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Figure .1. Maximilien Pellet , l'observation du cycle de l'eau depuis les satellites.
Monotype, 2017
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Résumé
L'observation satellite offre l'opportunité unique d'une couverture globale et d'un

suivi temporel continu en météorologie et climatologie. On rencontre toutefois de nom-
breuses dif�cultés dans leur exploitation, ce qui requiert l'utilisation de techniques d'op-
timisation dans les diverses étapes de leur traitement. On traitera dans cette thèse
deux questions : (1) au niveau du traitement des données satellite, en amont de la
chaîne de restitution, et (2) en aval, pour l'intégration des multiples produits satel-
lites disponibles. On propose ainsi une nouvelle approche de compression/sélection
de canaux (les "Bottlenecks Channels") pour réduire la dimension des données hyper-
spectrales (dans l'infrarouge avec l'instrument IASI et dans les microondes pour un
nouveau concept de sondeur). On développe également un nouveau schéma d'inté-
gration de multiples produits satellites pour l'étude du cycle de l'eau (surface, océan et
atmosphère). Cette approche d'intégration permet de rendre plus cohérentes les com-
posantes du cycle de l'eau. Elle est présentée ici dans le contexte du cycle de l'eau
méditerranéen.

Mots clés : Télédétection, cycle de l'eau, observations satellites, optimisation, réduc-
tion de dimension, intégration

Abstract
Satellite observation offers the unique opportunity for global coverage and conti-

nuous temporal monitoring in meteorology and climatology. However, there are many
dif�culties in their exploitation, which requires the use of optimization techniques at
the different steps of their processing. This thesis will deal with two questions : (1) the
processing of satellite data before the restitution, and (2) the integration of the mul-
tiple satellite products available. A new approach for channel compression/selection
(Bottlenecks Channels) is proposed to reduce the dimension of hyperspectral data (in
the infrared with the IASI instrument and in microwaves for a new sounder concept).
A new scheme is also developed to integrate multiple satellite products for the study
of the water cycle (surface, ocean and atmosphere). This integration approach makes
the components of the water cycle more coherent to each other. It is presented here in
the context of the Mediterranean water cycle.

Keywords : Remote sensing, satellite observations, optimization, dimension reduc-
tion, integration, water cycle
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Chapitre I

Introduction générale

1 L'observation de la terre par les satellites

L'observation de la terre par les satellites a considérablement modi�é les études
sur la météorologie, l'environnement et le climat.

Des réseaux hydrométéorologiques in situ se sont rapidement développés dans
le monde entier après la Seconde Guerre mondiale, a�n d'améliorer les prévisions
météorologiques dont l'importance stratégique fut démontrée pendant la guerre. Les
collaborations internationales se sont dans un premier temps, limitées à la collecte et
à la centralisation de ces données in situ . L'Organisation des Nations Unies (ONU) a,
par exemple, créé l'Organisation Météorologique Mondiale (OMM) en 1950 pour coor-
donner les services d'observations hydrologiques à l'échelle mondiale, pour améliorer
la qualité de l'observation et pour promouvoir une plus grande collaboration dans les
domaines de la météorologie et de l'hydrologie.

L'ère de l'observation satellite commence avec le satellite américain TIROS-1 (1960)
qui prend en cliché la Terre pour la première fois depuis l'espace et met en évidence la
nature globale et spatialement continue des composantes météorologiques comme les
nuages. Mais il faudra attendre les années 1970 et le lancement des premiers satellites
géostationnaires de la National Ocean Atmosphere Agency (NOAA) GOES-1 (Geosta-
tionary Operational Environmental Satellite-1) pour obtenir des données quantitatives
sur la température ou l'humidité atmosphérique, à partir de mesures radiométriques
(voir Table I.1).

Les satellites météorologiques ont pour mission de recueillir les données utilisées
pour la prévision du temps et l'étude du climat de la Terre. Il s'agit des seules ob-
servations permettant de fournir une couverture spatiale globale avec une répétitivité
temporelle élevée. Cette propriété est essentielle au-dessus des zones inhabitées qui
sont généralement dépourvues de réseaux d'observations in situ provenant des sta-
tions de surface, radiosondages, avions, bouées... Les zones les moins surveillées in
situ sont les océans, les zones désertiques, les régions polaires, et, dans une moindre
mesure, les pays du Sud, bien moins équipés en réseaux d'observations. Le suivi par
satellites se révèle être un outil intégrateur. Pour chaque nouvelle génération de satel-
lite, les capteurs utilisés sont plus performants et capables d'effectuer des mesures de
plus en plus complexes donnant lieu à des estimations de plus en plus �ables.

Á partir de 1970, des produits satellites globaux sont obtenus à partir des premiers
instruments satellites. La communauté du climat commence alors à élaborer des pro-
grammes de recherche à l'échelle du globe. Le programme mondial de recherches
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sur le climat, lancé en 1980 conjointement par l'OMM et le Conseil International pour
la Science, marque les débuts des grands programmes de recherches centrés autour
des observations satellites : dé�nition des besoins et des futures missions à partir de
collaborations d'agences spatiales nationales.

L'observation satellite est basée : (1) sur une constellation de satellites dé�lants a�n
que l'ensemble de la surface terrestre soit observée avec une bonne résolution spatiale
(2) et sur des satellites géostationnaires pour une meilleure résolution temporelle. La
Table I.1 liste quelques satellites/instruments utilisés pour l'étude du cycle de l'eau. Les
instruments d'observations satellites mesurent le rayonnement émis par l'atmosphère
et la surface de la Terre (du visible aux micro-ondes en passant par l'infrarouge) a�n
de restituer quantitativement l'état des variables géophysiques. L'ensemble des instru-
ments d'observation du cycle de l'eau est largement représenté par les sondeurs et
les imageurs. L'imageur fournit une observation 2D, sans information sur la structure
verticale de la scène. Les sondeurs peuvent, quant à eux, fournir de l'information sur
la structure verticale de l'atmosphère (3D) grâce à des observations dans de multiples
canaux.

Aujourd'hui, ces produits issus de l'observation satellite sont devenus indispen-
sables pour la prévision du temps et pour l'étude du climat ; ils tendent à remplacer
les réseaux in situ coûteux et compliqués à entretenir. Lorsque l'UNESCO a lancé la
décennie hydrologique internationale en 1965 avec la création du Global Runoff Data
Centre (GRDC) pour rassembler les données mondiales sur le débit des rivières, le
centre collectait des relevés mensuels de débit dans plus de 3 500 stations et jusqu'à
8 000 stations à son apogée. Depuis, la collecte de données a périclité en raison non
seulement de volontés politiques de non-partage d'informations sensibles, comme le
stock d'eau, mais aussi du coût d'entretien des réseaux hydrologiques. Par exemple,
la mission Surface Water Ocean Topography (SWOT, Table I.1) a pour objectif de me-
surer les hauteurs d'eau des rivières à l'échelle du globe a�n d'estimer le débit de ces
rivières. En ce sens, l'instrument satellite vient palier l'effondrement du GRDC.

2 Les dé�s

L'avènement de l'observation satellite qu'ont connu ces vingt dernières années sou-
lève des dif�cultés particulières auxquelles la communauté scienti�que doit faire face.

2.1 Conception d'un produit à partir des observations
satellites

Les "produits" satellites nécessitent des méthodes d'inversion (i.e. restitution) so-
phistiquées pour estimer l'état des variables géophysiques à partir de l'observation
satellite (i.e. la mesure du rayonnement). La Figure I.1 schématise la genèse de pro-
duits satellites dérivés à partir d'observations satellites. Outre les mesures satellites,
les données en entrée des algorithmes de restitution peuvent également provenir de
modèles numériques de prévisions météorologiques ou d'observations in situ . Des mo-
dèles physiques (comme les modèles de transfert radiatif inverse) ou bien des modèles
statistiques sont utilisés a�n de générer un produit satellite représentant une variable
géophysique. Ainsi les produits satellites sont plus ou moins directement issus de l'ob-
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Plateforme satellite Début de mission Fin de mission Instrument Objets d'intérêts
pour le cycle de l'eau

NOAA-TIROS-1 avril 1960 juin 1960 deux caméras Couverture nuageuse,
(Television Infrared (un grand angle) météo
Observational Satellite)
NOAA-GOES-1 to 15 N�r1 : octobre 1975 GOES-1 to 11 Imageur, IR,VIS température
(Geostationary Operational N�r15 : mars 2010 terminé et sondeurs humidité
Environmental Satellite) cyclones
ESA-ERS1 juillet 1991 mars 2000 Radar (altimétrie) température
(European Remote Sondeurs micro-onde (surface, atmosphère)
Sensing Satellite) SAR topographie

Radiomètre micro-onde vent et humidité
NASA/JAXA-TRMM novembre 1997 avril 2015 Radar (précipitation) précipitation (3D)
(Tropical Rainfall Imageur micro-onde TMI nuages
Measuring Mission) Scanner infrarouge VIRS �ux radiatifs

capteur Radiatif (CERES)
NASA-Terra février 2000 opérationnel MODIS (Moderate nuages et propriétés,
NASA-Aqua mai 2002 opérationnel Resolution Imaging humidité,

Spectrometer) température de surface
albédo, végétation, neige

évapotranspiration
NASA-GRACE mars 2002 opérationnel train de deux gravité terrestre,
(Gravity Recovery and satellites identiques variation du contenu en eau
Climate Experiment) humidité du sol
ESA/EUMETSAT-MetopA mars 2006 opérationnel sondeur IR IASI température

sondeur micro-ondes AMSU/MHS humidité, ozone
ASCAT vent

NOAA-POES 1 to 19 N-19 : février 2009 opérationnel sondeur micro-onde Variables atmosphériques,
(Polar Orbiting AMSU-A et MHS nuages, humidité
Environmental Satellite) Radiomètre AVHRR température
NOAA-Soumi-NPP octobre 2011 opérationnel sondeur micro-onde ATMS température,
(N-POES sondeur IR CrIS humidité,
Preparatory project) imageur et radiomètre VIIR climat, océan
NASA/JAXA-GPM février 2014 opérationnel imageur micro-onde GPM précipitation
(Global Precipitation Dual- précipitation radar DPR
Mission)
ESA-Sentinel-1A avril 2014 opérationnel Radar C-band glace de mer,

-1B avril 2016 opérationnel courant, vent,
inondation

tremblement de terre
ESA-Sentinel-2A juin 2015 opérationnel imageur végétation,

opérationnel multi-spectral humidité des sols,
zones inondées

région côtière
NASA/CNES-Swot 2020 - Ka-band radar hauteur d'eau

- radar interféromètre sur mer et
sur lac, rivière.

TABLE I.1 – Quelques exemples de satellites/instruments utilisés pour l'étude du cycle de
l'eau.

servation satellite et incorporent plus ou moins de données auxiliaires non satellitaires.

Les erreurs dans la restitution de produits satellites peuvent être causées, par
exemple, par (1) le bruit instrumental au niveau de l'instrument, (2) des erreurs d'éta-
lonnage, qui ont une incidence sur la précision des mesures, (3) des dé�ciences in-
hérentes au processus de restitution/ inversion (4) des erreurs dans les données auxi-
liaires utilisées. La correction ou la réduction de ces quatre sources d'erreurs suscitées
font l'objet de travaux de recherche à part entière. Connaissant la nature des observa-
tions satellites et les limites actuelles de la restitution des produits satellites, peut-on
développer des outils statistiques qui permettent d'optimiser leur exploitation en l'état
actuel ? Dans cette thèse, j'aborderai des problèmes particuliers : le volume des obser-
vations, en amont, avant la restitution et l'hétérogénéité des produits satellites dérivés
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Restitution/ Inversion de 
la variable géophysique

Pré-traitement
Transfert radiatif inverse

Méthodes statistiques

Observations satellites

Produits satellites

Donnéesauxiliaires

Donnéesin situSorties de modèle

Figure I.1. Schéma de génération d'un produit satellite à partir de la mesure satel-
lite. Modi�é à partir de Sun et al. (2018)

en aval.

2.2 Le volume des observations satellites

Le volume des observations satellites ne cesse d'augmenter, non seulement parce
que de plus en plus de missions satellites sont lancées, mais aussi parce que les
instruments imageurs et sondeurs ont une résolution temporelle, spatiale et/ou spec-
trale de plus en plus grande, ce qui représente une quantité d'observations de plus
en plus importante. Par exemple, l'imageur SEVIRI des satellites Géostationnaire Mé-
téosat Second Generation (en orbite depuis 2002) présente un volume d'observations
considérablement augmenté par rapport aux observations des capteurs Météosat de
la première génération (1977-1997). SEVERI transmet des images tous les quarts
d'heure avec douze canaux spectraux à la résolution horizontale maximale de 1km .
Les capteurs de la première génération ne disposaient que de trois canaux spectraux
et transmettaient les images toutes les trente minutes avec une résolution horizontale
maximale de 2.5km . Un autre exemple d'amélioration technique est l'apparition de
sondeurs infrarouges hyperspectraux (à très haute résolution spectrale) : ainsi l'instru-
ment Infrared Atmospheric Sounding Interferometer (IASI), lancé en 2006, comporte
8461 canaux (Hilton et al., 2012) et IASI-NG (Crevoisier et al., 2014) qui sera à bord
de MetOp-SG dès 2019 possèdera 16922 canaux.

Les performances de ces instruments, à la fois en résolution temporelle, résolution
spectrale et en résolution spatiale vont permettre aux météorologistes de décrire plus
précisément les processus atmosphériques (Collard et al., 2010) mais cela s'accom-
pagne de dif�cultés pratiques. Le stockage et la transmission des données peuvent
devenir dif�ciles pour les instruments actuels et futurs. De plus, les algorithmes de
restitution et d'assimilation peuvent dif�cilement traiter une telle quantité d'information.
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Dès lors, des approches pertinentes de réduction de l'information sont nécessaires
a�n de développer des méthodes d'inversion ef�caces et rapides, tout en béné�ciant
de toute l'information collecté depuis le satellite.

Figure I.2. Tendance de la croissance mondiale du volume de données climatiques
2010-2030 (Overpeck et al., 2011) (à gauche). Le détail du volume de données cli-
matiques avec, pour la partie observations satellites, le volume en fonction de la
plateforme satellite sur 2006-2020 (document de la NOAA) (à droite).

La Figure I.2 à gauche montre l'augmentation prévue des données climatiques
mondiales : les sorties de modèles, les données satellites et les données in situ . Avec
des valeurs en PetabytesÆ103 ¢Ter abytes, le volume total de données satellites sera
multiplié par 3, d'ici 2030, par rapport à aujourd'hui (2018), générant des problèmes
d'exploitation de plus en plus importants. La Figure I.2 à droite détaille le volume des
données sorties des modèles (Model data), celui des données in situ (Mesonet, Fede-
ral et NEXRAD) ainsi que la part des différentes plateformes satellites dans le volume
total actuel d'observations satellites. La plus grande partie des observations est issue
des satellites américains de la NOAA (NPOESS, voir Table I.1).

2.3 L'hétérogénéité des produits
Outre le problème du volume "brut" d'observations satellites à gérer de façon per-

tinente, l'observation satellite est marquée par son nombre croissant de produits géo-
physiques restitués.

Le processus, depuis la mesure instrumentale par télédétection à bord des instru-
ments satellites jusqu'à l'estimation de variables géophysiques complexes (voir la Fi-
gure I.1), incorpore beaucoup de choix plus ou moins subjectifs, pris par les différents
acteurs de la chaîne de traitement, et qui diffèrent souvent d'un centre de production à
un autre. Il existe plusieurs sources d'incertitudes et de différences entre les produits
comme par exemple :

² le nombre et le choix de canaux de l'instrument, utilisés dans la restitution ;
² le transfert radiatif utilisé (en particulier pour les cas complexes comme les

nuages ou les précipitations) ;
² la mise en cohérence (spatiale et temporelle) des observations de différents

instruments sondeurs, imageurs ou radars ;
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² les différents algorithmes de restitution ;
² la diversité des schémas d'assimilation ;
² l'utilisation on non de données in situ pour la calibration.

In �ne différentes estimations existent pour une même variable géophysique et ces
estimations ne concordent pas toujours entre elles. La différence entre ces estimations
atteint parfois 100% de la valeur donnée, ce qui est problématique pour les applications
éventuelles.

Il faut noter que la chaîne de traitement est heureusement perfectible au niveau de
chaque maillon : depuis le dé-bruitage instrumental jusqu'à la calibration a posteriori en
utilisant des données in situ , en passant par l'amélioration de l'algorithme de restitution.

En l'absence de produits de référence à l'échelle globale, la multitude des produits
satellites devient un avantage pour, par exemple, la correction des biais. Il est alors
nécessaire d'intégrer les diverses sources d'information, à savoir les produits satellites,
a�n de s'appuyer au mieux sur la synergie des différentes estimations satellites.

3 Un exemple d'outil intégrateur : l'assimila-
tion

L'assimilation de données est un exemple d'intégration de diverses observations et
/ou produits satellites. Pionnière dans les approches multi-instruments et dans les ap-
proches à multiples variables géophysiques, l'assimilation est un cadre d'analyse qui
permet de résoudre les dif�cultés mentionnées grâce à des outils physico-statistiques :
le pré-traitement des observations par satellite, leurs calibrations, l'inversion et la fu-
sion des observations et /ou des produits satellites avec les sorties de modèles et les
données in situ .

Dans les centres de la Prévision Numérique du Temps (PNT) comme l'European
Center for Medium-range Weather Forecast (ECMWF), les observations de plusieurs
instruments dont des hyperspectraux comme IASI et Atmospheric Infrared Sounder
(AIRS) ainsi que les mesures de sondeurs micro-ondes, comme l'Advanced Microwave
Sounding Unit (AMSU), sont fusionnées a�n de contraindre le modèle de prévision
météorologique (English et al., 2013). Ici des techniques de réduction du volume des
observations hyperspectrales sont nécessaires car les schémas d'assimilation et la
puissance de calcul actuelle ne permettent pas d'assimiler tout le spectre mesuré par
les instruments hyperspectraux. Collard (2007) a, par exemple, sélectionné 300 canaux
sur les 8461 que compte l'instrument IASI.

L'assimilation consiste à faire con�ance à la fois à un modèle physique descriptif
et aux observations satellites, qu'elles soient instrumentales 1 ou bien déjà dérivées
en produits satellites, a�n d'estimer l'état le plus probable d'une variable géophysique,
état désigné sous le terme "analyse" 2. La Figure I.3 montre très schématiquement
le principe d'assimilation dans lequel on a un état initial, ébauche, issu du modèle
physique, et des observations satellites. Á l'issue de l'assimilation, l'état du modèle est
mis à jour (c'est-à-dire contraint) par l'information issue des observations satellites et
cette "analyse" est alors utilisée comme nouveau point de départ pour incrémenter le
modèle et établir une "prévision".

1. c'est-à-dire les spectres mesurés par les instruments satellites.
2. Typiquement les variables atmosphériques dans les modèles de prévision du temps.
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Figure I.3. Schéma illustrant l'assimilation d'observations satellites au sein d'un
modèle.

L'approche multi-instruments utilisée en assimilation nécessite des techniques de
pré-traitement des observations. Ces techniques de dé-bruitage, de correction de biais
et de fusion de données sont couramment utilisées dans l'assimilation. L'utilisation d'un
modèle physique permet, entre autres, d'obtenir un produit à une résolution temporelle
et spatiale plus �ne que les observations par satellites (en faisant con�ance à la prévi-
sion du modèle entre deux observations ou bien pour la dynamique à l'intérieur du pixel
satellite). La cohérence et les résolutions temporelle et spatiale des produits issus de
l'analyse présentent des avantages certains qui expliquent que la plupart des études
menées sur le climat, et en particulier sur le cycle de l'eau, utilisent davantage ces sor-
ties d'analyse que directement les produits satellites (Mariotti et al., 2002 ; Trenberth
et al., 2011).

L'assimilation s'est d'abord développée pour des observations satellites, dans les
centres de PNT. Celle-ci nécessite des modèles de transferts radiatifs �ables a�n que
l'assimilation des observations satellites soit effective. Les incertitudes liées au trans-
fert radiatif pour les variables de surface ont conduit à étendre l'assimilation aux pro-
duits satellites déjà restitués. Ainsi, de nombreux schémas d'assimilation ont été dé-
veloppés avec des produits satellites. On parle alors d'approche multiproduits.

En plus d'utiliser l'information provenant des produits satellites pour contraindre
les sorties du modèle, on peut implémenter une "contrainte" que l'analyse, en sortie
d'assimilation, doit respecter. Par exemple, Pan et Wood (2006) assimilent les produits
satellites des différentes composantes du cycle de l'eau continentale (précipitation,
évapotranspiration) a�n de contraindre les sorties du modèle hydrologique Variable
In�ltration Capacity ( Liang et al., 1994, VIC) à respecter la fermeture du cycle de l'eau.

Les outils utilisés dans l'assimilation (e.g. fusion, calibration, débruitage, intégra-
tion sous contrainte) peuvent également être utilisés pour le traitement des données
satellites (sans assimilation dans un modèle). Ainsi, des études récentes tendent à ob-
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tenir une base de données à variables géophysiques multiples en intégrant plusieurs
produits.

Actuellement, les produits satellites sont moins utilisés que des produits plus inté-
grés comme les produits de la ré-analyse de l'ECMWF (Dee et al., 2011). L'assimila-
tion répond aux dé�s que pose l'observation satellite et permet d'obtenir des produits
à haute résolution. Mais les produits de ré-analyse incorporent des informations résul-
tant de l'utilisation des modèles descriptifs. A�n d'obtenir des produits au plus proche
de l'observation satellite (pour la calibration ou la validation des sorties de modèle par
exemple), il faut développer des techniques proches de l'assimilation mais sans l'utili-
sation de modèles physiques. Les outils statistiques comme les estimateurs optimaux
et l'intégration sous contrainte sont prometteurs. Dans cette thèse, seront examinées
les deux modalités d'amélioration du traitement des données satellites : la réduction
de dimension, en amont, et l'intégration de produits, en aval.

4 Le travail de thèse

4.1 La réduction de dimension

L'un des facteurs de l'augmentation du volume d'observations par satellite, est l'ob-
servation hyperspectrale. Un certain nombre d'instruments satellites se sont éloignés
des imageurs et des sondeurs traditionnels au pro�t d'instruments dits hyperspectraux
qui possèdent des milliers de canaux comme IASI (Hilton et al., 2012) et IASI-NG (Cre-
voisier et al., 2014). Alors qu'un instrument traditionnel moyennait le rayonnement reçu
sur une certaine bande spectrale, les instruments hyperspectraux, avec leurs milliers
de canaux, échantillonnent de façon très �ne le rayonnement et permettent une ré-
solution spectrale beaucoup plus grande. Par rapport aux sondeurs traditionnels, les
sondeurs hyperspectraux peuvent mieux résoudre la structure verticale des variables
atmosphériques comme la température ou l'humidité en discrétisant plus �nement la
colonne atmosphérique.

La Figure I.4 compare la capacité de deux sondeurs infrarouges à échantillonner
verticalement l'atmosphère. Les pics des courbes indiquent l'altitude à laquelle les ca-
naux de l'instrument permettent une mesure. Plus la courbe présente un pic étroit, plus
la mesure à cette altitude est précise. Les observations hyperspectrales permettent de
collecter d'importantes informations sur l'état de l'atmosphère et les propriétés de sur-
face : pro�l de température et d'humidité atmosphérique, contenu en gaz mineurs,
température de surface de la mer. Toutes ces mesures nourrissent et améliorent les
prévisions numériques.

Toutefois, l'augmentation du nombre d'observations satellites génère des dif�cultés
aussi bien théoriques que pratiques, et en particulier pour les applications en quasi-
temps réel. L'utilisation directe des données originales (spectre complet d'observations
d'un instrument hyperspectral) ne peut satisfaire les besoins des centres de prévision
numérique du temps et des méthodes de réduction de dimension pertinentes (on parle
de dimension spectrale pour caractériser le nombre de mesures aux différentes lon-
gueurs d'onde dans une observation hyperspectrale) doivent être mises en place.

Des méthodes classiques de réduction de dimension existent en opérationnel : la
compression de données et la sélection de canaux. J'ai développé une approche inno-
vante de réduction de dimension des spectres à la croisée de ces deux approches gé-
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Figure I.4. Capacité d'échantillonnage vertical de l'atmosphère pour un sondeur
traditionnel infrarouge à 19 canaux, le High-resolution Infrared Radiation Sounder
(HIRS/4) (à droite) et pour le sondeur hyperspectral infrarouge IASI et ses 8461 ca-
naux (à gauche).

nérales : les "Botlleneck Channels". Dans cette approche, une compression de l'infor-
mation est obtenue mais avec une contrainte imposée aux composantes : celle d'être
au plus proche des canaux réels.

