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Résumé

L'humidité du sol à été déclarée Essential Climate Variable (ECV) en 2010 par l'Euro-
pean Space Agency (ESA) en support du travail du Groupe d'experts Intergouvernemental sur
l'Évolution du Climat (GIEC). Dans des zones vulnérables comme l'Afrique de l'Ouest (agri-
culture faiblement irriguée et de subsistance, températures extrêmes et forte variabilité des
précipitations), la valeur ajoutée d'informations concernant l'humidité du sol est importante,
surtout dans un contexte de changement climatique. La première partie de ces travaux de thèse
concerne la représentation de l'humidité en profondeur à grande échelle en utilisant le triptyque
mesures in-situ/télédétection/modélisation. Ces 3 méthodes présentent chacune des limites :
(i) la faible densité des réseaux in-situ (3 sites de mesures sur toute l'Afrique de l'Ouest), (ii)
les estimations de SMOS uniquement en surface (0-5 cm) et (iii) les incertitudes des forçages
de précipitation temps-réel utilisés dans les modèles de surface. A�n de réduire ces limitations,
une méthode d'assimilation (�ltre particulaire) des données SMOS à été implémentée dans un
modèle de surface empirique (API) et comparées aux mesures in-situ AMMA-CATCH. Les
résultats montrent une amélioration des humidités modélisée après assimilation. La seconde
partie concerne l'impact des variations d'humidité du sol sur les rendements de mil. Une rela-
tion statistique a tout d'abord été déterminée à partir de données de rendements mesurés sur
10 villages autour de Niamey. Les résultats montrent que les anomalies d'humidité du sol sur 20
jours début Juillet et �n Août - mi Septembre (période reproductive et période de remplissage
du grain), à une profondeur d'environ 30 cm, expliquent les variations de rendement mesuré à
R2=0.77 sur l'ensemble de 9 villages. Cette relation à ensuite été appliquée à l'échelle du Niger
à partir de données de rendement issues de la FAO et de cartes d'humidité en profondeur déve-
loppées dans la première partie de la thèse. Les résultats montrent une corrélation à R2=0.62
sur les années 1998-2014. Puis la méthode a été appliquée à 3 autres pays du Sahel, montrant
une corrélation de 0.77. La dernière partie de ces travaux concerne l'exploitation des résidus
du schéma d'assimilation a�n de réduire les incertitudes sur les précipitations. Les produits de
précipitations satellites CMORPH, TRMM et PERSIANN, dans leur version temps-réel ont été
comparées à des pluviomètres avant et après assimilation. Le résultat de cette étude montre une
nette amélioration des intensités estimées. La méthode a ensuite été appliquée à un produit de
précipitation utilisé au centre régional AGRHYMET pour le suivi agricole, le produit TAMSAT.

Ces travaux de thèse ont permis d'approfondir les recherches concernant le potentiel des données
d'humidité par satellite pour des applications agronomiques. Les perspectives de ces travaux
portent principalement sur : (i) l'utilisation d'autres capteurs (SMAP, ASCAT, AMSR) pour
augmenter la fréquence des observations d'humidité dans l'assimilation, (ii) sur des méthodes
de désagrégation des coe�cients pour la correction des précipitations à plus haute résolution
spatiale et (iii) sur l'utilisation de données multispectrales (indices de végétation, température
du sol, ...) pour un meilleur suivi des rendements.

Mots-clés : Humidité du sol, précipitation, SMOS, assimilation, agronomie, Afrique de l'Ouest,
FAO



Abstract

Soil moisture was declared Essential Climate Variable (ECV) in 2010 by the European
Space Agency (ESA) in support of the work of the Intergovernmental Panel on Climate Change
(IPCC). In vulnerable areas such as West Africa (poorly irrigated and subsistence agriculture,
extreme temperatures and high variability of rainfall), the added value of informations on soil
moisture is important, especially in a changing climate. The �rst part of this thesis concerns
the representation of root-zone soil moisture on a large scale using the triptych in-situ mea-
surements / remote sensing / modeling. These 3 methods each have limitations : (i) the low
density of in-situ networks (3 measurement sites throughout West Africa), (ii) SMOS estimates
only at the surface (0-5 cm) and (iii) the uncertainties of the real-time precipitation forcing
used in surface models. In order to reduce these limitations, an assimilation method (particle
�lter) of SMOS data has been implemented in an empirical surface model (API) and compared
to AMMA-CATCH in-situ measurements. The results show an improvement of the humidities
modeled after assimilation. The second part concerns the impact of soil moisture variations
on millet yields. A statistical relationship was �rst determined from yield data measured in
10 villages around Niamey. The results show that the 20-day soil moisture anomalies at the
beginning of July and the end of August - mid September (reproductive period and grain �lling
period), at a depth of about 30 cm, explain the variations in yield measured at R2=0.77. This
relationship was then applied to the Nigerien scale from FAO yield data and in-depth mois-
ture maps developed in the �rst part of the thesis. The results show a correlation at R2=0.62
over the years 1998-2015. Then, the method was apply to 3 other sahelian countries, showing
a agreement of 0.77. The last part of this work concerns the exploitation of the residuals of
the assimilation scheme in order to reduce the uncertainties on the precipitations. The satellite
precipitation products CMORPH, TRMM and PERSIANN, in their real-time version, were
compared to rain gauges before and after assimilation. The result of this study shows a marked
improvement in the estimated precipitations intensities. The method was then applied to a
precipitation product used at the AGRHYMET regional center for agricultural monitoring, the
TAMSAT product.

This thesis work has led to further research into the potential of satellite moisture data for
agronomic applications. The perspectives of this work mainly concern : (i) the use of other
sensors (SMAP, ASCAT, AMSR) to increase the frequency of the observations of humidity in
the assimilation, (ii) on methods of disaggregation of the coe�cients for the correction of preci-
pitation at higher spatial resolution and (iii) the use of multispectral data (vegetation indices,
soil temperature, ...) for a better monitoring of yields.

Keywords : Soil moisture, precipitation, SMOS, assimilation, agronomy, West Africa, FAO
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Introduction

0.1 Contexte général

� L'équilibre de la vie se déploie dans plusieurs dimensions ; fragile et complexe, il ne trans-
gresse pas certaines bornes. Il y a certains seuils à ne pas franchir.�, écrivait Ivan Illich dans
son ÷uvre La Convivialité en 1973. Depuis le début de la révolution industrielle dans les années
1750, les impacts des activités humaines sur l'environnement sont tels qu'ils ont fait entrer l'Hu-
manité dans une nouvelle ère géologique, l'Anthropocène ([Ste�en et al., 2006],[Crutzen, 2002]).
Durant l'ère précédente, l'Holocène, les variations environnementales, principalement natu-
relles, restaient dans des proportions propices au développement de l'Humanité. Cependant,
l'exploitation des énergies fossiles, couplée à une croissance multifactorielle exponentielle, sont
dorénavant susceptibles d'endommager l'équilibre environnemental nécessaire à la vie. Dans
[Rockström et al., 2009], les auteurs font un état des lieux de certaines limites du système
Terre dont les dépassements sont dangereux pour le maintien d'un équilibre propice au dé-
veloppement de la vie. Or, l'un de ces systèmes, le système climatique, est particulièrement
impacté par l'action humaine depuis le début de l'ère industrielle, et tend à dépasser des li-
mites critiques. En e�et, la combustion massive des énergies fossiles particulièrement depuis les
années 1950 a généré une augmentation extrêmement rapide de la concentration de dioxyde de
carbone (CO2) dans l'atmosphère.

La Figure 1 représente l'évolution de la concentration atmosphérique deCO2 depuis 55 millions
d'années. Des estimations indirectes par isotopie du bore (cercles bleus), par l'étude d'alcénones
(triangles noirs) ou encore par l'étude des stomates de feuilles fossilisées (losanges verts) ont
permis d'estimer cette concentration pour la période depuis 55 à 1 millions d'années. Puis les
mesures dans des carottes de glace en Antarctique ont permis de dériver des chroniques de
concentration deCO2 présent dans l'atmosphère depuis 800 000 ans (trait plein noir). En�n
depuis les années 1800 jusqu'à aujourd'hui, des mesures atmosphériques directes (en rose) per-
mettent d'illustrer la forte rupture de variabilité depuis les années 1950.

Le CO2, naturellement présent dans l'atmosphère est un des principaux gaz à e�et de serre
(avec la vapeur d'eau (H2O), le méthane (CH4), le protoxyde d'azote (N2O) et l'ozone (O3)).
C'est-à-dire qu'il contribue à une élévation de la température de l'atmosphère en réémettant le
rayonnement infrarouge tellurique, et contribue donc à disposer d'un environnement compatible
avec le développement de la vie.

La forte augmentation de concentration deCO2 illustrée en rose Figure 1 contribue donc à
augmenter l'e�et de serre. Cette augmentation a pour conséquence une élévation de la tempé-
rature à l'échelle globale. Di�érents organismes scienti�ques se sont réunis sous le couvert de
l'Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) (ou GIEC en français) pour regrouper
toutes les informations disponibles concernant ce réchau�ement et ses conséquences. À l'aide
de nombreux modèles numériques de circulation générale, certaines projections ont donc pu
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0.1. CONTEXTE GÉNÉRAL

être établies en fonction des di�érents scénarios de changement possible d'émissions deCO2.
Ainsi, les courbes après 2017 sur la Figure 1, tirée de [Meehl et al., ], représentent l'éventail
de possibilités des émissions deCO2 futures selon di�érents scénarios prenant en compte di�é-
rents futurs en termes d'évolution démographique, de politique d'atténuation ou encore de mix
énergétique.

Figure 1 � Évolution de la concentration deCO2 atmosphérique depuis 50 millions d'années,
d'après le bulletin de l'Organisation Météorologique Mondiale sur les gaz à e�et de serre, 30
octobre 2017.

Le système Terre étant un système complexe, cette élévation des températures a, et aura,
de nombreux e�ets sur les grands cycles de l'eau, du carbone et de l'énergie, et donc sur la
biosphère en général. L'IPCC inventorie plusieurs e�ets attendus avec di�érents niveaux d'im-
portance en fonction de l'élévation de température attendue, avec notamment de forts impacts
sur la production alimentaire mondiale.

L'impact du réchau�ement climatique sur l'agriculture à l'échelle mondiale est relativement
complexe à quanti�er car fortement multifactoriel. Cependant, certaines études, e�ectuées à par-
tir de modélisation climatique (GCM), socio-économique ou encore agronomique, ont étudié l'ef-
fet du réchau�ement climatique sur la production agricole. Dans [Rosenzweig and Parry, 1994],
les auteurs estiment, à partir de di�érents scénarios d'émission dans des GCM couplés à des mo-
dèles agronomiques, que doubler la concentration enCO2 impacterait négativement les cultures.
Cependant, toujours d'après l'étude, de faible mesures d'adaptation (simulées) permettraient
de pallier cette réduction, en particulier : modi�cation des calendriers des cultures, choix de
variétés adaptées, irrigation et utilisation de fertilisants. Dans [Fischer et al., 2005], les auteurs
ont intégré une composante socio-économique d'o�re/demande. Il en résulte que sans adapta-
tion, une augmentation des contrastes production/consommation entre sociétés plus ou moins
résilientes est attendue. Dans [Parry et al., 2005], les auteurs s'intéressent plus particulièrement
au risque de famine. En utilisant trois scénarios d'émissions sur des modèles agronomiques, ils
identi�ent trois principales causes de l'impact du réchau�ement sur les rendements : (i) une
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réduction de la durée de la phase phénologique de remplissage de grain, (ii) une réduction de
l'eau disponible dans certaines régions du monde et (iii) une faible vernalisation. Les principales
conclusions de cette étude sont : (i) la région la plus à risque est l'Afrique, (ii) une stabilisa-
tion des concentrations à 550 ppm permettrait d'éviter la majorité des risques et (iii) l'impact
du réchau�ement sur les risques de famine est fortement dépendant du développement. Dans
[Lobell and Field, 2007], les auteurs abordent les impacts du réchau�ement sur les rendements
au travers des modèles statistiques entre température, précipitation et rendement. Ils concluent
que malgré la complexité des productions agricoles, 30% des variations annuelles de rendement
pour les six variétés de céréales les plus cultivées dans le monde peuvent être expliquées par des
variations de température et de précipitation. Dans [Müller et al., 2010], les auteurs ont analysé
l'impact de cette augmentation de température sur le rendement agricole à l'aide de modèles
de circulation générale et de modèles agronomiques (Figure 2). Les couleurs de la carte Figure
2 correspondent aux projections de changement de rendement pour 11 cultures di�érentes (blé,
riz, maïs, mil, pois, betterave, pomme de terre, soja, arachide, tournesol et colza) de 2046 à 2055
en comparaison avec les années 1996�2005. Le résultat de ce changement résulte de la moyenne
de trois scénarios d'émissions au travers de cinq GCM. Ces estimations sont faites avec l'hypo-
thèse de non fertilisation deCO2 par les plantes. En e�et, l'augmentation massive deCO2 peut
potentiellement améliorer la croissance des plantes ainsi que leur e�cacité à extraire l'eau du sol.

Figure 2 � Estimation de l'évolution des rendements agricoles en 2050 (avec la part de la
contribution agricole dans le PIB de la région en %), [Müller et al., 2010].

Les pourcentages des régions correspondent à la part de PIB de la région dépendant des
activités agricoles. On observe alors que la plupart des pays sou�rant déjà d'une faible rési-
lience et dont l'économie est fortement dépendante de l'activité agricole risquent de voir leur
rendement agricole diminuer d'ici 2050. L'Afrique subsaharienne ne déroge pas au phénomène.

Le suivi des cultures à large échelle et l'estimation des rendements agricoles sont essentiels
au développement et à la plani�cation économique [Whitcraft et al., 2015]. Une connaissance
précise du rendement des cultures contribue également à réduire les risques de comportements
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spéculatifs et limite ainsi la volatilité des prix alimentaires [Ho�man et al., 2015]. En raison
du réchau�ement climatique, la plupart des pays en développement devront faire face à des
risques accrus liés aux événements climatiques extrêmes, comme les sécheresses, les inondations
et les vagues de chaleur (IPCC 2012, 2014), de sorte que les préoccupations actuelles concer-
nant la variabilité observée du rendement des cultures devraient encore s'accroître. La menace
du changement climatique sur la sécurité alimentaire mondiale engendre l'un des dé�s les plus
importants du XXI ème siècle, À savoir fournir une nourriture su�sante à la population toujours
plus nombreuse dans un environnement déjà stressé.

La problématique du rendement est également très importante d'un point de vue de l'occu-
pation des sols. En e�et, la surface agricole augmente continuellement, notamment à cause de
la forte consommation de viande des pays fortement industrialisés. Or, la production d'1 kg
de viande nécessite en moyenne 15 000 L d'eau, 323 m2 de terrain (source WWF) et 15 kg de
céréales (source PNUE). Ces surfaces sont telles que l'expansion des zones agricoles empiète sur
les forêts, engendrant donc une déforestation massive (qui est un ampli�cateur du réchau�ement
climatique).
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0.2 L'incertitude de l'Afrique de l'Ouest face au réchau�e-
ment climatique

L'Afrique de l'Ouest est la région occidentale de l'Afrique subsaharienne. Regroupée aujour-
d'hui sous la Communauté Économique Des États de l'Afrique de l'Ouest (CEDEAO), cette
région contient les pays du Bénin, Burkina Faso, Cap-Vert, Cote d'Ivoire, Gambie, Ghana, Gui-
née, Guinée-Bissau, Libéria, Mali, Niger, Nigéria, Sénégal, Sierra Leone et Togo. Avec plus de
320 millions d'habitants et 6 140 000 km2, c'est la région africaine la plus densément peuplée. Et
cette densi�cation de population va encore augmenter dans les prochaines décennies car d'après
les projections du service démographique des Nations Unies (https ://esa.un.org/unpd/wpp/),
cette région de l'Afrique devrait atteindre un milliard d'habitants d'ici 2100, soit trois fois plus
qu'aujourd'hui.

L'agriculture est l'activité principale de la population (>70 pour cent [Ickowicz et al., 2012]),
représentant les moyens de subsistance pour des millions de personnes qui en dépendent pour
les céréales, la viande, le lait, le fumier et comme un réservoir de richesse [Ly et al., 2010]. En
termes de super�cie cultivée, les dix principales cultures sont : le mil, le sorgho, le niébé, le
maïs, l'arachide, le cacao, le manioc, le riz, l'igname et le palmier à huile. Cette agriculture
est majoritairement pluviale, avec moins de 1% d'irrigation sur une surface de 10 millions d'ha
cultivés [Gadelle, 2001]. Or cette région est soumise à une très forte saisonnalité des précipita-
tions, avec la mousson, comme le montre la Figure 3. Sur la Figure 3, on remarque la très forte
saisonnalité des précipitations due à la mousson africaine. Cela a pour conséquence de répartir
l'ensemble des précipitations sur 3�4 mois seulement. Si l'on ajoute les très fortes températures
présentes dans cette région, la saison des pluies est donc critique pour l'agriculture.
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Figure 3 � Cumuls saisonniers des précipitations représentant les variations latitudinales de
la ZCIT (données CMORPH).
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. Cependant, l'ampleur et les conséquences du réchau�ement climatique sur les tempéra-
tures et les précipitations restent fortement incertaines dans cette région. La Figure 4, extraite
du rapport de l'IPCC 2014 [Barros et al., 2014], représente les variations de température et
de précipitation en Afrique de l'Ouest. Les courbes représentent, en noir, les mesures passées
et présentes et les enveloppes, les 63 simulations. On distingue ici 2 scénarios d'émissions, un
premier avec augmentation signi�cative des émissions (enveloppe rouge RCP8.5) et un autre
avec réduction des émissions (enveloppe bleue RCP2.6). On remarque alors que les projections
de température donnent un signal assez fort, de +1 à +5�C en 2100. Le signal sur les pré-
cipitations paraît en revanche beaucoup plus incertain avec� 20% en 2100. De nombreuses
études autour des extrêmes de températures et des précipitations montrent, quant à elles, une
tendance à l'augmentation ([Panthou et al., 2014], [Sylla et al., 2010]) générant une augmenta-
tion des événements extrêmes (vagues de chaleurs, sécheresses, inondations, ect...) dans cette
région.

Figure 4 � Variations de température (à gauche) et de précipitation (à droite) en Afrique de
l'Ouest, de 1950 à aujourd'hui, puis les projections de l'IPCC jusqu'en 2100 (selon 2 scénarios
d'émissions) [Barros et al., 2014].

