l'ensemble de données 

d'entraînement en appliquant des transformations telles que la rotation, la translation, la mise 

à l'échelle, etc. 

Le traitement de données est une étape importante pour garantir la qualité et la fiabilité 

de l'apprentissage automatique. Il peut avoir un impact significatif sur les performances du 

réseau de neurones et doit donc être effectué avec soin. 
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7. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons montré les différentes méthodes du suivi du mouvement des 

nuages. Nous avons présenté la méthode différentielle d’analyse du mouvement de Lucas et 

Kanade et ensuite les méthodes de prédiction du déplacement du nuage MPA, AMPA et DBA 

pour le court et long terme. 

Pour le long terme nous avons proposé l’approche neuronal, nous avons présenté les 

réseaux de neurones d’une façon générale ainsi que les réseaux neurones artificiel et son 

fonctionnement. Cette méthode a révolutionné le domaine de l’intelligence artificiel. Nous 

avons expliqué brièvement le fonctionnement d’un réseau de neurone et donnée les 

principales étapes d’apprentissage de ce dernier. 
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1. Introduction 

L’estimation du mouvement à partir de séquences d’images est d’un intérêt capital. En 

effet, en météorologie, elle permet de détecter et de suivre les cellules nuageuses pluvieuses 

pouvant être à l’origine d’un orage ou d’une catastrophe naturelle. 

Nous consacrons ce chapitre au différents résultats obtenus suite à l’application des 

différentes méthodes présentées au chapitre 2. Nous exposons les résultats obtenus par 

l’algorithme de Lucas et Kanade, suivi des résultats de l’estimation à court terme des cellules 

nuageuses en se basant sur le déplacement du barycentre. Les méthodes exploitées sont la 

DBA (The Difference Based Approach), la MPA (Mean Parcour Adjustment) et L'AMPA 

(Advanced Mean Path Adjustment). En outre, nous avons exploité les réseaux de neurones 

afin d’avoir une estimation à long terme. 

2. Base de données  

Notre banque de données est composée d’images collectées à Bordeaux, Ces images ont 

été prises par un radar pulsé, non cohérent travaillant dans la gamme des microondes, les 

caractéristiques principales sont données par la table (3.1) : 

Paramètres du radar Bordeaux 

Puissance d’émission (Kw crête) 700 

Fréquence d’émission (GHz) 2,8 

Gain de l’antenne (dB) 40 

Durée de l’impulsion (µs) 2 

Sensibilité a la réception (dBm) -105 

Résolution spéciale (km2) 1x1 

Diamètre de l’antenne (m) 4 

Ouverture du faisceau a 3dB 

 

Nombre de niveau de réflectivité                   

 

Période de récurrence (mn)                                                                             

1,9° 
 
64 
 
5 

  

 Tableau 3.1 : Caractéristiques techniques de radars de la région de 

Bordeaux. 



Applications et résultats 
Chapitre 03 
 
 

42 
 

Toutes les images sont enregistrées suivant le mode PPI (Plan Position Indicator). Elles 

sont représentées selon le format 512x512 pixels avec une résolution de 1 km par pixel. Le 

nombre de niveaux de gris codant chaque pixel de ces images est de 64. Bordeaux est une 

ville située dans le sud-ouest de la France à 36 km de la côte atlantique. Le climat est du type 

océanique.  

L’intensité moyenne annuelle de pluie avoisine 900 mm. Le radar est localisé à l'aéroport 

Bordeaux Mérignac (44°52’N, 0°30’O). Il travaille dans la bande S avec une puissance crête 

de 500 kW. La largeur de l'impulsion est de 5 μs et la fréquence de répétition est de 300 Hz. 