L'étude de la réduction de dimension présentée dans cette thèse est issue d'un
travail de master. J'ai poursuivi ce travail en parallèle de mon travail de thèse sur l'op-
timisation des données satellites pour l'étude du cycle de l'eau.

4.2 L'intégration de produits satellites pour l'étude du
cycle de l'eau

S'inspirant du cadre de l'assimilation, il est possible de développer des méthodes
d'intégration de nombreux produits satellites a�n de les rendre plus cohérents entre
eux et de réduire leurs biais et leurs incertitudes. Ainsi Shef�eld et al. (2009) et Munier
et Aires (2017) estiment les incertitudes de plusieurs produits satellites pour toutes
les composantes du cycle de l'eau continentale. Cette approche à multiples variables,
estimées par plusieurs produits dérivés, est de plus en plus importante dans la com-
munauté des utilisateurs de produits satellites, notamment dans l'étude du climat et du
cycle de l'eau.

Nous avons choisi de travailler sur le cycle de l'eau en Méditerranée, le pourtour
méditerranéen étant un "hot-spot 3" du changement climatique. Une analyse pertinente
du cycle de l'eau est capitale pour la région méditerranéenne où les répercussions
socio-économiques de l'appauvrissement en eau sont cruciales à l'échelle internatio-
nale comme le montre l'actuelle crise des migrants "climatiques" 4 et sa gestion par
l'Europe.

Dans le contexte d'optimisation de produits satellites, la fusion de multiples produits

3. zone très sensible au changement climatique.
4. La Banque mondiale estime que 140 millions de personnes vont migrer d'ici 30 ans pour fuir les effets du

réchauffement climatique et en particulier les pénuries d'eau.
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satellites pour une même composante du cycle de l'eau réduit les incertitudes d'estima-
tion pour cette variable et une contrainte hydrologique est utilisée a�n de rendre cohé-
rentes les diverses estimations des composantes du cycle de l'eau. Dans son rapport
spécial, le Groupe d'experts Intergouvernemental sur l'Evolution du Climat (GIEC) sur
"la gestion des risques de catastrophes et de phénomènes extrêmes pour les besoins
de l'adaptation au changement climatique" (2012), dé�nit le cycle de l'eau comme "Le
cycle dans lequel l'eau s'évapore des océans et de la surface terrestre, est transportée
par la circulation atmosphérique sous forme de vapeur d'eau, se condense pour former
des nuages, précipite sous forme de pluie ou de neige, est interceptée par les arbres
et la végétation, assure le ruissellement à la surface terrestre, s'in�ltre dans les sols,
recharge les eaux souterraines et/ou ruisselle dans les cours d'eau, s'écoule dans les
océans et, �nalement s'évapore à nouveau des océans ou de la surface terrestre". Il
est alors important que ce cycle soit fermé. La prise en compte de l'équation du bilan
hydrique comme contrainte d'intégration permet d'obtenir une meilleure estimation du
bilan hydrique de la région méditerranéenne.

4.3 Organisation de la thèse
Le résultat de ma recherche est organisé en six chapitres.
Le Chapitre 2 présente des techniques de compression et de sélection de ca-

naux pour la restitution de variables atmosphériques par observations hyperspectrales.
Nous présenterons notre méthode de réduction de dimension les "Botlleneck Chan-
nels" qui sera évaluée dans le cadre d'un concept d'instrument hyperspectral micro-
ondes et de l'instrument IASI.

Le Chapitre 3 présente les divers produits satellites disponibles pour l'étude du
cycle de l'eau en Méditerranée. Une attention particulière est portée sur leurs algo-
rithmes de restitution et les observations satellites qu'ils utilisent.

Le Chapitre 4 met en évidence les capacités, différences et limites des produits
satellites pour l'étude du cycle de l'eau en Méditerranée. Un premier aperçu du cycle
de l'eau est obtenu.

Le Chapitre 5 s'attache à présenter des méthodes d'intégration de produits satel-
lites, avec une contrainte de fermeture du bilan hydrique. De nouvelles estimations
sont données pour les différentes composantes du cycle, une analyse des incertitudes
est obtenue pour les différents produits satellites dérivés.

Dans le Chapitre 6, les conclusions et perspectives de ce travail de thèse sont
détaillées.
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Chapitre II

Le sondage satellite et la réduction de
dimension

Où l'on présente le transfert radiatif, principe physique sous-jacent à la télédétection sa-
tellite, et son utilisation pour le sondage dans l'infrarouge et les micro-ondes. Et où l'on se
rend compte de la nécessité de réduire la dimension des observations hyperspectrales de façon
pertinente pour la restitution des variables géophysiques. Les techniques de réduction de di-
mension classiques sont comparées à une nouvelle approche : les "Bottleneck Channels" dans
le contexte d'un concept d'instrument micro-onde ainsi que celui du sondeur IASI. Ce chapitre
s'appuie sur (Aires et al., 2015; Pellet et al., 2015; Pellet et Aires, 2018)

1 Le transfert radiatif

Le transfert radiatif décrit le trajet d'un rayonnement à travers l'atmosphère, depuis
la surface de la terre vers l'instrument satellite. La luminance énergétique spectrale (ou
radiance) est la grandeur physique mesurée par l'instrument satellite (puissance par
unité de surface, par unité d'angle solide, visée de l'instrument, et pour une longueur
d'onde donnée en W.m ¡ 2.sr ¡ 1.m ¡ 1 ). Lorsque ce rayonnement traverse le milieu atmo-
sphérique, il subit plusieurs processus physiques : l'absorption (®), la ré�exion ( ½) ou
la transmission (¿), dépendantes de la longueur d'onde ¸ et liées par la conservation
de l'énergie (½̧ Å ®¸ Å ¿¸ Æ1).

Dans cette section, j'expliquerai l'origine de la radiance à partir de la loi de Planck
ainsi que les processus physiques intervenant dans le transfert radiatif. Finalement, je
donnerai une équation du transfert radiatif, sous certaines hypothèses simpli�catrices
utilisées en télédétection opérationnelle. Cette section est inspirée des manuscrits de
thèse de Paul (2013) et Vincensini (2013).

1.1 Émission du rayonnement

1.1.a La théorie du corps noir

Un corps noir est un corps parfait qui absorbe tout rayonnement incident et le ré-
émet et ce dans toutes les directions et quelle que soit la longueur d'onde. La théorie
de Planck énonce que pour un corps noir en équilibre thermodynamique et à une tem-
pérature donnée, la distribution spectrale du rayonnement émis ne dépend que de la
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température du corps et de la longueur d'onde. Ainsi pour une longueur d'onde ¸ , la
fonction de Planck est donnée par :

B¸ (T ) Æ
2hc2

¸ 5

1

e
hc

¸ kT ¡ 1
, (II.1)

où T est la température (en Kelvin), h la constante de Planck (h = 6.6237 ¢1034 J.s.),
k la constante de Boltzmann (k = 1.381 ¢ 1023 J.K ¡ 1 ) et c la vitesse de la lumière
dans le vide (c=299 792 458 m.s¡ 1). En d'autres termes, à une température donnée, la
luminance est déterminée pour chaque longueur d'onde. La fonction de Planck étant
inversible, la luminance émise à une certaine longueur d'onde, ne dépend que de la
température du corps noir. Pour les températures des surfaces terrestres, le maximum
d'émission, selon la théorie du corps noir, est situé dans l'infrarouge vers 10 ¹ m , et le
rayonnement émis dans les longueurs d'ondes du visible est à peu près nul.

1.1.b Le "corps gris "

Un corps naturel est considéré comme un corps gris. À la différence du corps noir,
un corps gris n'absorbe qu'une partie du rayonnement incident, le reste est ré�échi
et/ou transmis. Aussi, à température égale, un corps gris n'émet pas autant qu'un
corps noir. L'expression de la luminance spectrale d'un corps gris à la température T
est :

I ¸ (µ,Á,T ) Æ² ¸ (µ,Á,T ) ¢B¸ (T ), (II.2)

où ² ¸ (µ,Á,T ) est l'émissivité directionnelle spectrale (à la longueur d'onde ¸ ) dans
la direction (µ,Á) et B¸ (T ) est la luminance spectrale d'un corps noir de température T .

1.1.c L'émissivité de la surface continentale

L'émissivité directionnelle spectrale de la surface terrestre est donc le rapport entre
la luminance émise par la surface réelle et la luminance émise par un corps noir à la
même température. Cette émissivité dépend généralement de la direction d'émission,
de la température de la surface, de la longueur d'onde, ainsi que d'autres propriétés de
la surface comme l'indice de réfraction et la composition chimique. L'émissivité varie
entre 0 et 1 (l'émissivité d'un corps noir est égale à 1). La loi de Kirchhoff permet
d'établir l'égalité entre l'émission et l'absorption à l'équilibre thermodynamique local.
Pour les surfaces continentales, considérées à l'équilibre thermodynamique, on a ² ¸ Æ
1¡ ½̧ où ½̧ est la ré�ectance spectrale à la longueur d'onde ¸ soit le rapport entre
l'énergie ré�échie et l'énergie incidente en fonction de la longueur d'onde. Elle est
comprise entre 0 (corps noir) et 1 (tout est ré�échi).

1.2 Ré�exion et diffusion

En fonction de la nature de la surface ré�échissante et de la longueur d'onde, deux
types de ré�exion sont observés :
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Lien entre température de brillance, luminance et température réelle

Un corps à une température physique T émet donc un rayonnement moins énergé-
tique que celui du corps noir à la même température physique. On lui associe alors
une température de brillance T B dé�nie comme étant la température d'un corps
noir qui rayonnerait la même luminance (dans la direction ( µ,Á) ) que ce corps na-
turel à la température physique T :

T B ÆB¡ 1
¸ [² (T ) ¢B¸ (T )] (II.3)

où B¡ 1
¸ est l'inverse de la fonction de Planck. La notion de température de brillance

(T B) sera utilisée par la suite pour caractériser le rayonnement reçu au niveau
de l'instrument satellite lors de la télédétection. L'inversibilité de la fonction de
Planck assure la bijection entre radiance et température de brillance à une longueur
d'onde donnée.

² La ré�exion directionnelle se produit lorsque les irrégularités géométriques de
la surface sont très petites par rapport à la longueur d'onde du rayonnement
incident. La surface, plane à l'échelle de la longueur d'onde, ré�échit le rayon-
nement selon la loi de Descartes (angle de ré�exion = angle d'incidence).

² La ré�exion diffuse s'observe quand la surface est rugueuse à l'échelle de la
longueur d'onde. L'énergie ré�échie est diffusée dans toutes les directions.

La diffusion caractérise le rayonnement incident dévié et dispersé dans diverses
directions par des particules. Deux régimes sont considérés :

² La diffusion de Rayleigh lorsque la longueur caractéristique de la particule dif-
fusante est inférieure à la longueur d'onde du rayonnement incident. La diffu-
sion de Rayleigh est une diffusion considérée comme isotrope (les particules
émettent dans toutes les directions de façon égale) et est inversement propor-
tionnelle à la longueur d'onde à la puissance quatre (1/ ¸ 4). Ainsi, plus la lon-
gueur d'onde est petite, plus le pouvoir diffusant des molécules est fort.

² La diffusion de Mie lorsque la longueur caractéristique de la particule diffusante
est du même ordre de grandeur que la longueur d'onde du rayonnement inci-
dent. L'intensité du rayonnement diffusé varie alors de façon inversement pro-
portionnelle à la longueur d'onde (1/ ¸ ) et de façon anisotrope.

1.3 Absorption et énergie interne
Tout corps peut absorber une partie du rayonnement incident qu'il reçoit. Le rapport

entre l'énergie absorbée et celle reçue à la longueur d'onde ¸ est appelé coef�cient
d'absorption ®¸ , compris entre 0 et 1. L'énergie absorbée augmente l'énergie interne
du corps.

Á l'échelle moléculaire, l'énergie interne est dé�nie par le niveau d'excitation des
électrons autour du noyau. Chaque molécule peut se trouver dans différents états élec-
troniques, correspondant à des énergies internes plus ou moins hautes. Ces états
électroniques sont subdivisés en plusieurs états de vibration et de rotation. L'énergie
absorbée peut donc entraîner des processus de rotation et de vibration (faible change-
ment d'énergie), d'excitation voire de dissociation ou d'ionisation (grand changement
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Équation de Beer-Lambert

Soit un coef�cient d'extinction du milieu pour la longueur d'onde ¸ , K¸ Æk ¸ Å ¾̧ ,
avec k ¸ le coef�cient d'absorption et ¾̧ le coef�cient de diffusion (incluant toutes
les différentes diffusions). La variation d I ¸ de la luminance incidente I ¸ (i.e., in-
tensité spectrale) lors de la traversée une couche atmosphérique in�nitésimale de
longueur dl suit la loi de Beer-Lambert :

d I ¸ Æ ¡K¸ ¢I ¸ ¢dl (II.4)

En intégrant l'équation précédente sur l'épaisseur de l'atmosphère entre la surface
(altitude 0) et l'altitude z avec un angle de visée µ, la luminance I ¸ (z,µ) vaut :

I ¸ (z,µ) ÆI ¸ (0) ¢e
¡

Rz
0 K¸ (z)dz

cosµ (II.5)

d'énergie). Le rayonnement dans le micro-onde contient une faible énergie (l'énergie E
d'un photon est proportionnelle à sa fréquence de propagation f : E Æh ¢f ) et ne peut
qu'engendrer des rotations de la molécule. Dans l'infrarouge, l'énergie transportée est
plus importante et peut donc engendrer des vibrations en plus des rotations. Les rayon-
nements dans le domaine visible et ultra-violet transportent encore plus d'énergie et
peuvent engendrer des changements de l'état électronique des molécules, voire des
dissociations ou des ionisations.

A�n de retrouver un état stable (non excité), les molécules de l'atmosphère perdent
de l'énergie en émettant un rayonnement. L'émission aura lieu dans les mêmes bandes
spectrales que l'absorption mais pas forcément dans la même direction que le rayon-
nement incident (diffusion).

1.4 Transmittance de l'atmosphère et fonction de poids
Tout corps peut transmettre une partie du rayonnement incident qu'il reçoit. Le rap-

port entre l'énergie transmise et l'énergie incidente est appelé coef�cient de transmis-
sion (ou transmittance) ¿¸ , compris entre 0 et 1. Dans l'hypothèse d'une atmosphère
plane et parallèle, absorbante et diffusante, la transmittance ¿¸ (z,µ) à une longueur
d'onde ¸ d'un rayonnement quittant l'atmosphère vers l'espace avec un angle µ et à
l'altitude z est dé�nie via l'intégration de l'équation de Beer-Lambert entre la surface et
l'altitude z.

On dé�nit alors le facteur de transmittance atmosphérique à la longueur d'onde ¸
comme :

¿¸ (z,µ) Æe
¡

Rz
0 K¸ (z)dz

cosµ . (II.6)

1.4.a Fonction de poids

La fonction de poids à la longueur d'onde ¸ et à l'altitude z est la dérivée de la
transmission atmosphérique, elle s'écrit donc :

d¿

dz
(z) Æ

K¸ (z)

cosµ
¢e

¡
Rz
0 K¸ dz

cosµ . (II.7)
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Figure II.1. Sur le graphique, la variation du coef�cient d'extinction atmosphérique
est représentée en bleu. La transmission atmosphérique est en vert, et la fonc-
tion de poids résultante est représentée en rouge. Ces courbes sont données à titre
d'exemple, elles ne représentent pas une longueur d'onde particulière ( Paul, 2013).

Le coef�cient d'extinction K¸ augmente avec le nombre de molécules par volume
d'air et donc décroit avec l'altitude (atmosphère de moins en moins dense). Inverse-
ment, la transmission atmosphérique croît de 0, à la surface, jusqu'à 1, au sommet
de l'atmosphère (pour une visée au nadir). Ainsi la fonction de poids croît jusqu'à une
certaine altitude qui correspond à l'altitude du maximum de sensibilité, puis elle décroît
jusqu'au sommet de l'atmosphère. La Figure II.1 représente un exemple schématique
de fonction de poids suivant les variations du coef�cient d'extinction atmosphérique.
L'absorption atmosphérique (et donc les pics des fonctions de poids) varie en fonction
de la longueur d'onde considérée. En analysant le rayonnement à plusieurs longueurs
d'onde, il est possible de restituer des informations sur la température, l'humidité et la
concentration en gaz tout le long du pro�l vertical atmosphérique.

1.5 Équation du transfert radiatif

Dans le cas d'un instrument observant la Terre avec un angle µ par rapport au nadir,
l'équation du transfert radiatif est résolue depuis le sol jusqu'au satellite en supposant
une atmosphère plane et parallèle a�n de simpli�er le problème. La Figure II.2 illustre
les différentes composantes du rayonnement depuis la surface vers le satellite. Dans
cette con�guration, le capteur reçoit un rayonnement I sat

¸ (µ) dû à la fois : (1) à l'émis-

sion naturelle de la surface terrestre I sur f
¸ (µ) en partie atténuée par l'atmosphère, (2)

au rayonnement ascendant émis par l'ensemble des couches atmosphériques I atm ,"
¸ (µ)

et en�n (3) au rayonnement descendant de l'atmosphère I atm ,#
¸ (µ) (excluant la contri-

bution du soleil) ré�échi par la surface puis atténué par l'atmosphère :

I sat
¸ (µ) Æ¿¸ (zsat ,µ)I sur f

¸ (µ) Å I atm ,"
¸ (µ) Å (1 ¡ ² sur f

¸ )¿¸ (zsat ,µ)I atm ,#
¸ (µ), (II.8)
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Figure II.4. La transmitance relative de l'atmosphère pour un rayonnement à dif-
férentes longueurs d'onde. Les zones blanches désignent les fenêtres atmosphé-
riques, dans lesquelles le rayonnement n'interagit pas beaucoup avec les molécules
d'air et n'est donc pas absorbé. ( ht tp : // geoin f o.amu .edu.pl )

dimension des observations hyperspectrales seront limitées au cas simple en ciel clair.

On caractérise communément les raies d'absorption par leur nombre d'ondes en in-
frarouge. En spectroscopie, le nombre d'ondes º est le nombre d'oscillations de l'onde
par unité de longueur (º Æ1/ ¸ , où ¸ est la longueur d'onde). L'unité du nombre d'ondes
est donc le m ¡ 1. Les sondeurs infrarouges hyperspectraux mesurent précisément le
rayonnement émis par l'atmosphère et la surface, à haute résolution spectrale. Dis-
posant d'un grand nombre de canaux, ils échantillonnent l'atmosphère avec une �ne
résolution verticale, en présentant des fonctions de poids aux pics très étroits. On peut
citer les sondeurs IASI sur Metop, AIRS sur Aqua, CrIS (Cross-track Infrared Sounder)
sur Suomi NPP (National Polar-orbiting Partnership) et le futur instrument IASI-NG sur
MetOpSG. La Table II.1 résume les caractéristiques de ces quatre sondeurs infrarouge
hyperspectraux. L'instrument IASI sera détaillé à la section 5 et servira de cas concret
à une étude sur les techniques de réduction de dimension des observations hyper-
spectrales dans l'infrarouge.

AIRS IASI CrIS IASI-NG
Plateforme Satellite Aqua MetOp-A Suomi NPP MetOp-SG

MetOp-B
Lancement 2002 2006 2011 2020

2012
Résolution spatiale 13.5 12 14 12
en km (nadir)
Techniques Grating FTS FTS FTS
Nombre de canaux 2211 8461 2378 16922
Couverture 17 bandes spectrales LWIR, MWIR & LWIR, MWIR & LWIR, MWIR &
spectrale discontinues SWIR (continu) SWIR (discontinu) SWIR (continu)
Résolution 0.4-2.1 0.25 0.625 0.125
spectrale (m ¡ 1) (selon la region)
Reference Chachine et al. (2006) Hilton et al. (2012) Han et al. (2013) Crevoisier et al. (2014)

TABLE II.1 – Caractéristiques instrumentales des sondeurs hyperspectraux infrarouge AIRS,
IASI,CrIS, IASI-NG. FTS : "Fourier Transforms Sounder". LWIR : "Long Wave InfraRed",
MWIR : "Middle Wave InfraRed", SWIR : "Short Wave InfraRed".

18



2.2 Micro-ondes

L'absorption dans le micro-onde est dominée par l'eau (liquide ou gaz) et le di-
oxygène (voir Figure II.4). On trouve la plus forte raie rotationnelle de l'eau à 556,9
GHz et sa raie d'absorption à 138,3 GHz. La mesure dans la bande d'absorption du
dioxygène (O2) permet d'avoir accès indirectement à des mesures de températures.
Le dioxygène présente, en particulier, une bande d'absorption à 57 GHz et une autre
raie d'absorption à 118,75 GHz. La Table II.4 résume les raies d'absorption H2O et
O2 majoritairement sondées par les instruments dans le micro-onde. De nombreuses
autres molécules présentent des raies d'absorption dans les micro-ondes (l'ozone O3,
le dioxyde d'azote NO2, le monoxyde de chlore ClO, le dioxyde de souffre SO2 et le pro-
toxyde d'azote N2O). Cependant, la faible concentration de ces constituants dans l'at-
mosphère et leur faible capacité absorbante, les rend dif�cilement détectables dans le
micro-onde. On caractérise communément les raies d'absorption par leurs fréquences
(GHz) dans le micro-onde.

Le sondage dans le micro-onde permet de traverser, au moins en partie, les nuages,
car les hydrométéores diffusant à ces fréquences rendent le nuage non totalement
opaque. Ainsi, des informations peuvent être obtenues sous les nuages. Plus impor-
tant, la mesure d'absorption dans le nuage permet d'estimer des précipitations ou de
mesurer la quantité totale d'eau dans la colonne atmosphérique sondée ce qui est très
utile pour obtenir une information sur le pro�l de précipitation (voir chapitre II). L'en-
semble des sondeurs micro-ondes échantillonnent en particulier la raie d'absorption
de l'O2 à 57 GHz pour restituer la température atmosphérique (gaz dont la distribu-
tion verticale est connue et stable) et celle de H2O à 183 GHz pour restituer la vapeur
d'eau. On peut citer l'instrument SSMIS (Special Sensor Microwave Imager/Sounder) à
bord du DMSP (Defense Meteorological Satellite Program), le couple AMSU-A et MHS
(Microwave humidity sounder) à bord de MetOp-A et MetOp-B, l'instrument ATMS (Ad-
vanced Technology Microwave Sounder) à bord du NPP (National Polar-orbiting Part-
nership) et le futur instrument MWS (Micro-Wave Sounder ) qui sera à bord de la pla-
teforme MetOp-SG. La Table II.2 résume les caractéristiques de ces quatre sondeurs
micro-ondes.

De nos jours, les observations satellites dans le micro-onde sont les plus utilisées
par les centres PNT. Ceci s'explique en partie par leur(s) faible(s) sensibilité(s) aux
nuages et aux aérosols et donc la possibilité de les utiliser en permanence. cela
s'explique également par leurs faibles sensibilités aux constituants mineurs de l'at-
mosphère (peu connus et donc dif�cilement quanti�ables) qui pourraient corrompre la
restitution de la température et/ou de l'humidité (la Section 3.2.b de ce chapitre traitera
de ces contaminations).

2.3 Le sondage satellite hyperspectral

La Figure II.5 illustre le principe du sondage satellite pour la température dans l'in-
frarouge (Phulpin et al., 2003). Les raies les plus intenses du CO2 se situent vers 675
cm¡ 1. La luminance mesurée à ce nombre d'ondes (température de brillance = 233
K ) permet d'accéder à la température de la couche atmosphérique dont la fonction
poids est centrée à 100 hPa (à droite), soit 225 K . De même, la luminance mesurée à
775 cm¡ 1 (fenêtre atmosphérique) donne la température de la couche la plus basse,
située vers 970 hPa, soit 285 K . Ainsi le sondage à différentes longueurs d'ondes,
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Figure II.6. Comparaison des fonctions de poids liées aux canaux du sondeur
micro-onde AMSU (à droite) et à ceux du sondeur hyperspectral infrarouge IASI
(à gauche).

de couches plus minces et permet une plus grande résolution verticale. En outre, la ré-
solution spectrale des instruments hyperspectraux permet le sondage de gaz mineurs
et d'aérosols dont les bandes d'absorption sont très �nes. Alors que le signal de ces
éléments serait écrasé dans le cas d'un sondage traditionnel, l'observation hyperspec-
trale discrimine leurs impacts dans le transfert radiatif. Si les sondeurs hyperspectraux
opérationnels dans l'infrarouge ont déjà été présentés, il n'y a pas encore d'instrument
hyperspectral opérationnel dans les micro-onde. Dans la Section II.4 de ce manuscrit,
on s'intéressera au concept d'un instrument hyperspectral micro-ondes étudié pour
l'European Space Agency (ESA).