Ces fortes incertitudes se répercutent sur les impacts potentiels du réchau�ement sur l'agri-
culture dans cette région. En e�et, même si la tendance semble montrer une réduction d'environ
10% des rendements agricoles [Müller et al., 2010], dans [Roudier et al., 2011] les auteurs mi-
tigent ce résultat. En e�et, en combinant modèle climatique et modélisation agronomique sur
les pays d'Afrique de l'Ouest (Niger, Mali, Burkina Faso, Sénégal, Gambie, Bénin, Togo, Ni-
geria, Ghana, Liberia, Sierra Leone, Cameroun, Guinée, Guinée Bissau et Côte d'Ivoire), les
auteurs ont identi�é cinq paramètres pour lesquels le résultat des projections d'évolution de
rendement était très sensible. Dans ces paramètres, on retrouve la fertilisation de la végétation
par l'augmentation du CO2, le scénario d'émissions choisi, le choix du modèle agronomique, le
type de culture et la zone d'étude. En faisant varier ces paramètres les auteurs ont montré que
même si la tendance était à la baisse, la dispersion était très grande, allant de -50% à +90%
d'évolution des rendements dans une cinquantaine d'années.
De nombreux processus sont impliqués dans le réchau�ement et les couplages sont très nom-
breux. Par exemple, dans [Defrance et al., 2017], les auteurs étudient la modi�cation du régime
de mousson lors d'une fonte rapide du Groenland (événement de Heinrich) avec un scénario
d'émission deCO2 en augmentation (RCP8.5). Ils ont alors observé une réduction des préci-
pitations sur le Sahel, engendrant des modi�cations dans les pratiques agricoles. Ils concluent
que :We estimate that, without any adaptation measures, tens to hundreds million people could
be forced to leave the Sahel by the end of this century.
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0.3 L'observation comme moyen d'adaptation

Pour faire face aux risques attendus par l'Afrique de l'Ouest, di�érentes initiatives d'adapta-
tion sont actuellement mises en place. L'une d'elles, l'initiative pour l'Adaptation de l'Agricul-
ture Africaine (AAA) aux changements climatiques, promeut et soutient trois types de solutions
en matière de gestion des risques climatiques : (i) le développement et l'amélioration des sys-
tèmes d'observation et de prévision, (ii) le développement de l'assurance agricole et (iii) le
développement des programmes de formation. C'est sur le premier point, relatif à l'améliora-
tion des systèmes d'observation, que s'inscrit l'utilisation des produits satellitaires.

L'utilisation de la télédétection satellite comme moyen d'observation pour le suivi de la bio-
sphère date des premiers satellites civils d'observation de la Terre dans les années 70. D'abord
dans les longueurs d'onde du visible, les capteurs embarqués ont évolué et permettent main-
tenant de mesurer des rayonnements dans une large palette de longueurs d'onde. Ces derniers
sont chargés d'alimenter les bases de données des systèmes d'alerte précoce de risques alimen-
taires, d'assurances indicielles, de cadastres, d'agriculture de précision et plus globalement pour
le suivi des cultures cultivées.

On peut diviser en deux groupes les produits issus d'observations satellitaires pouvant répondre
à la problématique du suivi de culture : les produits relatifs à l'environnement climatique et
les produits plus axés sur la biophysique de la végétation. Dans le premier groupe on retrouve
principalement les produits de précipitation, de rayonnement et de température. Ces derniers
permettent de dériver des anomalies pouvant avoir un impact soit positif (précipitation impor-
tante couplée à un bon rayonnement, . . . ) ou alors négatif (sécheresse, vague de chaleur, . . . ).
Dans le second groupe, on retrouve les produits tels que les indices d'activité photosynthétique
(NDVI, EVI, �uorescence, . . . ) et les surfaces foliaires (LAI), l'évapotranspiration et la tempé-
rature de surface, la productivité et biomasse et en�n l'humidité du sol (Figure 5).

Les données les plus courantes reposent sur la télédétection optique et proche infrarouge pour
dériver les indices de végétation (VIs pour Vegetation Indices) qui fournissent un indicateur glo-
bal de la couverture de la de photosynthèse ou de l'indice de surface foliaire ([Sellers et al., 1992],
[Guan et al., 2015]). L'indice de végétation normalisé (NDVI) a été l'un des premiers VIs déve-
loppés [Tucker, 1979] et a été largement utilisé pour la surveillance opérationnelle des cultures
([Maselli et al., 1992], [Funk and Budde, 2009]). Diverses méthodes pour estimer le rendement
des cultures ont également été proposées en utilisant des mesures de température de surface
(LST), de �uorescence et de rayonnement micro-ondes. Les mesures de température de surface
peuvent également être utilisées pour estimer l'évapotranspiration, ce qui peut être étroite-
ment lié à la disponibilité de l'eau de la plante ([Anderson et al., 2013]). La �uorescence a
également été utilisée comme proxy de la photosynthèse des plantes ([Guanter et al., 2014],
[Guan et al., 2016]). En�n, les micro-ondes ont été utilisées pour dériver l'épaisseur optique de
la végétation, qui est principalement liée à la teneur en eau de la végétation et à la biomasse
([Liu et al., 2011], [Guan et al., 2014]).
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Figure 5 � Exemples de paramètres de la végétation mesurables par télédétection en fonction
de di�érentes longueurs d'onde.

Bien que de nombreuses études aient montré de bonnes relations entre di�é-
rents VIs et le rendement des cultures ([Bolton and Friedl, 2013], [Mkhabela et al., 2011],
[Leroux et al., 2016]), la prise en compte du stress hydrique dans cette relation
([Ines et al., 2013], [McNally et al., 2015]) est resté peu exploité. Cela s'explique notamment
par la large utilisation des données satellitaires dans les longueurs d'onde du visible et de
l'infrarouge depuis le début des années 80 (tels que AVHRR, MODIS, VIIRS et les capteurs
satellites géostationnaires). Les mesures d'humidité du sol, nécessitant la mesure de longueurs
d'onde plus grandes (� 30 cm), sous-entendent l'utilisation de grandes antennes (donc des tech-
nologies plus avancées) pour capter les faibles émissions de la terre. Pour cette raison, seuls
deux satellites ont été spéci�quement développés pour surveiller l'humidité du sol : la mission
de Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) lancée par l'ESA �n 2009 ([Kerr et al., 2001],
[Kerr et al., 2016]) et Soil Moisture Active/Passive (SMAP) lancée par la NASA au début de
2015 ([Entekhabi et al., 2010a]). Auparavant, les algorithmes d'estimation de l'humidité du sol
étaient basés sur des longueurs d'onde plus courtes, tels que AMSR-E ou ASCAT mais avec
une atténuation non négligeable du signal émis par le sol en raison de la couverture végétale.
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0.4 Objectifs et plan de la thèse

Dans des zones vulnérables comme l'Afrique de l'Ouest, la valeur ajoutée d'informations
concernant la représentation à large échelle de l'humidité du sol est importante. En e�et, le fort
rayonnement solaire couplé à la forte variabilité pluviométrique rend l'humidité du sol, facteur
limitant de nombreux processus de l'interface continentale, notamment la croissance végétale.
Cependant, le réseau d'observationsin-situ ne permet pas de représentation à large échelle.
L'utilisation de la télédétection et de la modélisation sont donc des solutions proposées.

A�n d'investiguer ces thématiques, cette thèse s'articule selon 3 problématiques :

1. Comment estimer l'humidité du sol en Afrique de l'Ouest ?
Nous verrons dans leChapitre 1, un état de l'art sur l'estimation d'humidité du sol, avec sa
dé�nition, ses interactions dans le système Terre et les méthodes classiques d'estimation,
à savoir la mesurein-situ, la télédétection et la modélisation. Dans leChapitre 2, nous
appliquerons ces méthodes spéci�quement à l'Afrique de l'Ouest. Ces méthodes ont cer-
taines limites et incertitudes qui brident leurs utilisations. Ainsi, dans leChapitre 3, nous
verrons comment coupler les données de télédétection à la modélisation a�n de réduire
l'incertitude et améliorer la qualité des estimations d'humidité du sol en zone racinaire à
large échelle.

2. Quel est le potentiel des variations d'humidité du sol à expliquer les variations
de rendement agricole en Afrique de l'Ouest ?
Dans leChapitre 4 une analyse est e�ectuée a�n d'étudier le potentiel du produit d'humi-
dité du sol à estimer les variations de rendements céréaliers en Afrique de l'Ouest. Pour
cela nous étudierons tout d'abord un cas à l'échelle locale a�n de caractériser le lien entre
les deux variables. Dans un second temps, nous utiliserons le produit d'humidité du sol
développé dans leChapitre 3 a�n d'estimer le potentiel à large échelle.

3. Comment améliorer l'estimation des précipitations par satellite à partir des
observations d'humidité du sol SMOS ?
La problématique de l'estimation de l'humidité du sol à large échelle tient aussi à la
qualité des estimations des précipitations. Or, dans la méthode développéeChapitre 3 il
est possible d'intégrer les information d'humidité du sol par télédétection dans les produits
de précipitations satellitaires a�n de réduire leurs incertitudes, et ainsi améliorer leurs
estimations. Dans leChapitre 5, nous verrons comment intégrer les données d'humidité
du sol issues du satellite SMOS par assimilation puis comment les appliquer à un produit
de précipitation à haute résolution spatiale, et utilisé par les agences de suivi agricole, le
produit TAMSAT.
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1.1. PRÉAMBULE

1.1 Préambule

L'humidité du sol a été déclarée Essential Climate Variable (ECV) en 2010 par l'European
Space Agency (ESA) en support du travail de l'United Nations Framework Convention on
Climate Change (UNFCC) et de l'IPCC. C'est une des variables clés de l'interface sol/biosphè-
re/atmosphère. Malgré sa faible proportion par rapport à la quantité totale d'eau sur Terre
(seulement 0.05% de l'eau douce et 0.001% de l'eau totale [Gleick, 1993]), les impacts de ses
variations sont très forts sur le cycle de l'eau, du carbone et de la balance énergétique. En e�et,
l'humidité du sol intervient au niveau de nombreux processus physiques tels que le dévelop-
pement de la végétation, le remplissage des aquifères ou encore le ruissellement de surface. La
qualité des prévisions météorologiques ou encore la modélisation climatique dépendent aussi de
la qualité des représentations de l'humidité du sol dans les schémas de surface. En e�et, dans
[Boé and Terray, 2014], les auteurs montrent que l'impact du réchau�ement prévu sur l'Europe
se traduit, suivant les modèles de climat par : une forte réduction des précipitations pour les
modèles dont l'évapotranspiration est limitée par l'humidité du sol, ou au contraire, des préci-
pitations inchangées pour les modèles ou l'évapotranspiration n'est pas limitée par l'humidité
du sol. Pouvoir étudier les variations de ce paramètre à l'échelle globale est donc primordial
dans un contexte de climat changeant. Longtemps di�cile à estimer à l'échelle mondiale faute
de faible densité des réseauxin-situ nécessaires pour observer ces variations, les évolutions
technologiques en matière de télédétection spatiale et de modélisation numérique permirent de
grandes avancées dans l'estimation de l'humidité du sol à l'échelle de la planète.

1.2 Qu'est ce que l'humidité du sol ?

Avant tout, commençons par une brève dé�nition comme la quantité d'eau contenue dans la
zone non saturée du sol (aussi appelée zone de Vadose).Elle s'exprime comme le rapport entre
le volume d'eau contenu dans un volume de sol (volume A ou B de Fig 1.1) où l'eau peut encore
s'in�ltrer ([ Hillel, 1998], Equation (1.1)) :

� =
Volume d'eau contenu dans V

Volume V
(1.1)

Figure 1.1 � L'humidité du sol est,
quelque soit le volume A ou B, le
rapport entre la quantité d'eau dans
ce volume et ce volume (tiré de
[Seneviratne et al., 2010]).

Figure 1.2 � A l'échelle temporelle
d'un événement pluvieux, la proportion
minéral/organique reste la même, la
�èche représente les variations des pro-
portions eau/air liées à l'humidité du
sol (tiré de https ://passel.unl.edu/).
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1.2. QU'EST CE QUE L'HUMIDITÉ DU SOL ?

Ce volume d'eau est donc intimement lié au sol. Intéressons nous donc au sol. La dé�ni-
tion du Larousse 2015dé�nie le sol comme étant : "Formation naturelle de surface, meuble,
résultant de la transformation, au contact de l'atmosphère, de la roche mère sous-jacente, sous
l'in�uence des processus physiques, chimiques et biologiques. Le sol se caractérise par un en-
semble de couches, ou horizons, qui traduisent la dynamique de sa formation".

Le sol est principalement composé d'éléments minéraux et organiques, mais aussi d'eau, d'air et
de gaz contenu dans ses espaces libres, les pores. Les éléments minéraux constituent la "struc-
ture du sol", la matrice, et les composés organiques, l'humus. Il existe un très grand nombre
de classes de sol. La fraction minérale du sol peut être classée en 3 grandes familles de grain.
Soit, du plus �n au plus grossier, l'argile (<2� m), le limon (2-20� m) et le sable (20� m-2mm)
(NF P18-560). Les proportions minérales/organiques/pores, Figure (1.2), dépendent fortement
de la localisation géographique et dé�nissent la nature du sol. Par exemple, le sol d'un désert
aura une proportion minérale très grande comparée à la proportion de matière organique, cela
dû à l'altération principalement mécanique engendrée par les températures extrêmes, vents,
et aux faibles apports en eau et en matières organiques. Dans les sols à fort apport d'eau et
de matières organiques, la dégradation chimique et biologique du sol génère de l'humus et la
proportion organique/minérale est plus équilibrée. Ce sont les proportions eau/air des pores
qui varient au travers de l'humidité du sol (�èche sur Figure 1.2).

Le paramètre, qui caractérise cette proportion d'espace libre pour l'eau et l'air dans une matrice
de sol, est appelé laporosité. Elle peut être faible dans le cas des sols sableux (25 à 40%) ou
élevée dans le cas des sols argileux (de 40 à 50%). La granulométrie, la structure, la compacité
ou encore la teneur initiale en eau, conditionne le volume d'espace libre. La capacité de l'eau
à s'in�ltrer dans le sol dépend fortement de ce volume disponible. Une fois dans le sol, les
particules d'eau subissent 3 forces principale : la gravité, la capillarité et la succion (Figure 1.3)

Figure 1.3 � La particule d'eau subit 3 forces principales dans le sol : son propre poids( ~P),
la force de capillarité due à la proximité du grain( ~F ) et la force de succion des radicelles des
racines(~S) ([Soltner, 1989]).

Le ratio entre ces 3 forces dé�nit l'état de l'eau dans le sol. Lorsque la quantité d'eau dans
le sol est faible, la particule d'eau est retenue à la surface des grains de sol par la force de
capillarité ~F , l'eau est dite liée au sol. Dans cet état hydrique les racines n'ont pas une force
de succion~S su�sante pour extraire l'eau nécessaire à la plante, cette valeur d'humidité dans
le sol est appelée lepoint de �étrissement (ou wilting point). Maintenant si il y a su�samment
d'eau pour ne pas être uniquement en régime lié, alors l'eau est dite utilisable et la force de
succion des racines est su�sante pour alimenter la plante en eau. La quantité d'eau que le sol
est capable de stocker sans qu'il n'y ait d'écoulement gravitaire est lacapacité au champs(ou
�eld capacity). Au delà de cette valeur d'humidité du sol, la gravité permet à l'eau de percoler
dans le sol. Une fois les pores remplis arrive lasaturation.
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Figure 1.4 � Di�érentes métriques sont utilisées pour caractériser l'état hydrique du sol (�gure
tirée de [Seneviratne et al., 2010]).

La Figure 1.4 représente les grandeurs usuellement utilisées pour caractériser l'état du sol.
De gauche à droite : l'équivalent de la couche d'eau dans l'épaisseur donnée ; l'état de saturation
(1 pour saturé 0 pour sec) ; l'état du sol selon les di�érentes valeurs seuils ; le potentiel de liaison
de l'eau avec le sol ; le SMI (ou SWI), équivalent de l'état de saturation mais entre le point
de �étrissement et la capacité au champs, soit la réserve utile pour la plante. Considérons
maintenant la dépendance des forces induites sur les particules d'eau à la granulométrie du sol,
alors les paramètres de wilting point, capacité de champs et de saturation sont variables en
fonction de la nature du sol :

Figure 1.5 � La texture du sol conditionne sa capacité à retenir de l'eau dans le sol
[Rebecca et al., 2015].

Sur la Figure 1.5 on peut voir l'évolution des 2 grandeurs présentées précédemment, la
capacité au champs et le point de �étrissement. On peut alors remarquer que plus le sol est
sableux, donc avec de grain grossier, moins il peut stocker d'eau. On peut remarquer aussi que
la quantité d'eau disponible pour la plante est relativement homogène sauf pour les sol limoneux.
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1.3. L'HUMIDITÉ DU SOL INTERVIENT DANS...

1.3 L'humidité du sol intervient dans...

1.3.1 ... le cycle de l'eau et la balance énergétique

1.3.1.1 Rôle dans le cycle de l'eau

(a) Le cycle de l'eau (b) Partitionnement de l'eau à la surface.

Figure 1.6 � Généralités sur le cycle de l'eau.

Le cycle de l'eau, Figure 1.6a, représente les échanges entre 4 principaux réservoirs de res-
source d'eau : les mers et océans, les eaux continentales, la biosphère et l'atmosphère. L'eau
résultant de la fonte des glaces/neiges et des précipitations est en partie in�ltrée dans le sol.
Une autre partie ruisselle le long des pentes, alors qu'une autre est absorbée par la biosphère
locale. Une partie de l'eau ruisselante peut former des cours d'eau allant directement se déverser
jusque dans d'autres réservoirs, ou bien indirectement en s'in�ltrant d'abord dans le sol puis se
déversant dans lacs, mers et océans.
Les �ux d'eau de ce cycle sont représentés Figure 1.6b :

dS
dt

= P � ET � Rs � Rg (1.2)

avec ET pour l'évapotranspirations, P les précipitations, S les stocks de subsurface, Rs les
écoulements continentaux et Rg le drainage. En terme de proportion, en moyenne annuelle sur
l'ensemble des surfaces émergées, 65% des précipitations s'évaporent, 24% ruissellent et 11%
s'in�ltrent ([ Trenberth et al., 2007]).
L'humidité du sol intervient dans chacune des composante de cette équation :

� Les précipitations (P) : Les précipitations sont les hydrométéores solides ou liquides
tombant à la surface de la Terre. Leur proportion est globalement de 7/9 sur les océans
(� 3863km3) et de 2/9 (� 1143km3) sur les surfaces continentales. Le lien entre précipi-
tation et humidité du sol est assez direct, car sauf évaporation avant le sol, ruissellement
de surface ou encore interception par la canopée, les précipitations alimentent l'humidité
du sol. Cependant, lesrétroactions entre humidités du sol et précipitations sont
encore à l'étude (abordées dans la suite ici).

� L'évapotranspiration (ET) : L'évapotranspiration est le volume d'eau transféré de la
surface du sol vers l'atmosphère (� 65% des précipitations continentales). Elle est compo-
sée de l'évaporation issue de l'eau de surface (humidité du sol, interception, eau libre,...)
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et de la transpiration de la végétation par les stomates. L'humidité du sol contribue donc
directement aupotentiel évaporatif du sol en alimentant le processus en eau. De plus,
en conditionnant la croissance de la végétation , l'humidité du sol participe directe-
ment au bon développement et à la transpiration de cette dernière.