L'ouverture du faisceau est à 3 dB est de 1°8. Un système numérique analysant les 

réflectivités sur 8 bits appelé SANAGA (Système Analogique Numérique d'Acquisition des 

Grains Africains) [34], permet le traitement et le stockage des données, Le radar de Bordeaux 

fait partie du réseau français opérationnel géré par Météo France. La région est pratiquement 

plate. Les images sont en grande partie contaminées par les échos du sol causés par la zone 

industrielle de Bordeaux sur un rayon de 40 km. Pour certaines conditions météorologiques, 

des anatropes sont observés à une distance de 200 km, au niveau de la chaîne de montagne 

des Pyrénées qui s'élèvent à 3000 m d'altitude. 

3. Prétraitement des images  

Les cellules nuageuses dans la région de Bordeaux présentent des distributions spatiales 

très variantes, elles changent de formes. La région étudiée est caractérisée par un climat 

océanique. La plupart des précipitations sont associées à des fronts cycloniques qui se 

déplacent de l’océan vers le continent. L’importance de caractériser le déplacement des 

nuages réside dans la prévention des dégâts que peuvent causer des pluies torrentielles.  

 Afin de tester les approches proposées, nous avons choisi une séquence temporelle de 52 

images, ces images ont d’abord été filtrées (comme dit au chapitre 1) par l’approche basée sur 

les SVM et la texture [35] afin d’éliminer les échos du sol. Par la suite, nous isolons une seule 

cellule pour assurer son suivi. La figure (3.1) est une illustration des traitements effectués. 
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(a)                                                             (b) 

Figure 3.1 (a) Image brute, (b) Image filtrée. 

 

4. Analyse du mouvement (flot optique) 

Comme nous l’avons mentionné, la méthode de Lucas et Kanade sert à estimer le 

mouvement. Appliquée au images radar contenant les précipitations nous pourrons suivre le 

déplacement du nuage. Nous disposons d’une séquence temporelle d’images, le calcul se fait 

sur deux images consécutives. La méthode est basée sur une hypothèse fondamentale : les 

champs de vitesse sont constants à l’intérieur d’un petit domaine Q où nous considérons une 

dimension de 5*5 pour ce dernier.  Nous illustrons les résultats obtenus sur deux séquences 

différentes comme le montre les figures suivantes :    
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                       (a)   

 

   

 
 

 

(b) 

Figure 3.2 (a) séquence temporelle, (b) flot optique 
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Figure 3.3 (a) séquence temporelle 2 (b) flot optique 

 

Séquence 1 : nous avons affiché quatre images accompagnées du résultats. Nous 

calculons les valeurs de Vx et Vy puis nous affichons ces vecteurs sur une image de meme 

taille que l’image initiale. Pour cette séquence les valeurs de la vitesse sont tres petite est cea 

est du aux mouvements leger du nuage. 

Séquence 2 : nous avons pris une séquence ou le mouvement est considérable entre deux 

observations et là on voit que les flèches bleues ont une plus grande taille.  On voit également 

que la majorité des vecteurs vont du coté nord-est et cela reflète le mouvement réel du nuage. 
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5. Estimation à court terme (avec la DBA, MPA et AMPA) 

5.1 Estimation avec la DBA, MPA et AMPA 

Dans le cadre de l’estimation à court terme nous utilisons trois observations consécutives 

afin d’estimer la position du centre de masse à l’instant futur. La table (3.2) regroupe les 

résultats obtenus des différentes estimations. 

 