Des stratégies de traitement des données encore plus sophistiquées et des mo-
dèles de transfert radiatif plus détaillés sont nécessaires pour convertir les informations
hyperspectrales supplémentaires en produits dérivés utiles. Mais avant tout, l'augmen-
tation du volume d'observations satellites génère des dif�cultés de stockage et de
transmission des données et pour des raisons d'ef�cacité informatique, les algorithmes
d'inversion du transfert radiatif ne sont pas capables de traiter autant d'informations et
des méthodes de réduction de dimension pertinentes doivent être mises en place.

3 Méthodologie de réduction de la dimension
des données hyperspectrales

Le but de la réduction de dimension est de fournir à la méthode d'inversion, qui
cherche à inférer l'état de l'atmosphère à partir des spectres observés, l'information la
plus complète et la plus pertinente à partir des observations originales, mais avec une
dimension moindre. Deux stratégies ont été élaborées par la communauté des PNT
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pour répondre à ce dé�.
(1) Une façon de réduire la dimension originale est la compression qui utilise l'en-

semble des observations et extrait ses caractéristiques les plus pertinentes. L'analyse
en Composantes Principales (ACP ou PCA en anglais) classique et ses dérivés reste
la technique de réduction de dimension la plus utilisée grâce à sa vitesse, sa simplicité
et ses performances (Aires et al., 2002c ; Atkinson et al., 2010). Malgré leur manque de
signi�cation physique, les composantes ACP sont utilisées dans des schémas d'assi-
milation (Collard et McNally, 2009) et des codes de transfert radiatif dédiés ont été
développés. Pour la restitution 1, environ 50 composantes sont généralement suf�-
santes dans le cas d'un instrument hyperspectral infrarouge comme IASI. En outre,
les techniques de compression permettent de réduire le bruit des observations lié à
l'instrument (bruit thermique au niveau du capteur) et à l'incertitude du transfert radiatif
(hypothèses simpli�catrices, incertitude sur la composition atmosphérique).

(2) Une autre façon de réduire la dimension est de ne sélectionner qu'une partie
de l'observation (quelques canaux) comme entrées pour les algorithmes de restitution.
La sélection de canaux est particulièrement utile lorsque l'on se concentre sur les gaz
mineurs. On obtient, certes, des canaux réels, plus intuitifs à manipuler, mais cette
approche induit aussi des pertes d'information et de redondance, et limite la capacité
à débruiter les observations originales. Typiquement, les algorithmes d'inversion pour
AIRS, CrIS, ou IASI (Collard, 2007) fonctionnent avec 200-300 canaux sélectionnés
pour la température et l'humidité.

Dans la suite de ce chapitre, diverses techniques de réduction de dimension sont
présentées et comparées. Outre les plus populaires, nous décrivons une méthode in-
novante, au croisement de l'ACP et de la sélection de canaux, qui permet d'extraire
les caractéristiques de tout le spectre tout en conservant la nature et la caractéristique
des canaux physiques : la représentation "Bottleneck Chanels" (BC).

Les notations utilisées dans cette section sont données dans la Table II.3.

3.1 Compression de données : ACP et variantes

Dans ce qui suit x représente les pro�ls atmosphériques de température T ou d'hu-
midité q. Le vecteur d'observation est bruité par une erreur d'observation (à la fois liée
à l'instrument mais aussi au modèle de Transfert radiatif, RTM en anglais) :

ỹ Æy Å " , (II.12)

ÆRTM(x) Å " RT M Å " i nst ,

où " RT M est l'erreur de transfert radiatif et " i nst l'erreur de l'instrument.
Dans cette section, les techniques de compression sont utilisées pour représenter

le spectre des températures de brillance (TB) observé y de dimension m (nombre total
de canaux) avec un nombre limité n · m de "variables" (ou composantes). On veut
réduire la dimension (n ÇÇ m ) tout en préservant au mieux l'information contenue dans
y. L'objectif ici est de compresser le vecteur y indépendamment de son utilisation pour
la restitution d'une variable géophysique x (voir Table II.7).

1. L'inversion du transfert radiatif par des méthodes physiques ou statistiques
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y Température de Brillance (TB) vecteur, dimension m
m Nombre total de canaux dans y
ỹ Vecteur d'observation bruité ỹ Æy Å " , avec " le bruit instrumental
˜ Symbole pour une variable bruitée
¯ Symbole pour l'estimation d'une variable
x Variable géophysique à restituer. Ici vecteur de dimension 2 ¤ 91 pour les pro�ls de T et q
T Pro�l de température, dimension 91 (niveaux atmosphériques)
q Pro�l de l'humidité spéci�que, dimension 91 (niveaux atmosphériques)

H Jacobien (matrice) @y
@x , dimension m £ (2¤ 91)

HT Jacobien en T seulement @y
@T , dimension m £ (91) (idem pour Hq )

B Base de donnée de e couples (x, y) variable géophysique et vecteur d'observation associé
´ Bottleneck Channels (BC)
e Nombre d'échantillons dans B
n Nombre de composantes, BCs ou canaux sélectionnés
h Vecteur de PCA ou NAPCA, dimension n
F Matrice de �ltre PCA ou NAPCA (voir texte)
s Vecteur de sélection de canaux, dimension n
R Matrice de covariance du bruit instrumental (251 £ 251)
B Matrice de covariance d'erreur ( a priori )
A Matrice de covariance d'erreur de restitution, estimée théoriquement

contenu en information
f Modèle d'inversion tel que f (ỹ) Æx0avec ỹ ' RT M(x0) (voir texte)
P Matrice de projection de ỹ vers les BCs˜́
Q Matrice de projection des BCs ˜́ vers y

TABLE II.3 – Notations pour la réduction de dimension des données hyperspectrales.

3.1.a Analyse en Composantes Principales (ACP ou PCA en an-
glais)

La PCA est une technique de compression largement utilisée pour compresser et
réduire le bruit dans le vecteur d'observation ỹ. Il s'agit d'une approche à la fois géo-
métrique et statistique. En pratique, la compression est la recherche d'un sous-espace
(dans l'espace décrit par toutes les observations aux différentes longueurs d'onde) sur
lequel la projection de l'ensemble des observations est optimale. Dans la PCA, la re-
cherche d'un sous-espace optimal de compression se fait d'abord par un changement
de base (géométrie). En considérant l'espace vectoriel dé�ni par l'ensemble des ob-
servations (nuage de points) et du produit scalaire, il est possible de trouver une Base
OrthoNormée (BON) qui décrit cet espace. Le caractère orthogonal de la BON assure
que chaque "direction" de variabilité dans la BON est indépendante des autres. La
diagonalisation de la matrice de covariance du nuage de points (symétrique, positive
et dé�nie positive) permet d'obtenir cette BON comme étant la famille des vecteurs
propres de la matrice de covariance (Théorème Spectral). Dès lors que cette BON
existe, on peut trouver un sous-espace décrit par un nombre plus restreint des vecteurs
de la BON pour lequel la variabilité (statistique) est optimale. Pour cela, on hiérarchise
les vecteurs de la BON : plus un vecteur de la base est une direction de grande varia-
bilité dans le nuage de point, mieux il décrit le nuage (en termes statistiques) plus son
"numéro d'ordonnancement" sera élevé.

La Figure II.7 schématise le changement de base opéré par PCA. Dans cet exemple
simple, le nuage de points (observations) y est dé�ni par deux variables (en abscisse
et en ordonnée). Les directions données en vert sont les deux vecteurs de la BON
décrivant l'espace des observations (ici un plan). La PCA conduit à décrire le nuage
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Figure II.7. Exemple de représentation graphique d'un nuage de points de dimen-
sion 2. Elle peut être décrite par l'abscisse et l'ordonnée d'origine ou bien les nou-
veaux axes verts. Finalement, la projection sur l'unique axe PCA-1 st Dimension
semble suf�sante pour rendre compte de la variabilité du nuage.

de points dans les nouvelles coordonnées dé�nies par les vecteurs en vert. Dans cette
nouvelle projection, la variation sur le vecteur PCA-2nd Dimension ne semble être que
du bruit. On peut dès lors caractériser tout le nuage de points seulement par sa pro-
jection sur PCA-1st Dimension. L'information est compressée.

La BON est d'abord calculée sur un ensemble de données synthétiques et sans
bruit y de sorte que les composantes sont extraites de y sans la contamination du
bruit. On utilise alors le changement de coordonnées (grâce à la matrice de projection)
sur des observations réelles avec le bruit instrumental ỹ.

Soit D Æ{y i ; i Æ1,. . . ,e} une base de données de vecteurs de e observations y de
dimension m . Soit Cy la matrice de covariance (m £ m ) de la base de données D . Le
théorème spectrale permet de diagonaliser Cy comme : Cy ÆV ¢L ¢V t avec V la matrice
dont les m colonnes sont égales aux vecteurs propres de Cy et ordonnées selon leur
valeurs propres décroissantes (V est de dimension m £ m ) et L la matrice diagonale
avec les m valeurs propres ordonnées de façon décroissantes.

Le �ltre F ÆL¡ 1/2 ¢V t (matrice m £ m ) est utilisé pour projeter les vecteurs d'obser-
vations y sur la base orthonormale composée par les colonnes de F . Les vecteurs de
la BON sont par la suite appelés PCs ("Principal Components" en anglais) ou compo-
santes.

h ÆF ¢y ÆF1? ¢y1 Å .. .Å Fm? ¢ym , (II.13)

y ÆF ¡ 1 ¢h

ÆF t ¢h Æh1 ¢F? 1 Å .. .Å hm ¢F? m .

La matrice h représente les projections du nuage sur la BON. Les vecteurs {Fi ? ; i Æ
1,....,m}, i.e., les lignes de F , sont appelés les �ltres et les vecteurs propres normalisés
{F? i ; i Æ1,...,m} sont appelés fonctions de base de la PCA (composantes). Puisque
ces vecteurs propres sont une base orthogonale pour représenter le vecteur y, les
composantes de y dans cette nouvelle base ne sont pas corrélées.
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La PCA est la technique de compression la plus utilisée en raison de son ef�ca-
cité. Cependant, elle possède des limites bien connues en statistique comme pour la
télédétection :

² La qualité de la base de données utilisée pour obtenir les PCs est très impor-
tante. La PCA est optimale près du centre du nuage de données D (en pratique,
les observations sont centrées avant d'être projetées). La PCA est optimale
lorsque l'ensemble de données à une distribution Gaussienne, mais elle est
moins adaptée aux structures plus complexes : distributions bimodales ou dis-
tributions asymétriques. Les PCs reproduiront les corrélations présentes dans
l'ensemble de données mais il n'est pas possible de trouver des signaux dans
les PCs qui ne soient pas présents dans D . La PCA hérite seulement des cor-
rélations linéaires de l'ensemble des observations.

² La PCA agit sur l'ensemble du spectre et tend à �ltrer (ou à déléguer dans les
PCs d'ordre supérieur moins �ables) les signaux �ns dûs à des constituants at-
mosphériques mineurs. De sorte que l'information subtile (�nes raies d'absorp-
tion dans le spectre) est négligée par rapport aux variabilités dominantes. Ceci
peut être résolu en construisant une base de données dédiée spéci�quement
aux �nes absorptions.

² Un problème particulièrement important est celui du "mélange", plusieurs varia-
bilités d'origines physiques différentes, sont mélangées dans les premiers PCs
a�n de maximiser la variance expliquée. La PCA a tendance à agir sur l'en-
semble du vecteur d'observation ỹ, ce qui implique un mélange des différentes
composantes physiques. Cela signi�e que les PCs pourraient ne pas être inter-
prétables physiquement. En outre, les PCs mélangent des signaux verticaux,
ce qui rend dif�cile la sélection dynamique, pour par exemple ne retenir que
les informations relatives à l'atmosphère claire au-dessus du sommet du nuage.
C'est la raison pour laquelle certains centres PNT préfèrent utiliser seulement
des radiances spectrales directement plutôt que leur combinaison linéaire en
PCs.

Diverses alternatives ont été étudiées pour limiter le problème de mélange. La PCA
sur une bande limitée de l'observation a été testée de manière empirique. Cette locali-
sation des �ltres facilite l'interprétation physique des PCs extraits et devrait également
améliorer l'inversion.

3.1.b ACP-Ajustée avec le bruit ("Noise-Adjusted PCA", NAPCA en
anglais)

La PCA ne prend pas en compte les aspects d'inversion ni explicitement les sensibi-
lités des canaux aux variables géophysiques, mais des informations auxiliaires peuvent
être ajoutées dans le cadre général de la PCA. Le "Noise-Adjusted PCA" (NAPCA) est
une extension de la PCA qui prend explicitement en compte le bruit " et sa matrice
de covariance C" dans le vecteur d'observation ỹ (Blackwell, 2005). Les vecteurs de la
BON ainsi obtenus optimisent leur rapport signal/bruit. A�n de pondérer les PCs par
leur signal/bruit, on utilise le �ltre m £ m de "blanchiment" P tel que P ¢C" ¢P ÆIm£ m (qui
correspond à une normalisation des variances du bruit dans le nuage de point). P est

d'abord obtenu par P ÆQ ¢¢
¡ 1

2
" , où Q est la matrice avec les vecteurs propres de C" , et

¢ " la matrice de covariance du bruit diagonalisé (Q t ¢C" ¢Q Æ¢ " ). Ensuite, une PCA est
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appliquée aux variables y0ÆP ¢y en diagonalisant la matrice Cov(y0) ÆGt ¢G. Le �ltre
global NAPCA combine les deux �ltres : F ÆP ¢G. L'Eq. (II.13) peut alors être utilisées
avec cette nouvelle matrice de projection.

3.1.c Radiances reconstruites

On a vu que la PCA utilise seulement les premiers PCs pour représenter au mieux
(et de façon compressée) l'information contenue dans les observations hyperspec-
trales. Le bruit d'observation est censé être présent uniquement selon les directions
des PCs d'ordre supérieur. Ainsi, une observation "dé-bruitée" peut être reconstruite à
partir de ces premiers PCs en utilisant la compression/décompression des Eqs. (II.13)
(où h ne contiendrait plus qu'un certain nombre de colonnes). Ces "radiances recons-
truites" peuvent être considérées comme des radiances pour lesquelles le bruit de l'ins-
trument a été réduit et subir une sélection de canaux (Collard, 2007). Cependant, les
radiances reconstruites peuvent présenter des corrélations inter-canaux plus élevées
que dans la réalité en raison de la projection/ dé-projection linéaire sur le sous-espace
optimal dans la PCA. Cela peut devenir un problème, en particulier pour la détection
des gaz mineurs qui présentent des signatures (i.e. variabilité) spectrales subtiles.

3.2 La sélection de canaux
Il a été mentionné plus haut que la compression est souvent indépendante de l'al-

gorithme de restitution. Cela signi�e que le critère d'optimalité est général et basé uni-
quement sur spéci�cités des T Bs. Par exemple, la corrélation, l'information mutuelle
et la redondance des canaux peuvent être utilisées pour supprimer les canaux moins
informatifs, et ce, sans aucun lien avec l'utilisation ultérieure qui en sera faite lors de la
restitution. Cette approche est légitime, mais elle peut être sous-optimale si l'utilisateur
cherche à restituer une variable particulière.

Une autre façon de réduire la dimension des observations hyperspectrales est de
sélectionner puis d'utiliser uniquement une partie de l'observation : on se concentre
alors sur les variables à restituer x (par exemple T et q) a�n de sélectionner certains
canaux. L'hypothèse principale est que :

² les spectres observés contiennent de nombreuses caractéristiques redondantes
qui ne fournissent plus d'informations supplémentaires après que certains ca-
naux aient été sélectionnés.

² ou certaines des caractéristiques ne sont pas pertinentes pour la restitution
considérée.

Cette approche est particulièrement pertinente lorsqu'on s'intéresse à certains canaux
spéci�ques, comme dans le cas de la restitution de gaz mineurs. La sélection de ca-
naux a l'avantage de conserver les sens physiques des canaux qu'elle manipule, ce
qui facilite la restitution. Cependant, cette approche induit généralement une perte d'in-
formation et la redondance des canaux n'est pas pleinement exploitée pour réduire les
bruits d'observations (incertitudes du modèle de transfert radiatif et bruit instrumental).

3.2.a Principes généraux

Dans cette partie, nous allons nous concentrer sur la sélection de canaux pour la
restitution de T et q. Les notations utilisées sont rappelées dans la Table II.3. A�n
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de sélectionner certains canaux s Æ(s1, . . . ,sn ), il est nécessaire d'avoir une mesure de
qualité (critère de sélection) ainsi qu'une stratégie de recherche pertinente.

3.2.a.1 Critère de sélection

Erreur d'inversion empirique et théorique - La mesure de qualité d'une sélection de
canaux s est fortement liée à la capacité de restituer de façon �able la variable géo-
physique recherchée, par inversion du transfert radiatif.

Lorsqu'un algorithme de restitution f est assez rapide, la matrice de covariance
d'erreurs de restitution A peut aussi être estimée empiriquement, simplement en esti-
mant la matrice de covariance des différences entre la variable recherchée x, connu
par une autre source d'information (par exemple une mesure in situ par radiosonde) et
celle restituée par la mesure de ỹ.

Aemp Æcov
¡
x ¡ f (ỹ)

¢
. (II.14)

L'inversion f utilise une information a priori x o, des informations auxiliaires, et les obser-
vations satellites ỹ. f peut être linéaire ou non-linéaire. L'avantage de cette estimation
empirique est qu'aucune hypothèse probabiliste (Gaussienne ou autre) n'est faite sur
les erreurs, ni de linéarité sur le transfert radiatif. Cependant, cette méthode peut être
couteuse en temps car elle nécessite un nombre suf�sant d'échantillons pour obtenir
une estimation �able de Aemp.

La matrice de covariance d'erreur d'inversion théorique Ath a été dé�nie par Rod-
gers (2000) et peut être dérivée comme métrique pour la sélection de canaux. Cette
métrique mesure l'apport informationnel d'une observation (ici liée à un ou plusieurs
canaux) pour la restitution d'une variable géophysique particulière. Pour cela, certaines
notions doivent être introduites. Comme les fonctions de poids représentent une sen-
sibilité d'un canal, d'une certaine longueur d'onde, à l'absorption atmosphérique (voir
la Section II.8 de ce chapitre), les Jacobiens représentent les sensibilités des canaux
aux variables géophysiques comme la température ou l'humidité. Le Jacobien est la
matrice H qui caractérise ces sensibilités et est constituée des dérivations premières
des T B par rapport aux différentes variables géophysiques (en l'occurrence T et q).
Le bruit instrumental (en K ) est l'incertitude sur la mesure de T B par un canal dans
une situation donnée. On note R la matrice de covariance des bruits instrumentaux de
tous les canaux considérés. On parle d'ébauche (ou "�rst guess") lors de l'estimation
première d'une variable géophysique avant la mesure instrumentale des T B corres-
pondantes. Cette ébauche est une information a priori , caractérisée par sa matrice
de covariance d'erreur B. La mesure de qualité pour la sélection doit inclure une in-
formation sur la capacité des canaux sélectionnés à restituer �dèlement une variable
géophysique lors de l'inversion. Dans le cas d'observations hyperspectrales, les algo-
rithmes de sélection de canaux sont basés sur (1) les Jacobiens des canaux ainsi que
(2) leur bruit instrumental. Dans la pratique, les sélections utilisent les Jacobiens si-
mulés par un RTM pour mesurer le contenu informationnel des canaux de l'instrument
par rapport à une variable géophysique. On peut alors dé�nir la matrice de covariance
d'erreur d'inversion théorique Ath comme un compromis entre l'incertitude sur la va-
riable x avant l'observation (qui est mesurée par B) et l'incertitude de la restitution par
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les observations sachant le bruit instrumental R et le Jacobien simulé H :

Ath Æ(B¡ 1 Å H T R¡ 1H )
¡ 1

. (II.15)

Cette estimation des erreurs de restitution est basée sur certaines hypothèses : l'in-
version utilise des informations a priori (i.e. l'état de l'atmosphère connu ou supposé
avant mesure), le transfert radiatif est linéarisé autour de cet a priori et les erreurs d'ob-
servation ainsi que celles de l'a priori sont des variables aléatoires Gaussiennes qui
peuvent être caractérisées par les matrices de covariance R et B. Cette matrice Ath
est très importante pour mesurer la qualité d'une sélection de canaux particulière. Le
calcul de la covariance d'erreur de restitution a posteriori par apport d'une information
d'observation (Rodgers, 2000) sera explicité et détaillé dans le contexte de l'estimateur
Bayésien au chapitre V.

Minimiser les erreurs relatives de A - La première stratégie pour trouver une tech-
nique ef�cace de réduction de dimension est de "minimiser" la matrice de covariance
des erreurs A. Par exemple, la trace ou le déterminant de A sont des critères ef�-
caces qui peuvent être minimisés pour améliorer la qualité de la restitution. Il est éga-
lement possible de minimiser directement la racine carrée des éléments diagonaux de
A (

p
di ag (A)) puisque ces éléments représentent l'écart-type des erreurs de restitution

pour chaque variable à restituer dans x 2.
L'inconvénient de la minimisation absolue des erreurs est que les erreurs dans x

sont directement comparées dans le critère de qualité alors qu'elles peuvent être de
natures très différentes. C'est un problème majeur lorsque les unités sont différentes
(par exemple K pour la température et kg/ kg pour l'humidité) ou lorsque les plages
de variabilité sont très différentes (par exemple pour l'humidité dans la partie inférieure
ou supérieure de l'atmosphère). L'utilisation d'un critère d'erreur absolue focalise la
sélection et l'extraction des canaux vers les variables ayant des valeurs plus élevées
et négligera celles ayant des valeurs plus basses.

Pour éviter de tels problèmes, une stratégie consiste à comparer les matrices A
à d'autres matrices de covariance (à partir d'une autre sélection ou de l'information
a priori B ). Par exemple, lorsque deux sélections de canaux, s1 et s2, doivent être
comparées, s1 est meilleure que s2 quand Trace( A(s1)

A(s2) ) Ç 1. Dans le cadre de cette
recherche, nous dé�nissons l' amélioration par rapport à l'a priori B par :

Imp(i ) Æ
µp

B(i , i )
p

A(i , i )
¡ 1

¶
£ 100, (II.16)

pour i Æ1,. . . ,m , l'index des variables à restituer dans x. L'improvement Imp(i )=10%
signi�e que l'incertitude associée à l'information a priori a diminué de 10% après la
restitution de xi par l'observation satellite. La restitution peut être pire que l'information
a priori . Dans ce cas, l'amélioration peut être négative.

Pour obtenir un critère sur l'ensemble des variables à restituer, il est possible de
faire la moyenne de l'amélioration :

CMean(s) ÆMean(Imp(i ); i Æ1,. . . ,m), (II.17)

2. C'est ce qui est fait lorsqu'on utilise le critère des moindres carrés, par exemple, pour les régressions
statistiques.
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ou de prendre l'amélioration maximale :

CMax(s) ÆMax(Imp(i ); i Æ1,. . . ,m), (II.18)

où C représente le critère de qualité. Les deux approches dans les Eqs. (II.17) et (II.18)
ont leurs propres avantages et inconvénients et peuvent être choisies pour des appli-
cations particulières.

L'utilisation de l'information a priori comme référence pour la qualité des sélections
de canaux n'est pas sans implication. Si cette information a priori n'est pas réaliste,
elle peut fausser le critère de qualité utilisé pour la sélection. Une alternative peut être
de remplacer le terme

p
di ag (B(i , i )) dans l'Eq. (II.16) par l'écart-type des xi ("STan-

dard Deviation" en anglais) : STD(xi ) dans la base de données D . De cette façon, la
comparaison est faite par rapport à la variabilité de x dans D , et non par rapport à des
hypothèses sur la qualité de l'a priori caractérisée par sa matrice de covariance B.

S'il est dif�cile de comparer les erreurs absolues, la comparaison d'erreurs relatives
a aussi ses complexités. Par exemple, les erreurs a priori dans les couches atmosphé-
riques supérieures peuvent être élevées et la sélection de canaux en utilisant une
comparaison relative à l'a priori pourrait alors se concentrer sur l'amélioration de ces
couches, même si aucune humidité n'est réellement présente. Avec les mesures de
qualité basées sur une amélioration, il est donc nécessaire de se limiter aux couches
atmosphériques pour lesquelles on dispose d'une information réelle lors de la sélection
de canaux.

Chaque critère de qualité pour les sélections de canaux a ses avantages et ses
inconvénients, et le choix d'une stratégie doit être fait en connaissance de causes et
en fonction de l'application.