� Le ruissellement de surface (Rs) : Le ruissellement de surface est la partie de l'eau
qui s'écoule à la surface du sol, dans le sens de la pente. Ce �ux ruisselle jusqu'à at-
teindre un cours d'eau ou une étendue d'eau libre, proportion qui intervient notamment
dans ledébit des rivières . On distingue 2 types de ruissellement : (i) lorsque la capacité
d'in�ltration du sol est atteinte (le ruissellement hortonien) et (ii) lorsque le sol est saturé.

� Le drainage (Rg) : La partie de l'eau s'étant in�ltrée dans le sol, qui n'a pas été évapo-
rée en surface ou absorbée par les racines puis transpirée, peut contribuer à larecharge
de nappes souterraines et au débit des rivières (notamment le maintient du débit
d'étiage). Ce processus est dépendant de la conductivité hydraulique du substrat, qui
peut être grande (entraînant un drainage rapide) dans le cas de présences de macropores
[Beven and Germann, 2013], ou faible (entraînant un drainage lent) lors de la présence
de lentilles argileuses [Parlange et al., 1989].

1.3.1.2 Rôle dans la balance énergétique de surface

L'évapotranspiration intervient aussi dans la balance énergétique (équation de la Figure
1.8). Même si l'humidité du sol n'apparaît pas directement dans l'équation, elle conditionne
de nombreux processus dont l'évapotranspiration (E), la capacité thermique du sol ou encore
l'albédo de surface.

Figure 1.7 � In�uence de l'humidité du sol sur la fraction éva-
porative

Figure 1.8 � (
dH
dt

= Rn � �E � SH � G)

Étudions l'in�uence de l'humidité du sol sur la fraction d'évaporationEF (pour Evapora-
tion fraction, ratio entre l'énergie latente (� E) et le rayonnement netRn ). Cette interaction
initialement soulevée par [Budyko, 1956], puis récemment revu par [Seneviratne et al., 2010]
représente la part d'énergie latente dans le transfert d'énergie à la surface du sol. Si cette
échange est uniquement sensible (échange de chaleur uniquement), alors l'EF sera proche de 0.
Si au contraire une grande partie de ce transfert se fait par changement d'état de l'eau, énergie
latente, alors l'EF atteint une limite haute l'(EFmax ). On peut alors mettre en avant deux types
de régimes. Le premier, en jaune sur la Figure 1.7, relatif à des climats plutôt secs et tempérés.
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Dans cette fourchette, l'EF est principalement pilotée par l'humidité du sol car c'est le fac-
teur limitant (fort rayonnement solaire et faible cumul pluviométrique). Le second régime, en
bleu, concerne les régions ou l'apport en eau n'est pas le facteur limitant mais plutôt l'énergie
de rayonnement disponible. L'humidité du sol à un fort impact sur la fraction évaporative, et
donc sur la balance énergétique, dans les régions à fort rayonnement et à climat sec. La région
Sahélienne est typiquement un régime de transition d'un climat humide vers un climat sec. A
ce titre, le rôle de l'humidité du sol dans cette région est important.

1.3.1.3 Les rétroactions humidité du sol *) atmosphère

Di�érentes expériences de modélisation ont été réalisées pour étudier la sensibilité des mo-
dèles à des variations d'humidité sur l'atmosphère. Parmi ces études, l'expérience GLACE
(Global Land-Atmosphere Coupling Experiment, [Koster et al., 2004]) a montré que certaines
régions du monde montraient un fort couplage entre humidité du sol et atmosphère. La Figure
1.9 représente les zones géographiques où la sensibilité de l'atmosphère aux variations d'humi-
dité du sol sont importantes. On note que les zones de transition climat sec/humide ont un fort
couplage ("hotspot", tâche rouge et jaune sur Figure 1.9. (explication Figure 1.7).

Figure 1.9 � Résultat de l'expérience GLACE qui met en avant les régions du monde où les
couplages sol/atmosphère sont importants, [Koster et al., 2004]

Les processus mis en jeu ici sont relativement complexes, cependant, [Seneviratne et al., 2010]
en présente une analyse simpli�ée pour mieux appréhender les interactions entre humidité du
sol et température (encart gauche) ou précipitation (encart droit) :
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(a) Une diminution de l'humidité dans le sol
aura un couplage positif sur l'ET dans le sens
ou cela diminuera la quantité d'eau mise à dis-
position pour l'ET (�èche rouge lien A). Si
l'évapotranspiration diminue, la chaleur latente
diminue aussi et donc la chaleur sensible aug-
mente (�èche rouge B). Une hausse de chaleur
sensible aura pour conséquence d'augmenter la
tension de vapeur saturante (Loi de Clausius
Clapeyron), et donc le potentiel d'évapotrans-
piration ce qui va diminuer l'humidité du sol..

(b) Une augmentation des précipita-
tion augmentera inexorablement l'humi-
dité du sol (lien C). Une augmentation
de l'humidité du sol aura pour consé-
quence de mettre à disposition plus d'eau
pour l'evapotranspiration, qui augmen-
tera donc si le rayonnement le per-
met (lien A �èche bleue). Si l'ET aug-
mente, cela asséchera le sol (lien A �èche
rouge). L'impact de l'ET sur les pré-
cipitations est encore mal connu vu le
nombre de processus mis en jeu (lien B)
[Boé and Terray, 2014].

Figure 1.10 � Rétroaction de l'humidité du sol avec la température et l'évapotranspiration.

1.3.2 ... les grands cycles biogéochimiques

L'humidité du sol intervient en�n au c÷ur de la biosphère, et in�ue donc de nombreux
cycles biogéochimiques. En agissant sur l'activité microbienne, l'humidité du sol agit di-
rectement sur les grands cycles de l'azote (N) [Pastor and Post, 1986], du phosphore (P)
[Sparling et al., 1987] et du potassium (K) [Kuchenbuch et al., 1986], et sur leur potentiel
assimilable par les plantes [Davidson, 1969].

L'humidité du sol est aussi un facteur important dans le cycle du carbone. Le sol est un
réservoir important de carbone, avec un stock estimé autour de 2500 Gt [Lal, 2008], composé
de 1550 Gt sous forme de matière organique et 950 Gt sous forme inorganique. Le sol représente
donc 80% du carbone contenu dans l'écosystème terrestre qui contient 3170 Gt (les autres 20%
étant contenu principalement dans les plantes et les animaux). En agissant sur la photosyn-
thèse [Schneider and Childers, 1941], la décomposition de matière organique ou encore le taux
de respiration [Orchard and Cook, 1983], l'humidité du sol est partie intégrante du cycle du
carbone.
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1.4 Méthodes d'estimation de l'humidité du sol

Il existe 3 méthodes principales pour estimer le taux d'humidité dans le sol : les mesures
terrain, les modèles numériques et la télédétection.

1.4.1 La mesure in-situ

La mesurein-situ permet d'avoir la meilleure précision de l'humidité et sert souvent de
référence. Il existe di�érents types de mesuresin-situ :

� La méthode directe : La méthode qui permet de mesurer l'humidité du sol avec la meilleure
précision est la gravimétrie. Le principe de cette méthode est de prélever un échantillon
de sol dont on veut mesurer le contenu en eau (Figure 1.11). On le pèse, on le sèche (dans
une étuve à 105�C pendant 48h) et on le pèse de nouveau. La di�érence de masse sera
donc l'eau qui s'est évaporée. L'avantage est donc sa précision, mais cette méthode est
relativement coûteuse en temps et sa méthode est destructive.

(a) Fosse pour prélèvement d'échantillons. (b) Les prélèvements de sol sont e�ectués à di�é-
rentes profondeurs.

Figure 1.11 � Mesure de l'humidité du sol par gravimétrie.

� La méthode indirecte : Le principe ici est d'utiliser des proxy de l'humidité du sol faci-
lement mesurable. La présence d'eau dans le sol modi�e sa constante diélectrique, ainsi
les méthodes électromagnétiques peuvent servir à estimer l'humidité du sol. On référence
usuellement : les sondes Time Domain Re�ectometry (TDR) qui mesurent le temps de
parcours entre 2 tiges métalliques plantées dans le sol, ou encore les sondes capacitives.
Mais il existe d'autres méthodes telles que les sondes à neutrons, tensiomètres...

L'intérêt de ces méthodes est leur précision et sur la possibilité d'automatiser d'acquisition.
Le problème majeur est que ce sont des mesures ponctuelles donc di�ciles à spatialiser. Il
existe un site �nancé par l'ESA, l' International Soil Moisture Network (ISMN), qui centra-
lise les données d'humidité du sol issues de mesuresin-situ à travers le monde (voir Figure 1.12).
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Figure 1.12 � Etat du réseau de l'ISMN le 25 Octobre 2017.

On remarque alors que les sondes sont très inégalement réparties sur l'ensemble des conti-
nents (réseau très dense aux Etats-Unis et très faible en Amérique du Sud). Or nous avons
vu précédemment que les zones où les variabilités du sol avait un fort impact, étaient dans les
régions de transitions climatiques. On retrouve bien les sondes AMMA-CATCH au Bénin et
Niger, et plus récemment les sondes au Sénégal et en Éthiopie, mais cela reste peu au vue de
la surface des "hotspot" de la Figure 1.9.

1.4.2 Les modèles de surface

Les modèles de surface, usuellement appelés Land Surface Model (LSM), ont pour objectif
de représenter les processus physiques d'échanges entre le sol et l'atmosphère en implémentant
numériquement les équations mathématiques des lois physiques ou des descriptions concep-
tuelles. Ces schémas ont été initialement créés pour modéliser les �ux d'eau et d'énergie entre
la surface et l'atmosphère. Ils s'intéressent généralement à la partie super�cielle du sol (gé-
néralement entre la surface et 2-5m de profondeur). On classe ces modèles selon 3 grandes
générations, de la description la plus simple à la plus détaillée.

Le premier modèle de surface a d'abord été implémenté dans un modèle climatique en 1969 par
[Manabe, 1969]. Ce type de modèle, dit de première génération, est synthétisé par [Pitman, 2003]
(Fig 1.13a). Il décrit la balance énergétique par des équations conceptuelles et considère le sol
comme un simple réservoir type "bucket". Ici, il y a évaporation lorsque l'eau dans le sol est
su�sante et le réservoir ne se remplit que si les précipitations sont supérieures à l'évaporation.
Si le réservoir est trop plein, il "déborde" et on a alors du ruissellement de surface.

En 1978, le modèle de Deardo� (1977), inspiré du "force-restore" de [Blackadar, 1976], implé-
mente une couche homogène sur le sol modélisant la végétation, ce sont les modèles de seconde
génération (Fig 1.13b). Ces derniers permettent d'intégrer le processus de photosynthèse et
ainsi de dynamiser l'évapotranspiration ou encore l'interception du rayonnement incident par
la canopée. Ainsi en fonction de l'année, la résistance stomacale ou encore le LAI évolue. On
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peut citer comme exemple de modèles de seconde génération ISBA, BATS, SiB, ... La troisième
génération de modèle est apparut �n 80. Ces derniers modélisent les cycles énergétiques, hydro-
logiques et du carbone, ainsi que les intéractions entre eux. On citera pour exemple l'évolution
ISBA-A-gs, SiB2 ou encore ORCHIDEE.

(a) Modèle de surface de 1ère génération (b) Modèle de surface de 2nde génération

Figure 1.13 � Niveaux de complexité di�érent entre 2 modèles de surface (schéma de
[Pitman, 2003]).

1.4.3 La télédétection spatiale

La télédétection est l'observation (détection) d'un milieu, un processus, un phénomène, sans
contact direct (télé). Cette méthode prend en compte une notion de distance, de changement
d'échelle. Ainsi, dans l'exemple de l'observation de la Terre par satellite, les phénomènes et
processus observés sont di�érents de ceux étudiés en laboratoire ou sur le terrain. Cela permet
de prendre du recul et d'analyser globalement les processus. Pour e�ectuer ces observations, des
instruments de mesure embarqués sur satellite enregistrent des informations via di�érents cap-
teurs mesurant l'énergie d'un rayonnement électromagnétique émis ou ré�échi, ces informations
sont ensuite transmises sur Terre puis traitées et analysées. On classe la nature de la mesure
selon son caractère passif ou actif. Passif revient à observer le rayonnement naturel de la Terre
(ex : radiométrie), alors qu'actif emet un signal et observe ce qui lui revient (ex : RADAR). Les
débuts de la télédétection appliquée à la mesure de l'humidité du sol datent des années 1980
(Figure 1.14). Majoritairement basées sur des radiomètres (passif, en jaune sur Figure 1.14)
et des di�usomètres radar (actif, en bleu sur Figure 1.14) dans les micro-ondes, les di�érentes
technologies de capteurs ont permis de grandes avancées dans l'estimation de l'humidité du
sol dans la couche super�cielle (0-5 cm). En e�et, le rayonnement micro-onde est sensible aux
variations diélectriques du milieu, phénomène mis en jeu lors des variations d'humidité du sol.
Pour plus de détails sur la théorie des rayonnements micro-ondes se référencer à l'Annexe A .
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Figure 1.14 � Historique des missions satellitaires liées à l'humidité du sol. (http ://esa-
soilmoisture-cci.org/).

1.5 Problématique de l'estimation de l'humidité en zone
racinaire

La Figure 1.15 représente la problématique liée l'estimation de l'humidité en zone raci-
naire, la zone d'intérêt de cette étude (rectangle rouge). En e�et, les mesuresin-situ (rectangle
vert) sont ponctuelles et la télédétection micro-onde (rectangle bleu) n'accède qu'à la partie
super�cielle du sol. A�n d'accéder à l'humidité sur des couches plus profondes, il est nécessaire
d'utiliser des modèles de surface (zone hachurée violette). Or la modélisation a aussi ses incon-
vénients qui sont liés à ses incertitudes (physique des équations, paramétrisations,...) et aux
incertitudes sur les forçages qui les alimentent.

Figure 1.15 � Problématique de résolution relative au di�érentes méthodes d'estimation d'hu-
midité du sol.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

La quanti�cation des grands réservoirs du cycle de l'eau (voir Figure?? a)) est un véritable
enjeu, et ce à di�érentes échelles. Estimer les réserves et les transferts de ces grands réservoirs
est indispensable pour comprendre leurs évolutions, en particulier dans le contexte actuel de
réchau�ement climatique. Cependant, même s'il est aujourd'hui possible d'estimer localement
la plupart des compartiments de ce cycle, l'échelle régionale, voire globale, reste encore incer-
taine.

Les problématiques liées à la représentation régionale sont d'autant plus importantes en Afrique
de l'Ouest que les ressources et l'économie de la région sont très sensibles aux variabilités cli-
matiques. En e�et, les caractéristiques spatiale et temporelle de la mousson africaine ont un
impact très important sur les sociétés subsahariennes. La quantité annuelle de précipitation
et surtout la répartition temporelle des pluies jouent un rôle essentiel sur les rendements des
cultures et a donc un impact socio-économique important dans la région.

La problématique des observations de terrain est importante en Afrique de l'Ouest. Que ce
soit directement au travers la pluie avec les pluviomètres (1 pour 10 000 km2) ou bien les
sondes d'humidité du sol (moins de 10 sites), cette région du monde fait face à une faible den-
sité d'instrumentation in-situ. Renseigner les variations des compartiments du cycle de l'eau à
grande échelle dans cette région est donc relativement complexe par manque de mesuresin-situ.

Dans les régions semi-arides la disponibilité en eau est très variable, temporellement et spa-
tialement (mousson africaine). L'étude de l'impact de cette variabilité sur la croissance de la
végétation nécessite donc au préalable de pouvoir représenter cette disponibilité en eau à di�é-
rentes échelles.

L'idée de ce chapitre est d'évaluer les trois di�érentes méthodes d'estimations d'humidité du
sol que sont la mesurein-situ, la télédétection spatiale et la modélisation numérique. Tout
d'abord, les outils statistiques qui sont utilisés a�n de quanti�er les comparaisons entre sources
de données sont présentés. Puis, les donnéesin-situ issues de l'observatoire AMMA-CATCH
sont analysées. Est ensuite abordé le principe de mesure de l'humidité du sol par radiométrie
micro-onde par le satellite SMOS ainsi que ses limites. En�n une étude sur la qualité des mo-
délisations numériques est e�ectuée via deux modèles de complexité di�érente : le schéma de
surface SURface EXternalisée (SURFEX) et le modèle Antecedent Precipitation Index (API).

2.2 Une "bonne estimation" de l'humidité du sol ?

La méthode de mesure la plus directe de l'humidité du sol est la mesure par prélèvement
d'échantillon (voir 1.4.1). Cependant cette méthode est lente, destructive, comporte des in-
certitudes quant à la méthode d'échantillonnage, elle n'est pas automatisable et surtout, elle
reste très locale. D'autres méthodesin-situ, comme les sondes CS616 utilisées sur l'Observatoire
AMMA-CATCH permettent de faire une acquisition toutes les 30 minutes, et de manière auto-
matisée. Ces sondes permettent de suivre l'évolution de la variation de constante diélectrique
dans le sol, et donc de retrouver l'humidité. Malgré quelques limitations (limite du contact
tige/sol ou encore problème de calibration), ce sont les séries temporelles issues de ces sondes
qui serviront de "référence" pour évaluer les di�érentes estimations basées sur des modèles ou
de la télédétection spatiale.
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2.2. UNE "BONNE ESTIMATION" DE L'HUMIDITÉ DU SOL ?

Les scores statistiques permettant de comparer deux séries temporelles sont assez nombreux.
Dans la review [Loew et al., 2017], les auteurs font une description détaillée des di�érentes dé�-
nitions de ces di�érents scores. Cependant quelques-uns d'entre eux sont usuellement employés
pour ce qui est de l'humidité du sol [Entekhabi et al., 2010b] :

� Le coe�cient de corrélation R
Selon le Larousse 2016 :Le coe�cient de corrélation est un nombre mesurant la dépendance
entre deux caractères quantitatifs. Sa formule mathématique est la suivante :

RXY =
Cov(XY )

� X � Y
(2.1)

avec :

� Cov(XY ) la covariance entre les deux variables XY

� � X et � Y les écart-types de chacune des variables.

Plus la valeur deR est proche de -1 ou de 1, plus la relation entre les 2 valeurs analysées
est linéaire dans le cas de Pearson (car dans le cas de Spearman c'est la monotonie de
la relation qui est testée). Ainsi lorsque le R est proche de 0, la relation entre les 2
variables testées est faible. Un paramètre très important dans ce type de relation est la
p-value. Cette valeur teste l'hypothèse de non-corrélation dans ce cas-là. Sa valeur est
la probabilité d'avoir une corrélation aussi grande que celle obtenue si l'on utilisait des
variables aléatoires. Ainsi plus la p-value est faible, plus la relation de corrélation est
signi�cative. Dans cette étude (sauf précision) les corrélations présentées sont toutes à
une p-value inférieure à 0.05.
On utilisera donc la corrélation comme outil pour quanti�er la similitude avec les mesures
in-situ.