Images Xg Yg Xmpa Ympa Xampa Yampa Xdba Ydba 

067F 315,99 190,45 
      

067F 315,94 192,57 
      

069F 322,61 194,47 
      

070F 320,45 196,63 319,29 192,99 325,92 195,95 335,85 196,15 

071F 314,26 200,53 319,86 195,07 321,04 198,19 309,46 199,05 

072F 312,79 202,83 317,90 198,04 310,63 203,02 304,04 206,17 

073F 312,87 204,99 315,07 200,71 310,51 204,96 316,04 203,53 

074F 311,56 208,58 313,19 203,34 312,54 206,65 314,50 207,01 

075F 311,97 212,76 312,19 206,25 310,92 210,92 308,83 213,58 

076F 309,76 215,24 312,09 209,78 311,84 215,75 314,10 217,53 

077F 305,69 217,54 310,76 212,96 308,75 217,52 304,93 216,02 

078F 304,65 221,24 308,28 215,77 303,11 219,31 299,77 219,66 

079F 303,85 224,39 306,19 218,82 303,11 223,67 306,63 226,35 

080F 301,58 227,23 304,51 221,89 303,19 226,89 303,29 226,98 

081F 299,91 230,91 302,91 225,02 300,24 229,44 297,84 229,76 

082F 300,56 231,88 301,31 228,36 298,52 233,46 298,86 235,44 

083F 298,19 238,58 300,66 231,98 300,47 237,79 303,53 239,14 

084F 296,42 241,45 299,21 235,74 297,16 241,43 292,79 242,02 

085F 294,27 244,45 297,90 239,09 294,94 243,80 295,25 243,47 

086F 290,44 246,60 295,79 242,23 292,75 246,66 291,75 247,59 

087F 276,64 250,30 292,89 244,78 278,98 248,43 284,91 247,92 

088F 274,31 252,63 284,50 247,93 268,79 252,73 252,90 255,63 

089F 271,31 254,48 278,93 250,55 269,70 254,71 283,44 253,49 

090F 268,62 256,09 273,39 252,98 269,22 255,99 267,63 255,90 

091F 265,74 258,19 270,72 254,82 266,53 257,36 266,25 257,45 

092F 263,09 259,72 267,85 256,74 263,62 259,64 262,65 260,79 

093F 259.41 265.13 265,13 258,43 216,04 261,01 260,68 260,68 

Tableau 3.2 : Variation des centres de masse selon les méthodes 

proposées. 
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Les figures (3.4) et (3.5) représentent les courbes de variations des coordonnées X et Y 

du centre de masse calculé avec les méthodes MPA, AMPA et DBA que nous comparons à 

ceux retrouvées par les équations de variation de centre de masse selon les méthodes 

proposées. 

 

 

 

Figure 3.4: variation temporelle des Xg selon les méthodes proposées. 
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                 Figure 3.5: variation temporelle des Yg selon les méthodes 

proposées. 

D’après les figures (3.4) et (3.5) on voit que l’allure des courbes correspondant à la 

coordonnée X et Y du centre de masse estimé avec les trois méthodes ressemble de près aux 

coordonnées X et Y réelles. La courbe représentant la méthode DBA montre des variations 

brusque des résultats de la coordonnée X. Concernant la coordonnée Y, les graphes qui 

représentent les résultats de la méthode MPA est pratiquement superposé par rapport à Yg 

réel, tandis que les valeurs données par les méthodes AMPA et DBA s’éloigne un petit peu de 

la coordonnée Yg réel. 

Nous calculons les erreurs avec l’équation suivante, sur les coordonnées X et Y du centre 

de masse estimé par les méthodes mentionnées auparavant par rapport aux coordonnées 

réelles. 

Ces erreurs se calculent par les moyennes arithmétiques suivante : 

𝐸𝑥 =  
1

𝑁
∑|𝑋𝑔 − 𝑋𝑒|                             (3.1) 
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𝐸𝑦 =  
1

𝑁
∑|𝑌𝑔 − 𝑌𝑒|                              (3.2) 

Ou: 

𝐸𝑥 et 𝐸𝑦 sont les erreurs sur les coordonnées X et Y  

𝑋𝑔 et 𝑌𝑔 sont les coordonnées du barycentre réel 

 

Méthodes  MPA AMPA DBA 

ERREUR Y (Km) 3.6438 7.8525  8.5204 

ERREUR X (Km) 3.2733 

 

9.4242  8.5533 

Tableau 3.3: erreur moyenne sur X et Y par les trois méthodes. 