3.2.a.2 Stratégies de recherche

Comme tous les algorithmes d'optimisation, il faut une procédure de recherche pour
explorer l'espace des solutions s a�n de trouver la solution optimale ŝ. La procédure
de recherche est plus ou moins exhaustive, déterministe ou stochastique, en fonction
de la complexité du critère de qualité à optimiser et de la taille de l'espace à explo-
rer. Il est possible de distinguer : (1) les "méthodes locales" qui utilisent un principe
d'optimisation pour construire la solution de façon itérative, un canal à la fois ; (2) les
"méthodes globales" qui visent à construire simultanément l'ensemble de la solution
optimale. Les méthodes globales sont optimales. Par exemple, lors de la recherche du
meilleur couple de canaux, les méthodes locales identi�eront d'abord le meilleur canal,
puis chercheront le deuxième meilleur canal supplémentaire. Les méthodes globales
tenteront de trouver directement le meilleur couple de canaux. Le meilleur couple de-
vrait être meilleur que le premier meilleur canal avec le deuxième meilleur canal.

Recherche exhaustive- Toutes les combinaisons de canaux possibles sont exami-
nées et testées. C'est la seule technique qui assure que la solution optimale ŝ peut être
trouvée. Cependant, les méthodes globales et exhaustives sont coûteuses en temps
de calcul. Elle sont souvent trop longues pour être utilisées dans la pratique, et im-
possible pour les problèmes du monde réel avec des solutions s dans des espaces de
dimension supérieure à 10 (le nombre de combinaisons possibles de n canaux parmi
m (n · m ) est Cn

m Æ m!
n!(m¡ n)! , par exemple C5

10 Æ252).
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Recherche heuristique - Les recherches heuristiques explorent, au hasard, l'espace
des candidats. Elles sont particulièrement intéressantes lorsque cet espace de re-
cherche a une grande dimension. Les recherches heuristiques ne sont qu'en partie
aléatoires, on peut utiliser les probabilités pour explorer plus précisément les parties
intéressantes de l'espace des solutions. Ce processus est plus ef�cace pour trouver
des solutions quasi-globales.

"Backward elimination" - Tous les canaux sont d'abord introduits dans la sélection.
Ensuite à chaque étape de la procédure d'optimisation, un canal est supprimé en fonc-
tion de sa redondance avec les autres canaux de la sélection. Comme le processus
commence avec tous les canaux, ce processus peut initialement prendre en compte
toutes les interactions possibles entre les canaux (ce qui n'est pas le cas pour la "re-
cherche locale"). L'inconvénient est que cette méthode peut être aussi très couteuse
en temps de calcul.

"Forward selection" - Il s'agit là aussi d'une stratégie de recherche incrémentale. Á
chaque itération, un nouveau canal est ajouté à la sélection de l'étape précédente, en
identi�ant le meilleur candidat relatif à la sélection déjà existante. Ce processus peut
commencer par une sélection prédé�nie qui doit être améliorée, ou bien il peut com-
mencer par une sélection vide. Le processus d'itération est arrêté lorsque le nombre
de canaux désiré est atteint ou lorsqu'aucune amélioration n'est remarquée lors de
l'ajout d'un nouveau canal. Cette technique est rapide, mais elle peut être piégée dans
un minimum local en raison de sa nature itérative. Cette approche peut aussi passer à
côté de combinaisons très informatives de canaux qui sont peu pertinents individuelle-
ment.

3.2.b Considérations sur les problèmes à plusieurs variables

3.2.b.1 Restitution de plusieurs variables

Dans le cas de la restitution de plusieurs variables (typiquement T et q), deux ap-
proches peuvent être envisagées. Tout d'abord, il est possible d'obtenir deux sélections
de canaux indépendamment pour T et q. Par exemple, on a l'intention de trouver les
50 meilleurs canaux pour T d'abord et ensuite les 50 meilleurs canaux pour q. La
restitution de la température et de l'humidité peut, par la suite, être effectuée indépen-
damment et les résultats de la sélection sont plus faciles à interpréter. Il peut arriver
toutefois que les canaux contiennent à la fois des informations sur la température et
l'humidité, c'est le cas des canaux sondant la troposphère (Collard, 2007). Ainsi des
canaux d'humidité sont souvent sélectionnés pour restituer la température. Contraindre
la sélection de canaux sur les bandes CO2 pour T et H2O pour q est un moyen simple
d'éviter ce problème. Si on se ramène à l'Eq. (II.15), cela signi�e que la matrice jaco-
bienne H ne contient que la sensibilité par rapport à T ou q et que la matrice B est
limitée aux covariances de T ou q (les corrélations croisées sont donc ignorées avec
cette approche). C'est l'approche utilisée dans les centres PNT. Cependant, cette ap-
proche a aussi ses limites. En particulier, la solution �nale est une sélection de canaux
pour T et une sélection pour q indépendantes. En tant que problème d'optimisation,
il est toujours préférable de construire l'ensemble de la solution simultanément plutôt
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que pièce par pièce. Comme on vient de le voir, certains canaux peuvent être simul-
tanément sensibles à T et q et des informations redondantes peuvent être présentes
dans les deux sélections indépendantes de 50 canaux pour la température et pour
l'humidité. Il est alors possible de béné�cier de ces canaux en dissociant leurs infor-
mations en utilisant la synergie de "un-mixing" (Aires et al., 2011b).

Une autre approche consiste à rechercher les 100 meilleures canaux pour la resti-
tution simultanée de T et q. S'il est bien construit, le critère de qualité relatif (améliora-
tion par rapport à l'a priori ou à l'écart type de la variable à restituer) devrait équilibrer
le choix des observations pour restituer T et q. Cependant, il est plus dif�cile dans
cette approche de contrôler comment la sélection de canaux se concentre sur l'une ou
l'autre des variables. Par exemple, si le potentiel d'amélioration est plus élevé pour q
que pour T , la sélection peut se focaliser sur les canaux d'humidité.

3.2.b.2 Variable externe et contamination

Un autre aspect à considérer est celui de l'impact des paramètres géophysiques
(surface ou atmosphère) non restitué dans x. On parle alors de variables "externes"
au schéma d'inversion. Par exemple, le pro�l de température affecte certains des ca-
naux micro-ondes qui sont considérés pour la restitution de l'humidité. Même si nous
ne sommes pas intéressés par la restitution de la température, les pro�ls d'humidité
peuvent en être affectées Toute simulation du transfert radiatif pour des canaux sen-
sibles à l'humidité, se base sur une hypothèse de pro�l de température. Toute erreur
sur ce pro�l induit des erreurs dans les simulations et donc dans la restitution de l'hu-
midité qui en résulte.

Dans la plupart des analyses de contenu en information et des sélections de ca-
naux, les variables externes ne sont pas prises en compte. Cela peut conduire à sur-
estimer arti�ciellement la qualité des restitutions des observations satellites. Collard
(2007) a tenté de tenir compte des effets des gaz mineurs non inclus dans la simula-
tion du transfert radiatif en augmentant arti�ciellement les erreurs d'observation pour
les canaux ayant une sensibilité pour ces espèces. Une approche plus complète a
été adoptée par Ventress et Dudhia (2014), qui ont utilisé la variabilité climatologique
des espèces constitutives de l'atmosphère pour modéliser leurs "bruits" sur les TBs
pendant le processus de sélection de canaux. Ils ont appliqué cette technique non
seulement aux gaz mineurs, mais aussi à l'humidité.

Ce paragraphe décrit comment prendre en compte la contamination par des va-
riables externes dans l'analyse du contenu de l'information et la sélection des canaux
à venir.

Soit V la variable à restituer et v la variable externe. Il y a deux façons possibles de
prendre en compte l'effet de contamination.

L'Eq. (II.15) peut être utilisée avec un Jacobien et des a priori qui incluent toutes les
variables :

AV Åv
¡ 1 ÆB¡ 1

V Åv Å HV Åv ¢R¡ 1 ¢H t
V Åv (II.19)

Cette approche peut être très coûteuse en pratique, surtout si plusieurs variables sont
prises en compte en même temps (T , q, O3, nuages, etc.) parce que les inversions
devront être réalisées sur des matrices beaucoup plus grandes et il faut estimer toutes
ces quantités.
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Il est possible de simpli�er le problème en dé�nissant explicitement les effets de
la contamination. Mesurons par exemple l'impact de l'incertitude de l'humidité sur les
canaux lors d'une sélection pour restituer T . La matrice de covariance d'erreur de v
est donnée par Bv et l'impact de cette incertitude sur les canaux est une distribution
Gaussienne avec pour matrice de covariance H t

v ¢Bv ¢Hv . Ces incertitudes peuvent
simplement être ajoutées aux erreurs d'observations ayant pour covariance R. Par
conséquent, l'estimation du contenu de l'information pour V n'est pas :

AV
¡ 1 ÆB¡ 1

V Å H t
V ¢R¡ 1 ¢HV , (II.20)

comme dans l'Eq. (II.15), mais avec contamination :

AV
¡ 1 ÆB¡ 1

V Å H t
V ¢

¡
RÅ Hv ¢Bv ¢H t

v

¢¡ 1
¢HV . (II.21)

Il est montré dans l'Annexe A de ce document que l'Eq. (II.19) est équivalente à
l'Eq. (II.21) si BV Åv ne tient pas compte des corrélations entre V et v .

3.2.c Sélection par minimisation d'un critère de qualité

Dans cette partie, trois critères de sélection de canaux, couramment utilisés pour
une sélection "forward", sont décrits. Un exemple d'implémentation opérationnelle de
tels algorithmes y est aussi détaillé.

3.2.c.1 "Minimization of Relative Error" (MRE)

Avec le critère de MRE, l'accent est mis sur la simplicité. Puisque le but de la
sélection des canaux est de réduire le nombre de canaux pour les restitutions tout en
minimisant les erreurs de restitution, le critère d'optimalité est simplement basé sur les
erreurs de restitution estimées. Plus spéci�quement, le critère de qualité est donné par
la racine carrée des éléments diagonaux de la matrice théorique A (voir Section 3.2.a,
l'Eq. II.15).

Cr i t (sjsre f ) Æ
1

N

NX

i Æ1

p
A(i , i ) ¡

p
Are f (i , i )

p
Are f (i , i )

, (II.22)

où p est le nombre de variables dans x, A et Are f sont les matrices de covariance
d'erreur de la sélection de canaux s et celle de la référence sre f . Ce critère est une es-
timation de la réduction moyenne de la covariance d'erreur de restitution (sur toute les
couches atmosphériques) relative à la sélection de canal s par rapport à une sélection
de référence sre f .

Le choix de la sélection de canaux de référence est très �exible : (1) il peut être une
sélection de canaux intermédiaire dans le processus d'optimisation, (2) il peut être lié
aux canaux d'un instrument actuel ou futur que nous voulons optimiser, (3) dans le cas
où il n'y a pas de sélection préexistante, la matrice de covariance d'erreur Are f ÆB ne
décrit que les statistiques d'incertitude a priori sur les pro�ls avant l'observation satel-
lite. Cette matrice est, dans ce cas, calculée grâce aux climatologies atmosphériques.
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Entropie au sens de Shannon

Claude Shannon (1916-2001) a introduit le concept d'entropie en théorie de
l'information. L'entropie d'une variable statistique correspond à la quantité d'in-
formation qu'il faut connaître pour pouvoir la déterminer de façon certaine. Une
variable déterministe aura une entropie nulle, car il suf�t de connaître la valeur
que prend la variable pour la déterminer. Une variable aléatoire aura une entropie
supérieure car connaître sa moyenne ne suf�t pas à la déterminer complètement.

Soit X une variable aléatoire discrète pouvant prendre les valeurs ( x1, x2, ¢¢¢, xn )
avec respectivement une probabilité ( p1, p2, ¢¢¢, pn ). L'entropie de la variable X au
sens de Shannon est :

E(X) Æ
nX

i Æ1
p i ¢log (

1

p i
) (II.23)

Cette entropie est maximale si chaque état xi a la même probabilité p i Æ1
n .

L'entropie est donc une mesure dans l'espace des probabilités, on peut alors com-
parer ou additionner les entropies de deux variables différentes.

3.2.c.2 "Degree of Freedom of the Signal" (DFS) et "Entropy Reduction" (ER)

Dans ces approches de sélection de canaux, une méthode itérative proposée par
Rodgers (1996a) est utilisée pour choisir les canaux en fonction de leur contenu en
information. Le contenu en information de chaque canal est déterminé par sa réduc-
tion d'entropie (ER) ou ses degrés de liberté du signal (DFS en anglais). Ces deux
mesures sont issues de la théorie de l'information.

L'entropie est une fonction de l'ensemble des probabilités des états possibles et est
maximale si tous les états ont une probabilité égale. La réduction d'entropie est alors
une mesure de détermination au sens statistique (variance expliquée versus variance
totale), plus l'entropie de l'état d'une variable géophysique est réduite par l'utilisation
d'un canal, plus celui-ci est pertinent pour connaître l'état le plus probable. Plus l'en-
tropie est réduite, plus l'état est connu. La réduction d'entropie expliquée de B vers A
est calculée par :

ER Æ
1

2
log2

µ
B

A

¶
(II.24)

avec les matrices A et B issues de l'Eq. (II.15).

Le DFS mesure le nombre d'informations indépendantes par rapport au bruit dans
un signal (Rabier et al., 2002). La DFS est une mesure de détermination comme l'ER.
Si l'observation d'un canal permet de connaitre toutes les directions de variation indé-
pendantes de l'état d'une variable géophysique, alors la DFS est nulle. Si l'ajout d'un
canal n'ajoute pas d'information, la DFS n'est pas modi�ée. La DFS peut être calculée
mathématiquement comme :

DFS ÆTr (I ¡ AB¡ 1) (II.25)

Une méthode itérative est utilisée pour sélectionner les canaux les plus informatifs,
l'un après l'autre. A�n d'accélérer les calculs, un algorithme a été développé en sup-
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posant que les erreurs d'observation entre canaux ne sont pas corrélées (Rodgers,
1996a). Á chaque étape, le canal dont l'augmentation en information est le plus im-
portant par rapport à celui des canaux précédents est sélectionné, compte tenu du
contenu informationnel des canaux précédemment sélectionnés.

Les Eqs. (II.24) et (II.25) nécessitent une mise à jour de la matrice de covariance
d'erreur A de l'Eq. (II.15) à chaque itération de la sélection qui commence sans canaux
sélectionnés et choisit séquentiellement le canal avec l'augmentation du contenu en
information le plus élevé. Tout d'abord, le Jacobien H (qui est constant pendant le
processus itératif) est normalisé par la matrice de covariance d'erreur R :

H 0ÆR¡ 1/2 H (II.26)

D'après Rodgers (1996a), la matrice de covariance d'erreur mise à jour à chaque étape
d'itération i peut être calculée à partir de l'étape précédente (i ¡ 1) comme :

Ai ÆAi ¡ 1 ¡
(Ai ¡ 1h0)(Ai ¡ 1h0)T

1Å (Ai ¡ 1h0)T h0
(II.27)

où h0 est le vecteur colonne égal à la ligne H 0 pour le canal considéré.
Ensuite, le changement de DFS ou de ER entre deux itérations peut être écrit

comme :
±ERÆ

1

2
log2(1Å h0T Ai ¡ 1h0) (II.28)

±DFSÆ
h0T Ai ¡ 1h0

1Å h0T Ai ¡ 1h0
. (II.29)

La procédure itérative est initialisée avec A0 ÆB, la matrice de covariance d'erreur a
priori représentant l'incertitude sur les pro�ls avant l'observation.

Les DFS et ER peuvent être calculés indépendamment pour toutes les situations
atmosphériques de l'ensemble de données. La méthode la plus simple pour évaluer
une sélection de canal sur tous les pro�ls atmosphériques est basée sur le rang moyen
de sélection de chaque canal calculé sur tous les pro�ls. D'autres méthodes ont été
envisagées avec le DFS ou l'ER. Lipton (2003) a proposé une méthode basée sur le
calcul d'un DFS normalisé qui est additionné pour chaque canal sur tous les pro�ls.
Cette méthode a été utilisée par Collard (2007) pour la sélection de canaux opération-
nelle dans l'assimilation des modèles des centre PNT.

3.3 Les "Bottleneck Channels" (BC)
Dans cette nouvelle approche de réduction de dimension des observations hyper-

spectrales, l'objectif est de trouver s, c'est-à-dire un nombre limité n de canaux ou
“pseudo-canaux" représentatifs de l'ensemble du spectre complet y (dimension m ) tel
que n · m . Cette stratégie s'inspire de la méthode Optimal Spectral Sampling (OSS)
utilisée pour accélérer les calculs de transfert radiatif (Moncet et al., 2008, 2010) : des
radiances monochromatiques calculées à des fréquences sélectionnées (nodes) sont
utilisées pour modéliser un spectre complet. Cette approche peut réduire d'un facteur
10 ou plus le temps de calcul d'un modèle de transfert radiatif.

Dans (Aires et al., 2015 ; Pellet et al., 2015), la stratégie des Bottleneck Channels
(BC) a été introduite puis utilisée non pas pour trouver des fréquences monochro-
matiques mais plutôt des canaux instrumentaux représentatifs du reste du spectre,
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appelés BCs. Á notre connaissance, cette approche n'avait pas encore été envisagée
pour ce type d'application.

3.3.a BCs "stricts"

Pour obtenir une sélection de BCs s, une régression linéaire est calculée de telle
sorte que le vecteur d'observation complet y (sans bruit) puisse être reconstruit à partir
des canaux sélectionnés (bruité) :

ȳ ÆQ ¢˜́ s, avec (II.30)

˜́ s Æỹs,

où les BCs ˜́ s sont une sélection s du spectre bruité ỹ. La matrice Q peut être obtenue
en minimisant simplement les erreurs des moindres carrés :

P
e2D kye ¡ ȳek2.

Nous adoptons ici une procédure itérative pour trouver cette sélection de canaux
mais n'importe laquelle des stratégies de recherche vues dans la section 3.2.a.2 pour-
rait être utilisée à la place. La sélection de canal est d'abord initiée par le vecteur vide :
s0 Æ ; . Á chaque itération i (1 · i · m ), tous les canaux j encore disponibles sont ajou-
tés individuellement à la sélection précédente a�n de créer une sélection candidate :
si

j Æ{si ¡ 1; j }. Pour chaque si
j , une régression linéaire Q est obtenue à partir de tous les

échantillons D , le canal j 0 qui minimise l'erreur :
X

e2D
kye ¡ Q ¢ỹe

si
j
k2 ou , (II.31)

Max
e2D

(ye ¡ Q ¢ỹe
si

j
),

est sélectionné si Æ(si ¡ 1; j 0). D'autres critères d'optimalité que ceux de Eq. (II.31) pour-
raient être utilisés à la place, en fonction des objectifs. On utilise dans ce travail de
recherche la distance maximal (en haut dans l'Eq. (II.31)). Á la �n de ce processus,
une sélection de canaux sm est obtenue avec (n · m ) et où les m canaux sont hié-
rarchisés par ordre d'importance. Les BCs ˜́ s sont dé�nies comme les observations
bruitées de la sélection résultante s (Figure II.8).

Il faut noter que les BCs ne tiennent pas compte des paramètres géophysiques qui
doivent être restitués par la suite ; l'objectif de la sélection est ici limité à la compression
du vecteur observé ỹ et à une reconstruction du vecteur complet y. Il s'agit d'une
sélection de canaux puisque le but est d'obtenir m BCs parmi les canaux d'observation.
La recherche des BC optimales prend en compte le bruit instrumental puisque les
observations réelles ỹ sont utilisées comme candidats dans le processus : les canaux
avec un bruit plus élevé seront moins enclins à être choisis que les canaux avec un bruit
plus faible. Cependant, comme toute technique de sélection de canal, la redondance
du spectre complet n'est pas pleinement exploitée. Cela signi�e que les capacités de
dé-bruitage de cette approche sont théoriquement moins ef�caces que la PCA et la
NAPCA.

Des modèles statistiques plus complexes pourraient être utilisés à la place de la
régression linéaire Q. Par exemple, un réseau neuronal serait plus adéquat pour béné-
�cier des interactions complexes et potentiellement non linéaires entre les canaux a�n
de mieux représenter les liens physiques dans le vecteur y. Cependant, les modèles
plus sophistiqués sont plus exigeants en termes de calculs et, dans la pratique, il serait
dif�cile de les utiliser dans un algorithme BC-strict.
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3.3.b BCs issus d'une projection linéaire

Figure II.8. Représentation schématique des BCs stricts (a) et projetés (b). De
gauche à droite, les observations bruitées ỹ, les BCs ˜́ ' ys, et le spectre reconstruit
ȳ. Les matrices P et Q sont les deux régressions linéaires entre ces trois vecteurs.

Un autre algorithme plus sophistiqué basé sur les BCs est possible. Il béné�cie
cette fois de l'utilisation complète du spectre observé, par opposition à une sélection
de sous-ensembles de canaux. Dans cette approche, le BC ˜́ est un ensemble de
"pseudo-canaux" résultant de l'ensemble du vecteur observé et imitant une sélection
de canaux s : ˜́ s ÆP¢ỹ, où P est une régression linéaire entre ỹ et ys (voir Figure II.8). De
cette façon, ˜́ s est presque une sélection de canal, mais elle résulte d'une combinaison
linéaire du vecteur d'observation complet, comme la PCA. Les BCs projetés permettent
de mieux exploiter la redondance dans ỹ et de mieux dé-bruiter les observations que
les BCs stricts.

La Figure II.9 représente la corrélation entre les observations ỹ (dans l'axe hori-
zontal) et la sélection des m Æ100 premiers BCs dans le contexte d'un sondeur avec
251 canaux dans micro-onde. Chaque BC est corrélé à de nombreux canaux. Même
si chaque BC essaie de reproduire un canal particulier, il est en fait lié à de nombreux
canaux car les m Æ251 canaux d'origine sont fortement corrélés puisque sensibles aux
mêmes variables atmosphériques. Ces corrélations sont utilisées de façon à ce que
les BCs ˜́ s soient plus proches des observations sans bruit ys que les observations
bruitées réelles ỹs.

Á chaque itération j pour trouver un nouveau BC, pour chaque sélection de can-
didats si

j Æsi ¡ 1; j , une régression linéaire est d'abord obtenue pour relier ỹsi
j

et ỹ.

Ensuite, une régression linéaire est effectuée pour estimer la matrice Q reliant les BCs
au spectre dé-bruité y (de la même manière que les BC-stricts de la section (3.3.a).
Le canal optimal j 0 est choisi pour minimiser, par exemple, l'erreur Maximum de resti-
tution :

Max
e2D

(ye ¡ Q ¢P ¢ỹe) (II.32)

ou le critère des moindres carrés. La première régression linéaire ˜́ s ÆP ¢ỹ peut être
faite une fois pour toutes avant les itérations pour trouver la meilleure sélection de BCs.
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Figure II.9. Exemple de corrélation entre les BC-projetés (version linéaire) sur l'axe
des y et les canaux de température de Brillance (TB) (axe des x) pour un instrument
hyperspectral (251 canaux) micro-onde.

Á la �n de ce processus, une matrice P de dimension n £ m est obtenue a�n de
projeter le vecteur observé ỹ dans l'espace BCs, et une matrice Q de dimension m £ n
pour projeter les BCs résultants dans l'espace d'observation (voir Figure II.8). Ces deux
matrices sont équivalentes aux matrices de projection de la PCA, de sorte que cette
approche "BC-projeté " est très similaire à la PCA, sauf que les BC sont ici contraints
de représenter une sélection de canaux, ce qui leur donne une signi�cation physique.
En outre, dans la PCA, P et Q sont inverses l'un par rapport à l'autre, ce qui n'est pas
le cas pour les BCs où une contrainte explicite de suppression du bruit (de ỹ vers y
dans la Figure II.8) est utilisée. Les BC-projetés sont une technique de compression
qui effectue une extraction de caractéristiques sur l'ensemble du vecteur ỹ. C'est aussi
une sélection de canaux puisque les BCs ˜́ s tentent de reproduire une sélection de
canaux s. La version BC-projeté est donc une approche intermédiaire entre la méthode
de compression et la méthode de sélection des canaux.