� L'erreur quadratique moyenne RMSE , et sa version débiaiséeubRMSE
Le RMSE, pour Root Mean Square Error, est souvent utilisé pour étudier les di�érences
entre une estimation et une observation. Dans le cas de l'humidité du sol, la di�érence
est donc faite pour chaque pas de tempst de l'ensemble de pointsn (voir (2.2)), ces
di�érences sont appelées lesrésidus. La valeur obtenue est de la même unité que les
données comparées (la cible de SMOS en termes de RMSE est de 0.04 m3.m-3).

RMSE XY =

r
� n

t=1 (X t � Yt )2

n
(2.2)

Cependant, le RMSE est très sensible au biais car il calcule la di�érence entre les points.
Un autre score, le ubRMSE, pour unbiased RMSE, permet de comparer 2 séries tempo-
relles dont le biais a été retiré au préalable. La relation s'écrit :

ubRMSEXY =

s
� n

t=1 ((X t � cX t ) � (Yt � bYt ))2

n
(2.3)

� Le biais
Le biais est dé�ni comme étant l'écart à la moyenne. Dans le cas ici on l'utilisera pour
quanti�er l'écart entre les moyennes des séries d'humidités estimées et les moyennes des
mesuresin-situ correspondantes.

Biais XY = cX t � bYt (2.4)

Ce sont donc ces scores qui seront utilisés tout au long de cette étude a�n de comparer les
données entre elles.
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2.3 Mesures in-situ : l'observatoire AMMA-CATCH comme
référence

L'observatoire AMMA-CATCH est la composante observation de long terme (>10 ans) du
cycle de l'eau du programme AMMA. Les objectifs de ce service d'observation sont divisés en
trois domaines. Le premier cherche à documenter la variabilité interannuelle des acteurs de la
mousson africaine, par l'étude du comportement des systèmes convectifs et de leurs impacts sur
le cycle hydrologique continental. Le second concerne l'étude de processus de la zone critique
par la quanti�cation des membres de l'équation du bilan hydrique (1.2). En�n un accent parti-
culier est mis sur la modélisation, que ce soit l'utilisation des données d'observations à des �ns
de validation ou de paramétrisation des modèles.

L'observatoire est implémenté sur trois sites de méso-échelle (les zones encadrées en noir sur la
carte a) Figure 2.1), au Mali, Niger et Bénin. L'intérêt de la distribution spatiale de ces sites de
mesure réside dans la distribution latitudinale (entre 8� N et 17� N), ce qui permet de travailler
le long du très fort gradient dû à la mousson.

D'un point de vue de l'humidité du sol, l'observatoire a instrumenté ses trois sites en sondes
d'humidité (voir losange violet sur a) Figure 2.1). Ce sont ces données qui vont être utilisées
comme références (données avec le moins d'incertitudes) dans cette étude. Les sondes sont dis-
posées à di�érentes profondeurs sur les premiers 1,5 m du sol. L'observatoire fait partie du
réseau ISMN ([Dorigo et al., 2011]), voir carte 1.12. Ces sondes (principalement des Campbell
CS616 et CS615) permettent d'observer l'évolution de la quantité d'eau à di�érentes profon-
deurs (Figure b) 2.1).

Figure 2.1 � En a) L'observatoire AMMA-CATCH avec la disposition des trois sites de mesures
le long du gradient latitudinal sahélien (fond de carte GoogleMaps et shape�le issue de la
BD AMMA-CATCH). En b) Exemple de fosse ou les sondes ont été installées à di�érentes
profondeurs (photo issue du site AMMA-CATCH).
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2.3.1 Site du Bénin

La Figure 2.2 représente la disposition des 3 sites instrumentés situés au Nord Ouest du
Bénin : Béléfoungou [9.80�N ; 1.72�E], Bira [9.83�N ; 1.72�E] et Nalohou [9.75�N ; 1.6�E]
([Galle et al., 2004], [Galle et al., 2007]). La base de données ESA CCI LandCover, Figure 2.3
décrit la zone comme composée majoritairement d'arbustes (shrubland), de forêts relativement
éparses (mosaic tree) et de cultures pluviales (cropland rainfed).
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Figure 2.2 � Disposition des sites AMMA-Catch Bénin où sont mesurée l'humidité du sol.
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Figure 2.3 � Occupation du sol issue de la base de données ESA CCI LandCover pour le site
de AMMA-CATCH Bénin.
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Sur chacun de ces sites, plusieurs transects ont été installés selon la pente d'un versant.
Disposés à des profondeurs di�érentes, l'ensemble des 8 pro�ls mesurés (Nalohou haut, bas
et milieu ; Bira haut et milieu ; Béléfoungou haut, bas et milieu) permettent d'e�ectuer une
représentation de la dynamique de l'humidité du sol à l'échelle du site. Figure 2.4 représente
l'humidité du sol en m3.m-3 pour les di�érentes profondeurs. L'ensemble grisé correspond à
l'ensemble des sondes, et la ligne noire, à la moyenne. En surface, la gamme d'humidité varie
entre 0.03 m3.m-3 pendant la saison sèche et jusqu'à 0.45 m3.m-3 pendant la saison des pluies.
Plus on descend en profondeur plus on voit apparaître des biais entre les sondes (l'ensemble gris
est de plus en plus large). On observe donc que l'eau s'in�ltre à plus d'un mètre de profondeur
chaque année.
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Figure 2.4 � Évolution de l'humidité du sol à di�érentes profondeurs pour les huit pro�ls sur
les three sites du Bénin. La moyenne est présentée en noire et l'enveloppe grise correspond à
l'ensemble des sondes.
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2.3.2 Site du Niger

Le site AMMA-CATCH du Niger se situe à 40 km à l'Est de Niamey, la capitale. Il est subdi-
visé en 3 sites : Wankama [13.65�N ; 2.63�E], Tondikiboro [13.55�N ; 2.70�E] et Banizoumbou
[13.53�N ; 2.66�E] ([ Pellarin et al., 2009], [Cappelaere et al., 2009]). La base de données ESA
CCI LandCover, Figure 2.6, présente cette région du Niger comme étant composée majoritai-
rement de prairies et de pâturages (grassland).
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Figure 2.5 � Disposition des sites AMMA-CATCH Niger où sont mesurée l'humidité du sol.
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Figure 2.6 � Occupation du sol issue de la base de données ESA CCI LandCover pour le site
de AMMA-CATCH Niger.
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La Figure 2.7 présente les variations de l'humidité du sol mesurées entre 2010 et 2016 à
di�érentes profondeurs (entre 5 et 120 cm). Ici uniquement les pro�ls pour les champs en
jachère (fallow) ou cultivés (millet) sont représentés, les sondes situées dans les ravines ne le
sont pas ici (in�ltration >10m [ Descroix et al., 2012]). On observe ici que l'in�ltration de l'eau
est assez variable d'une année à l'autre. En e�et, pour les années 2010, 2011 et 2015, l'eau
n'atteint pas les 120 cm, alors que pour les autres années le front d'humectation descend plus
en profondeur. On observe aussi la présence de "pause" infra-saisonnière où l'humidité diminue
en pleine saison des pluies, comme en 2012 ou 2015.
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Figure 2.7 � Évolution de l'humidité du sol à di�érente profondeurs pour les six pro�ls sur les
trois sites. En noir la moyenne et l'enveloppe grise correspond à l'ensemble.

2.3.3 Quelle variabilité de l'humidité du sol entre les sondes in-situ ?

Dans cette partie on se propose d'analyser statistiquement la dynamique spatiale de l'humi-
dité du sol à partir des sondesin-situ. La quanti�cation de l'hétérogénéité spatiale de la variabi-
lité de l'humidité du sol d'une sonde à l'autre reste une question critique dans le domaine de la
télédétection basse résolution. En e�et, lorsque l'on parle d'humidité estimée à partir du rayon-
nement micro-onde, l'hétérogénéité de la scène mesurée pose la question de la représentativité
de la mesure satellite micro-onde (25� 25 km). La littérature documente abondamment le sujet
pour di�érents types de sol et de végétation ([Sharma et al., 1980], [Sisson and Wierenga, 1981],
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[Vieira et al., 1981], [Vachaud et al., 1985]). Les principaux facteurs in�uençant l'hétérogénéité
spatiale de l'humidité du sol sont attribués à la topographie, aux propriétés hydrodynamiques
du sol, à la présence de ruissellement, d'irrigation ou encore à la structure spatiale des épisodes
pluvieux ([Hillel, 1987], [Kachanoski and Jong, 1988], [Jaynes and Hunsaker, 1989]).

Cependant, les facteurs prédominants sur la variabilité spatio-temporelle de l'humidité du sol
sont fortement dépendants de l'échelle observée. La Figure 2.8, tirée de [Peng et al., 2017], pré-
sente les principaux facteurs contrôlant les variations d'humidité du sol en fonction des échelles
observées. Ainsi à l'échelle locale, les variations de texture de sol expliquent principalement les
variations d'humidité d'un site à l'autre. C'est-à-dire que 2 parcelles, séparées d'une dizaine de
mètres n'auront pas la même humidité principalement à cause des variations de textures de sol.
Lorsque l'on passe à l'échelle d'un bassin versant, les variations sont contrôlées principalement
par la topographie. Les pentes et les orientations modi�ent les écoulements, l'exposition aux
rayonnements, etc... Et lorsque l'on passe à l'échelle régionale, ce sont les forçages atmosphé-
riques qui expliquent les variations d'humidité du sol.

Figure 2.8 � Principaux facteurs contrôlants les variations spatiotemporelles de l'humidité du
sol en fonction de l'échelle observée [Peng et al., 2017].

Les sondes d'humidité des sites du Bénin et du Niger sont donc utilisées ici a�n d'étudier
cette hétérogénéité pour la zone d'étude. Celles-ci sont disposées à plusieurs kilomètres les unes
des autres (voir carte 2.2 et 2.5), la méthode employée est une intercomparaison "sonde-à-
sonde" selon les scores de corrélation, RMSE débiaisé et biais pour les deux sites. Le résultat
est résumé pour les neuf années de données à 5 cm, sur les matrices de la Figure 2.9. Le nom
des sondes est dé�ni de la sorte : les deux premières lettres correspondent aux deux premières
lettres du site, puis la troisième lettre correspond à la position de la sonde dans le site, avec B
pour Bas, M pour Moyen et H pour Haut.

� Site du Bénin

� a) La diagonale de corrélation à 1 correspond aux auto-corrélations entre les sondes.
On remarque que globalement les sondes sont fortement corrélées entre elles (>0.8),
sauf les sondes situées en bas de pente (près des rivières). Sur ces points, il arrive
que le sol se sature en eau pendant des périodes variant entre 1 et 10 jours après un
événement pluvieux. La corrélation avec les autres sondes est en conséquence plus
faible.
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� b) En termes de ubRMSE, le résultat est similaire à a), c'est-à-dire globalement
faible (<0.04 m3.m-3), il augmente pour les sondes situées en bas de pente.

� c) Le biais quant à lui est assez variable, et ce même pour deux sondes du même
site. Cela peut être dû soit à une di�érence de calibration entre les sondes, soit à
une di�érence de texture de sol très prononcée ou encore à un mauvais contact entre
une sonde et le sol.

� Site du Niger

� d) Globalement la corrélation entre les sondes montre des variations consistantes
entre les sondes sauf pour une des sondes de Tondikiboro.

� e) Le ubRMSE est plus élevé pour les sondes de Wankama mais reste en dessous de
0.02 m3.m-3 d'humidité.

� f) Le biais est assez prononcé pour une des sondes de Banizoumbou (BZ1) et de
Tondikiboro (TK1) mais reste assez faible globalement (<0.01 m3.m-3). Il est possible
que l'épaisseur du sol évolue localement sous l'e�et du vent et de l'érosion, et puisse
avoir un e�et sur le biais de certaines sondes.
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Figure 2.9 � Intercomparaison des scores des sondes d'humidité du sol à 5 cm pour les sites du Bénin
(colonne de gauche) et du Niger (colonne de droite). La première ligne correspond aux corrélations entre
les sondes, la seconde, au RMSE débiaisé, et la dernière au biais.
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La question sous-jacente est : "quelle est la représentativité spatiale d'une sonde ?" Pour cela
reprenons les intercomparaisons de sondes et représentons-les selon la distance qui les sépare :

Figure 2.10 � Intercomparaison des scores des sondes d'humidité du sol à 5 cm pour les sites du
Bénin et du Niger en fonction de leur distance d'éloignement.

La �gure 2.10 représente ainsi la décroissance de score en fonction de la distance. On constate
que la pente est assez di�érente entre le Niger (en bleu) et le Bénin (en rouge). La pente du
Niger est de -0.02 points de corrélation par kilomètre de distance, alors qu'elle est de -0.004
points de R par km au Bénin.

Plusieurs hypothèses peuvent expliquer ces scores. D'une part, la texture du sol est relati-
vement homogène respectivement dans les deux sites (voir cartes d'occupations 2.3 et 2.6). La
texture plus sableuse au Niger qu'au Bénin peut expliquer les di�érences de propriété d'in�l-
tration du sol entre les deux sites.
Une autre piste résiderait dans la dynamique des systèmes précipitant. Des systèmes moins
fréquents et moins étendus au Niger qu'au Bénin pourraient expliquer ces di�érences de pente.
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2.4 Télédétection spatiale : SMOS pour les mesures glo-
bales

Dans cette partie, les produits de télédétection spatiale sont présentés. Tout d'abord, la mé-
thode d'estimation d'humidité du sol par SMOS (de la nature du rayonnement mesurée, jusqu'à
l'inversion d'humidité du sol) est exposée, puis une évaluation des produits est ensuite e�ectuée.

2.4.1 Comment estimer l'humidité du sol depuis l'espace ?

SMOS est l'une des premières applications de la technique de radiométrie à synthèse d'ouver-
ture, à deux dimensions, embarquée sur satellite pour l'observation de la Terre [Kerr et al., 2001].
La mesure radiométrique consiste à mesurer l'intensité d'une onde électromagnétique, dans di�é-
rentes polarisations et une bande de fréquence dé�nie. Le rayonnement mesuré est lié à la nature
du matériau observé par la relationTB = e� T, TB étant la Température de Brillance (TB), e
l'émissivité du matériau etT sa température. En mesurant la température de brillance, le ra-
diomètre permet de retrouver des informations physiques concernant le matériau observé. Plus
de détails sont disponibles dansAnnexe A : Théorie de la modélisation de l'émission naturelle
dans les micro-ondes.

Figure 2.11 � Fenêtre de transparence spectrale de l'atmosphère :Le marron sur la �gure représente le
taux d'absorption du rayonnement par l'atmosphère. C'est-à-dire que l'atmosphère n'absorbe quasiment
pas les ondes radio mais absorbe les UV. Source : ipac.caltech.edu

Dans le cas de SMOS, la bande de fréquence choisie pour observer le sol est comprise dans
la bande L à 1,417 GHz� 10 MHz(� 21 cm). Cette bande de fréquence est adaptée à la mesure
de l'humidité des sols par radiométrie pour plusieurs raisons. L'une des raisons est la faible
absorption atmosphérique des ondes radios (Figure 2.11), ce qui réduit la dégradation du signal
par l'atmosphère. Une autre est que la bande de fréquence L est "protégée" [ANF, 2014] pour la
télémesure et la radioastronomie amateur. Les ondes mesurées à cette fréquence ne proviennent
donc "théoriquement" que du rayonnement naturellement émis par la Terre et l'espace.
Par ailleurs, l'émission du sol dans cette bande de fréquence est fortement liée à la constante
diélectrique du sol et donc à son état hydrique (Figure 2.12 et Figure A.7 enAnnexe A ).
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Cependant, le rayonnement micro-onde est aussi sensible aux variations de températures de
brillance émises par la végétation, ce qui rend la mesure d'humidité du sol di�cile en cas de
fort couvert végétal.

Figure 2.12 � Sensibilité du rayonnement à di�érents paramètres géophysiques :le marqueur vertical
(barre noire) représente la fréquence de mesure de SMOS, et les �èches, l'importance de l'humidité et
de la végétation à cette fréquence. Source : Kerr

L'instrument principal de SMOS est un ra-
diomètre à synthèse d'ouverture. Ce dernier
est composé de 69 antennes disposées sur
3 bras en Y, chaque antenne étant sépa-
rée de sa voisine d'une distance de 0,89� .
Ces antennes LICEF, pour LIght Cost E�ec-
tive Front-end, sont des dispositifs composés
d'antennes patchs circulaires dimensionnées
pour la bande L. Basée sur le principe de
l'interférométrie, cette technique permet de
réduire considérablement la taille du capteur
tout en gardant les mêmes résolutions angu-
laire et spatiale.

Figure 2.13 � Vue artistique de l'instrument
MIRAS ESA

Lorsque SMOS fait une mesure, il e�ectue de multiples corrélations entre chacune de ses
antennes. Ces corrélations permettent de créer des lobes d'antennes synthétiques et ainsi de
reconstruire un champ de température de brillance à une résolution moyenne de 43 km (Figure
2.14) appelé "snapshot". Chaque point de ce "snapshot" est alors vu selon un angle d'incidence
di�érent ( Figure 2.15). En avançant sur son orbite, le satellite observe un nouveau "snapshot"
di�érent du précédent. De cette manière, un point �xe au niveau du sol est vu sous di�érents
angles d'incidence. L'aspect multi-angulaire de la mesure SMOS est une des caractéristiques
innovantes de ce capteur. En e�et, les antennes paraboliques classiques ne mesurent l'émission
de la Terre que pour un seul angle d'incidence (par exemple la mission satellite SMAP mesure
l'émission de la Terre en bande L seulement pour un angle de 40� ). L'aspect multi-angulaire
de la mesure permet d'obtenir une signature telle que celle présentée sur la Figure 2.16 et
d'utiliser cette information angulaire pour mieux quanti�er la part du signal provenant de la
surface végétale.
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Figure 2.14 � "snapshot" du 22/06/13 Figure 2.15 � Angles d'incidence

Pour un point sur la Terre, les me-
sures de températures de brillance sont
représentées sous forme de pro�l an-
gulaire. Sur la Figure 2.16 on peut
ainsi observer l'évolution de l'intensité
des températures de brillance dans le
plan de l'antenne XY, en polarisations
X (en rouge) et Y (en bleu), mesures
au-dessus de Toulouse le 22/06/13.

Figure 2.16 � Pro�ls angulaires des TB au-dessus de Tou-
louse le 22/06/13T BY en bleu etT BX en rouge

Pour extraire les paramètres d'humidité du sol à partir des températures de brillance, il
faut se baser sur des modèles théoriques qui mettent en équations les caractéristiques du sol
et de la végétation, en fonction des températures de brillance. Dans le cas de SMOS, des tem-
pératures de brillance synthétiques sont obtenues à l'aide d'un modèle de transfert radiatif
du sol : le L-band Microwave Emission of the Biosphere (L-MEB) [Wigneron et al., 2007]. Ce
modèle permet de modéliser l'émission du sol et de la végétation dans la bande L. On appelle
inversion de l'humidité le processus qui permet d'estimer l'humidité du sol à partir de valeurs
de températures de brillance, pour une description détaillée voirAnnexe B : De la mesure de
rayonnement à l'humidité du sol, description de l'inversion d'humidité.