 

Les résultats retrouvés consolident la remarque précédente, la méthode MPA renvoie la 

plus petite erreur pour les deux coordonnées. Tandis que la DBA renvoie la plus grande erreur 

qui dépasse les 8Km.  

6. Estimation à long terme 

6.1. Estimation avec DBA, MPA et AMPA 

Dans un premier temps nous essayons d’appliquer les méthodes précédentes pour une 

estimation à long terme. Et cela en utilisant trois observations réelles pour la prédiction et 

ensuite utiliser les résultats retrouvés pour la suite de la prédiction. Les résultats obtenus sont 

sur la table suivante : 
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Images   

      Xg       Yg  Xmpa  Ympa  Xampa  Yampa  Xdba  Ydba  

067F  315,99  190,45              

068F  315,94  192,57              

069F  322,61  194,47              

070F  320,45  196,63  319,29 193 325,93 195,95 336 196,15 

071F  314,26  200,53  319,28 193,26 329,26 197,17 356,11 197,61 

072F  312,79  202,83  320,12 193,50 331,76 198,15 382,94 198,85 

073F  312,87  204,99  319,70 193,32 333,84 198,95 416,49 199,87 

074F  311,56  208,58  319,70 193,35 335,51 199,60 456,76 200,67 

075F  311,97  212,76  319,81 193,38 336,87 200,13 503,75 201,25 

076F  309,76  215,24  319,76 193,36 337,97 200,56 557,46 201,61 

077F  305,69  217,54  319,76 193,36 338,86 200,91 617,89 201,75 

078F  304,65  221,24  319,77 193,37 339,58 201,19 685,04 201,67 

079F  303,85  224,39  319,77 193,37 340,16 201,42 758,91 201,37 

080F 301,58 227,23 319,77 193,37 340,63 201,60 839,50 200,35 

081F 299,91 230,91 319,77 193,37 341,01 201,76 926,81 198,61 

082F 300,56 231,88 319,77 193,37 341,31 201,88 1,0208e+03 196 ,15 

083F 298,19 238,58 319,77 193,37 341,56 201,98 1,1215e+03 192, 97 

084F 296,42 241,45 319,77 193,37 341,76 202,06 1,2289e+03 189,07 

085F 294,27 244,45 319,77 193,37 341,92 202,13 1,3430e+03 184,45 

086F 290,44  246,60 319,77 193,37 342,05 202,19 1,4638e+03 179,11 

087F 276,64 250,30 319,77 193,37 342,16 202,24 1,5913e+03 173,05 

088F 274,31 252,63 319,77 193,37 342,25 202,28 1,7255e+03 166,27 

089F 271,31 254,48 319,77 193,37 342,32 202,31 1,8664e+03 158,77 

090F 268,62 256,09 319,77 193,37 342,38 202,34 2,0140e+03 150,55 

091F 265,74 258,19 319,77 193,37 342,43 202,36 2,1683e+03 141,61 

092F 263,09 259,72 319,77 193,37 342,47 202,37 2,3293e+03 131,95 

093F 259,41 265,13 319,77 193,37 342,50 202,38 2497 121,57 

     Tableau 3.4 : Variation des centres de masse selon les méthodes 

proposées. 
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Figure 3.6 : variation temporelle des Xg selon les méthodes proposées.            

Figure 3.7 : variation temporelle des Yg selon les méthodes proposées. 

 

D’après la figure (3.5) on voit que l’allure des courbes correspondant à la coordonnée X 

du centre de masse estimé avec les méthodes MPA et AMPA ressemble de près aux 

coordonnée X réelles. Tandis que la courbe du DBA montre une divergence de la valeur réelle 

de X et cela à partir du troisième instant. 
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Pour la coordonnée Y sur la figure (3.6), on retient la même remarque concernant la 

méthode DBA et cella à partir du septième instant. La MPA et l’AMPA renvoient des courbes 

pratiquement stationnaire et éloignées de la courbe réelle.  Nous confirmons ces constations 

par le calcul d’erreur, la table (3.4) montre une erreur considérable pour la MPA et l’AMPA. 