Une caractéristique intéressante des BC (stricts et projetés) est qu'il est très facile
de contraindre la sélection de canal s pour inclure certains canaux choisis a priori
par l'utilisateur. Par exemple, l'utilisateur peut imposer à la sélection certains canaux
(a priori ), connus pour être sensibles aux gaz mineurs. L'utilisation de la distance du
Max (voir Section précédente et l'Eq. (II.31)) devrait imposer, à l'étape de sélection
de canaux, une reconstruction aussi uniforme que possible de tous les canaux m , y
compris ceux contenant une variabilité très subtile comme les gaz traces. Cependant,
les sélectionner a priori peut être un moyen plus direct de contraindre la sélection. Pour
les BC-projetés, cela résulterait en une matrice P avec certaines de ses lignes incluant
seulement un "1" dans la colonne correspondant au canal désiré a priori .
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3.3.c BCs issus d'une projection non-linéaire

Chaque projection linéaire de la Figure II.8 peut être remplacée par un modèle non
linéaire. Puisque la deuxième régression (des BCs vers le vecteur d'observation re-
construit) doit être faite plusieurs fois dans la recherche de la meilleure sélection de
canaux s, il peut devenir extrêmement coûteux d'utiliser une régression non linéaire.
Cependant, comme indiqué précédemment, la première régression (c'est-à-dire la ma-
trice P) doit être faite une fois pour toutes a�n qu'elle puisse être dé�nitivement rempla-
cée par une régression non linéaire comme, par exemple, un réseau neuronal : NN1.
Une fois que NN1 et la sélection de canal optimale s sont obtenus, il est également
possible de remplacer la régression linéaire Q par un modèle non linéaire NN2.

Au terme de cette section, les différentes méthodes de réductions de dimension ont
été présentées, les avantages et les inconvénients des méthodes classiques de com-
pression ou de sélection de canaux ont été détaillés. Leurs utilisations varient en fonc-
tion de l'objectif �xé préalablement mais toutes ces méthodes possèdent une grande
�exibilité. Une nouvelle méthode de réduction de dimension a été introduite à la croisée
des méthodes classiques : les BCs. Ces méthodes seront comparées dans le contexte
d'un concept d'instrument hyperspectral micro-onde (Section 4) et de l'instrument IASI
(Section 5).

4 Réduction de dimension pour un instru-
ment hyperspectral micro-onde

Pour illustrer et tester les diverses approches présentées à la Section 3, des ex-
périences sont réalisées pour un concept d'instrument hyperspectral dans les micro-
ondes. Les résultats qui suivent sont issus de Pellet et al. (2015). L'instrument hy-
perspectral possède des canaux dans les raies d'absorption O2 et H2O entre 1 et
500 GHz, pour la restitution des pro�ls de température atmosphérique ( T ) et d'humidité
(q). L'étude est faite dans des conditions de ciel clair et au nadir au-dessus de l'océan.
L'accent est mis sur la restitution combinée de la température et l'humidité. Dans cette
section, nous analysons la possibilité de réduire la taille de ces observations en les
comprimant, en effectuant une sélection de canal ou en utilisant une représentation
avec les BCs.

4.1 Matériels

Un ensemble de données sur les pro�ls atmosphériques est nécessaire pour étu-
dier les techniques de réduction de dimension dans diverses conditions atmosphé-
riques. L'ensemble de données doit décrire au mieux la variabilité statistique et les cas
plus extrêmes (Paul et Aires, 2014) présents dans la nature. Un ensemble de données
atmosphériques et des informations a priori de l'ECMWF ont été choisis ici. Les expé-
riences se limitent à des cas de ciel clair au-dessus de l'océan, au nadir. Un code de
transfert radiatif est sélectionné (Atmospheric Radiative Transfer Simulator, ARTS) et
des simulations sont effectuées sur la base de données des pro�ls.
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Figure II.10. Corrélation croisée entre le pro�l de température et celui de l'humi-
dité le long de l'atmosphère. Les axes vertical et horizontal représentent la pression
atmosphérique des niveaux verticaux (hPa).

4.1.a Base de données des pro�ls atmosphériques

Les pro�ls atmosphériques ont été obtenus à partir du système de prévision de
l'ECMWF, avec une résolution horizontale d'environ 25 km sur 91 niveaux de pres-
sion. Trois bases de données en ciel clair de 5000 pro�ls sont disponibles, une pour
l'échantillonnage de la température, une pour l'humidité et une autre pour l'ozone. Les
données n'ont été sélectionnées que lorsque les matrices de covariance d'erreur d' a
priori B étaient disponibles. Cela a réduit le nombre de pro�ls disponibles de 15 000
à 1989 pro�ls. Chaque situation atmosphérique comprend des propriétés de surface
telles que la température et la pression. Seules les situations océaniques sont conser-
vées ici, et l'émissivité de l'océan est �xée à 0.6. Ces pro�ls représentent une large
gamme de pro�ls de température et d'humidité avec une grande proportion d'atmo-
sphères sèches et froides.

La Figure II.10 montre la corrélation entre les pro�ls de température et d'humidité et
illustre le lien étroit entre ces deux variables. Le pro�l d'humidité dans la tropopause est
fortement couplé aux températures troposphériques, et ce jusqu'à la surface. Ainsi les
canaux sensibles à la température de surface peuvent aider à restituer l'humidité dans
la tropopause, mais pour cela, des informations sur la température sont nécessaires.
Cela implique également qu'une procédure de sélection de canaux pour la restitution
simultanée de T et q peut béné�cier de ces liens à condition que les effets de conta-
mination soient connus et qu'une stratégie de dé-mélange soit mise en place a�n de
séparer les deux informations (T et q).

4.1.b Matrice de covariance d'erreur a priori

Les méthodes de restitution utilisent souvent une information a priori sur l'état de
l'atmosphère en plus des observations satellites. Cette information doit être prise en
compte dans les techniques de sélection des canaux. Pour chaque situation atmo-
sphérique de 1989, la matrice de covariance a priori B représente les covariances
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Spectral band Type Nb chan. Res. (MHz) Inst. Noise (K) RT Noise (K)

Around 60 GHz O2 - Temperature 94 100 0.40 0.32
Around 118 GHz O2 - Temperature 51 200 0.42 0.92
Around 183 GHz H2O - Humidity 51 400 0.40 1.07
Around 325 GHz H2O - Humidity 21 1000 0.73 1.30
Around 425 GHz O2 - Temperature 17 1000 0.93 1.47
Around 448 GHz H2O - Humidity 17 1000 0.93 1.47

TABLE II.4 – Description des six bandes d'absorption associées aux 251 canaux simulés. Pour
chaque bande, la résolution spectrale est indiquée avec le nombre de canaux et le bruit ins-
trumental choisi.

d'erreur de l'information a priori pour la température et la vapeur d'eau. A�n d'être au
plus proche des conditions opérationnelles des centres PNT, les matrices de cova-
riance d'erreur B ont été dérivées du système d'assimilation des données d'ensemble
de l'ECMWF. Elles résultent de la combinaison entre des écarts-types d'erreur a priori
et d'une matrice de corrélation des erreurs. (1) Les écarts-types des erreurs a priori
sont ceux utilisés à l'ECMWF et correspondent aux dispersions de l'ensemble des
prévisions. Ils varient temporellement et dans l'espace, en raison de la variabilité géo-
graphique. Ces dispersions sont de bonnes approximations et facilitent l'assimilation
des observations satellites dans le modèle de prévision. (2) Les matrices de corrélation
verticale correspondent à des moyennes climatologiques calculées sur deux saisons.
Leurs principales variations résultent des contrastes géographiques et de l'orographie,
les variations saisonnières et diurnes étant faibles par rapport aux variations géogra-
phiques. Ces matrices sont séparées pour chaque variable et sont disponibles pour la
température et l'humidité. Pour chacune des 1989 situations atmosphériques en ciel
clair et au-dessus de l'océan, la matrice de covariance d'erreur a priori B (2*91)£ (2*91)
représente les erreurs de T et q.

4.1.c Le modèle de transfert radiatif

Le code de transfert radiatif ARTS est utilisé pour simuler les températures de
brillance observables dans les micro-ondes par un instrument hyperspectrale et ce,
pour chaque situation atmosphérique. Les calculs de transfert radiatif sont effectués
pour la visée d'un instrument au nadir. Les bandes de fréquences ont été choisies
pour analyser la gamme de 1 à 500 GHz. Ils comprennent des canaux situés dans les
lignes d'absorption (60, 118, 183, 325 et 420 GHz) pour permettre la restitution des
pro�ls verticaux de la température et de l'humidité atmosphérique ( Aires et al., 2015).
Les caractéristiques des bandes choisies dans cette étude sont présentées dans la
Table II.4. La résolution spectrale choisie est comparable aux résolutions des instru-
ments prévus dans le cadre des futures missions satellites météorologiques comme
MeTOp-SG.

ARTS détermine les Jacobiens pendant le processus de simulation. Les unités pour
les Jacobiens sont @Tb

Tlevel i
ÆK

K par rapport au pro�l de température et @Tb
@vmr ÆK

1 en ce
qui concerne les changements dans les pro�ls de gaz mineurs, de H 2O et de O3.
La Figure II.11 représente les Jacobiens pour la température et l'humidité, moyennés
sur toutes les atmosphères considérées. Ces Jacobiens varient selon le type d'atmo-
sphère, mais la Figure II.11 illustre le lien moyen entre les variables géophysiques à
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Figure II.11. Jacobiens en Température (gauche) et humidité (droite) pour les
251 canaux choisis dans les bandes d'absorption à 60, 118, 183, 325, 425, and
448GHz. L'axe horizontal n'est pas continu en fréquence.

restituer (T et q) et les radiances observables. On peut voir qu'un même canal peut
être sensible aux deux variables (par exemple à 183 Ghz) et donc qu'une sélection de
canaux doit en tenir compte pour dé-mélanger les deux signaux dans sa mesure. Les
Jacobiens pour l'humidité sont sensibles dans la troposphère, principalement pour les
canaux situés dans la raie d'absorption de H2O. Plus le canal est éloigné du centre de
la raie, plus il sonde à basse altitude. Les Jacobiens pour la température sont élevés
pour la plupart des canaux de sondage. On s'attend à ce que tous les canaux soient
affectés par des signatures spectrales qui dépendent de la température. Certains ca-
naux dans la bande des 60 GHz sont sensibles à la température à haute altitude. La
bande d'humidité de 448 GHz est plutôt sensible à la température dans la basse atmo-
sphère, beaucoup plus que la bande d'humidité de 183 GHz. Cela aura probablement
un impact sur la sélection des canaux pour T et q.

4.1.d Les bruits d'observation

Dans la plupart des méthodes de réduction de dimension des données, le bruit de
l'instrument et les incertitudes du transfert radiatif doivent être pris en compte.

Les niveaux de bruit des instruments choisis dans cette étude reposent sur des
spéci�cations récentes en matière de bruit des récepteurs. Les détails peuvent être
trouvés dans (Aires et al., 2015). La Table II.4 fournit les hypothèses de bruit pour
cette étude.

Les erreurs de transfert radiatif sont complexes à estimer. Dans cette section, nous
présentons un modèle simpli�é avec des erreurs basées sur une hypothèse Gaus-
sienne mais réalistes. Le bruit du transfert radiatif en ciel clair comprend les contribu-
tions de l'atmosphère et de la surface. La principale source de bruit du transfert radiatif
vient de la modélisation de surface. Ce bruit est proportionnel à l'erreur d'émissivité,
±emi s, estimée à 0.01. L'erreur est alors :

dTb

de
ÆTs¿

2. (II.33)

Les spéci�cations d'erreur du transfert radiatif sont données dans la Table II.4. La
corrélation d'erreur pour des canaux proches pour une même raie d'absorption doit
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Figure II.12. Évolution de l'erreur de dé-bruitage (i.e., y ¡ ȳ), avec un nombre crois-
sant de composantes (pour la PCA et NAPCA) ou de BCs stricts ou projetés (linéaires
ou non). (A) représente l'erreur de dé-bruitage moyen sur tout le spectre d'observa-
tion, et (B) représente l'erreur de dé-bruitage maximal atteint sur les plus subtiles
canaux. Le bruit instrumental moyen comprenant l'erreur du modèle direct est re-
présenté par sa déviation standard à des �ns de comparaison (en noir).

être prise en compte. La matrice de corrélation est construite en utilisant deux Gaus-
siennes tronquées pour modéliser la dépendance de corrélation avec les fréquences.
Pour un canal particulier, la plage de corrélation considérée est de 1 GHz de part et
d'autre du canal. À partir des spéci�cations de bruit pour chaque canal et de la ma-
trice de corrélation, il est alors possible de calculer la matrice de covariance d'erreur
résultante.

4.2 Résultats en termes de compression

4.2.a Comparaison en compression

Les cinq techniques de compression sont testées ici : deux techniques classiques
la PCA et la NAPCA, et trois con�gurations différentes de la nouvelle approche par
représentation BCs : BC-stricts, BC-Projetés/Lin et BC-Projetés/non-Lin. A�n de me-
surer la capacité de la méthode de compression à réduire le bruit dans les observations
(bruit d'instrument et incertitudes du transfert radiatif), les statistiques sont effectuées
sur (y ¡ ȳ) où y est le vecteur d'observation sans bruit et ȳ est la compression puis la
décompression des observations bruitées ỹ. La déviation standard de (y ¡ ȳ) est ap-
pelée erreur de dé-bruitage ; plus elle est faible, plus la technique de compression est
capable de réduire le bruit d'observation dans ỹ. Dans la Figure II.12-(A), les erreurs
de dé-bruitage sont représentées pour un nombre croissant de composants ou BC,
pour les méthodes PCA, NAPCA et BC.

La NAPCA surpasse toujours l'approche PCA puisqu'elle utilise explicitement l'in-
formation du bruit d'observation dans ỹ. Par la suite, les résultats ne se concentreront
plus que sur l'approche NAPCA au lieu de la PCA classique. Pour les méthodes PCA
et NAPCA, les erreurs de débruitage diminuent avec l'augmentation du nombre de
composantes jusqu'à ce qu'un optimum soit atteint à environ n=16. En effet, la va-
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riabilité liée au bruit d'observation n'est représentée que par des vecteurs de la BON
d'ordre élevée (voir section sur l'ACP et ses variantes). Chaque vecteur essaie de re-
présenter les résidus des projections selon les vecteurs précédents, de sorte que leur
contenu informationnel est vraiment négligeable à partir d'un certain rang. La plupart
du temps, les composantes d'ordre supérieur ne font que coder des variabilités de
haute fréquence dans le vecteur d'observation et qui sont très susceptibles de n'être
que du bruit. Le nombre optimal de composantes n'est dé�ni que pour l'ensemble du
vecteur d'observation : c'est le meilleur compromis de dé-bruitage lorsqu'on considère
les m Æ251 canaux. Il est possible que certains canaux représentant des caractéris-
tiques spectralement rares nécessitent plus de vecteurs pour être bien représentés
par la PCA, et que d'autres canaux soient sur-représentés (ce qui signi�e que la PCA
codera même leur bruit instrumental ce qui est inef�cace).

L'approche BC-strict est moins performante que la NAPCA lorsqu'un nombre limité
de BCs est utilisé (Figure II.12-(A)). Avec 10 BCs, seuls 10 canaux sont utilisés alors
que pour la compression, 10 composants pour le PCA ou NAPCA utilisent le vec-
teur d'observation complet ỹ. Cependant, l'approche BC a une erreur de dé-bruitage
décroissante monotone qui converge vers l'optimum des approches PCA et NAPCA.
Avec environ 90 BC, l'erreur de dé-bruitage est équivalente à l'utilisation des 16 com-
posantes NAPCA.

Les BC-projetés ont de bien meilleurs résultats : la version linéaire converge vers
une erreur identique à NAPCA avec seulement 30 BCs, et la version non linéaire
converge avec seulement 20 BCs. Le BC-projeté/non-Lin montre une amélioration si-
gni�cative par rapport à la version BC-projetés/Lin. Elle est comparable à la méthode
NAPCA en termes de taux optimal de compression, et les erreurs de décompression
n'augmentent pas avec le nombre croissant de BCs.

Le choix de l'une ou l'autre approche devrait être basé sur la nécessité d'une repré-
sentation des observations satellites en composantes indépendantes (avec le NAPCA)
ou d'une représentation similaire aux canaux (BC). La plupart des centres PNT pré-
fèrent l'utilisation de canaux purs (a�n de mieux découpler les variables et de faciliter
le processus d'assimilation).

Toutes les méthodes (PCA, NAPCA et BC) prennent en compte un critère d'erreur
moyen sur l'ensemble du spectre d'observation. La Figure II.12-(B) présente l'erreur
maximale de dé-bruitage sur le vecteur d'observation, en fonction du nombre de com-
posantes ou de BC. Max (y ¡ ȳ) converge vers max (y ¡ ỹ) qui est égal à 2,5 K (l'ins-
trument et les bruits RT pour le canal 448 GHz, voir Table II.4). Cette erreur maximale
peut aider à décider combien de BCs/PCs doivent être utilisés. Même si elle n'est
pas optimisée pour la réduction de l'erreur maximale, la méthode BC-projeté a une di-
minution monotone de l'erreur. Au contraire, les méthodes basées sur la PCA ont une
augmentation très importante de l'erreur maximale lorsque le nombre de composantes
dépasse environ 20 composantes.

4.2.b Analyse spectrale des erreurs de compression

La Figure II.13 représente la variation spectrale des erreurs de dé-bruitage (y ¡ ȳ),
pour les six bandes spectrales (à gauche), et autour de la bande 60 GHz (au milieu),
et autour de la bande 183 GHz (à droite). Les résultats sont représentés pour les mé-
thodes PCA, NAPCA, BC-Strict, BC-Projeté/Lin et BC-Projeté/non-Lin pour un nombre
différents de composantes ou BCs. Comme pour le diagnostic moyen présenté pré-
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Figure II.13. Erreur de dé-bruitage ( y¡ ȳ), pour les six bandes spectrales (à gauche),
et autour de la bande 60 GHz (au milieu), et autour de la bande 183 GHz (à droite).
Les différentes méthodes de compression sont présentées, de haut en bas : PCA,
NAPCA, BC-stricts, BC-Projetés/Lin et BC-Projetés/non-Lin pour un nombre dif-
férent de composantes ou BCs. Le bruit instrumental avec l'erreur du modèle est
représenté en noir à des �n de comparaison.
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Figure II.14. Erreur de dé-bruitage pour un instrument micro-onde STD (y ¡ ȳ) où
ȳ ÆQ ¢P ¢ỹ, est une régression linéaire, ou bien ȳ ÆNN2(NN1(ỹ)), une régression
utilisant un réseau de neurones; avec 16 (A) ou 100 (B) BCs utilisés.

cédemment, pour les approches liées à la PCA, une fois que le nombre optimal de
composantes est atteint, l'erreur de dé-bruitage tend à augmenter. Pour les approches
BC, l'erreur de dé-bruitage diminue et atteint un plateau. Pour toutes les méthodes,
il est possible de sélectionner un nombre de composantes pour lesquels l'erreur de
dé-bruitage est inférieure au bruit de l'instrument pour presque tous les canaux. Notez
que contrairement à NAPCA, certains canaux reconstruits par PCA avec de nombreux
PCs ont �nalement un bruit supérieur à leur bruit instrumental ; cette représentation
non optimale est probablement liée au manque d'informations sur le bruit dans la PCA
classique.

La Figure II.14 représente l'écart-type des erreurs entre les observations sans bruit
y et le résultat ȳ de la régression linéaire ȳ ÆQ ¢P ¢ỹ ou la régression du réseau de
neurone ȳ ÆNN2(NN1(ỹ)). La régression NN a toujours une erreur inférieure, de sorte
qu'il est avantageux d'utiliser une régression non linéaire puisque le coût de calcul sup-
plémentaire est négligeable. Ces erreurs sont inférieures au bruit instrumental et cette
diminution de l'erreur par rapport au bruit instrumental ne résulte que de la redondance
d'information dans les observations. L'impact du modèle non linéaire est plus important
lorsque le nombre de BCs est limité (c'est-à-dire 20 BC). Avec 100 BCs, l'avantage d'un
NN est considérablement réduit. Seuls certains canaux particulièrement dif�ciles à re-
présenter béné�cient de la non-linéarité (ce qui pourrait servir d'indice de la complexité
de certains canaux). Par conséquent, le choix d'utiliser ou non des BC-projetés/non-
Lin devrait être basé sur la complexité du vecteur d'observation à comprimer et sur
le taux de compression requis pour l'application particulière. Les inconvénients sont
le coût de calcul mais aussi le fait que les Jacobiens des projections non linéaire de
canaux ne peuvent être obtenus directement via les projection NN, ce qui ne facilite
pas leur utilisation future dans une analyse de contenu d'information.

Puisque les BC-Stricts sont moins ef�caces que les BC-Projetés, les premiers se-
ront privilégiés dans ce qui suit. En outre, les BC-Projetés/non-Lin sont trop coûteux
en temps de calcul dans la pratique, de sorte que l'analyse du contenu en information
se concentrera sur les BC-Projetés/Lin.
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4.3 Résultats en termes de sélection de canaux

4.3.a Comparaison avec les méthodes de sélection de canaux

Ici, les méthodes de sélection des canaux sont comparées. Notre étude comprend
la méthode BC-Projetés/Lin, la sélection de canaux par MRE et par ER. Ces méthodes
de sélection de canaux suivent des objectifs différents : pour le MRE et l'ER, l'objectif
est de sélectionner des canaux qui optimisent la restitution d'une variable donnée alors
que pour la méthode BC-Projetés/Lin, comme pour les approches basées sur la PCA,
l'objectif est de sélectionner les canaux qui peuvent reproduire au mieux l'ensemble
des observations. Pour les méthodes de sélection des canaux qui sont orientées vers
la restitution, des restitutions indépendantes et combinées des deux variables T et q
sont également testées.

Les fréquences sélectionnées sont présentées dans la Figure II.15 de haut en bas,
pour les méthodes BC-Projetés/Lin, MRE et ER. Les résultats sont af�chés lorsqu'on
sélectionne 50 canaux dans les bandes O2 pour restituer T (à gauche), 50 canaux
dans les bandes H2O pour restituer q (au milieu), ou 100 canaux dans les bandes O2

et H2O pour la restitution simultanée de T et q (à droite). Puisque les BC-Projeté/Lin
ne tiennent pas compte des variables à restituer, il n'y a pas de différence entre les
approches indépendantes ou combinées de T et q. Comme la PCA ou la NAPCA, la
méthode BC-Projeté/Lin tend à représenter au mieux l'ensemble des observations. Elle
sélectionne les canaux dans toutes les bandes (60, 118, 183, 325, 420 et 448 GHz),
quelle que soit la variable à estimer.

Les con�gurations indépendantes pur- T , pur-q et combinés T Å q diffèrent pour
les méthodes de sélection de canal MRE et ER. Pour T , les canaux sont quasi ex-
clusivement choisis dans la bande 60 GHz O2. Pour la restitution de l'humidité q, les
canaux sélectionnés sont situés principalement dans la bande 183 GHz mais la bande
448 GHz est également échantillonnée, même si la contamination par température est
plus élevée (Figure II.11) pour cette bande, et le bruit plus important. Cependant, cer-
tains canaux dans la bande 118 GHz sont sélectionnés dans la restitution combinée
T Å q, probablement en raison de la sensibilité accrue à l'humidité par rapport à la
bande 60 GHz, et de la contribution possible de la bande 183 GHz à la séparation des
deux contributions dans T et q. Les premiers canaux sélectionnés par la méthode ER
sont tous situés dans la bande 183 GHz H2O.

4.3.b Comparaison des Jacobiens

Les Jacobiens sont représentés dans la Figure II.16 pour les composantes NAPCA,
les BC-Projetés/Lin, et les canaux sélectionnés via MRE et ER. Pour les méthodes de
pure sélection de canal (MRE et ER), les Jacobiens des canaux résultant des deux
types de sélections (indépendante et combinée pour T et q) y sont montrés. Les Ja-
cobiens des composantes de NAPCA n'ont pas de signi�cation physique réelle, ils
peuvent osciller entre les valeurs positives et négatives et ce avec des ordres de gran-
deur non liés à la physique d'un canal. La première composante du NAPCA s'efforcera
de transmettre un maximum d'information liée à la fois à la température et à l'humidité,
et ce à différents niveaux atmosphériques.

Les pures méthodes de sélection de canaux (MRE et ER) permettent d'obtenir
les Jacobiens de canaux réels. Leur répartition le long de la verticale atmosphérique
montre bien comment les canaux échantillonnent l'atmosphère pour T et q. Lorsqu'elle
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Figure II.15. De haut en bas : fréquence de canaux sélectionnés par BC-Projeté/Lin,
MRE et ER. De gauche à droite : sélection de 50 canaux dans la bande O2 pour la
restitution de T uniquement ( à gauche), sélection de 50 canaux dans la bande H2O
pour la restitution de q uniquement (au milieu), 100 canaux dans les bande O2 et
H2O pour la restitution combinée de T Å q (à droite).

est effectuée sur T seulement, la bande des 60 GHz apparaît en premier, mais ER
semble décrire plutôt les niveaux plus élevés par rapport à MRE. Lorsqu'elles sont
effectuées avec la restitution combiné T Å q, les deux méthodes semblent se concen-
trer un peu plus sur l'humidité, et moins sur la température, parce que les potentiels
d'améliorations de restitution sont plus élevés pour l'humidité.