À partir de cette chaîne de traitement un certain nombre de produits sont générés par l'ESA
et le Centre Aval de Traitement des Données SMOS (CATDS) et sont disponibles sur internet :

� Level 0 : données brutes du satellite. Ces données numériques, reçues par paquets lors de la
liaison de SMOS avec un segment terrestre, contiennent toutes les données d'observation
et de télémétrie.

� Level 1 a : données de visibilités spatialisées dans le plan d'antenne (voirAnnexe B).

� Level 1 b : résultat de la reconstruction des visibilités en températures de brillance au
niveau du repère d'antenne.

� Level 1 c : températures de brillance sous forme de trace (snapshot tout le long de l'orbite).
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� Level 2 : inversions des températures de brillance pour obtenir des cartes d'humidité des
sols et de salinité des océans sur les mêmes traces (demi-orbites) que les L1c sur une grille
à 15 km (grille ISEA4h9).

� Level 3 : carte d'humidité des sols et de salinité des océans, avec intégration temporelle, et
donc angulaire, projetée sur une grille commune aux satellites d'observation de la Terre,
l'EASEGrid, à 25 km.

� Level 4 : données transformées pour des applications opérationnelles de type hauteur
d'eau, risque de sécheresse, inondation, etc.

C'est le produit Level 3 que l'on utilisera ici.

Figure 2.17 � Représentation de l'humidité du sol le long de la trace de l'orbite ascendante de
SMOS pour le 24 juillet 2010, produit L3SM.

Les indices de qualité
Dans le produit Level 3, celui utilisé ici, certains champs renseignent sur la qualité des estima-
tions d'humidité e�ectuées. Parmi ces indices, il y a :

� DQX : cette valeur, en m3.m-3, est représentative de l'erreur radiométrique. C'est-à-dire
la moyenne de l'écart des mesures de TB par rapport au pro�l simulé par le modèle de
transfert radiatif, le L-MEB. .

� CHI2 : cette valeur, de 0 à 1, est représentative de la qualité globale de l'inversion.

� RFIFraction : Indice permettant de représenter le nombre de mesures contaminées par
les interférences RFI.
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2.4.2 Évaluation de SMOS

Dans cette partie, les données d'humidité du sol SMOS sont comparées aux donnéesin-situ
pour les sites du Bénin et du Niger (le site du Mali s'étant arrêté en 2010 il n'est pas pris en
compte dans cette étude, il l'est cependant dans [Louvet et al., 2015]).

2.4.2.1 SMOS au Bénin

La Figure 2.18 présente la surface du pixel SMOS (projetée sur la grille ESAEGGRID2)
qui inclue les stations de mesure de l'humidité du sol sur le site du Bénin. On remarque que,
par chance, le pixel contient l'ensemble des di�érentes stations. On peut aussi remarquer la
présence de la ville de Djougou et de la forêt de Béléfoungou dans le pixel. La scène mesurée
est donc principalement de la végétation basse, avec un faible fraction de zone urbaine et de
forêt et peu de relief.

Figure 2.18 � Représentation du pixel SMOS (le carré bleu transparent) par rapport aux 3
sites AMMA-CATCH Bénin (fond de carte images Landsat Copernicus 17 novembre 2016).
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Les séries temporelles en trait plein représentent l'évolution de l'humidité du sol de l'en-
semble des huit sondes d'humidité dans le pixel SMOS (deux sondes à Bira, trois à Béléfoungou
et trois à Nalohou). L'humidité du sol estimée par SMOS (L3SM) est représentée par des points
rouges. On observe que la dynamique globale du produit est cohérente avec la monomodalité
saison sèche/humide de cette région du Bénin. On remarque aussi que quelques données d'hu-
midité SMOS sont largement au-dessus des mesuresin-situ (probablement due à la di�érence
de profondeur mesurée). Pendant la saison sèche on notera une dispersion assez forte des esti-
mations SMOS ainsi qu'un biais positif.

Figure 2.19 � Présentation des données d'humidité SMOS L3SM CATDS (points rouges) par
rapport à l'humidité du sol 5 cm mesurées au Bénin (moyenne des sondes en noir et ensemble
des sondes dans l'enveloppe grise).

La Figure 2.20 résume les scores de corrélation, de RMSE débiaisé et de biais pour chacune
des sondes et pour chacune des six années de données SMOS. D'un point de vue de la corréla-
tion (premier encadré), elle est en moyenne deR = 0:7 pour les années 2010�2012 puis chute à
R = 0:45 en 2013,R = 0:55 en 2014 puis revient àR = 0:7 en 2015 (cette variation est due à
un RFI qui sera présenté plus loin). En terme de ubRMSE, l'ensemble donne un ubRMSE de
0.08 m3.m-3 pour 2010, 2011, 2012 et 2015. On retrouve cette dégradation de l'humidité du sol
estimée par SMOS en 2013 et 2014 avec un ubRMSE de 0.13 et 0.12 m3.m-3. En terme de biais,
la distribution est très hétérogène entre les sondes. On observe, par exemple un biais moyen
de 0.08 m3.m-3 pour la sonde Bira-Bas (BIB) alors qu'il est en moyenne de 0.04 m3.m-3 pour la
sonde placée à Bira-Moyen (BIM).

Lorsqu'on regarde la moyenne des sondes dans le pixel (barres rouges sur la Figure 2.19), on
remarque qu'on se situe toujours parmi les meilleures corrélations et les plus faibles ubRMSE.
Concernant le biais, il reste autour de 0.06 m3.m-3.

Ces résultats montrent que SMOS capte les variations d'humidité du sol en comparaison aux
mesuresin-situ au Bénin. Que l'hétérogénéité spatiale entre les sondes semble assez faible en
termes de variations mais assez forte en termes de valeur absolue (forte dispersion des biais).
Les di�érentes calibrations des sondes sont une des explications de ces variations de biais. Quant
à la variabilité inter-annuelle, avec notamment cette chute des scores en 2013, elle est princi-
palement due à la présence d'un RFI qui est apparu début Juin 2013 au nord du Ghana, voir
2.4.3.1.
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Figure 2.20 � Pour chacune des années et chacune des sondes du site du Bénin (représentée
par des couleurs décrites dans la légende) : le premier bargraph représente le coe�cient de
corrélation annuel entre chacune des sondes et le produit d'humidité SMOS. Le second cadre
représente le RMSE débiaisé et le dernier le biais des observations SMOS (SMOS-insitu).

2.4.2.2 SMOS au Niger

La même démarche que pour le site du Bénin est appliquée à celle du Niger. La Figure 2.21
représente la position des sondes d'humidité du sol AMMA-CATCH par rapport au pixel SMOS
(rectangle bleu transparent). On remarque que comme pour le Bénin, toutes les stations ici sont
comprises dans le pixel. La scène est assez homogène, quelques cuirasses, un sol relativement
sableux et peu de relief.

Les séries temporelles Figure 2.22 montrent des résultats similaires au cas du Bénin. En ef-
fet, SMOS représente bien la saison sèche et la saison des pluies, le tout avec un léger biais
pendant la saison sèche. On retrouve là encore des données d'humidité SMOS qui sont bien au
delà du maximum mesuré. Pour ce qui est des scores, la Figure 2.23 montre que la moyenne
des corrélations est de 0.7 avec une baisse signi�cative en 2014. Pour ce qui est du ubRMSE il
est en dessous de 0.05 m3.m-3 sauf pour 2013 et 2014. Quant au biais, il est toujours inférieur
à 0.02 m3.m-3.

SMOS donne de bons résultats dans cette zone, comme montré dans [Louvet et al., 2015]. Le
RMSE est faible et aux spéci�cations de SMOS (0.04 m3.m-3). Cependant on remarque, comme
au Bénin, une dégradation des scores pour 2013/2014, voir 2.4.3.1.
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Figure 2.21 � Représentation du pixel SMOS (le carré transparent) par rapport aux trois
stations du site AMMA-CATCH Niger (fond de cartes images Landsat Copernicus 17 novembre
2016).

Figure 2.22 � Présentation des données d'humidité SMOS (points rouges) par rapport à l'hu-
midité du sol 5 cm mesurée au Niger (moyenne des sondes en noir et ensemble des sondes dans
l'enveloppe grise).
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Figure 2.23 � Pour chacune des années et chacune des sondes du site du Niger (représentées
par des couleurs décrites dans la légendes : le premier bargraph représente le coe�cient de
corrélation annuel entre chacune des sondes et le produit d'humidité SMOS. Le second cadre
représente le RMSE débiaisé et le dernier le biais des observations SMOS (SMOS-insitu).

2.4.3 Limitations

2.4.3.1 Impact des RFI

Bien que la bande de fréquence de SMOS soit protégée, il arrive que des émissions an-
thropiques réalisées de part et d'autre de la bande débordent légèrement, ce sont les Radio
Frequency Interference (RFI).

Ces émissions anthropiques de fortes puissances comparées au signal émis naturellement viennent
saturer la mesure très sensible. On peut observer par exemple les cartes des RFI Figure 2.24 du
23 mai et 6 juin 2013. Les tâches rouges correspondent aux RFI, on en retrouve principalement
dans les zones de con�its militaires, au Moyen-Orient, à la frontière entre l'Inde et le Pakistan,
mais aussi dans une bonne partie de la Chine, probablement dû aux émissions de télécommu-
nications. Sur ces deux cartes on peut voir apparaître le RFI au nord du Ghana qui provoque
la dégradation des données SMOS entre le 19 mai 2013 et le 23 mai 2015.
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Figure 2.24 � La première carte est la probabilité de RFI au 23 mai 2013 et la seconde le 6
juin 2013, on peut voir apparaître le RFI au Nord du Ghana. Ce dernier perturbe les mesures
SMOS au Bénin et plus légèrement au Niger.

L'impact de ces interférences sur les produits d'humidité est double. Tout d'abord la quan-
tité de données où l'humidité est inversée est bien plus faible que la normale, comme le montre
les cartes de nombre de vues annuelles Figure 2.25. Le nombre de valeurs d'humidité inversée
au nord du Ghana passe de plus de 300 en 2012 à 0 en 2014 dans cette région. Deuxièmement,
même si le nombre de vues ne semble pas trop impacté pour les deux sites du Niger et du Bénin,
la qualité des observations SMOS est en revanche dégradée. Les indices de qualité résumés pour
les pixels du Bénin Figure 2.26 et du Niger Figure 2.27 montrent bien l'in�uence du RFI sur
la qualité d'inversion d'humidité (CHI2), ce qui explique la baisse des scores de validation de
SMOS pour les années 2013/2014 remarquée dans les parties 2.4.2.1 et 2.4.2.2. On remarque
que le CHI2 est très sensible à la présence de RFI, c'est explicable par le biais induit sur les
TBSMOS et donc impossible à modéliser par leTBModele .
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Figure 2.25 � Nombre d'inversions SMOS (orbite ascendante uniquement). On observe l'impact
du RFI au Nord du Ghana pour les années 2012 et 2014.

Figure 2.26 � Indices de qualité de SMOS pour le pixel du site du Bénin. Le premier graphique
correspond au RFI Fraction, c'est-à-dire le taux de contamination du pixel par le RFI. Le
second correspond au DQX (qualité de l'inversion) et le troisième est le CHI2 (Erreur absolue
de TBSMOS � TBMODEL entre les deux pro�ls angulaires).
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Figure 2.27 � Même �gure que précédemment mais pour le site du Niger.

2.4.3.2 Problématique du sous échantillonnage de SMOS

Une autre limite à SMOS pour représenter les variations d'humidité est sa fréquence de
revisite. Les spéci�cations du satellite donnent une période de revisite de trois jours maximum.
A�n d'analyser cette fréquence de revisite, la Figure 2.28 montre les proportions des durées
entre deux observations de SMOS, pour le Bénin en a) et pour le Niger en b).

Proportion du nombre d'heures entre 2 observations SMOS 
pour le site du Bénin sur les années 2010-2015

12h

24h

36h

48h
60h72h>72h

(a)

Proportion du nombre d'heures entre 2 observations SMOS 
pour le site du Niger sur les années 2010-2015

12h

24h

36h

48h

60h
>72h 72h

(b)

Figure 2.28 � Proportion du nombre d'heures entre deux observations SMOS pour les sites
du Bénin en a) et du Niger en b) sur les années 2010�2015.

On remarque alors que dans 80�85% des cas la fréquence de revisite de SMOS sur le point
est inférieure ou égale à 36 heures. Même si ces délais paraissent relativement longs comparé
au temps d'in�ltration et de ressuyage du sol lors d'événements de pluie successifs, certaines
études, notamment [McColl et al., 2017], montrent qu'en moyenne et à l'échelle globale, la trace
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d'humidité d'un événement pluvieux est encore visible trois jours après (soit 72 heures). Il est
possible de représenter la problématique de l'échantillonnage pour les deux sites de l'étude. Les
Figures 2.29 et 2.30, représentent respectivement les problématiques de sous-échantillonnage
du satellite et la possibilité de représenter les variations lorsque le ressuyage dure de l'ordre
d'une semaine. En e�et, dans le premier cas, les "pics" d'humidité et la courbe de ressuyage
sont di�cilement captés par SMOS car les événements ont une fréquence trop élevée. Dans le
second cas les événements sont séparés d'une semaine, ce qui rend la fréquence de revisite de
SMOS compatible avec les "longs" événements de pluie.

Figure 2.29 � Exemple de sous-échantillonnage de SMOS, les variabilités journalières ne sont pas
captées par le satellite.

Figure 2.30 � Lors de gros événements de pluie avec plusieurs jours de ressuyage, la variabilité est
bien captée par le satellite.
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2.5 Modélisation numérique : SURFEX et API pour la si-
mulation large échelle

Dans cette partie sont présentés deux modèles de surface de complexités di�érentes, un
modèle à base physique, SURFEX, et un modèle empirique, API. Ce choix a pour but d'évaluer
les di�érences de qualité des simulations de l'humidité par rapport au niveau de complexité et
de ressource nécessaire (temps de calcul, champs de forçage, etc. . . ). Nous verrons par la suite
la sensibilité de ces modèles aux incertitudes de forçage.

2.5.1 Un modèle à base physique : SURFEX

Le modèle SURFEX, pour SURFace EXternalisée ([Martin et al., 2007] ; [Le Moigne, 2009]),
est un schéma de surface global développé pour être couplé avec les modèles atmosphériques
ARPEGE et AROME. SURFEX permet de modéliser les �ux de surface en fonction des for-
çages atmosphériques. Il décrit les interactions surface-atmosphère pour 4 schémas physiques
décrivant 4 environnements di�érents :

� Le sol et la végétation avec ISBA [Noilhan and Mahfouf, 1996].

� Les mers et les océans avec SEA [Gaspar et al., 1990]

� La ville avec TEB [Masson, 2000]

� Les lacs avec FLAKE [Salgado and Le Moigne, 2010]

Dans cette étude nous n'utiliserons que le schéma de description du sol et de la végétation, le
module ISBA. ISBA, pour Interaction Surface Biosphère Atmosphère, est un modèle Surface
Vegetation Atmosphere Transfer (SVAT) modélisant les �ux décrit Figure 2.31 :

Figure 2.31 � Synoptique de la schématisation de surface dans ISBA (thèse de doctorat de
Marie Parrens).
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Dans la version d'ISBA décrite Figure 2.31, le sol a un comportement de typebucket Ma-
nabe, c'est-à-dire que la couche de sol se remplit uniquement lorsque les précipitations sont
supérieures à l'évaporation (la di�usion de l'eau dans le sol n'étant pas prise en compte). Le
comportement hydrologique quant à lui respecte leforce-restore Deardo�. C'est-à-dire que le
drainage dans la couche inférieure ne se fait que lorsque l'humidité est supérieure à la capacité
de champ et le ruissellement apparaît lorsque l'humidité de la couche de surface dépasse la
capacité d'in�ltration du sol.
Cependant les deux couches de cette version ne sont pas adaptées à l'observation du front d'in-
�ltration nécessaire pour aborder nos questions scienti�ques. Pour mieux représenter le pro�l
d'in�ltration de l'eau dans le sol, nous utilisons la version di�usive de ce modèle, ISBA-DIF, qui
prend mieux en compte la di�usion dans le sol, au travers l'équation de di�usion de Richards
([Richards, 1931]) :

��
�t

=
�
�z

[K (� )(
� 
�z

� 1)] (2.5)

Avec � l'humidité du sol (en m3.m-3), t le temps (en s), z l'épaisseur de sol considérée (en m),
K la conductivité hydraulique du sol en fonction de son humidité (en m/s) et le potentiel
matriciel (en m).

Ainsi l'eau est di�usée progressivement dans le sol tout au long de l'épaisseur z considérée.
Concernant la paramétrisation de la colonne de sol (Fig 2.32), les paramètres sont issus des
données fournies dans la base de données ECOCLIMAP ([Champeaux et al., 2005]). On uti-
lisera donc ici les cartes de proportion sol/argile, présentées sur la Figure 2.33, issues de la
base de données Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) Soil Map of
the World ([FAO, 1988], développées à partir de cartes et de plus de 1300 échantillons de sols.
Ces deux cartes représentent respectivement les proportions de sable et d'argile dans la bande
sahélienne. On remarque une forte proportion de sable dans le sud du Niger, proportion plus
faible au Bénin. Ces informations sur la texture du sol sont utilisées pour calculer les proprié-
tés hydrodynamiques des sols (à partir de fonction de pédotransfert). Cette base de données
fournie des paramètres d'occupation du sol selon 272 classes di�érentes. Nous utiliserons ici
une agrégation de ces classes selon les trois patchs : sol nu, végétation haute et végétation
basse. Pour ce qui est de la distribution racinaire, issue d'ECOCLIMAP, le pro�l est représenté
Figure 2.32. Pour plus d'informations sur la paramétrisation, voirAnnexe C : Listing SURFEX.
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Figure 2.32 � La colonne de sol est divisée en 14 couches, avec les propriétés hydrodynamiques
issues de la base de données ECOCLIMAP. La zone hachurée rouge (seconde couche) correspond
à la zone compatible avec les données SMOS. Les points rouges correspondent aux profondeurs
des sondesin-situ AMMA.