Et très grande pour la DBA.  

 

Méthodes  MPA AMPA DBA 

ERREUR X 18.5658    37.5771   832.2008 

ERREUR Y 30.1187    23.5462   42.0225 

Tableau 3.4 : erreur moyenne sur X et Y par les trois méthodes 

 

     6.2. Estimation avec les réseaux de neurones 

Dans un deuxième temps, nous avons utilisé les réseaux de neurones pour faire une 

estimation à long terme. Nous avons testé plusieurs architectures ou nous avons changé le 

nombre de couche ainsi que le nombre de neurone.  

6.2.1. Phase d’apprentissage 

       L'apprentissage est un problème numérique d'optimisation. Il consiste à calculer les 

pondérations optimales des différentes liaisons, en utilisant un échantillon. La méthode la plus 

utilisée est la rétro propagation, qui est généralement plus économe que les autres en termes 

de nombres d'opérations arithmétiques à effectuer pour évaluer le gradient.  

 

Durant la phase d'apprentissage le réseau de neurones va créer un modèle qui sera par la suite 

utilisé et exploité pour la phase de test Ce modèle dispose d’un paramétrage très important, le 

réglage des poids. En effet les poids seront réglés de manière à avoir la sortie désirée et la 

sortie calculée égale ou avec un taux d'erreur minime.  

 

La plateforme NNTool offre un environnement complet et convivial pour la conception, 

l'entraînement et la validation de réseaux de neurones. Elle permet aux utilisateurs de créer 

des architectures de réseau personnalisées, de choisir des algorithmes d'optimisation et de 

contrôler les paramètres d'apprentissage. 
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Les étapes générales pour utiliser la plateforme NNTool sur MATLAB sont les 

suivantes : 

a) Préparation des données : Avant de commencer la conception du réseau neuronal, 

il est important de préparer les données d'entrée et de sortie. Cela peut inclure le 

chargement et la normalisation des données, ainsi que leur partitionnement en 

ensembles d'entraînement, de validation et de test. 

 

b) Ouverture de NNTool : Dans MATLAB, ouvrez la boîte à outils NNTool en 

tapant "nntool" dans la fenêtre de commande MATLAB ou en cliquant sur l'icône 

correspondante dans l'interface utilisateur. 

 

c) Définition de l'architecture du réseau : Dans NNTool, utilisez l'interface 

graphique pour définir l'architecture de votre réseau neuronal. Cela implique de 

sélectionner et de configurer les couches du réseau (entrée, cachée, sortie) et de 

définir les connexions entre elles. Vous pouvez également spécifier les fonctions 

d'activation pour chaque couche. 

 

d) Configuration de l'entraînement : Choisissez l'algorithme d'optimisation et les 

paramètres d'apprentissage appropriés pour l'entraînement de votre réseau. Cela 

peut inclure le choix de l'algorithme de rétropropagation du gradient, la 

spécification du taux d'apprentissage, du nombre d'époques, des critères d'arrêt, 

etc. 

 

e) Entraînement du réseau : Utilisez la fonction "Train" de NNTool pour commencer 

l'entraînement de votre réseau neuronal. Pendant l'entraînement, vous pouvez 

observer les performances du réseau, telles que les courbes d'erreur et les 

métriques d'évaluation, pour évaluer et ajuster les paramètres si nécessaire. 
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f) Évaluation et validation : Une fois l'entraînement terminé, utilisez des données de 

test ou de validation pour évaluer les performances du réseau neuronal. Vous 

pouvez utiliser les outils fournis par NNTool pour calculer des métriques telles 

que la précision, le rappel, la courbe ROC, etc. 