Pour la sélection combinée T Å q, le critère de qualité MRE ne permet pas de sélec-
tionner des canaux avec des sensibilités en haut de l'atmosphère car les améliorations
dans la haute atmosphère ne contribuent pas tant à l'amélioration du critère de sé-
lection MRE. Les sensibilités par rapport q des différentes méthodes MRE et ER sont
plutôt proches, et elles ne diffèrent pas sur leurs con�gurations pur- q et T Å q.

Les Jacobiens des BC-Projeté/Lin sont calculés à l'aide de la matrice de projection
P (dé�nissant les BC-Projetés/Lin, voir section précédente) à partir des jacobiens du
spectre complet. Les Jacobiens des BCs sont donc une combinaison linéaire des Ja-
cobiens originaux. Les Jacobiens des BC-Projeté/Lin ont un comportement très proche
des canaux issus des méthodes de sélection de canal con�rmant que les BCs tentent
de reproduire des canaux réels (mais avec un bruit réduit). Ils échantillonnent bien
les températures verticales et ont une bonne description du pro�l d'humidité. Comme
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pour la technique de compression NAPCA, il n'y a pas de con�guration pur- T ou pur-q
puisque les BCs ont l'intention de représenter au mieux le spectre complet observé,
sans aucune considération sur la variable à restituer. Les BCs tendent à reproduire un
canal donné et leur signi�cation physique est imposée.
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Figure II.16. Pour les PCs/BCs/canaux obtenus : Jacobien en temperature T (K/K)
(les deux colonnes de gauche) et Jacobien en humidité q (K/Kg/Kg) (les deux co-
lonnes de droite). De haut en bas : NAPCA, BC-Projeté/Lin, MRE et ER. Pour MRE
et ER, les JacobiensT sont af�chés pour la sélection pure- T ou T Å q , et les Jaco-
biens q sont af�chés pour la con�guration pur- q ou T Åq . Chaque fois, les sept pre-
miers PCs/BCs/canaux sont indiqués en gras et leurs fréquences sont indiquées, les
autres PCs/BCs/canaux d'ordre supérieur sont représentés par une ligne en poin-
tillés.

4.4 Analyse du contenu en information

La Figure II.17 représente l'amélioration de la restitution des variables T et q avec
les canaux sélectionnés par rapport à l'information a priori , dé�nie dans l'Eq. II.16.
Deux con�gurations de canaux sont illustrées : l'une avec 2¢10 canaux sélectionnés
indépendamment (10 pour T et 10 pour q), l'autre avec 20 canaux sélectionnés simul-
tanément pour T et q. Les améliorations sont plus élevées pour l'humidité que pour
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Figure II.17. Taux d'amélioration (en %) de l'erreur de restitution par rapport à l' a
priori pour la température (en haut) et l'humidité (en bas) lors de l'utilisation de
20 canaux sélectionnés dans le micro-onde : 10 canaux sélectionnés pour T plus 10
canaux pour q (ligne grise en pointillés) ou 20 canaux simultanément pour T et q
(ligne noire continue).

la température car l'erreur de l'a priori sur la température est relativement faible pour
la plupart des situations atmosphériques, ce qui réduit les possibilités d'amélioration.
La Figure II.17 montre que les améliorations sont toujours plus importantes lorsqu'on
utilise une technique de sélection de canaux simultanément sur T et q. Cela con�rme
que la sélection des canaux sur toutes les variables (T et q ici) est plus optimale que
de le faire indépendamment pour chaque variable. Cependant, dans cet exemple, les
différences sont limitées : environ 3% pour T et q. Plus le nombre de canaux est faible,
plus la différence est élevée et plus le nombre de canaux est élevé, plus la différence
est faible. Dans cette application dans les micro-ondes, de nombreux canaux sont sé-
lectionnés et il n'est pas problématique de sélectionner indépendamment les canaux
T et q. Si le problème était moins linéaire et si le rapport entre le nombre de canaux
sélectionnés et le nombre total de canaux était réduit, la stratégie simultanée devrait
être utilisée à la place. Dans la suite, seules les sélections de canaux indépendantes
pour T et q seront comparées aux méthodes de compression.

La Figure II.18 représente des améliorations d'erreur de restitution par rapport à
l'a priori vu dans l'Eq. II.16, en comparant les quatre méthodologies, ER, MRE, BC-
Projeté/Lin et NAPCA, lorsque 20 et 100 composantes/BCs/canaux sont sélectionnés
pour la restitution de la température et de l'humidité. Lorsque seulement 20 compo-
santes/BCs/canaux sont sélectionnées, les techniques de compression (NAPCA et
BC-Projeté/Lin) sont nettement plus performantes que les sélections de canaux (ER
et MRE). Les BCs sont presque aussi bons que les PCs de la NAPCA, même si l'er-
reur de compression NAPCA est, par construction, optimale. Lorsque suf�samment
de canaux sont sélectionnés (p. ex. 100), les différences entre méthodes deviennent
négligeables. Cependant, 100 canaux représentent plus d'un tiers du nombre total de
canaux dans cette application, donc ce n'est pas idéal. Ces résultats montrent clai-
rement que dans un problème où le bruit d'observation est signi�catif, les stratégies
de compression présentent un avantage certain. Les BCs offrent cet avantage avec la
possibilité supplémentaire de représenter le spectre d'observation avec des pseudo-
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Figure II.18. Taux d'amélioration (en %) de l'erreur de restitution par rapport à l' a
priori pour température (en haut) et l'humidité (en bas) lors de l'utilisation de 20 (à
gauche) ou 100 (à droite) PCs/BCs/canaux, pour les méthodes : ER, MRE, BC/LIN
et NAPCA. La sélection a été effectuée simultanément pour T et q .

5 Réduction de dimension pour l'instrument
IASI dans l'infrarouge

Des expériences similaires à celles menées précédemment sur le concept d'instru-
ment hyperspectral dans les micro-ondes sont ici présentées dans le contexte opéra-
tionnel du spectromètre infrarouge IASI et ses 8461 canaux. La dimension du spectre
de IASI, bien supérieure aux 251 canaux de l'instrument micro-onde, les spéci�cations
réelles du bruit instrumental et l'existence de sélections de canaux opérationnelles
pour l'instrument (Collard, 2007) nous ont permis de tester et de comparer l'approche
BC avec les autres méthodes de réduction de dimension dans un cas de données hy-
perspectrales et concrètes. En outre, les con�gurations locales et contraintes de BCs
ont été testées. Les résultats qui suivent sont issus de (Pellet et Aires, 2018).

Outre la restitution des pro�ls de température atmosphérique T et d'humidité q, on
s'intéresse aussi au contenu en ozone O3. Les conditions sont toujours en ciel clair et
au nadir mais au-dessus de l'océan comme au-dessus de la surface terrestre. Après
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avoir présenté l'instrument IASI et le matériel nécessaire à l'étude, les différentes mé-
thodes de réduction de dimension sont d'abord testées sur des mesures de tempé-
ratures de brillance simulées pour IASI puis une évaluation avec des données réelles
pour l'inversion sera testée avec les différentes méthodes de réduction de dimension.

5.1 Matériels

5.1.a L'instrument IASI

Le sondeur IASI est un spectromètre infrarouge à transformée de Fourier, basé sur
un interféromètre Michelson (Cayla et al., 1995). Il fait partie des instruments a bord
des plateformes satellites Metop-A (lancée en 2006) et Metop-B (2012). L'objectif prin-
cipal de l'IASI est de soutenir les centres PNT (Collard, 2007). Son spectre s'étend de
645 à 2760 cm¡ 1 avec une résolution spectrale de 0.25 cm¡ 1. Le spectre de l'IASI est
divisé en trois bandes principales : B1 de 645 à 1210 cm¡ 1, B2 de 1210 à 2000 cm¡ 1,
et B3 de 2000 à 2760 cm¡ 1. La Table II.5 indique les variables géophysiques relatives à
la mesure de l'IASI. L'IASI permet de restituer les pro�ls de température T et de vapeur
d'eau q dans la troposphère et la basse stratosphère (Aires et al., 2002c), ainsi que
de mesurer les concentrations d'ozone O3, de monoxyde de carbone CO, de méthane
C H4 et d'autres composés (Clerbaux et al., 2009).

Wavenumber ( cm¡ 1) Geophysical variable
650-770 temperature ( T )
770-980 cloud and surface properties
1000-1070 ozone (O3)
1080-1150 cloud and surface properties
1210-1650 humidity ( q), T , N2O, C H4, SO2

2100-2150 total CO
2150-2250 T and total N2O
2350-2420 T
2420-2700 cloud and surface properties
2700-2760 total C H4

TABLE II.5 – Résumé des variables géophysiques relatives à la mesure de l'IASI

La Figure II.19 (en haut) montre, pour une situation atmosphérique donnée, les TBs
qui sont mesurées par l'instrument IASI. Á un nombre d'onde donné, la TB résulte de
l'émission et de l'absorption des différentes composantes atmosphériques le long de
l'atmosphère à ce nombre d'onde. Plus la TB est chaude, moins le signal a été ab-
sorbé par son trajet dans l'atmosphère (pas de bande d'absorption des composantes
atmosphériques à ce nombre d'onde) et plus les canaux de IASI sondent profondé-
ment dans l'atmosphère. Par exemple, les TBs les plus chaudes (280 K entre 770-980,
1080-1150 et 2420-2700 cm¡ 1) correspondent aux canaux de la fenêtre, caractérisant
les propriétés de surface. L'échantillonnage spectral d'une bande d'absorption (CO2 ou
H2O par exemple, voir Table II.5) fournit des informations sur ces concentrations de
gaz.

Le bruit de l'instrument IASI a été modélisé par le Centre National d'Études spa-
tiales (CNES) à l'aide d'une distribution de bruit Gaussien centrée, caractérisée par
son écart-type std(º ,T B) fonction du nombre d'onde º et de la température de brillance
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Figure II.19. Spectre en température de brillance de IASI simulé (en haut) avec le
bruit instrumental correspondant (en bas).

mesuré T B :

std(º ,T B) Æ
@B(T BÆ280,º )

@T B
@B(T BÆT,º )

@T B

¢std280, (II.34)

où B(T B,º ) est la fonction de Planck, et std280 est l'écart type du bruit instrumental à
280 K (NEDT), qui caractérise l'instrument IASI. La Figure II.19 (en bas) représente
l'écart-type du bruit instrumental pour une situation atmosphérique donnée. Le niveau
élevé de bruit dans la bande B3 explique que cette bande n'est généralement pas
utilisée pour la restitution. Nous n'utiliserons pas non plus B3 dans cette étude.

5.1.b Base de données TIGR des pro�ls atmosphériques

La base de données Thermodynamic Initial Guess Retrieval (TIGR) est dévelop-
pée au Laboratoire de Météorologie Dynamique (Chedin et al., 1985 ; Chevallier et al.,
1998). Il comprend plus de 2300 pro�ls de radiosondes du monde entier. La Figure II.20
montre la distribution spatiale de TIGR sur le globe. Les pro�ls sont choisis a�n de re-
présenter la variabilité maximale des conditions atmosphériques de température et
d'humidité. Cela signi�e que le TIGR comprend non seulement des pro�ls atmosphé-
riques standars, mais aussi des situations extrêmes pour couvrir un large éventail de
conditions atmosphériques, des tropiques aux régions polaires. Chaque situation est
caractérisée de la surface au sommet de l'atmosphère par des pro�ls T , q et O3, dans
une grille verticale de 98 niveaux de pression.

5.1.c Le transfert radiatif via le Optimal Spectral Sampling (OSS)

Le code de transfert radiatif OSS est développé par le centre Atmospheric and
Environment Research (Moncet et al., 2010 ; Lipton et al., 2009). OSS est utilisé ici pour
calculer les températures de brillance de IASI pour chaque situation atmosphérique,
de 645 cm¡ 1 à 2760 cm¡ 1 et avec une résolution spectrale de 0.25 cm ¡ 1, dans des
conditions de ciel clair.
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Figure II.20. Distribution spatiale des situations dans la base de données TIGR, la
couleur du pixel représente la température de surface ( Ts) en K .

Le code OSS a également été utilisé ici pour estimer les Jacobiens du transfert
radiatif dans l'infrarouge. Pour cette étude, seuls les Jacobiens en température de sur-
face, température atmosphérique, humidité, ozone sont pris en compte. Les unités
pour les Jacobiens par rapport à la température à un niveau particulier sont @Tb

@T ÆK
K

et @Tb
@q Æ K

K g/ K g pour q et O3. Les deux dernières variables sont mesurées en termes
de contenu absolu (kilogramme par kilogramme d'air). La Figure II.21 représente les
Jacobiens de l'IASI pour T , q et O3 pour une situation donnée (comme dans la Fi-
gure II.19). Tous les canaux IASI semblent être sensibles à T à différents niveaux de
l'atmosphère : autour de la surface pour les canaux de 770 à 980 cm¡ 1, dans l'atmo-
sphère moyenne de 1210 à 1650 cm¡ 1, et en haut de l'atmosphère de 650 à 770 cm¡ 1

et de 2350 à 2420 cm¡ 1. Les canaux les plus sensibles à T sont aussi les plus sen-
sibles à q. Ceci est dû à la dépendance de l'émission de la vapeur d'eau à la tempéra-
ture et ce à différents niveaux atmosphériques, produisant ainsi une corrélation élevée
entre la température et la vapeur d'eau. En�n, moins de quatre cents canaux (de 1000
à 1100 cm¡ 1) sont sensibles à la concentration de O3 dans la haute atmosphère où O3

est présent (voir Table II.5).

5.1.d Matrice de covariance d'erreurs a priori

Dans les expériences suivantes, nous avons construit la matrice de covariance des
erreurs a priori pour faciliter l'interprétation des résultats. La matrice de covariance B
est dé�nie comme : Cov(x,z) Æ¾(x) ¢¾(z) où x et z représentent deux variables géo-
physiques à restituer, ¾ l'écart-type. Il est donc nécessaire de décider d'une matrice
de corrélation et d'un écart-type pour les variables T , q et O3 :

² On suppose communément que la corrélation des erreurs d'humidité (respec-
tivement d'ozone) entre les couches verticales est proche de la corrélation as-
sociée à l'humidité même (resp. ozone). La matrice de covariance d'erreurs a
priori B pour q et O3 basée sur : (1) les matrices de corrélation entre l'humidité
et l'ozone, et (2) une variance d'erreur de 20% pour q (resp. 30% pour O3) sur
chaque couche.

² La température est fortement corrélée entre les couches basses de l'atmo-
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Figure II.21. De haut en bas : Jacobiens des canaux de l'instrument IASI en tempé-
rature ( T ), humidité ( q), et ozone (O3), donnés pour une situation particulière dans
TIGR.

sphère, de sorte que l'utilisation de la matrice de corrélation de T comme ma-
trice de corrélation des erreurs a priori signi�erait qu'un seul élément d'informa-
tion serait nécessaire pour restituer la partie basse du pro�l T ,et qu'un nombre
limité de canaux serait sélectionné dans la tropopause. A�n d'éviter cette dif�-
culté, nous avons décidé d'utiliser une erreur indépendante entre les couches
atmosphériques. De cette façon, la sélection des canaux cherchera à obtenir
des canaux plus uniformément répartis le long de la verticale. Une variance
d'erreur de 1 K est généralement utilisée et est choisie ici.

5.1.e Le point sur les nouveaux développement des méthodes

Pour cette étude, des implémentations particulières de ER/DFS et BCs ont été tes-
tées.

BCs localisés- Il a été mentionné précédemment que les BCs sont une projection
linéaire de l'ensemble du spectre observé : ´ s ÆP ¢ỹ. Cela signi�e qu'une fréquence
sélectionnée si peut résulter d'une combinaison linéaire de canaux très dispersés le
long du spectre. Pour l'instrument IASI par exemple, un canal sélectionné pour T dans
la plage 660 cm¡ 1 peut être estimé à partir de mesures dans cette bande, mais aussi
à partir de canaux dans la région 2300 cm¡ 1. Il est possible de contraindre les BCs
si à ne résulter que des fréquences incluses dans leur environnement. Cette version
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Figure II.22. Évolution des erreurs de projection, E[(´ s ¡ T B)2]. En utilisant
100 BC, avec un nombre croissant de canaux voisins pour les approches BC-
Localisé/linéaire et BC-Localisé/non-linéaire, comparées à l'erreur de projection
des BC-projetés standards.

de BCs est appelée ici les BCs localisés. Il convient de noter que les BCs localisés
présentent un risque de contenir un contenu d'information réduit. Par exemple, cer-
taines informations relatives aux gaz à l'état de traces dont la bande d'absorption est
étroite (c'est-à-dire accessible par quelques canaux seulement) ne seraient pas repré-
sentées dans les BCs si aucun pseudo-canal n'est suf�samment proche de la bande
d'absorption de ces gaz mineurs. Cependant, les canaux localisés peuvent avoir un
avantage pratique. La caractéristique de localité évite qu'une contamination sur une
région spectrale particulière n'ait un impact sur l'ensemble des BCs en limitant spec-
tralement la construction des BCs aux canaux environnant. Par exemple, la contami-
nation des nuages peut être gérée : seuls les BCs situés parmi les canaux des fenêtres
seraient touchés par les nuages, mais les autres ne le seraient pas et le dernier serait
toujours utile dans le schéma de restitution. En plus de leurs contraintes de fréquence
supplémentaires, les BCs localisés sont plus rapides à estimer parce que le nombre
d'entrées du modèle est limité dans la régression P.

Le composé le plus subtil sur lequel nous nous concentrons est l'ozone. L'ozone
présente une bande d'absorption autour de 1000-1150 cm¡ 1, ce qui signi�e que IASI
utilise environ 450 canaux pour échantillonner la bande d'absorption d'ozone (avec une
résolution spectrale de 0,25 cm¡ 1). Ici, nous avons choisi de considérer 1000 canaux
comme le nombre limite de voisins dans la version localisée. Au-delà de 1000 voisins,
un BC lié à la bande d'ozone serait construit à partir de canaux non liés à l'ozone et
les considérations locales seraient alors perdues.

La Figure II.22 représente les erreurs de reconstruction des BCs du spectre IASI
pour diverses con�gurations : les approches BC-Projeté (générique), BC-Localisé/linéaire,
BC-Localisé/non-linéaire avec un nombre croissant de voisins pris en compte dans les
versions localisées. On peut voir que la méthode BC-Localisé/linéaire présente une
erreur de reconstruction plus élevée que la méthode BC-global, même en utilisant
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1000 canaux voisins. Les BCs-Localisés/linéaire, même s'ils peuvent avoir un avan-
tage en considération physique, introduisent une limite sur la capacité de compression
de la méthode BC. Les BCs-Localisés/non-linéaires présentent une erreur de recons-
truction plus faible que la méthode générique BC-projeté et devraient permettre d'ob-
tenir un meilleur taux de compression. Cependant, cette méthode est très coûteuse en
temps et n'a pas été testée plus en détails.

Figure II.23. De haut en bas : ER-selection et BC-contraints.

ER/DFS-compositing - Les fréquences de canaux sélectionnés par ER sont représen-
tées dans la Figure II.23 (en haut). Dans une sélection sans contrainte (pour laquelle
n'importe quel canal de la bande B1 et B2 peut être sélectionné), certains canaux
sélectionnés pour T peuvent être localisés dans la bande d'absorption H2O. Ce com-
portement résulte du fait que la mesure de l'absorption de H2O dépend de la tempéra-
ture. A�n d'obtenir une sélection de température "pure", il est possible de contraindre
la sélection ER en B1 seulement pour T et seulement en B2 pour q a�n d'éviter ce
problème de mélange. Un autre problème est celui de l'impact de la température de
surface (Ts) : (1) la corrélation est élevée entre Ts et le pro�l T dans la tropopause
et (2) le bruit instrumental est faible pour les canaux fenêtres. Par conséquent, la sé-
lection pour la restitution de T va être biaisée vers les canaux fenêtres. A�n d'éviter
cette dif�culté, deux sélections indépendantes peuvent être mises en place : respecti-
vement 20 canaux pour Ts et 100 autres canaux pour le pro�l T . La sélection pour l'O3

ne souffre pas de problème de mélange. Les sélections contraintes sont utilisées dans
le contexte de l'instrument IASI et sont représentées dans la Figure II.23. La sélection
résultante est une composition ("compositing") des quatre sélections indépendantes
pour Ts, T q et O3.

BC-Projeté/Lin/contraint - La stratégie de contrainte dans ER-compositing peut être
utilisée avec les BCs. Dans le cas de la technique BC-Projeté/Lin/contraint, l'espace
du canal candidat est réduit à des bandes d'absorption particulières pour se concen-
trer sur la restitution de certaines variables géophysiques. Ceci peut également être
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utilisé dans le cadre du NAPCA en calculant les PCs sur une bande d'absorption par-
ticulière. Les BC-Projetés/Lin/contraints utilisent les mêmes critères liés à la recons-
truction (minimisant l'erreur quadratique moyenne de reconstruction du spectre entier
dans Eq. (II.32)) que les BCs-Projetés/Lin génériques, mais l'espace des candidats
pour sélectionner ´ s est réduit et centré autour de bandes d'absorption spéci�ques
pour les diverses variables atmosphériques d'intérêt. Par la suite seule, la version BC-
Projeté/Lin/contraint sera comparée dans l'étude.

5.2 Évaluation avec des données simulées
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Figure II.24. Erreur de débruitage ( y ¡ ŷ) pour un nombre croissant de PCs ou BCs.
Le bruit instrumental moyen est représenté par une ligne noire en pointillés.

Comme pour l'instrument dans le micro-onde, les BCs-Projetés/Lin/contraints sont
comparés à la NAPCA pour leur capacité à dé-bruiter le spectre observé. Dans la Fi-
gure II.24, les erreurs de dé-bruitage (y ¡ ŷ.) sont représentées pour un nombre crois-
sant de PCs ou de BCs. Pour NAPCA, l'erreur de dé-bruitage diminue avec l'augmenta-
tion des composants (PC) jusqu'à ce qu'un optimum soit atteint (environ 47) et que l'er-
reur commence à croître. De manière asymptotique, l'erreur de dé-bruitage converge
vers environ 0,45 K , le bruit moyen de l'instrument (c'est-à-dire la reconstruction par-
faite des spectres bruités). L'approche par BC est légèrement moins ef�cace que
celle de la NAPCA. La contrainte supplémentaire, présente dans la construction des
BC-Projetés/Lin/contraints, réduit légèrement leur capacité de compression. Cepen-
dant, l'approche de la BC a une erreur de dé-bruitage constamment décroissante qui
converge vers l'optimum NAPCA. Avec environ 100 BCs, l'erreur de dé-bruitage équi-
vaut à l'utilisation optimale de 47 PCs sur l'ensemble du spectre. La différence entre
les erreurs de dé-bruitage spectral avec NAPCA (47 composantes) et BC (100 BCs)
est inférieure à 5¢10¡ 3 K le long du spectre.

Dans ce paragraphe, on compare les BCs-projetés/lin/contraints à la sélection de
canaux par ER-compositing. Les BCs-projetés/lin/contraints sont représentés dans la
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Figure II.23. Par dé�nition, les BCs-projetés/lin/contraints sont plus localisés que les
BCs-projetés/lin génériques et donc plus proches de la sélection de canaux ER.

Les canaux sélectionnés par ER sont présentés dans la Figure II.23. Il s'agit de
la combinaison a posteriori des trois sélections indépendantes pur-T pur-q et pur-O3.
Par dé�nition, les sélections se situent autour des bandes d'absorption des variables à
restituer : bande CO2 pour la température, bande H20 pour l'humidité et bande O3 pour
l'ozone. Pour T , de nombreux canaux sont choisis dans la région 670-710 cm¡ 1 sen-
sible à la haute troposphère et à la basse stratosphère. Ceci est en partie une consé-
quence de la dif�culté de restituer la température dans ces couches et des niveaux de
bruit instrumental relativement plus élevés pour ces canaux par rapport aux canaux
sensibles à T dans des niveaux atmosphériques inférieurs (voir Figure II.19). La sé-
lection pur-q est située dans la bande d'absorption H2O centrée à environ 1600 cm¡ 1

mais les canaux sont plus rassemblés dans la région 1200-1600 cm¡ 1 qui a des ni-
veaux de bruit d'instrumentaux plus bas. Le contenu de l'information sur l'humidité est
plus riche verticalement que celui de l'ozone et nécessite une grande distribution le
long de la bande d'absorption pour échantillonner du bas vers le haut de l'atmosphère.
La sélection d'ozone est bien située dans la bande d'absorption O3. Étant donné qu'il y
a surtout un contenu d'information intégré dans l'ozone, il n'est pas nécessaire d'avoir
un échantillonnage étendu de canaux.