Figure 2.33 � Carte de texture de sol utilisée dans les simulations pour calculer les paramètres
hydrodynamiques du sol.
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2.5.2 Un modèle empirique : le modèle API

Le modèle API (Antecedent Precipitation Index) est un modèle simple liant les précipita-
tions à un indice d'humidité du sol au travers une équation de transfert. Lors d'un événement
pluvieux, l'humidité augmente puis diminue selon une exponentielle décroissante :

AP I (t ) = API (t � 1):e

� � t
� + P(t ) (2.6)

Avec P(t) la pluie cumulée (en mm) pendant la durée� t (en heure), et � est le paramètre
de ressuyage (en heure). A�n d'obtenir une estimation de l'humiditéAP I (t ) en unité volu-
mique, en m3.m-3, une modi�cation de l'équation (2.6) est proposée dans [Pellarin et al., 2013] ;
[Louvet et al., 2015], comme suit :

� 5cm
(t) = ( � 5cm

(t � 1) � � res):e

� � t
� + ( � sat � (� 5cm

(t � 1) � � res)) :(1 � e

� P(t )

dsoil ) + � res (2.7)

avec� sat (m3.m-3) la valeur de saturation du sol,dsoil l'épaisseur de sol considérée (en mm)
et � res (m3.m-3) l'humidité résiduelle de surface. La relation est composée de trois termes qui
s'additionnent. Le premier terme est analogue à l'équation (2.6) : lorsqu'il n'y pas de précipi-
tation P(t ) , � 5cm

(t) décroit exponentiellement en fonction du temps jusqu'à atteindre l'humidité
résiduelle� res (intégration des processus d'in�ltration et d'évaporation). Quand il y a un événe-
ment pluvieux, l'humidité � 5cm

(t) augmente proportionnellement àP(t) en fonction du degré de
saturation du sol représenté par(� sat � (� 5cm

(t � 1) � � res)) . Remarquons aussi que la dynamique de
� 5cm

(t) dépend également de l'épaisseurdsoil. Plus dsoil est grand, moins l'incrément sera grand.
Observons la sensibilité du modèle à ces deux paramètres :
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Figure 2.34 � Étude de sensibilité du modèle API aux paramètres� et dsoil

Cependant, dans le cas des applications agricoles, l'information recherchée n'est pas unique-
ment l'humidité de surface, mais de l'humidité plus en profondeur. Pour cela un �ltre passe-bas
exponentiel est utilisé ([Wagner et al., 1999], [Albergel et al., 2008]). Ce �ltre permet la propa-
gation de � 5cm

(t) plus en profondeur, soit� Xcm
(t) . Ce �ltre est décrit comme suit :

� Xcm
(t) = � Xcm

(t � 1) + K (t ) :(� 5cm
(t) � � Xcm

(t � 1)) (2.8)
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avec le gainK (t ) :

K (t ) =
K (t � 1)

K (t � 1) + e

� � t
T

(2.9)

Le gainK (t ) dépend uniquement du temps et évolue entre 0 et 1 dans un intervalleT donné.
Cet intervalle permet de modéliser le temps de propagation de l'humidité de la surface à une
certaine profondeur x ([Ceballos et al., 2005]). Ainsi en modi�ant T (en h), il est possible de
modi�er la profondeur simulée.

Figure 2.35 � Évolution de l'humidité simulée en fonction du paramètre T

2.5.3 Comparaison SURFEX/API

Les deux modèles présentés précédemment, SURFEX et API, permettent de modéliser l'hu-
midité du sol en surface, et en profondeur. Dans cette partie, nous allons voir la qualité de leur
simulation en les comparants aux mesuresin-situ.
Pour cela le modèle SURFEX a été paramétré à partir d'ECOCLIMAP (voir le �chier de con�-
guration Annexe C : Listing SURFEX.).
Le modèle API, quant à lui a été paramétré et calibré à partir des sondesin-situ. Pour cela,
le modèle a été forcé par des champs de forçages atmosphériques MERRA (Modern-Era Re-
trospective analysis for Research and Applications) [Gelaro et al., 2017], voir Annexe D Les
forçages atmosphériques. Sur la base des coe�cients précédents (le� , dsoil et T) une calibration
a été e�ectuée a�n de maximiser les scores par rapport aux sondes des mesuresin-situ sur
la colonne de sol pour les sites du Bénin et du Niger. Sur le tableau 2.1 sont représentés les
paramètres pour l'humidité de surface� 5cm

(t) . Sur la Figure 2.36, sont représentés les paramètres
T utilisés dans cette étude pour le Niger et pour le Bénin.

Table 2.1 � Paramètres principaux des équations de l'API (2.5.2)

Niger Bénin
� Sat / � Res (en m3.m-3) 0.45/0.02 0.45/0.04
� (en h) 90 120
dsoil (en mm) 100 35
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Figure 2.36 � Paramètres T du �ltre exponentiel pour les sites du Niger du Bénin

Ainsi, à partir des 2 modèles présentés, et paramétrés, les simulations ont été e�ectuées
pour les sites du Bénin et du Niger. Les séries temporelles sont représentées Figure 2.37 et 2.38
avec en bleu l'API et en rouge SURFEX plus la référencein-situ (en noir), pour les deux sites,
à 5 cm. Les scores sont présentés Tableau 2.2. On peut alors observer que les deux modèles
donnent de bons scores en corrélation, égaux ou supérieurs à 0.9. Le RMSE quant à lui est
meilleur pour l'API que pour SURFEX dû au fort biais humide dans SURFEX.

Figure 2.37 � Site du Bénin : Évaluation des modèles API (en bleu) et SURFEX (en rouge), forcés par
des pluiesin-situ et comparés aux mesures d'humidité AMMA-CATCH (en noir) à 5 cm de profondeur.

Figure 2.38 � Site du Niger : Évaluation des modèles API (en bleu) et SURFEX (en rouge), forcés par
des pluiesin-situ et comparés aux mesures d'humidité AMMA-CATCH (en noir) à 5 cm de profondeur.
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Table 2.2 � Évaluation des simulations à 5 cm.

Niger Bénin
API SURFEX API SURFEX

5cm
R 0.939 0.90 0.934 0.93

RMSE 0.0136 0.0805 0.032 0.11
Biais 0.0029 0.073 0.011 0.107

Intéressons-nous maintenant à une analyse qualitative de l'ensemble de la colonne de sol.
La Figure 2.39 compare les modèles aux mesures pour le site du Bénin et la Figure 2.40 pour
le site du Niger. Puis, Figure 2.41, les simulations sont évaluées quantitativement.

a)

b)

c)

Figure 2.39 � Représentation de l'humidité du sol de 0 à 1 m à partir de a) mesuresin-situ AMMA-
CATCH Bénin, b) et c) modélisation SURFEX et API forcée par les précipitations des pluviomètres
AMMA-CATCH.

La Figure 2.39 illustre la manière dont l'eau s'in�ltre dans le premier mètre de sol, pour les
années 2010�2015 pour le site du Bénin à partir de mesuresin-situ en a) et de la modélisation
en b) et c), pour SURFEX et API. Sur le premier graphique à partir des mesuresin-situ, le a),
on remarque que l'eau s'in�ltre chaque année à plus d'un mètre de profondeur. On remarque
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aussi qu'à partir de 60 cm le sol semble plus humide pendant la saison sèche que dans les
couches supérieures, créant ainsi un gradient d'humidité résiduel en profondeur. Pour la modé-
lisation SURFEX (le second graphique), on observe une in�ltration de l'eau dépassant les 1 m
en pleine saison des pluies. On observe aussi la mauvaise modélisation de cette augmentation
de l'humidité observée à partir de 60 cm de profondeur sur le pro�l a). Sur le pro�l c), on peut
observer l'humidité du sol modélisée par le modèle API en surface puis propagée en profondeur
au travers le �ltre exponentiel. On remarque que pendant la saison sèche, l'humidité étant égale
à l'humidité résiduelle dans l'API, un biais négatif important est créé au delà de 40 cm.

L'expérience a ensuite été réalisée pour le Niger. On observe Figure 2.40 en a) l'in�ltration
de l'eau à partir des sondesin-situ, en b) et c), simulée par SURFEX et l'API. A partir du
graph a), on observe que certaines années comme 2010 ou 2011 l'eau ne semble pas s'in�ltrer
beaucoup plus profondément que 1 m, on remarque aussi que les années 2012 et 2015 montrent
une "pause" dans la saison des pluies. Sur le pro�l b), modélisé par SURFEX, on remarque
alors une forte surestimation du taux d'humidité du sol. Sur le pro�l c), modélisé par l'API, la
dynamique de l'humidité semble un peu faible par rapport aux mesures a).

a)

b)

c)

Figure 2.40 � Représentation de l'humidité du sol de 0 à 1 m à partir de a) mesuresin-situ AMMA-
CATCH Niger, b) et c) modélisation SURFEX et API forcée par les précipitations des pluviomètres
AMMA-CATCH.
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Intéressons-nous maintenant aux scores sur les six années comparant toute la colonne de sol
simulée avec les mesuresin-situ, pour les deux sites et les deux modèles, Figure 2.41.
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Figure 2.41 � Comparaison entre les mesuresin-situ d'humidité du sol et les modélisations issues
du modèle SURFEX, en noir et API en bleu, forcées avec les pluiesin-situ , pour le Bénin (en haut) et
pour le Niger (en bas).

Pour le site du Bénin, les scores de corrélation sont très bons, autour deR = 0:9, pour les
deux modèles à toutes les profondeurs. Le biais, quant à lui, montre que SURFEX surestime en
moyenne l'humidité jusqu'à 40 cm puis la sous-estime jusqu'à 0.1 m3.m-3 à 1 m. Pour l'API, le
biais est quasiment nul en surface, puis le modèle sous-estime l'humidité de manière croissante
avec la profondeur, jusqu à 0.2 m3.m-3. Cela est principalement causé par la nature du �ltre ex-
ponentiel car il propage l'intégralité de l'eau en profondeur. Le RMSE est d'environ 0.1 m3.m-3

en surface pour SURFEX, puis décroît jusqu'à 40 cm, là ou le biais est nul, et ré-augmente
car le biais augmente. Pour l'API le RMSE se dégrade car le biais augmente tout le long de la
colonne. En analysant le RMSE débiaisé, ubRMSE, on observe un comportement relativement
similaire pour les deux modèles.
Sur le site du Niger, les corrélations décroissent avec la profondeur pour les deux modèles. Pour
le biais, SURFEX sou�re d'une surestimation de l'humidité tout le long de la colonne alors
que l'API a quasiment un biais nul. Pour le RMSE, il est très bon pour l'API et autour de
0.1 m3.m-3 pour SURFEX. d'un point de vue du ubRMSE, il est de 0.01 m3.m-3 pour l'API et
autour de 0.03 m3.m-3 pour SURFEX.

Ainsi, malgré leurs niveaux de complexité très di�érents, API et SURFEX donnent des
résultats comparables et de bonne qualité pour ce qui est de représenter l'humidité dans les 50
premiers centimètres de profondeur de sol.

64



2.5. MODÉLISATION NUMÉRIQUE : SURFEX ET API POUR LA SIMULATION
LARGE ÉCHELLE

2.5.4 Impact des incertitudes des précipitations sur les simulations
d'humidité

Le point précédent a montré la qualité des simulations lorsque le forçage des pluies utilisées
est issu de pluviomètres (mesures de pluiein-situ ). Cependant, comme le montre la Figure 2.42,
il est di�cile de représenter la pluie spatialement au vu de la densité du réseau de pluviomètres.
De plus, l'évolution temporelle du réseau a diminué de moitié en une vingtaine d'années, en
passant de 725 pluviomètres en 1985 à 232 en 2004 [Ali and Lebel, 2009].

Figure 2.42 � Densité du réseau de pluviomètres en 1985 et 2014.

Une solution réside dans l'utilisation de produits de précipitation issus d'observations sa-
tellitaires. En e�et, à partir de mesures infrarouges et/ou du contenu en eau de l'atmosphère
avec des mesures dans les micro-ondes, il est possible d'obtenir des estimations sur les pré-
cipitations. Cependant, ces mesures sont soumises à de nombreuses sources d'incertitudes,
parmi lesquelles les problèmes de remplissage du faisceau [Kummerow et al., 1998], d'incer-
titude sur l'échantillonnage [Steiner et al., 2003] ou encore d'estimation de la phase neige/glace
[Bennartz and Petty, 2001]. Dans [Kidd and Levizzani, 2011], une revue bibliographique sur les
progrès des algorithmes de précipitation par satellite est réalisée. Les auteurs montrent que les
produits satellites ont atteint un bon niveau de maturité au cours des dernières années mais
que les applications en hydrologie ou en agronomie sont encore limitées (notamment pour des
problématiques de précision et de résolutions spatiale et temporelle).

Les produits couramment utilisés tel que CMORPH, TRMM ou encore PERSIANN, ont une
résolution temporelle de 3 h et une résolution spatiale de 0.25�. Délivrés par di�érents or-
ganismes ils sont pratiquement tous disponibles en deux versions. Une version ditereal-time
(ou Raw), c'est-à-dire disponible avec un délai de quelques heures. Cette version est connue
comme étant d'assez bonne qualité sur la temporalité des événements pluvieux (occurrence),
mais mauvaise sur leurs intensités. Cela a des conséquences sur les applications, comme par
exemple la modélisation hydrologique [Gosset et al., 2013]. Une seconde version est donc pro-
duite, dite adjusted, qui est corrigée a l'échelle mensuelle par les donnéesin-situ. Elle est donc
de meilleure qualité mais est délivrée avec un certain délai (� 2 mois). Ce délai rend di�cile
leurs utilisations pour des applications opérationnelles nécessitant des informations en temps
réel.
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Dans cette étude trois produits de pluie di�érents sont utilisés : 1) le produit Climate prediction
center MORPHing method (CMORPH) [Joyce et al., 2004] (dans s version ajustée CMOR-
PHADJ et temps-réel CMORPHRAW), 2) le Precipitation Estimation from Remotely Sensed
Information using Arti�cial Neural Networks (PERSIANN) [ Sorooshian et al., 2000] (unique-
ment dans sa version temps-réel car la version ajustée n'était pas disponible au moment de ces
travaux) et 3) le produit Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) [Hu�man et al., 2010]
(dans sa version ajustée TRMMADJ et temps-réel TRMMRAW). Ces produits permettent de
représenter spatialement les précipitations dans les 3 dernières heures à une résolution de 0.25� .
Dans un premier temps intéressons-nous à l'évaluation de ces trois produits sur nos deux sites,
du Bénin et du Niger, à partir des pluviomètres AMMA-CATCH.

Figure 2.43 � Les produits de pluies satellitestemps-réel sont présentées ici sous la forme de cumuls
annuels. Ils sont comparés aux mesuresin-situ (en noir), pour le Bénin en a) et le Niger en b).

Sur la Figure 2.43 sont représentés les cumuls annuels des produits de précipitations issues
des pluviomètres AMMA-CATCH en noir et des produits de précipitations satellites dans leurs
version temps-réel, avec TRMMRAW en bleu pointillé, CMORPHRAW en rouge pointillé et
PERSIANNRAW en vert pointillé. On remarque alors tout de suite une forte surestimation des
précipitations. Il existe une version de ces produits dit "ajustée", qui comprend une correction
à partir de pluviomètres. Cependant un délai de quelques mois est nécessaire avant leurs dis-
tributions, ce qui est un véritable frein aux applications opérationnelles. Analysons la qualité
de ces données Figure 2.44.
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Figure 2.44 � Les produits de pluies satellitesajustées sont présentés ici sous la forme de cumuls
annuels. Ils sont comparés aux mesuresin-situ (en noir), pour le Bénin en a) et le Niger en b).

Sur la Figure 2.44 sont représentés les cumuls annuels pour les produits de précipitations
issus des pluviomètres AMMA-CATCH en noir, et issus des produits satellitaires ajustés TRR-
MADJ et CMORPHADJ, en rouge et en bleu. On remarque que les 2 produits satellites sont
di�érents, avec des courbes de cumuls di�érentes pour chaque année. La qualité des estimations
semble assez variable d'une année à l'autre et d'un produit à l'autre. Ainsi par exemple en 2014
sur le site du Bénin, le produit TRMMADJ suit parfaitement le cumul des précipitationsin-situ
alors que le produit CMORPHADJ semble sous estimer certains événements. Remarquons que
la situation inverse est aussi présente, sur le site du Niger, la même année.

A�n de mieux caractériser quantitativement les incertitudes de ces produits, analysons les
scores Figure 2.45. Sur cette �gure, chaque produit de pluie est évalué pour chaque année en
comparaison avec les pluviomètres, pour les deux sites. Les scores utilisés ici sont la corrélation
journalière, le RMSE journalier et le biais annuel.

En terme de corrélation, les produits ADJ (pour ADJusted) présentent globalement de meilleurs
scores que leur version RAW (temps-réel), même si certaines années (2014 pour TRMM au Ni-
ger par exemple) semblent modérer ce résultat. Intéressons-nous plutôt au RMSE journalier,
synonyme d'erreur journalière moyenne (en millimètres) entre les produits satellites et les plu-
viomètres. On observe que les produits RAW sont cette fois-ci nettement moins bons que leur
pendant ADJ. On remarque aussi que le produit PERSIANN est le plus mauvais sur les deux
sites, et sur toutes les années. Pour le biais annuel, ici équivalent au le cumul annuel des plu-
viomètres moins le cumul annuel des produits satellites, on observe que les produits RAW
surestiment toujours. Pour les produits ADJ, ils sont très bons au Niger mais ont tendance à
sous-estimer les pluies sur le site du Bénin.
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Figure 2.45 � Scores de validation des produits de pluies satellites comparées au pluviomètres
AMMA-CATCH sur les sites du Bénin (colonne de gauche) et du Niger (colonne de droite) pour
les années 2010-2015.

Maintenant que les incertitudes sur les produits de pluies ont été analysées, observons l'e�et
de ces erreurs en terme d'humidité du sol simulée par le modèle SURFEX et le modèle API.
Pour chaque jeu de produits de précipitation, les produits RAW sur SURFEX Figure 2.46 et
l'API Figure 2.48, puis les produits ADJ sont utilisés Figure 2.47 pour SURFEX et Figure 2.49
pour l'API et les pro�ls comparés à la simulation de référence, c'est-à-dire celle avec le produit
de pluie in-situ (trait noir).
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Figure 2.46 � Impact des incertitudes des produits de précipitationstemps-réel sur les simulations
d'humidité du sol SURFEX.
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Figure 2.47 � Impact des incertitudes des produits de précipitationsajustés sur les simulations
d'humidité du sol SURFEX.
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Figure 2.48 � Impact des incertitudes des produits de précipitationstemps-réel sur les simulations
d'humidité du sol API.
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Figure 2.49 � Impact des incertitudes des produits de précipitationsajustés sur les simulations
d'humidité du sol API.
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Les Figures 2.46 et 2.47 représentent l'impact des erreurs des di�érents produits de pluies
sur les simulations d'humidité du sol SURFEX pour le site du Bénin et du Niger. On observe
sur la Figure 2.47, que les scores de corrélation sont faiblement dégradés, de l'ordre de 5 à 10%,
le biais et le RMSE ne changent pas énormément. Pour le ubRMSE par contre il est dégradé
d'environ 0.01 m3.m-3 tout le long de la colonne. Pour le site du Niger, les évolutions sont rela-
tivement similaires sauf pour le produit TRMMADJ au Niger qui ne génère qu'une très faible
dégradation de ubRMSE.

Sur la Figure 2.46 on observe la forte dégradation des scores, en particulier de la corrélation et
du ubRMSE lors de l'utilisation des produits RAW. En e�et, les pro�ls en pointillés sont plus
éloignés du pro�l de référence noir. L'utilisation du produit CMORPHRAW au Bénin génère
par exemple une dégradation de 0.02 m3.m-3 sur tout la colonne de sol (soit +100% d'erreur)
et de plus de 0.01 m3.m-3 de ubRMSE sur toute la colonne du Niger (� 50% de dégradation).