 

 

g) Utilisation du réseau entraîné : Une fois que vous êtes satisfait des performances 

de votre réseau, vous pouvez l'utiliser pour effectuer des prédictions sur de 

nouvelles données en utilisant la fonction "Simulate" de NNTool. 

 

Nous avons utilisé l’outil NNTOOL de Matlab (Neural Network Toolbox), qui grâce à 

divers paramétrages, nous permet de simuler et prédire des résultats. Ces quelques captures 

montrent la structure de l’interface.  

La première capture figure (3.7) montre la page principale qui donne la main pour 

charger les données et créer le model par la suite nous avons la deuxième fenêtre sur laquelle 

on fixe les paramètres du réseau et faire son entrainement. 

La troisième fenêtre représente le résultat du réseau avec sa structure en haut et les 

paramètres optimaux. Nous pouvons exporter les résultats sur le workspace de Matlab afin de 

visualiser les résultats obtenus.  
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Figure 3.8 : interface de l'outil ''nntool'' sur ''MATLAB'' 

 

Figure 3.9 : l'interface qui montre les paramètres du réseau       et comment faire 

l'entrainement. 
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Figure 3.10 : Fenêtre représentant le réseau 

 

 

 Coordonnée Y 

Nous commençons par la coordonnée Y ou nous avons proposé quatre architectures 

différentes, la figure (3.9) montre les meilleures combinaisons obtenues par le réseau et au 

bout de combien d’itérations la convergence se produit. Lors de l’apprentissage une partie des 

données est utilisé pour l’apprentissage (régulation des poids du réseau) et une autre pour la 

validation et test comme la montre les courbes. Le choix du model se fait dur la base de la 

validation qui est en vert sur les courbes. Nous faisons un test par la suite pour évaluer la 

robustesse du model conçu.  
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(a)                                                          (b) 

 

(c )                                                                      (d) 

Figure 3.11 : performance des différents réseaux : (a) réseau 1, (b) réseau 2, (c) réseau 

3,(d) réseau4 pou la coordonnée Y 

. Une fois le réseau créer nous faisons une estimation pour les instants futur avec de 

nouvelle données et nous calculons l’erreur entre les valeurs estimées et celle données par le 

centre de masse réelle. La table (3.5) représente les détails sur chaque réseau : nombre de 

couche, nombre de neurone ainsi que l’erreur. 

 

Sur chaque figure on voit le point de convergence encerclé, ce point représente l’erreur 

minimal de validation et sur sa base que le model est conçu. Pour le premier model par 

exemple c’est au bout de la 10eme itérations que l’erreur est la plus petite. 
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 Nombre de couche Nombre de neurone de l’entrée vers la sortie Erreur du 

test 

Réseau 1 4 (20,20,10) 13.96 

Réseau 2 4 (10,10,5) 13.86 

Réseau 3 3 (10,5) 15.06 

Réseau 4 2 (10) 20.54 

Tableau 3.5 : Structure des réseaux et erreur de test 

 

D’après les résultats obtenus on voit que plus le réseau contient de couches et neurones 

plus l’erreur de test est petite ce qui nous laisse validé le réseau 1 concernant la coordonnée 

Y. 

 

 Coordonnée X 

On fait l’estimation pour X en suivant les meme étapes et avec les meme architecture des 

réseaux. La figure montre les performance des réseau lors de l’apprentissage. 

Pour la coordonné X nous retenons galement le premier réseau qui renvoi la plus petite 

erreur. 