Les Jacobiens en température (en K / K ), humidité et ozone (en K / K g/ K g) sont re-
présentés dans la Figure II.25 (panel de gauche) pour les BCs et canaux ER résultants.
Comme en micro-onde, les Jacobiens des BCs sont très proches de ceux des canaux
réels, c'est l'un de leurs principaux avantages. Les sélections ER et BC échantillonnent
T le long de l'atmosphère. Pour la sélection T , les canaux CO2 et H2O ont des sensibi-
lités différentes. Les canaux H2O sont sensibles à la température jusqu'à 100 hPa avec
une sensibilité plus élevée que les canaux CO2 pour le même niveau de pression. On
peut noter que la méthode BC-projeté/lin/contraint sélectionnent plus de canaux H2O
que CO2. L'allure des Jacobiens en humidité et en ozone est fortement dépendante
de l'unité des variables. En effet, K

K g/ K g ampli�era arti�ciellement la sensibilité lorsque
la concentration de H2O et O3 est faible. Puisque le contenu d'information sur l'ozone
est très localisé autour de 10 hPa, les jacobiens de l'ozone sont représentés de 100
à 0,1 hPa seulement. L'échantillonnage de l'humidité et de l'ozone est moins distribué
le long de la verticale en raison du pauvre contenu en information dans les hautes
atmosphères pour ces variables.

Le contenu de l'information est mesuré à l'aide de la métrique présentée par (Rod-
gers, 1996a) : la matrice de covariance des erreurs de restitution est estimée à l'aide
de Eq. (II.15). La Figure II.25 (panel de droite) représente des améliorations d'erreur
de restitution par rapport à l'a priori Eq (II.16), en comparant les trois méthodologies
NAPCA, ER et BC-projeté/lin/contraint pour la restitution de la température, l'humidité
et l'ozone. Lorsque seulement 50 éléments d'information (composants ou canaux) sont
utilisés, encore une fois NAPCA surpasse nettement la sélection du canal ER. Il y a
à peine une amélioration entre 50 et 300 PC. Pour le ER, les 50 premiers canaux sé-
lectionnés regroupent les 17 premiers canaux pour T , 17 premiers canaux pour q, et
16 premiers canaux pour O3. Les résultats des BC-projeté/lin/contraint sont presque
aussi bons que ceux de la NAPCA. Avec seulement 50 canaux, la sélection ER atteint
presque le maximum d'informations en humidité. Ceci peut s'expliquer par le fait que
certains canaux CO2 entre 700 et 800 cm¡ 1 sont également sensibles à l'humidité. Il
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le groupe d'Analyse des Rayonnements Atmosphériques 3 du Laboratoire de Météoro-
logie Dynamique. ARSA est basée sur les observations de stations réparties dans le
monde entier. La validation des données ARSA a été effectuée à l'aide de nombreuses
comparaisons entre les températures de brillance IASI simulées et observées. Les ob-
servations de radiosondes fournissent, sur 43 niveaux atmosphériques, les pro�ls de
la température, l'humidité spéci�que et l'ozone. La base de données ARSA actuelle
(environ 6 millions d'éléments) commence en janvier 1979, et s'étend, sur une base
mensuelle.

L'ensemble de données LMD_ICO utilisé dans l'étude comprend également le �ag
de couverture nuageuse, la masse d'air et les caractéristiques de visée de l'instrument
IASI pour chaque pixel. La coïncidence est effectuée en utilisant une différence de
temps maximale de 30 min et une distance spatiale de moins de 100 km. L'étude est
menée sur une année de données (2014) avec un nombre total de coïncidences égal à
49 109. Deux critères ont été utilisés pour �ltrer les données : une couverture nuageuse
nulle, et la géométrie du nadir a été sélectionnée en utilisant un angle d'incidence
compris entre -10± et +10±. Les collocations spatio-temporelles entre les mesures de
IASI et les mesures de radiosondage introduisent des incertitudes dans la base de
données. Le même schéma d'inversion via un réseau de neurones est testé pour les
quatre types d'entrées :

² la sélection de canaux ER composée de pur-Ts, pur-T , pur-q, pur-O3. Les ca-
naux étant hiérarchisés dans les sélections, on peut tester l'augmentation du
nombre de canaux et son impact dans l'inversion (30 ou 270 dans le test) ;

² NAPCA avec 30 ou 270 PCs ;
² l'approche BC-projeté/lin/contraint avec 30 ou 270 BCs
² la sélection de 270 canaux sur IASI utilisée en opérationnel (notée COL pour

Collard (2007) dans la suite).
Pour les méthodes de compression NAPCA et BC-projeté/lin/contraint, les PCs et

BCs sont obtenus grâce aux matrices de projection issues des données simulées.
La base de données LMD_ICO (TB/radiosondes) est utilisée pour entrainer et tester
un modèle de restitution statistique basé sur un réseau de neurone (NN) avec 30 ou
270 entrées. La couche cachée est choisie avec 45 neurones ; ce nombre a été testé
pour être assez grand pour les deux con�gurations d'entrée. Le nombre de sorties est
de 43 correspondant aux 43 niveaux atmosphériques de température ou d'humidité.

L'entraînement du NN s'effectue à l'aide d'un algorithme d'optimisation : la rétro-
propagation de la descente de gradient.

La Figure II.26 représente l'écart-type de l'erreur d'inversion NN de la température
(à gauche) et de l'humidité (à droite). Des statistiques sont fournies pour la compres-
sion NAPCA, la technique BC, et les sélections de canaux ER et COL, lorsqu'on utilise
30 (en pointillés) et 270 (continu) des éléments d'information. Notez que la restitution
basée sur NN n'utilise aucune information a priori sur l'état de l'atmosphère (souvent
inférieure à 1 K pour la température). De plus, les statistiques montrés dans la Fi-
gure II.26 incluent les incertitudes dues aux erreurs de colocation spatio-temporelle.
Cela conduit à des performances de restitution plus faibles que ce qui pourrait être
obtenu théoriquement.

Pour la restitution de T (Figure II.26-Gauche), les NAPCA et BC ont des statis-
tiques similaires en comparant les con�gurations 30 et 270 entrées : les deux sont des

3. http ://ara.abct.lmd.polytechnique.fr/index.php?page=arsa
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ER BC NAPCA COL

T
Mean 0.1 -0.005 -0.2 -0.1
STD 1.7 1.5 1.8 1.9

(in K) RMS 1.8 1.5 1.9 2.0

q
Mean 0.3 -0.1 -0.2 -0.6
STD 4.8 4.2 4.7 5.0

(10¡ 4 Kg/Kg) RMS 4.9 4.2 4.6 5.0

TABLE II.6 – Statistiques de restitution(s) de la température T et l'humidité q, pour les ER,
BCs-constraints, NAPCA et COL (Collard , 2007), lorsqu'on utilise 270 composants/canaux.
La moyenne, l'écart-type et l'erreur quadratique moyenne ("Root Mean Square Error" RMS,
en anglais) sont fournis.

la moyenne de la surface à 10 hPa T et de la surface à 500 hPa pour q. Des statis-
tiques sont fournies pour la sélection ER, la technique BC, la compression NAPCA et
la sélection du canal Collard, lorsqu'on utilise 270 éléments d'information. Notez que
dans cette restitution NN, aucune information n'est fournie a priori , contrairement aux
méthodes itératives ou d'assimilation, donc les scores sont inférieurs à ce qui pour-
rait être obtenu autrement. Mais cette approche nous permet de comparer de manière
robuste l'information fournie par chaque méthode de réduction des données pour la
restitution, indépendamment de toute source d'information externe. Les statistiques de
la Table II.6 con�rment d'abord que toutes les extractions NN sont non biaisées, c'est
généralement le cas pour les extractions statistiques. De plus, les BCs obtiennent de
meilleures statistiques de restitution que les autres techniques de réduction.

6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions de sondeurs hyperspectraux
dans le contexte du sondage météorologique par télédétection. Les algorithmes d'in-
version qui permettent l'estimation de variables atmosphériques telles que le pro�l de
température ou d'humidité ne peuvent pas gérer l'ensemble des observations dispo-
nibles. Dès lors des techniques de réduction de dimension doivent être développées.
Après avoir introduit deux méthodes classiques de réduction de dimension, nous avons
présenté une nouvelle approche de représentation, les "Bottleneck Channels", et illus-
tré les avantages des techniques classiques de compression et de sélection des ca-
naux avec ceux de la nouvelle approche, d'abord pour un concept d'instrument en
micro-onde puis pour l'instrument IASI. La Table II.7 synthétise les propriétés, avan-
tages et limites des différentes méthodes présentées dans ce chapitre.

Plusieurs points sont à retenir. (1) Le NAPCA est plus ef�cace que la PCA sans coût
de calcul supplémentaire réel. (2) Il a été démontré que la sélection du canal prenant
en compte deux variables à restituer de façon combinée n'est pas plus performante
que les sélections indépendantes de multiples variables lorsque le nombre de canaux
est limité.(3) À dimension égale, les approches de compression sont plus ef�caces :
elles utilisent, dès les premières pièces d'information (PC ou BC), l'ensemble du vec-
teur d'observation et exploitent la redondance pour réduire le bruit d'observation. (4)
Dans ce contexte, les BCs semblent être un bon compromis entre la compression et
la sélection du canal. Les performances des BCs sont proches des PCs mais la si-
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gni�cation physique des BCs, représentant des pseudo-canaux, peut faciliter leur(s)
utilisation(s) dans des schémas d'inversion ou d'assimilation.

Problème de mélange - Les composantes PCA mélangent diverses informations.
Dans la Figure II.27, la corrélation entre les 50 premières composantes issues du
spectre d'IASI et les pro�ls T , q et O3 est représentée. On peut voir que toutes les
composantes ont une information sur les constituants T , q et O3. Par conséquent, il
est impossible d'utiliser les composantes NAPCA standards pour un seul composant
atmosphérique, ce qui peut être utile par exemple dans les schémas de d'inversion
indépendante où la température est d'abord récupérée, puis l'humidité et l'ozone. Au
contraire, il est conceptuellement plus facile avec les BCs de sélectionner des canaux
qui sont liés à un seul constituant atmosphérique. Par exemple, les BCs peuvent se
concentrer sur la restitution de l'ozone. Comme mentionné précédemment, les BCs
peuvent être limités aux canaux d'échantillonnage seulement dans la bande d'absorp-
tion 1000-1100 cm¡ 1 O3. En outre, les statistiques de dé-bruitage (y ¡ ỹ) des BCs
peuvent être aussi bons que ceux de la NAPCA.

Figure II.27. Corrélation entre les 50 premières composantes NAPCA issues du
spectre d'IASI et les pro�ls T (en haut), q (au milieu) et O3 (en bas).

Contamination - Nous avons établi que la NAPCA mélange plusieurs constituants
en un seul composant. Lorsqu'on utilise ces composants dans une inversion, il est dif-
�cile de ne pas tenir compte de tous ces constituants. Les restitutions individuelles et
indépendantes devraient être évitées. Nous dé�nissons les "effets de contamination"
comme les dif�cultés survenant lorsque les variations d'autres variables (non prises
en compte/ non restituées) impactent la restitution de la variable considérée. Par rap-
port aux sélections de canaux qui peuvent se concentrer sur des domaines spectraux
spéci�ques, cette dif�culté est apparue lors de l'utilisation de composantes NAPCA
pour l'inversion. Par exemple, si la présence de nuages affecte une région spectrale,
ils auront un impact sur la plupart des composantes de NAPCA, sauf lorsque ces
composantes ont été calculées dans des régions spectrales sans nuages. Les BCs-
projetés/lin peuvent offrir une solution plus facile et pratique. Ils sont plus localisés
spectralement que les composantes de NAPCA parce qu'ils essaient de reproduire
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des canaux physiques. Par conséquent, certains BCs seront contaminés par la pré-
sence de nuages, mais d'autres ne le seront pas. En comparant les TB simulés à
l'aide d'un modèle de transfert radiatif et les TB des observations, il est possible de
détecter les canaux qui seront contaminés par les nuages (procédure établie pour dé-
tecter les nuages dans les centres opérationnels PNT) et de les supprimer dans le
schéma d'inversion ou d'assimilation. En revanche, avec NAPCA, si une composante
est fortement contaminée, il est dif�cile de la supprimer sans supprimer toutes les
composantes d'ordre inférieur : puisque chaque composante est calculée sur les ano-
malies laissées par les composantes antérieures, l'erreur se propagera en cascade
sur les composantes suivantes.

Constituants mineures - Les bandes d'absorption étroites pour les gaz à l'état de
traces peuvent être négligeables en termes de variabilité statistique par rapport aux
constituants majeurs tels que CO2 pour la température ou H2O. Par conséquent, l'in-
formation sur les gaz à l'état de traces peut être perdue ou mélangée et disséminée
dans des composantes d'ordre supérieur de la NAPCA. Avec la stratégie BC, même
les canaux isolés peuvent être choisis par le processus de sélection car le critère de
qualité BC est de réduire uniformément les erreurs dans tous les canaux du spectre.
Si cela n'est pas suf�sant, il est facile de choisir a priori des canaux particuliers lors
de la phase de sélection des canaux de l'algorithme BC. Cette �exibilité du BC permet
d'introduire automatiquement des informations pour restituer les constituants majeurs
de l'atmosphère, et de sélectionner manuellement des canaux dédiés aux gaz à l'état
de traces.

Calibration - Lors de l'utilisation d'observations satellites dans l'assimilation ou dans
un algorithme de restitution, les simulations de transfert radiatif nécessaires peuvent
avoir des biais systématiques par rapport aux observations réelles. Une calibration
doit être mise en place a�n de corriger les biais. Avec l'utilisation de composantes
NAPCA, la calibration implique toutes les TB utilisées pour calculer les composantes
et ne peut se faire dans l'espace des composantes. Avec les BCs, l'étalonnage peut se
faire seulement sur un petit nombre de canaux, seul un nombre limité d'informations
est alors nécessaire et la calibration est plus facile à réaliser.

Accélération de l'inversion ou de l'assimilation - Des simulations de transfert radiatif
doivent être effectuées pour la plupart des techniques d'inversion ou d'assimilation.
Pour les approches NAPCA et BC, la matrice de projection peut être obtenue une fois
pour toutes et utilisée directement pour l'assimilation ou l'inversion. Avec les compo-
santes NAPCA, ces simulations doivent être effectuées sur l'ensemble du domaine
spectral utilisé pour calculer les composantes. Un transfert radiatif dédié travaillant
dans l'espace des composantes peut être développé. Toutefois, cette contrainte n'est
pas nécessaire lors de l'utilisation des BCs, puisque les simulations de transfert radia-
tif ne peuvent être effectuées que dans le nombre limité de canaux sélectionnés. Ils
peuvent être simulés, individuellement, par un code de transfert radiatif pour des fré-
quences particulières (comme le modèle OSS). Des simulations de RT monochroma-
tiques sont effectuées sur des "noeuds" (les "pseudo-canaux") qui sont ensuite utilisés
pour reconstruire l'ensemble du spectre. Ceci peut être appliqué dans le cadre des
BCs pour accélérer le calcul et faciliter le schéma d'inversion ou d'assimilation.

Ces méthodes de réduction de dimension des observations hyperspectrales sont
incontournables pour gérer le volume de données de ces observations de plus en plus
important. Obtenir une représentation pertinente de l'ensemble de l'observation mais
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Description Propriétés
Domaine Utilisation du orienté taux de De-bruitage signi�cation Localisation

Nom d'application bruit restitution compression physique spectrale
PCA Global Non Non Bon Oui Non Non

Compression NAPCA Global Oui Non Bon Oui Non Non
BC-projeté Global Oui Non Bon Oui Oui Oui
BC-strict qq canaux Oui Non Moyen Non Oui Oui

Sélection de MRE qq canaux Oui Oui Moyen Non Oui Oui
canaux DFS qq canaux Oui Oui Moyen Non Oui Oui

ER qq canaux Oui Oui Moyen Non Oui Oui

TABLE II.7 – Comparaison des propriétés des techniques de compression, BC et de sélection
de canaux.

de façon compressée est la première étape dans d'optimisation de l'exploitation des
observations satellites. Une mauvaise réduction générera des erreurs qui se propa-
geront jusqu'aux produits dérivés satellites et seront alors source d'incertitude dans
l'estimation satellite de variables géophysiques complexes comme la précipitation. La
genèse des produits dérivés satellites pour l'estimation des composantes du cycle de
l'eau est l'objet du chapitre suivant. Nous nous interrogerons sur l'origine instrumentale
et les algorithmes de restitution des multiples produits estimant les différentes compo-
santes du cycle de l'eau.
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Chapitre III

Bases de données pour l'étude du cycle
de l'eau

Où l'on introduit les produits dérivés satellites que l'on utilisera par suite pour décrire le
cycle de l'eau en Méditerranée en insistant sur les instruments sondeurs ou imageurs, infra-
rouge ou micro-onde sur lesquelles ils reposent (voir la Table III.1 ). Et où l'on s'aperçoit que,
outre les observations satellites, les produits dérivés incorporent aussi des informations an-
nexes au sein de leurs algorithmes de restitution. Ces produits satellites sont couramment uti-
lisés pour l'étude du cycle de l'eau.

Termes du bilan en eau

Figure III.1. Diagramme schématique du cycle de l'eau méditerranéen.

Les principales composantes du cycle de l'eau en Méditerranée et leurs interac-
tions à travers le bilan hydrique sont représentées dans la Figure III.1. Les principaux
échanges d'eau entre la surface et l'atmosphère sont l'évapo(transpi)ration et les préci-
pitations. Le cycle de l'eau continental (qui a lieu au niveau de la surface continentale)
est lié au budget océanique par le biais du ruissellement (égalité dans les échanges
d'eau douce). Les termes de stockage dans la terre (Sl ), la mer (So) et l'atmosphère
(W ) apparaissent également dans le diagramme.

D'après cette représentation schématique, le cycle de l'eau peut être décrit à l'aide
des trois équations du bilan hydrique variant dans le temps :
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±Sl

±t
ÆPl ¡ El ¡ Rl (Contiental)

±So

±t
ÆPo ¡ Eo Å R¤

l ¡ Ro (Océanique) (III.1)

±Wl / o

±t
ÆEl / o ¡ Pl / o ¡ d i v (

¡¡!
Ql / o), (Atmosphérique)

où l'indice l est pour la partie continentale et o océanique, P est la précipitation ; E
le taux d'évapo(transpi)ration ; S le contenu en eau ; Rl ou R¤

l l'écoulement de la terre
vers l'océan (avec AreaMed.Sea¢R¤

l ÆAreaLand ¢Rl ) ; Ro l'écoulement net à travers le

détroit de Gibraltar ; W le contenu total en vapeur d'eau atmosphérique ; et di v (
¡¡!
Ql / o) la

divergence du �ux d'humidité atmosphérique intégrée verticalement (par la suite, cette
composante sera plus simplement nommé divergence de l'humidité atmosphérique).

1 Les observations satellites
Dans cette section, les instruments satellites sondeur, imageur ou radar sont dési-

gnés par le couple : "Satellite//Capteur" (e.g. METOP-A//IASI-A). Il faut différencier la
mesure faite par un instrument (e.g. radiance) des produits dérivés satellites (comme les
précipitations) qui nécessitent des algorithmes d'inversion(s) (modèles, hypothèses)
ainsi que, souvent, des sources d'informations annexes. De nombreux algorithmes ont
été construits par les différents centres météorologiques. Cependant, la �abilité des
produits reste relativement variable d'un produit à l'autre. Dans la suite de cette section,
je présenterai les différents produits satellites en décrivant les mesures instrumentales
utilisées par les algorithmes correspondants.
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Dataset Couverture temp. Résolution spat. ( ±) Résolution Temp. Description Producteur Référence

Précipitation
GPCP 1979-2015 2.5 daily multiple satellites et jauges U. of Maryland Adler et al. (2003)
CMORPH 1998-2015 0.25 30min micron-ondes et infrarouge NOAA Joyce et al.(2004)
TMPA 1998-2015 0.25 3h multiple satellites et jauges NASA Huffman et al. (2007)
PERSIANN 2000-2013 0.25 3h micron-ondes et infrarouge CHRS Ashouri et al. (2015)
ERA-I Precipitation 1980-2015 0.25 12h ré-analyse ECMWF Dee et al. (2011)
EOBS Precipitation 1950-2006 0.25 1j in situ griddé project ENSEMBLES Haylock et al. (2008)
FLUXnet precipitation 2002-2010 - 1moi s in situ FLUXnet Falge et al. (2017)

Évapotranspiration
GLEAM 1980-2012 0.25 1j observations satellites, U. of Amsterdam Martens et al. (2016)

jauges and ré-analyse and U. of Ghent
MOD16 2000-2012 0.25 8j observations satellites NTSG Mu et al. (2011)
NTSG 1983-2012 0.25 1m observations satellites et ré-analyse NSTG Zhang et al. (2010)
ERA-I evapotranspiration 1980-2015 0.25 12h ré-analyse ECMWF Dee et al. (2011)
FLUXnet evapotranspiration 2002-2010 - 1m in situ FLUXnet Falge et al. (2017)

Évaporation
OA�ux 1985-2015 1 1j observations satellites et ré-analyse WHOI Sun et al. (2003)
Sea�ux 1998-2015 0.25 3h observations satellite, ré-analyse et in situ GEWEX Curry et al. (2004)
ERA-I Evaporation 1980-2015 0.25 6h ré-analyse ECMWF Dee et al. (2011)

Contenu en eau
CSR 2002-2012 0.25 1moi s GRACE CSR Bettadpur (2012)
GFZ 2002-2012 0.25 1moi s GRACE GFZ Dahle et al. (2013)
GRGS (land only) 2002-2012 0.25 1moi GRACE CNES Biancale et al. (2005)
JPL 2002-2012 0.25 1moi s GRACE JPL Watkins et Yuan (2014)

Eau précipitable
Globalvapor 1996-2015 0.5 1j observations satellites DWD, GEWEX Schneider et al. (2013)
ERA-I Wator vapor 1979-2015 0.25 6h ré-analyse ECMWF Dee et al. (2011)

Ruissellement
CEFREM 1980-2009 Ç 0.25 1an in situ Cefrem Ludwig et al. (2009)
ORCHIDEE 1980-2009 0.5 1moi s modèle LMD Polcher et al. (1998)

Divergence d'humidité
ERA-I Moisture divergence 1979-2015 0.25 6h ré-analyse ECMWF Dee et al. (2011)

Écoulement à Gibraltar
IMEDEA- net�ow 2004-2010 - 1moi s in situ & modèle IMEDEA Jordà et al. (2016)

TABLE III.1 – Aperçu des différents produits utilisés dans cette étude. Leur période de couverture temporelle commune, sur laquelle le bilan du
cycle de l'eau est estimé, est 2004-2009.
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des nuages et donc de la quantité et de la taille des hydrométéores qui s'y trouvent :
aérosols, gouttelettes d'eau et cristaux de glace. Une relation entre les nuages épais
et la précipitation est établie. De même, les estimations des précipitations par IR sont
basées sur les mesures de température de brillance au sommet des nuages. Un cer-
tain nombre d'algorithmes pour le visible ou l'infrarouge ont été développés, citons
l'algorithme de Geostationnary Operational Environmental Satellites (GOES) Precipi-
tation Index (GPI) (Arkin et Meisner, 1987) et l'algorithme de précipitations multispec-
tral GOES (Ba et Gruber, 2001). Cependant la relation entre la température du sommet
des nuages et les précipitations est indirecte : la température au sommet d'un nuage
ne représente pas forcement une faible pluie plus bas dans la colonne d'atmosphère
(Sapiano et al., 2009) et au contraire, tous les nuages convectifs ne forment pas des
précipitations. Néanmoins, les observations dans ce domaine de longueur d'onde ont
l'avantage d'avoir une bonne résolution spatiale ainsi une fréquence d'échantillonnage
élevée car les imageurs sont typiquement installés sur des satellites géostationnaires
(GEO).

1.1.b Méthodes issues des micro-ondes passifs

Le sondage passif dans les micro-ondes est une méthode plus directe de mesure
des précipitations car les particules d'eau absorbent le rayonnement à ces fréquences.
Le domaine des micro-ondes correspondant à la gamme de fréquence comprises entre
1 GHz et 300 GHz (e.g. longueurs d'ondes entre 30 cm et 1 mm , voir Figure II.3).
Dans le domaine des micro-ondes, les interactions entre le rayonnement et les nuages
sont marquées par l'absorption et la diffusion des hydrométéores au sein du nuage.
En présence de précipitations, l'absorption par les gouttelettes d'eau est importante
aux basses fréquences [19 et 36,5 GHz], alors qu'on observe la diffusion par les cris-
taux de glace aux fréquences élevées (86 GHz). Contrairement aux imageurs dans
le visible ou l'infrarouge, les sondeurs micro-ondes peuvent sonder les nuages et dis-
tinguer différents types de pluie. Bien que les méthodes basées sur les micro-ondes
permettent de faire des estimations plus réalistes des précipitations instantanées que
par IR, les sondeurs sont généralement à bord de satellites dé�lant, ce qui conduit à
un échantillonnage temporel relativement faible (environ 2 fois par jour) par rapport aux
instruments IR basés sur les GEO (30 minutes ou moins). De plus les sondeurs ont
une faible résolution spatiale (45 km au nadir pour l'instrument AMSU-A).