Pour le modèle API, c'est-à-dire Figure 2.48 et 2.49, les constats sont relativement similaires,
c'est-à-dire une dégradation modérée des scores lorsque les produits ADJ sont utilisés, alors
que l'utilisation des données temps-réel RAW dégrade fortement les simulations d'humidité.
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2.6 Résumé et conclusion

Dans ce chapitre la capacité de di�érentes méthodes à estimer l'humidité du sol a été éva-
luée. Dans un premier temps nous avons vu que la mesure d'humiditéin-situ permettait d'avoir
une idée de la profondeur d'in�ltration de l'eau à l'échelle locale. Il a aussi été montré que la
distance de décorrélation était relativement grande, avec -0.15 point/10 km pour le Niger et
moitié moins, -0.075 point/10 km, pour le Bénin.

Dans un second temps, nous avons évalué la qualité des mesures SMOS. Ce dernier permet
une mesure de l'humidité à l'échelle globale mais uniquement en surface. La qualité des humi-
dités SMOS est bonne (R > 0:7) pour les deux sites lorsqu'elles ne sont pas perturbées par les
RFI, comme durant les années 2013 et 2014.

Dans un troisième temps, nous avons fait un exercice de modélisation en comparant dans
un premier temps deux modèles, l'API et SURFEX. De cette comparaison nous avons vu que
les simulations donnaient de bons résultats sur tout la colonne de sol en terme de variabilité
(c'est-à-dire les scores de corrélation et le ubRMSE) lorsque les modèles étaient forcés par les
produits de pluie issues de l'observatoire AMMA-CATCH. Toutefois, SURFEX présente un fort
biais (en moyenne 0.1 m3.m-3), qui n'est pas présent dans les premiers 50 cm de sol de l'API.
Ce biais a donc un fort impact sur le RMSE, et l'augmente considérablement.

Cependant, les pluviomètres ne sont pas disponibles partout, nécessitant donc le recours aux
produits de pluie satellite pour pouvoir spatialiser les simulations. Ces derniers sou�rant d'in-
certitudes, nous avons vu que ces erreurs avaient un fort impact sur les simulations, et plus
particulièrement dans leur forme temps-réels.

Ci-dessous une synthèse des avantages, inconvénients et incertitudes de chaque méthodes :

Table 2.3 � Synthèse sur les méthodes d'estimations d'humidité du sol en Afrique de l'Ouest

Méthode
Mesures in-situ
AMMA-Catch

Télédétection
SMOS

Modélisation
SURFEX/API

Avantage
� Précision permettant
de servir de référence
� Pro�ls d'in�ltration (0-1m)

� Mesure globale (3 jours)
� Bonne qualité dans la zone d'étude

� Estimations globales
� Résolution spatiale/temporelle
� Pro�ls d'in�ltrations

Inconvénient
� Peu de points de mesure
� Observations locales
� Problèmes de saturations

� Incertitude de certaines scènes
(végétations, topographies, eau libre,...)
� Observations discontinues
� Uniquement en surface (0-5cm)
� Résolution large (25x25km)
� RFI

� Incertitudes sur les paramétrisations
� Incertitudes sur les forçages
� Problématique sur les incertitudes
des pluies satellitaire dans leur
version temps-réel
� Biais important

Prochain chapitre
Dans ce chapitre les limitations des représentations de l'humidité du sol ont
été présentées. Dans le prochain chapitre, une méthode permettant de combi-
ner ces trois méthodes d'estimations, au travers de l'assimilation de données
est proposée, a�n d'obtenir une information spatialisée, et en profondeur de
l'humidité du sol.
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons vu que la représentation de l'humidité dans le sol
à large échelle était impactée par les incertitudes de forçage des modèles. Or dans un souci
de spatialisation des simulations le recours aux données de pluies satellites est indispensable.
De di�érentes qualités, ces données ont comme point commun de comporter de fortes incer-
titudes, en particulier dans leur version temps-réel. Ces incertitudes ont un fort impact sur
les simulations d'humidité du sol. Une des solutions pour réduire ces incertitudes est d'utiliser
l'assimilation de données pour intégrer les données de télédétection d'humidité du sol dans les
modèles de surface.

L'assimilation de l'humidité du sol dans des modèles de surface, ou hydrolo-
giques, est une question abordée depuis plusieurs années dans de nombreuses études
([Houser et al., 1998], [Walker and Houser, 2001], [Margulis et al., 2002], [Reichle et al., 2002],
[Reichle and Koster, 2003], [Crow and Wood, 2003], [Seu�ert et al., 2003]). En e�et, comme
vu Figure 1.14, les estimations d'humidité du sol par satellite sont disponibles depuis
les années 1980 avec les satellites tels que SMMR, SSM/I, TRMM-TMI, AMSR-E, AS-
CAT, Windsat, . . . L'assimilation de ces produits a permis d'améliorer la modélisation
des débits [Pauwels et al., 2001] [Leroux, 2016], d'améliorer les prévisions d'inondations
[Brocca et al., 2010] et de sécheresse [Kumar et al., 2014] ou encore l'humidité en zone raci-
naire [Draper et al., 2012]. Dans notre problématique, nous allons étudier comment combiner
SMOS avec les modèles de surface, à l'aide de deux méthodes d'assimilation di�érentes : le �ltre
de Kalman étendu simpli�é (SEKF), puis à travers le �ltre particulaire (PF).

3.2 Choix des méthodes d'assimilation

L'assimilation de données est généralement dé�nie comme :l'ensemble des techniques statis-
tiques qui permettent d'améliorer la connaissance de l'état d'un système à partir de sa connais-
sance théorique et des observations expérimentales.Au début du 19ème siècle, les premières
techniques de fusion des ces deux sources d'informations sont apparues, permettant de combi-
ner les avantages des observations et des modèles mathématiques pour représenter au mieux
un phénomène. L'assimilation de données est issue de la théorie du contrôle (Gelb, Lions), qui
étudie le comportement des systèmes dynamiques en fonction de leurs paramètres, et des sta-
tistiques.

Le choix du schéma d'assimilation est dépendant de l'application. En e�et, en fonction de
l'information recherchée, que ce soit un paramètre ou une variable d'état, le schéma à utiliser
ne sera pas le même. De nombreux autres facteurs rentrent en jeu dans ce choix, tels que la
complexité du modèle, le type d'observation à analyser ou encore le temps de calcul. Il existe
de nombreux schémas d'assimilation di�érents mais en général on les divise en deux grandes
classes, la séquentielle et la variationnelle. La séquentielle (a) sur Fig 3.1) revient à prendre
en compte les observations temporellement parlant, au fur et à mesure de leur apparition.
C'est-à-dire que les observations sont considérées antérieures ou égales au temps de l'analyse.
La seconde méthode est dite variationnelle (b) sur Fig 3.1) et utilise toutes les observations
disponibles, passées et futures au moment de l'analyse.
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Figure 3.1 � Di�érents types de schéma d'assimilation [Houser et al., 2012].

L'assimilation est le résultat d'une transformation mathématique, appelée l'analyse , à par-
tir d'observations,y0, et de prévisions issues d'un modèle, l'ébauche, xb . L'objectif est d'utiliser
les informations pertinentes de chacune des deux sources pour représenter au mieux l'état réel,
x t , du phénomène étudié. Cependant, dans la plupart des cas les observations et le modèle ne
sont pas à la même résolution (spatiale et temporelle) et ne représentent pas toujours direc-
tement les mêmes paramètres physiques. Pour rendre les deux informations comparables, on
utilise alors un opérateur permettant de passer de l'espace des variables du modèle à l'espace
des variables des observations, l'opérateur d'observation H . Ce dernier peut donc être un
simple interpolateur permettant de faire coïncider les résolutions du modèle et des observations,
ou bien un modèle radiatif (tel que le L-MEB présenté précédemment) permettant d'inverser
les radiances mesurées par les satellites d'observation en paramètre du modèle.

La di�érence entre l'observation et l'état estimé du modèle est appelée l'innovation : y0 �
H (xb ). L'innovation re�ète la di�érence de représentation entre l'observation et le modèle. Or
comme toute représentation, l'observation et l'ébauche ne sont pas parfaites. Elles sont donc
accompagnées d'erreurs qu'il faut prendre en compte pour pondérer l'analyse. On considère
alors deux types d'erreur :

� Erreur d'ébauche : l'erreur d'ébauche,xb -x t , est l'erreur du modèle par rapport à la réalité.
On considère aussi la covariance d'erreur d'ébauche qui représente l'in�uence spatiale
et temporelle d'une analyse sur d'autres points de grille ou physiquement à d'autres
variables. On regroupe ces covariances sous la matriceB .

� Erreur d'observation : l'erreur d'observation,y0 � H (x t ), représente l'erreur de mesure.
Sa matrice de covarianceR représente les interdépendances potentielles d'une erreur de
mesure sur une autre.

La dé�nition des erreurs est donc primordiale dans le schéma d'assimilation car ce sont elles
qui donnent plus ou moins d'importance à chacune des deux informations en fonction de leur
qualité.

Dans le cas séquentiel (partie a) de la Figure 3.1), le résultat de l'analyse (croix) est un
compromis entre le modèle (rond noir) et les observations (rond vide). En repartant de cette
analyse, le modèle la propage jusqu'à la prochaine observation. Le formalisme mathématique
est :

xa = xb + K (yo � H(xb)) (3.1)

avec :
K = BH T (H B H T + R)� 1 (3.2)

Le coe�cient K dé�ni dans l'équation (3.2) permet de pondérer l'innovation dans l'équation
(3.1). On quanti�e alors la contribution de l'assimilation par l'incrément : xa-xb . De l'équa-
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tion (3.2) on peut déduire que si le modèle est très précis par rapport à l'observation, alors
B< R et K est petit. Ce qui a pour incidence de ne pas beaucoup modi�er l'analyse et donc un
incrément faible. Au contraire, si l'observation s'avère de meilleure qualité alorsR< B, K sera
grand, et l'incrément sera grand. Parmi ces méthodes séquentielles on identi�e l'interpolation
optimale (OI) ou encore les di�érents �ltres de Kalman.

Le cas variationnel revient quant à lui à chercher l'état analyséxa qui minimise une fonction
de coût en prenant en compte les observations comprises dans la fenêtre :

J (x) = J b(x � xb) + J o(yo � H (x)) (3.3)

Jb est la mesure de la di�érence entre l'ébauche et l'état analysé que l'on cherche.Jo est la
mesure de la di�érence entre l'observation et l'état projeté de l'analyse. Ainsi en cherchant la
dérivée égale à 0 de (3.3) par rapport à la variable que l'on veut analyser on obtient l'estimation
optimale. On retrouve les célèbres 3D-VAR, 4D-VAR, . . .

Le choix de la méthode d'assimilation est dépendant de nombreux paramètres, tels que la po-
tentielle non-linéarité du modèle ou encore le temps de calcul. Notre choix s'est d'abord orienté
vers le Simpli�ed Exended Kalman Filter (SEKF). Utilisé en opérationnel par Météo France,
il est historiquement lié à SURFEX. Nous verrons par la suite qu'il permet de contraindre la
trajectoire d'humidité en fonction des observations. Cependant cette modi�cation interne au
modèle génère d'autres problématiques. La principale source d'erreur étant liée aux incerti-
tudes sur les précipitations une seconde méthode est alors testée, le �ltre particulaire (PF).
La principale di�érence conceptuelle de ces 2 schémas réside dans le fait que le PF utilise les
observations pour "réduire" directement les erreurs de forçages alors que le SEKF utilise les
observations pour corriger la trajectoire dans le modèle (voir Figure 3.2).

Figure 3.2 � Deux concepts di�érents, soit les erreurs de forçage sont corrigées avec le PF, soit les
humidités sont séquentiellement ajustées avec le SEKF.
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A�n de représenter ces 2 méthodes, analysons le schéma Figure 3.3. Sur la partie a), on
observe le SEKF, avec la trajectoire d'humidité simulée séquentiellement ajustée à chaque
observation de SMOS. Sur le schéma b), le PF, l'événement de précipitation est perturbé de
manière a générer un ensemble de trajectoires d'humidités simulées. Ensuite, les observations
SMOS sont utilisées pour choisir la trajectoire la plus pertinente.

Figure 3.3 � Schématisation des 2 méthodes d'assimilation. Soit le SEKF en a), soit le PF en b).
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3.3 Normalisation des données à travers le CDF-Matching

Avant d'assimiler les observations dans le modèle, il est important d'étudier leurs dyna-
miques respectives. En e�et, comme montré précédemment, un biais important existe entre
les données de télédétection et la modélisation. Ce biais fort est un obstacle à l'assimilation
car une prise en compte d'une observation trop humide par rapport à la dynamique du mo-
dèle viendrait à dégrader la représentation de l'humidité, et vice et versa. Plusieurs méthodes
permettent alors de corriger ce problème. La première est de calibrer le modèle de manière
à ce que la dynamique de l'humidité modélisée puisse être comparable aux observations sa-
tellite ([ Wanders et al., 2014a], [Wanders et al., 2014b]). Cependant cette méthode a souvent
des e�ets néfastes sur les autres composantes du modèle, et tend ainsi à le "déséquilibrer".
Une autre solution, appelée CDF Matching (pour Cumulative Distribution Fonction), réside en
une "mise a l'échelle" des observations avec le modèle avant que ces dernières soient assimilées
([Reichle and Koster, 2004], [Liu et al., 2009]). Cette méthode consiste ajuster de la moyenne
et l'écart-type des observations avec le modèle. L'une des principales critiques de cette méthode
est que l'observation perd donc sa valeur absolue. Pour e�ectuer le CDF Matching, on utilisera
les deux coe�cients ci-dessous :

p2 =
std(InSitu )
std(SMOS)

(3.4)

p1 = �InSitu � p2 � �SMOS (3.5)

SMOSCDF = p1 + p2 � SMOS (3.6)

En appliquant les coe�cients sur les séries temporelles Figure 3.4 on obtient la Figure 3.5.

Figure 3.4 � Sur la gauche on observe le biais entre les mesures SMOS et les simulations SURFEX.
À droite, la distribution des cumuls de chacune des séries temporelles.

Figure 3.5 � Même �gure que 3.4 après application des coe�cients.
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La question de la période utilisée pour faire le CDF-matching a aussi son importance.
Par exemple là où certaines études se basent sur la climatologie de l'ensemble des données,
d'autres préconisent plutôt de produire des coe�cients par saison, mois, . . . Après une étude de
sensibilité, on utilisera dans cette étude un CDF Matching basé sur la climatologie globale.
Dans le cas de la spatialisation des simulations, il est nécessaire de calculer les coe�cients p1/p2
pour chacun des pixels. On peut ainsi représenter les coe�cients sous forme de cartes présentées
Figure 3.6 et 3.7.

Figure 3.6 � Carte des coe�cients P2 entre SMOS et SURFEX (forcé par des pluies CMORPH
Adj).

Sur la carte 3.6 est représenté le coe�cient P1 pour l'année 2010. On observe donc les
di�érences de dynamique entre les observations SMOS et la modélisation SURFEX, ici forcé
avec des pluies CMORPH ADJ.

Figure 3.7 � Carte des coe�cients P1.
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3.4 Assimilation de SMOS en contraignant l'humidité avec
un Simpli�ed Extended Kalman Filter

3.4.1 Principe du SEKF

Le schéma d'assimilation utilisé ici est un Simpli�ed Extended Kalman Filter (SEKF),
inspiré de la description de celui utilisé dans la thèse de Marie Parrens (2012). Rappelons ici
quelques équations et le principe de ce �ltre. Dans [Mahfouf et al., 2009] est présenté un �ltre
de Kalman Etendu Simpli�é. La principale di�érence avec un �ltre de Kalman "classique" est
que les équations de propagation sont non-linéaires (Étendu) et que la matrice de covariance
d'erreur modèleB n'évolue pas au cours du temps (Simpli�ed). Cette adaptation est nécessaire
pour prendre en compte les non-linéarités du modèle au cours du temps, il est utilisé ici une
linéarisation du modèle à travers le tangent linéaireH . Voilà un synoptique du schéma utilisé :

Figure 3.8 � Description synoptique de l'assimilation séquentielle avec le SEKF.

Détaillons un peu ce schéma. La simulation est découpée en n fenêtres d'assimilation. Ces
fenêtres d'assimilation sont calées en fonction du passage de SMOS sur la zone (pour une
même journée), les fenêtres sont donc bornées respectivement à 6h et 18h (heure de passage du
satellite). La séquence se déroule alors comme suit :

� Paramétrisation du modèle et découpage des forçages associés au temps t de la fenêtre

� Trois cas se présentent alors :

� Si t=0, premier pas de temps, alors on initialise le modèle avec l'état �nal d'une
simulation antérieure (Spin up).

� Si pas d'observation SMOS alors on initialise le modèle avec l'état �nal de la fenêtre
précédentexa(t) = xb(t � 1) et on lance le modèle sur la fenêtre

xb(t + 1) = M(t ! t + 1) xa(t) (3.7)

� S'il y a présence d'une observation SMOS, on relance le calcul trois fois pour la
fenêtre d'assimilation de manière a calculer le tangent linéaire permettant d'évaluer
la linéarité du modèle et donc la propagation de ses erreurs :
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1. Première simulation,run ref , initialisée avec état �nal de la fenêtre précédente
xa(t) = xb(t � 1).

2. Seconde simulation, on perturbe l'initialisation derun ref avec�x = 0,0001 m3.m-3

(??) et on calcul le tangent linéaire :

H =
H(x + �x ) � H(x)

�x
(3.8)

On calcul ensuite le gain de Kalman :

K = BH T (H BH T + R)� 1 (3.9)

On peut donc maintenant calculer l'analyse :

xa = xb + K (yo � H(xb)) (3.10)

Puis on lance le modèle sur la fenêtre d'assimilation.

Ainsi, le modèle prend en compte les observations SMOS à chaque fois qu'il y en a, à travers
le membreyo � H (xb), l' innovation pondérée par un gain K. Le tangent linéaireH permet de
tester la linéarité du modèle au cours de la fenêtre. Ainsi, si la perturbation n'a rien changé,
alors H =0 et K=0, l'innovation n'a pas d'e�et. Si la perturbation s'est propagée linéairement,
alors H =1 et K dépend uniquement des incertitudes (des observations et du modèle). Si le
modèle diverge lors de l'incrément alors K devient très petit et l'innovation n'a pas d'e�et.

L'équation (3.9) permet de donner plus ou moins d'importance aux observations. Si on
reprend schématiquement l'assimilation présentée ici :

Figure 3.9 � Lors de l'assimilation, les erreurs B et R pondèrent l'importance de l'incrément,
ce qui permet d'ajuster la trajectoire soit plus près des observations, soit plus près du modèle.