La prédiction à long terme avec les réseaux de neurones necessite deux réseaux l’un pour 

le X et l’autre pour le Y. Elle permet de faire des estimations sur de plus grandes durée en 

comparaison a la MPA at l’AMPA aveec une erreur plus petite, l’erreur est entre 18 a 37km 

pour les deux méthodes. 
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(a)                                                                                 (b) 

 

(c )                                                                        (d) 

Figure 3.12 : performance des différents réseaux : (a) réseau 1, (b) réseau 

2, (c) réseau 3, (d) réseau4 pour la coordonnée X 
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 Nombre de couche Nombre de neurone de l’entrée vers la sortie Erreur du tesr  

Réseau 1 4        (20,20,10) 15.87 

Réseau 2 4 (10,10,5) 20.03 

Réseau 3 3 (10,5) 16.54 

Réseau 4 2 (10) 19.25 

Tableau 3.6 : Structure des reseaux 

La régulation et l’apprenstissage du model prend que quelques secondes, avec un plus 

grand nombre de donnée nous pouvons élargir la durée de prédiction. 

 

7. Conclusion 

Ce chapitre englobe les résultats obtenu, nous avons commencé par une estimation a 

court terme. En affet, nous avons appliqué les méthodes MPA, AMPA et DBA afin de prédire 

la position d’une seule masse nuageuse à la fois. Les résultats sont très encourageants et les 

méthodes puvent être adapté pour une estimation à temps réelle. 

D’autre part nous avons fait une estimation à long terme en adaptant les méthodes 

précedente  par le biais de l’utilisation des valeurs estimées et continuer l’estimation pour les 

instants futurs. Dans un second temps nous avons fait recours a l’intelligence artificiel via les 

réseaux de neuronnes, ces derniers ont de bonne performance dans beaucoup de domaines. 

L’association des réseaux de neuronnes aux centre de masse sur un interval d’observation 

permet de prédire la position du nuages dans le temps a venir. Les résultats sont acceptables, 

l’artchitecture du réseau demeure un reglage tres important dans les performances de ce 

dernier. 
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Conclusion générale 

 

En conclusion, ce projet de fin d'études sur le suivi des nuages sur des images radar en 

utilisant les méthodes MPA, AMPA, DBA à court et à long terme, ainsi que les réseaux 

neuronaux, représentent une contribution significative dans le domaine de la vision par 

ordinateur et du traitement du signal. 

 

Les résultats obtenus à travers l'application des méthodes MPA, AMPA et DBA 

démontrent leur efficacité pour estimer et suivre les mouvements des nuages à différents 

horizons temporels. En exploitant les modèles mathématiques, ces méthodes permettent 

d'obtenir des estimations précises, en tenant compte de l'incertitude et de l'imprécision des 

données radar. 

 

De plus, l'utilisation du flot optique apporte une dimension supplémentaire à l'analyse des 

images radar en fournissant des informations sur le mouvement des nuages dans la scène. 

Cette approche complémentaire renforce la qualité des estimations obtenues. 

 

L'intégration des réseaux neuronaux constitue également une avancée significative dans 

ce projet. Les réseaux neuronaux, tels que les réseaux de neurones convolutifs et récurrents, 

offrent une capacité d'apprentissage automatique à partir des données. Ils permettent 

d'exploiter les caractéristiques complexes et les relations temporelles dans les séquences 

d'images radar, améliorant ainsi la précision du suivi des nuages. 

 

En réalisant cette étude, nous avons démontré notre maîtrise des concepts et des 

techniques avancées de vision par ordinateur, de traitement du signal et de l'intelligence 

artificielle. Notre contribution à la littérature scientifique dans ce domaine ouvre la voie à de 

nouvelles recherches et à des applications concrètes, telles que l'amélioration des prévisions 

météorologiques et la compréhension des phénomènes climatiques. 

 

En somme, ce projet de fin d'études a permis de mettre en évidence l'efficacité des 

méthodes MPA, AMPA, DBA, du flot optique et des réseaux neuronaux pour le suivi des 

nuages sur des images radar. Cependant, nous proposons une orientation à toute personne 

voulant améliorer ces résultats et cela en élargissant la taille de la base utilisée, a re-modéliser 

le terme d’erreur, à utiliser d’autres bases de données.  
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