Ainsi, si le modèle a une erreur plus grande que l'observation, l'analyse sera plus proche de
l'observation que de l'ébauche, et inversement.
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3.4.2 Résultats et discussion

Une première expérience a été réalisée en implémentant le SEKF dans SURFEX. Le premier
test a consisté en l'étude de la paramétrisation du �ltre, en particulier les matrices B et R. Ces
deux matrices sont critiques dans le modèle car elles gèrent à la fois la balance observation/-
modèle mais aussi la propagation de l'incrément dans le sol. En e�et, dans l'équation (3.9), le
coe�cient K qui vient pondérer l'innovation, dépend des matrices décrites Figure 3.8.

Dans un premier temps intéressons-nous à l'impact de la correction sur la couche assimilée,
c'est-à-dire la seconde couche de SURFEX (WG2). Pour mieux observer l'e�et de la dé�nition
des matrices d'erreurs, l'hypothèse de linéarité est e�ectuée ici, c'est-à-dire que le tangent li-
néaire n'est pas calculé et que l'opérateur d'observation H est à 1 sur la seconde couche. Cette
couche correspond à la couche de 0.01 m à 0.05 m dans la discrétisation de la colonne de sol.
Sur la Figure 3.10 est représentée l'impact des observations SMOS sur la trajectoire d'humidité
simulée. On remarque qu'en dé�nissant une matrice R très fortement supérieure à B, c'est-à-
dire en dé�nissant l'erreur de SMOS très supérieure à l'erreur modèle (K souvent proche de 0),
l'analyse ne prend pas en compte les observations SMOS (trajectoire bleue). Lorsque l'on met
les mêmes erreurs à SMOS et à SURFEX, on obtient la trajectoire verte puis lorsque l'erreur
SMOS est dé�nie comme très faible on obtient la trajectoire rouge. On observe alors que lorsque
l'incrément est e�ectué sur la seconde couche, le modèle réajuste très rapidement la trajectoire
et l'e�et de SMOS s'apparente plus à des "sauts" d'humidité. Ce phénomène provient de la
dé�nition de la structure de la matrice B. En e�et, en la dé�nissant diagonale, l'e�et de l'incré-
ment ne s'e�ectue que sur la seconde couche. Ce qui signi�e que les couches en profondeur ne
sont pas directement impactées par cet incrément et que l'e�et est vite atténué par le modèle.
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Figure 3.10 � Impact de la paramétrisation des matrices d'erreurs sur le schéma d'assimilation.
En bleu lorsque les erreurs SMOS sont supposées très fortes, en vert égales à celle du modèle
et en rouge plus faibles que le modèle.

A�n de mieux propager cet incrément, une matrice B, cette fois-ci pleine, a été dé�nie en
calculant les covariances entre chacune des couches :

B =

2

4
V ar(WG1) Cov(WG1; WG2) :::

Cov(WG2; WG1) V ar(WG2) :::
::: ::: :::

3

5

De cette manière, l'incrément se propage sur toute la colonne de sol. On obtient alors la Figure
3.11. Contrairement à la Figure 3.10 cette fois-ci l'incrément se maintient dans le temps car
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c'est toute la colonne qui est impactée.
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Figure 3.11 � Similaire à la Figure 3.10 mais cette fois, il y a propagation de l'incrément en
profondeur.

A�n d'observer l'impact de l'assimilation, et du potentiel correctif sur toute la colonne
de sol, prenons l'exemple de l'année 2011 pour le site du Bénin. Sur la Figure 3.12 on peut
observer, �gure du haut la di�érence entre 2 simulations, lorsque SURFEX est forcé par les
pluies CMORPHRAW et forcé par les pluiesin-situ.

Figure 3.12 � Pro�l d'innovation lors d'assimilation uniquement sur la seconde couche, en
haut, et sur toute la colonne, en bas.

On observe un surplus d'eau important dans le sol (jusqu'à plus de 10%), notamment en
début de saison des pluies, lorsque SURFEX est alimenté par les précipitations CMORPHRAW
(cette erreur peut avoir un fort impact lorsque la méthode est utilisée pour des applications
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agronomiques). Sur la �gure du bas on peut observer la colonne de sol après assimilation. Cette
fois ci, l'excès d'eau à été réduit et on peut voir apparaître un assèchement excessif de l'humidité
(partie rouge).

De cette première expérience, plusieurs points ont arrêté le développement de ce schéma :

� La sensibilité aux erreurs d'observation. Il nous est paru complexe de quanti�er les erreurs
d'observations SMOS.

� La sensibilité du schéma aux variations de SMOS pendant la saison sèche est assez forte.
Cela a pour e�et d'ajouter ou de retirer de l'eau pendant la saison sèche (voir Figure
3.12).

� La di�culté de la paramétrisation du �ltre (incrément pour le tangent-linéaire, matrice
de propagation, . . . ).

� Le schéma ne prend pas en compte les erreurs de forçage, or ici les précipitations sont les
principales sources d'incertitude (voir les scores 2.5.4).
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3.5 Assimilation de SMOS en contraignant les précipita-
tions avec un �ltre particulaire

3.5.1 Principe du �ltre particulaire

La seconde méthode d'assimilation décrite ici est inspirée de la méthode du �ltre particu-
laire. Le �ltre particulaire (ou méthode de Monte Carlo séquentielle) est une méthode d'assi-
milation séquentielle basée sur l'estimation d'une densité de probabilité d'état d'une variable.
Bien adapté pour les modèles non-linéaires, elle est de plus en plus utilisé dans les géosciences.
[Blayo et al., 2014] est un document synthétisant les spéci�cités de ce �ltre, avec le formalisme
mathématique, les problématiques de rééchantillonnage, de dégénérescence.

Le principe du �ltre dans notre contexte est de perturber les forçages incertains de manière
à générer un ensemble de trajectoires du modèle répondant à cet ensemble de perturbations.
Dans notre cas cela revient à perturber les précipitations incertaines a�n de générer un ensemble
de trajectoires d'humidité du sol. L'étape suivante consiste à extraire les trajectoires les plus
probables selon leur proximité avec les observations SMOS.
La Figure 3.13 représente ces 4 étapes qui sont détaillées par la suite.
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Figure 3.13 � La méthode d'assimilation mise en place ici se divise en 4 étapes principales. La
première, a), est la simulation de l'humidité du sol (trait plein bleu) à partir du produit de pluie
(barres bleues) à corriger. Ce produit de pluie est ensuite perturbé a�n de créer un ensemble de
trajectoires (courbes grises) en b), puis échantillonné selon les observations SMOS (courbes rouges) en
c) et corrigé (courbes vertes) en d).
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Description simpli�ée de la Figure 3.13 :

� Partie a) :
Le modèle (API ou SURFEX) est lancé à partir des produits de pluies que l'on veut
corriger (barres bleues), par exemple CMORPHRAW. Cela génère donc une trajectoire
d'humidité en réponse à cette précipitation (courbe bleue).

� Partie b) :
Dans un second temps les précipitations sont perturbées puis le modèle est relancé à
partir de chaque précipitation perturbée. On obtient ainsi un ensemble de trajectoires
d'humidité (en gris sur la Figure 3.13).

� Partie c) :
Une fois l'ensemble créé, les "meilleures" trajectoires sont sélectionnées (trajectoires rouges),
c'est-à-dire qu'un certain pourcentage de celles qui minimisent le RMSE par rapport aux
observations SMOS sont sélectionnées. On sélectionne donc les précipitations correspon-
dantes à ces "meilleures" trajectoires (barres rouges).

� Partie d) :
À partir des précipitations sélectionnées (en rouge), la moyenne est calculée. Cette moyenne
permet d'obtenir un nouvel événement de pluie (barre verte). Cette nouvelle pluie est
réinjectée dans le modèle (trajectoire verte). On obtient ainsi une nouvelle trajectoire
d'humidité, ligne verte. Puis on passe à la fenêtre suivante. La fenêtre suivante est donc
initialisée par la valeur d'humidité corrigée en �n de fenêtre.

En e�ectuant cette opération, la nouvelle trajectoire d'humidité respecte l'équilibre du mo-
dèle et intègre les observations SMOS. Cependant, certains paramètres sont à dé�nir :

� Durée de la fenêtre d'assimilation :
La durée de la fenêtre d'assimilation est conditionnée par deux critères. Le premier est le
nombre d'observations SMOS et le second est le nombre de jours. Des études de sensibilité
ont montré que le nombre de mesures SMOS optimal est de cinq (voir Figure 3.14). Dans
le cas où peu de mesures SMOS sont disponibles, la fenêtre d'assimilation maximale a été
dé�nie à neuf jours.

Figure 3.14 � Le nombre d'observations SMOS utilisées est �xé à cinq.

� Méthode de perturbation :
La méthode de perturbation, caractérisée par le nombre de membres et la distribution des
perturbations, est fondamentale dans cette méthode, elle est intimement liée à la qualité
de l'assimilation. En e�et, il faut s'assurer que le nombre et l'amplitude des perturbations
soient su�sants pour "envelopper" les observations SMOS.
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L'ensemble de perturbations peut donc être dé�ni comme :

Pi (t) = ki � P(t) avec i= 1 : 100 (3.11)

avec P(t) la chronique de précipitation sur la fenêtre d'assimilation etPi (t) l'ensemble
des 100 membres de précipitations aléatoirement perturbées.
La dé�nition du coe�cient multiplicateur k est la suivante :

k = e(4rand )� 2 (3.12)

Cela permet de multiplier les événements de pluies de 0.1353 à 7.3891 fois. Nous verrons
plus en détail cette partie dans leChapitre 5.

� Méthode d'échantillonnage :
C'est là que la qualité des observations entre en jeu. En e�et la qualité de SMOS est le
paramètre qui vient déterminer le nombre de trajectoires que l'on va sélectionner. Pour
dé�nir la qualité de SMOS un indice composite a été créé pour cette application, le
QSMOS :

QSMOS =
(dqx=0:045) + (RF I=0:45) + (Chi2 � 1)=(3:5 � 1)

3
(3.13)

cet indice varie de 0 à 1 en fonction des variations normalisées des indices de qualité de
SMOS présentés dans la partieIndices de qualité de SMOS(0 et 1 représentant la plus
haute et la plus basse qualité, respectivement). Le principe est, comme vu au début de
ce chapitre, de venir accorder plus de con�ance à l'observation lorsqu'elle est de bonne
qualité et vice et versa. Pour cela on utilise ici la fonction décrite Figure 3.15. Le nombre
de membres sélectionné varie alors de 10 à 60 en fonction de l'indice de qualité de SMOS.
Plus SMOS est "mauvais", plusQSMOS sera proche de 1 et plus on augmentera le nombre
de membres sélectionnés. Le fait d'augmenter le nombre de membre sélectionné permet
d'élargir le "champ des possibles" de trajectoires d'humidité.

Figure 3.15 � Nombre de membres sélectionnés en fonction de la qualité des observationsQSMOS .

� Initialisation des fenêtres
L'initialisation de la fenêtre suivant un ensemble de membres ré-échantillonnés par une
distribution gaussienne a été implémentée dans une autre version encore à l'étude au
laboratoire. Cela modi�e les résultats de manière très in�me. La moyenne des trajectoires
minimisant le RMSE est donc conservée ici.
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3.5.2 Évaluation sur les sites du Bénin et du Niger

L'objectif de l'assimilation par le �ltre particulaire dans notre contexte est de réduire les
incertitudes de forçage sur les précipitations a�n d'améliorer la représentation de l'humidité du
sol en profondeur dans les modèles de surface.

Après avoir assimilé les jeux de précipitations, tel que CMORPHRAW dans le schéma d'assi-
milation précédent, analysons son e�et sur l'humidité du sol. Dans l'article issu de ces travaux
[Román-Cascón et al., 2017], une comparaison entre l'application du PF décrit précédemment
dans SURFEX et dans l'API est e�ectuée. L'étude montre que le schéma d'assimilation est
plus e�cace via l'API que via SURFEX dans le cas de la correction des précipitations. Nous
présenterons donc ici les résultats uniquement pour l'API.

Sur la Figure 3.16 est représenté le résultat d'assimilation sur le site du Bénin en 2011 pour
l'API. Sur le graphique du haut, on observe la di�érence d'humidité du sol simulée par le modèle
quand il est forcé par les pluies CMORPHRAW et les pluiesin-situ. On observe, comme sur
la Figure 3.12, une surestimation de l'humidité en début de saison des pluies. Sur le graphique
du bas on peut observer l'humidité du sol simulée par le modèle quand il est forcé par les
pluies CMORPHRAW assimilées et les pluiesin-situ. On observe alors une réduction de cette
surestimation globale.

Figure 3.16 � Di�érences d'humidité du sol de 0 à 1 m, simulée par l'API, entre la simulation
à partir des pluiesin-situ et celle foré par CMORPHRAW avant et après assimilation (�gure
du haut et du bas).

A�n d'étudier plus en détails l'apport de l'assimilation, analysons les pro�ls de scores sur
les Figures 3.17 et 3.18. Sur ces Figures sont représentés les scores d'humidité simulée sur la
colonne de sol pour les site du Bénin en a) et du Niger en b) par rapport aux sondes d'humidité
in-situ. Les pro�ls en trait noir correspondent aux scores quand le modèle est forcé avec les
pluies in-situ. Les pro�ls en traits pointillés de couleur sont les simulations lorsque le modèle
est forcé par les produits de pluietemps-réel (RAW). Les pro�ls en trait plein de couleur
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correspondent aux simulations forcées par le produitajustés (ADJ). Les pro�ls violets en trait
plein correspondent aux simulations après assimilation de SMOS. Plus les pro�ls de couleurs se
rapprochent du pro�l noir, plus il se rapprochent de l'optimal de simulation. Intéressons-nous
à la correction des produits TRMMRAW, Figure 3.17, et CMORPHRAW, Figure 3.18.
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Figure 3.17 � Scores par profondeur entre les sondes d'humidité du solin-situ et les humidités
simulées par l'API avec les produits de pluiesin-situ (trait plein noir), TRMMADJ (trait plein bleu)
et TRMMRAW avant/après assimilation (trait pointillé bleu/trait plein violet).

Sur la Figure 3.17 les pro�ls représentent les scores pour le produit TRMM.
Pour les scores de corrélation, au Bénin, les produits TRMMRAW et TRMMADJ produisent
sensiblement les mêmes scores, alors que le produit TRMMRAW après assimilation (pro�l vio-
let) se situe entre ces derniers et le pro�l de référence (en noir). Pour le Niger, les corrélations
dans l'ordre décroissant : les simulations avec les produits de pluiein-situ (trait plein noir),
puis le produit TRMMRAW assimilé, le produit TRMMADJ et en�n le produit TRMMRAW
sans assimilation. Globalement l'assimilation permet une augmentation de +0.05 point de cor-
rélation pour le site du Bénin et +0.1 pour le Niger.
Concernant le biais, il reste assez fort pour le Bénin, avec une sous-estimation de l'humidité
croissante avec la profondeur. Pour le Niger, le produit TRMMRAW sans assimilation permet
un biais légèrement plus faible que les autres produits.
Le RMSE, étant dépendant du biais, est donc impacté par ce dernier, analysons alors le
ubRMSE. Pour le Bénin, l'assimilation (en violet) permet de se rapprocher des scores atteint
par les simulations avec les pluiesin-situ. Pour le Niger, le constat est le même, on notera
cependant la forte amélioration TRMMRAW avant/après assimilation.
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Figure 3.18 � Scores par profondeur entre les sondes d'humidités du solin-situ et les humidités
simulées par l'API avec les produits de pluies CMORPHRAW avant/après assimilation (trait plein/-
pointillé).

Sur la Figure 3.18 les pro�ls représentent les scores pour le produit CMORPH. Pour les scores
de corrélation, au Bénin, on remarque que l'utilisation du produit CMORPHADJ à la place
du produit CMORPHRAW améliore les corrélations de +0.1 point, et l'assimilation permet
d'augmenter les corrélations de +0.05 point. Pour le site du Niger, l'assimilation permet de se
rapprocher du pro�l noir, et ainsi d'atteindre de meilleurs scores que l'utilisation du produit
CMORPHADJ. Pour le biais, les valeurs absolues sont assez fortes et limitent l'interprétation
de la di�érence relative entre les produits, même constat pour le RMSE. Pour le ubRMSE on
observe que l'assimilation du produit CMORPHRAW permet d'atteindre le même niveau que
les scores lors de l'utilisation du produitajusté CMORPHADJ.
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3.5.3 Spatialisation de la méthode

Nous avons vu que l'assimilation permettait d'améliorer les simulations d'humidité sur les
sites du Bénin et du Niger. L'objectif ici est de générer des cartes d'humidité du sol à partir de
l'API. Intéressons-nous à la spatialisation de la méthode sur la région de l'Afrique de l'Ouest
[-20 : 20�E ; 0 : 24�N]. Pour cela il est d'abord nécessaire de spatialiser les paramètres� sat ,
� res , � , dsoil et T (nécessaire aux équations (2.7), (2.8) et (2.9)).

La limite de saturation, � sat a été dé�nie à 0.45 m3.m-3 sur toute la zone.
L'humidité résiduelle, � res , a été dé�nie comme la moyenne des séries temporelles d'humidité
du sol sur chaque pixel simulées avec un� res=0. La Figure 3.19 a) représente ce paramètre. On
retrouve ainsi, comme sur les séries temporelles de mesuresin-situ, 0.02 m3.m-3 pour le Niger
et 0.04 m3.m-3 pour le Bénin.
Le paramètre� , représentant le temps de ressuyage du sol, est calculé selon l'équation tirée de
[Louvet et al., 2015] :

� = 32 � ln(clay) + 174 (3.14)

avecclay issu de la carte 2.33. Cette équation permet d'ajuster le temps de ressuyage du sol
en fonction du taux d'argile (plus le sol est argileux plus l'assèchement sera long et vice versa).
On retrouve ce coe�cient représenté carte 3.19 b).
Le dsoil , représentant la "capacité" du sol à stocker de l'eau, est ici calculé à partir de données
de végétation (LAI). En e�et, l'hypothèse est faite que plus il y a de végétation, moins le sol
peut stocker de l'eau (par évapotranspiration). Ce paramètre est donc calculé comme suit :

dsoil =

8
<

:

35 si LAI > 1:5
75� LAI + 142:5 si 0:6 > LAI > 1:5

100 si LAI < 0:6
(3.15)

La Figure 3.19 c) représente ce paramètre. On retrouve le fort gradient latitudinal et la bande
de transition sahélienne.

Ainsi, à partir de ces paramètres spatialisés, il est possible de calculer l'humidité du sol à
partir de l'API sur l'Afrique de l'Ouest. La Figure 3.19 d) représente la moyenne de l'humidité
à 5 cm sur l'année 2002 lorsque le modèle est forcé par CMORPHRAW. Précédemment nous
avons vu que la méthode d'assimilation par �ltre particulaire permettait de réduire les incerti-
tudes sur ce type de produit de pluie satellitetemps-réel. Analysons alors l'apport spatiale de
l'assimilation, Figure 3.20.
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Figure 3.19 � Spatialisation des paramètres� res en a), � en b), dsoil en c) et exemple d'humidité
moyenne simulée en d).
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