1.1.c Produits satellites dérivés de multi-sources

Les estimations satellites les plus précises proviennent d'une combinaison d'ima-
geurs infrarouge sur des satellites GEO à haute fréquence d'échantillonnage et des
sondeurs micro-ondes sur des satellites en orbite basse (LEO) à échantillonnage tem-
porel moins fréquent (Huffman et al., 2007).

Cinq produits satellites multi-sources, utilisant cinq algorithmes différents, ont été
sélectionnés dans notre étude. Deux d'entre eux sont des algorithmes présentant une
calibration à l'aide de données de jauges in situ au sol : TMPA-3B42.V7 présenté dans
(Huffman et al., 2007) et le Global Precipitation Climatology Project (GPCP, v2) pré-
senté par Adler et al. (2003). Trois sont des produits "purement" satellites : Joyce et al.
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(2004) ont développé la technique de morphing CPC de la NOAA (CMORPH, v1),
Ashouri et al. (2015) ont développé l'estimation des précipitations à l'aide d'un réseau
de neurones arti�ciels (PERSIANN, v1) et Turk et al. (2010) ont conçu le produit du
Naval Research Laboratory (NRL). Dans cette étude, nous utilisons une combinai-
son d'ensemble de produits de précipitations calibrées et non-calibrées. Ce choix est
motivé par la volonté de préserver les attributs spatiaux des données satellites origi-
nales pour les zones géographiques où la densité de jauges est limitée. La Figure III.3
illustre les estimations de précipitation des quatre produits satellites pour janvier 2004.
On peut noter les différences de couverture spatiale, TMPA étant limité à 50±N; les
différences de résolution, GPCP ayant une résolution de 2.5±x2.5± alors que les trois
autres produits sont à 0.25±x0.25± ; et surtout une différence de structures spatiales
dans l'estimation entre les produits calibrés in situ TMPA et GPCP et les deux autres.
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Figure III.3. Estimation de précipitation pour le mois de janvier 2004 des produits
TMPA 3B42-V7 (haut, gauche) et GPCP-2 (haut, droite) PERSIANN (bas,gauche) et
CMORPH (bas, droite). On peut remarquer la très grande disparité de ces estima-
tions, issues d'algorithmes différents, même à l'échelle du mois. Cela fera l'objet
d'étude et de commentaires au Chapitre IV.

1.1.c.1 TMPA 3B42.V7

L'algorithme TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission (Simpson et al., 1996))
Multi-satellite Precipitation Analysis (TMPA-3B42) est développé par la NASA.

Deux principaux produits de précipitation découlent de l'algorithme TMPA : (1) la
version en quasi temps réel (3B42-RT) et (2) le produit de recherche (3B42-V7). Le
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produit TMPA-3B42.V7 a été conçu pour intégrer les estimations de différents satel-
lites avec les jauges au sol, pour une meilleure estimation issue de la mesure de l'ima-
geur micro-onde TRMM/TMI. Huffman et al. (2007) décrivent la construction de TRMM-
3B42. Dans un premier temps, l'algorithme Goddard pro�ling algorithm (GPROF) ( Kum-
merow et al., 2001) est utilisé pour l'estimation des précipitations intégrant les don-
nées micro-onde des satellites LEO TRMM//TMI, AQUA//AMSR-E, DMSP//SSM-I et
AMSU-B. Toutes les données micro-ondes ont été inter-calibrées avec des paramètres
mensuels du TRMM//TMI Combined Instrument (TCI), qui intègrent également des in-
formations provenant du radar micro-onde(s) de précipitation TRMM/PR. Ces données
d'estimations micro-ondes calibrées sont fusionnées avec les données infrarouges is-
sues des satellites GOES- W, GOES-E, GMS, METEOSAT-5, METEOSAT-7 et NOAA-
12. En�n, à la différence du produit TRMM-3B42.RT, les mesures des données au sol
du Global Precipitation Climatology Centre (GPCC) sont incluses dans la calibration du
produit TRMM-3B42.v7 (Huffman et al., 2007). Les produits en sortie de l'algorithme
TRMM-3B42 ont une résolution temporelle de 3 heures avec des valeurs de taux de
précipitations en mm.h¡ 1. La zone géographique couverte s'étend de la latitude 50± N
à 50± S pour une grille de résolution spatiale de 0,25± x 0,25±. Ce produit est disponible
depuis le 1er janvier 1998 et jusqu'à nos jours.

1.1.c.2 GPCP-2

Le produit de Global Precipitation Climatology Project (GPCP-2, (Adler et al., 2003))
est le dataset, avec TMPA, le plus largement reconnu et utilisé par la communauté
scienti�que. La version 2 a été lancée en 2002. GPCP-2 incorpore les estimations
de précipitations dérivées des imageurs et sondeurs micro-ondes DMSP//SSM-I et
METop-B//AMSU-B dans la calibration de l'algorithme GPI de Arkin et Meisner (1987).
Cet algorithme détermine les précipitations dérivées des mesures infrarouges issues
des sondeurs Aqua//AIRS, TIROS//TOV et NOAA-15,-16,18. Ensuite, ces données sa-
tellites sont calibrées sur les mesures de jauges du Global Precipitation Climatology
Centre (GPCC). GPCP-2 est distribué à une résolution 2.5± depuis 1980 et jusqu'à
nos jours sur l'ensemble du globe. GPCP comme TMPA permettent une estimation ef-
�cace des pluie temporellement étendue. La calibration par les jauge de précipitation
permettent une meilleur estimation des pluie fortes et de très courte durée. Alors que
TMPA est limité au latitude § 50±, GPCP possèdent une couverture plus vaste.

1.1.c.3 PERSIANN

L'algorithme Precipitation Estimation from Remotely Sensed Information using Arti-
�cial Neural Network (PERSIANN) au Center for Hydrometeorology and Remote Sen-
sing a été développé par Hsu et al. (1997). Il est basé sur une procédure de classi�-
cation/approximation utilisant un réseau de neurones. Les données en entrée sont les
températures de brillance des sondeurs infrarouges des instruments GOES-8, GOES-
9/10, GOES-12, GMS-5, METEOSAT-6 et -7 fournies par la NOAA. L'information issue
de l'imageur micro-ondes TRMM//TMI y est utilisée dans la phase d'apprentissage du
réseau de neurones. Les taux de précipitation mesurés toutes les 30 minutes sont
agrégés en précipitations cumulées sur 3 heures. Les données de sortie ont une ré-
solution spatiale de 0,25± x 0,25±. La zone géographique couverte par l'algorithme
s'étend de la latitude 60± N à 60± S et le produit est disponible depuis le 2 mars 2000
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jusqu'à nos jours.

1.1.c.4 CMORPH
L'algorithme Climate Prediction Center MORPHING technique (CMORPH) a été dé-
veloppée à la NOAA (Joyce et al., 2004). Le produit satellite CMORPH utilise des
estimations de précipitations obtenues à partir d'observations micro-ondes des instru-
ments DMSP//SSM/I, la NOAA-POES//AMSU-B, AQUA//AMSR-E et TRMM//TMI. Les
données infrarouges issues des satellites GOES 8, GOES 10, Meteosat-5, Meteosat-7
et GEO Meteorological Satellite-5 (GMS-5) sont utilisées pour propager les caractéris-
tiques des précipitations entre deux mesures micro-ondes. Une interpolation linéaire
pondérée dans le temps est utilisée pour modi�er la forme et l'intensité des précipi-
tations. Le produit CMORPH est disponible depuis le 3 décembre 2002 jusqu'à nos
jours, à différentes résolutions spatiales et temporelles, avec une couverture de 60± N
à 60± S

1.1.c.5 NRL
La technique NRL pour estimer la précipitation est générée par le Naval Research
Laboratory (NRL). La technique dite "mixte" (blend) NRL produit des estimations de
précipitations toutes les trois heures à une résolution de 0.25± entre 60±S et 60±N. L'al-
gorithme NRL est basé sur une collocation temporelle et spatiale, et ce en temps réel,
de température de brillance des imageur dans le visible ou l'infrarouge présents sur les
satellites GOES-11, GOES-12, Meteosat-7, Meteosat-9 (MSG-2), et GMS-6 (MTSAT-
1R) avec la précipitation mesurée par les sondeurs micro-ondes NOAA//AMSU-B et
NOAA//MHS METOP-B//MHS, DMSP//SSMIS et EOS//ASMR-E, des imageurs micro-
onde DMSP//SSMI et TRMM//TMI et du radar micro-onde TRMM/PR. Cette collocation
est alors utilisée pour construire une table de correspondance (Look Up Table). Cette
table est ensuite utilisée pour restituer le taux de précipitation à chaque nouvelle me-
sure infrarouge, et est mise à jour après le passage d'un instrument micro-onde.

1.2 Evapotranspiration
Bien que le terme "satellite" soit communément utilisé pour les produits en éva-

poration ou évapotranspiration décris ci-dessous, aucun de ces deux processus n'est
"observable" directement depuis les satellites. Des modèles d'interface sol-air et des
informations annexes sont donc toujours nécessaires à l'estimation de ces variables.

1.2.a Évaporation sur mer

L'estimation de l'évaporation sur mer se fait à partir de paramétrisations Bulk des
�ux de chaleur latente et sensible décrites par Liu et al. (1979). Le taux d'évaporation
peut ainsi être calculé à partir de la paramétrisation de ces deux �ux qui nécessite
comme entrées les variables observables : la température atmosphérique, la vitesse
du vent près de la surface, la température de surface et l'humidité spéci�que de l'air à
la surface.

Deux produits d'évaporation utilisant la même paramétrisation Bulk mais avec dif-
férentes données en entrée ont été choisis : le Objectively Analyzed air-sea Fluxes for
Global Oceans (Sun et al., 2003) ; et le SeaFlux du Global Energy and Water Cycle
Exchanges (GEWEX) Project (Curry et al., 2004). La Figure III.4 montre l'estimation
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Parametrisation Bulk

Les �ux de chaleur latente ( LHF ) et sensible (SHF) permettent le calcul du taux
d'évaporation ( Evp) (Liu et al. , 1979) :

LHF Æ½¢Le ¢ce ¢U ¢(qs ¡ qa),

SHF Æ½¢cp ¢ch ¢U (Ta ¡ µ), (III.2)

Evp Æ
LHF

½¢Le

Æce ¢U ¢(qs ¡ qa),

où ½est la densité de l'air, Le la chaleur latente de vaporisation (i.e. enthalpie), U
est la vitesse du vent près de la surface à une altitude z, qa est l'humidité spéci�que
de l'atmosphère près de la surface, qs est l'humidité spéci�que à saturation au ni-
veau de la surface de la mer, à la température ( Ts) et ce et cp sont des coef�cients
d'échange en régime turbulent et sont déterminés entre autres par la stabilité at-
mosphérique, les différences de température air-mer et la vitesse du vent ( Fairall
et al., 2003). On peut alors exprimé qs en fonction de la température de surface Ts

et l'humidité de saturation d'eau pure qsat :

qs Æ 0.98¢qsat(Ts), (III.3)

où un facteur multiplicateur de 0,98 est utilisé pour la réduction de l'humidité spé-
ci�que à saturation causée par une salinité typique de 34 psu. D'autre part, µ inclue
une correction ° pour le taux de réduction adiabatique :

µ Æ Ta Å ° ¢z, (III.4)

où Ta est la température à l'altitude z.

Il existe actuellement plusieurs formes d'algorithmes bulk ( Brunke et al. , 2002). Les
différences entre algorithmes résident dans les hypothèses sur les conditions de
vent léger et de strati�cation stable de l'atmosphère pour le traitement de l'état de
la mer (houle, effets directionnels) dans le paramétrage des coef�cients d'échange
ce et ch .

Dans l'Eq. ( III.2 ), U , Ts, Ta et qa sont indépendants. Une fois que l'information
de ces quatre variables observables est donnée, les termes de �ux et d'évaporation
peuvent être paramétrés.

de ces deux produits pour janvier 2004. On peut noter la différence de résolution entre
OAFlux à 1± et SeaFlux à 0.5±. Par ailleurs les deux estimations semblent proches en
terme de structure spatiale d'évaporation, avec un gradient Ouest-Est présent dans les
deux produits. Je détaille par la suite ces deux produits.

1.2.a.1 OAFLUX

OA�ux est un produit de �ux de surface global et journalier à la résolution spatiale
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de 1± et sur la période 1981-2015. La paramétrisation sous-jacente à ce produit utilise,
pour les quatre variables d'entrée, non seulement des données d'observations satel-
lites mais aussi des champs de sortie de la ré-analyse 2 de l'ECMWF : ERA-40 (Uppala
et al., 2005) et ré-analyses de National Centers for Environmental Prediction (NCEP)
(Kalnay et al., 1996a). Nous détaillons ci-après les sources satellites des variables
d'entrée :

² Il y a quatre sources satellites sur la vitesse du vent U : le radar QuikSCAT//SeaWinds
et trois instruments micro-ondes l'imageur DMSP//SSM-I (F16 et F17) et les
sondeurs Aqua//AMSR-E et WindSat.

² La température de surface Ts est le produit d'analyse de la NOAA optimum
interpolation produite par Reynolds et al. (2007). L'analyse a deux produits :
l'un utilise les données infrarouges du sondeur à très haute résolution AVHRR
et l'autre combine l'infrarouge AVHRR avec les données micro-ondes AMSR-
E. Les deux produits utilisent également les données in situ des navires et des
bouées de mesures et incluent un ajustement des biais satellites par rapport
aux données in situ .

² L'humidité de l'air proche de la surface de la mer (qa) est dif�cilement observable
depuis les satellites. En revanche, l'eau précipitable 3 au-dessus des océans
peut plus facilement être estimée par inversion du transfert radiatif. Chou et al.
(1995) utilisent l'information sur l'eau précipitable pour déduire l'humidité près
de la surface. Sa méthode consiste à décomposer le signal de l'eau précipitable
provenant de SSM/I au dessus des océans en utilisant la méthode d'analyse
en composantes principales (voir chapitre I section 2.1) a�n d'extraire a compo-
sante du signal liée à l'humidité spéci�que. L'humidité de surface résultante a
été validé en utilisant des radiosondes.

² La température de l'air proche de la surface de la mer (Ta) vient des produits de
sortie de la ré-analyse.

Les données satellites/ré-analyse sont combinées linéairement a�n d'obtenir le
meilleur estimateur, pour chaque variable considérée, au sens des moindres carrés.

1.2.a.2 SeaFlux

SeaFlux est un produit de �ux de surface global à la résolution spatiale de 1 ±, à la
résolution temporelle de 3h et sur la période 1998-2007. Comme OAFlux, ce produit
utilise, pour les quatre variables d'entrée, non seulement des données d'observation
satellites mais aussi des champs de sortie de la ré-analyse. :

² Les principales données d'entrée du champ de vitesse du vent de surface sont
fournies par l'analyse effectuée sur Cross-Calibrated Multi-Platform (CCMP)
Ocean Surface Wind Components data (Atlas et al., 2011). Cette analyse uti-
lise les données satellites issues des radiomètres ADEOS//NSCAT, TRMM//TMI,
ADEOS-II//SeaWinds et du radar QuikSCAT//SeaWinds. L'analyse est produite
toutes les six heures en utilisant les données de ré-analyse de l'ECMWF pour
combler les jours ou heures manquant(e)s.

² Le produit de Température de surface de l'eau (Ts) est le même que celui uti-
lisé dans OA�ux ( Reynolds et al., 2007) mais celui-ci est interpolé en utilisant

2. la ré-analyse fait l'objet d'une section de ce même Chapitre III.3
3. L'eau précipitable est la vapeur d'eau atmosphérique contenue dans toute la colonne verticale jusqu'au

sommet de l'atmosphère.
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l'information du rayonnement solaire journalier ainsi que le taux de précipitation
moyen et la vitesse de vent moyen a�n d'estimer la variabilité diurne ( Clayson
et al., 2013) nécessaire à SeaFlux. Le rayonnement solaire est le produit Sur-
face Radiation Budget (SRB) de GEWEX et les précipitations proviennent du
Global Precipitation Climatology Project (GPCP) (Huffman et al., 2001).

² Comme pour OA�ux, l'estimation de l'humidité près de la surface ( qa) à partir
de l'observation satellite dans les micro-ondes est issue de la forte corrélation
entre l'humidité de surface et la vapeur d'eau totale intégrée (Liu et al., 1979).
Cependant, cette corrélation, très forte à l'échelle du mois, s'estompe sur des
échelles de temps plus courtes. Des algorithmes de type réseaux de neurones
sont alors nécessaires pour estimer l'humidité près de la surface à la résolution
de 3h (Roberts et al., 2010).

² La température de l'air proche de la surface de la mer (Ta) est aussi dérivée
des observations micro-ondes. Roberts et al. (2010) montrent que l'utilisation
de Ts dans l'a priori de restitution de la Ta contribue de façon signi�cative à
l'amélioration de l'estimation de Ta .

SeaFlux est très proche de OA�ux (voir Figure III.4). Mais à la différence de la pon-
dération linéaire entre sortie de ré-analyse et produits satellites dans OA�ux, la pro-
cédure d'interpolation utilise les tendances physiques et dynamiques de la ré-analyse
pour calibrer les produits satellites. De plus, les données de ré-analyse dans Sea-
Flux proviennent de Modern Era Retrospective-analysis for Research and Applications
(MERRA) (Bosilovich et al., 2008).
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Figure III.4. Estimation du taux d'évaporation pour le mois de janvier 2004 des pro-
duits OAFlux (à gauche) et SEAFlux (à droite). Á la différence des produits satellites
de précipitation, les produits d'évaporation, incorporent des sortie de ré-analyse
et une paramétrisation qui permet une certaine cohérence entres les deux estima-
tions.

1.2.b Évapotranspiration continentale

L'évapotranspiration (ET) est un phénomène physique qui implique le sol, les plantes
et l'air dans les conditions météorologiques environnantes. L'évapotranspiration n'est
pas facile à mesurer mais comme pour l'évaporation sur mer, certaines paramétrisa-
tions ont été développées a�n d'estimer l'évapotranspiration à partir des données de
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surface et d'atmosphère. L'équation de Penman-Monteith (équation PM) est considé-
rée comme le modèle standard et recommandée par la Food and Agriculture Organi-
zation of the United Nations (Allen et al., 1998). L'équation ne donne pas directement
l'évapotranspiration "réelle" mais une évapotranspiration de "potentiel". Selon Allen
et al. (1998), l'évapotranspiration des différentes cultures est liée à un taux d'éva-
potranspiration "potentiel" modulé par des coef�cients propres à la culture et au sol,
comme le facteur de stress.
'

&

$

%

Paramétrisation PM

Le taux d'évapotranspiration "potentiel" ( ETo) est donné par :

ETo Æ0.408¢± ¢(Rn ¡ G) Å ° ¢(
900

Tmean Å 273
) ¢U2 ¢(es¡ e),

± Æ¸ ¢
es

Rv ¢Tmean2 , (III.5)

° Æcp ¢
P

² ¢̧
,

esÆ2.53¤ 108 ¢exp(
¡ 5420

Tmean Å 273
),

e ÆUR ¢es, (III.6)

où ETo est l'évapotranspiration de référence ( mm .jour ¡ 1) ; ± est la pente de la
courbe de pression de vapeur (constante, kPa.±C¡ 1) ; Rn est le rayonnement net
à la surface de la culture ( M J.m ¡ 2. j our ¡ 1) ; G est le �ux de chaleur dans le sol par
conduction ( M J.m ¡ 2. j our ¡ 1) ; Tmean est la température moyenne quotidienne
de l'air à 2 m de hauteur ( ±C); U 2 est la vitesse du vent à 2m de hauteur ( m .s¡ 1) ;
es est la pression de vapeur saturante ( kPa) ; e est la pression de vapeur réelle
(kPa) ; UR est l'humidité relative; ( es - e) est le dé�cit de pression de vapeur sa-
turée (kPa) ; ° est la constante psychométrique ( kPa.±C¡ 1) ; ¸ est la chaleur latente
de vaporisation de l'eau (2450 k J.m ¡ 2. j our ¡ 1) ; cp est la chaleur spéci�que à pres-
sion constante (1.01 k J.kg ¡ 1.K ¡ 1) ; P est la pression atmosphérique ( kPa) ; ² est
le rapport poids moléculaire de la vapeur d'eau/air sec, qui est égal à 0.622. Cette
paramétrisation nécessite en outre les valeurs des variables météorologiques sui-
vantes : températures maximale et minimale de l'air, rayonnement solaire global et
pression de vapeur réelle ( Allen et al. , 1998). Ces dernières peuvent être estimées
à partir de la durée réelle de l'ensoleillement et de l'humidité relative, respective-
ment. Le premier terme de l'équation ( III.5 ) est appelé le terme "rayonnement",
tandis que le second terme, appelé "aérodynamique", dépend directement du dé-
�cit en vapeur ( Allen et al. , 1998).
Le rayonnement net est exprimé sous la forme :

Rn Æ (1¡ A) ¢Rs ¡ [(0.1Å 0.9¢n) ¢(0.34¡ 0.14¢e0.5 ¢¾¢(Tmean Å 273)4],(III.7)

où Rs est le rayonnement global à la surface ( M J.m ¡ 2. j our ¡ 1) ; A est l'albédo
ou le coef�cient de ré�exion de la canopée; n est la durée réelle de l'enso-
leillement (heures) ; ¾ est la constante de Stefan-Boltzmann, qui est égale à
5.67¢108 W.m ¡ 2.K ¡ 4.
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En raison de l'indisponibilité fréquente des variables météorologiques nécessaires
aux calculs des variables et malgré le contexte théorique plus solide du modèle PM, de
nombreux modèles de cultures utilisent des approches empiriques pour calculer l'éva-
potranspiration de référence. Priestley et Taylor (1972) (PT) ont proposé une équation
empirique pour calculer l'évapotranspiration de référence.
'

&

$

%

Paramétrisation PT

Équation empirique de l'évapotranspiration de référence ETo

ETo Æ ®¢W ¢(Rn ¡ G), (III.8)

où W est l'indice qui dépend de la constante psychométrique ° (kPa.K ¡ 1) et ® une
constante de calibration.

Trois produits satellites ont été choisis pour l'évapotranspiration continentale. Ils
diffèrent sur la paramétrisation de l'évapotranspiration et sur les données satellites en
entrée. La Figure III.5 montre l'estimation de ces trois produits pour janvier 2004. Deux
d'entre eux ne donnent pas d'estimation évapotranspiration pour la zone désertique
du Sahara. Les structures spatiales de ces produits diffèrent particulièrement pour la
région équatoriale in�uencée par le phénomène de mousson. Je détaille par la suite
ces trois produits.

1.2.b.1 GLEAM-V3.a

Le Global Land Evaporation Amsterdam Model (GLEAM) (Martens et al., 2016 ; Mi-
ralles et al., 2011) est un ensemble d'algorithmes dédiés à l'estimation de l'évaporation
journalière terrestre à partir de données satellites et de la ré-analyse à la résolution de
0.25±. Il utilise les données satellites à la fois comme forçage (i.e. en entrées) et en
assimile d'autres (voir partie sur la ré-analyse). On détaille ci-après l'utilisation des
observations satellites :

ET Æ ETo ¢SÅ Ei (III.9)

où S est le paramètre de stress dépendant du type de culture et Ei l'interception (éva-
poration sur la canopée humide).

GLEAM dérive séparément les différentes composantes de l'évaporation terrestre :
(1) la transpiration, (2) l'évaporation du sol et des eaux libres, (3) l'interception de la ca-
nopée et la sublimation (Martens et al., 2016 ; Miralles et al., 2011). Le �ux de vapeur
est calculé pour chacune de ces composantes séparément, puis agrégé en fonction
de chaque type de couverture terrestre. Premièrement, l'équation de Priestley et Tay-
lor (1972) est utilisée pour calculer l'évaporation potentielle de la culture en fonction
de la température de l'air (mesurée par l'instrument Aqua//AIRS) et le rayonnement
net (mesuré par l'instrument Aqua//CERES). Puis l'évaporation potentielle est conver-
tie en transpiration (ou évaporation du sol) à l'aide du facteur de stress S. Ce dernier
est lié à l'épaisseur optique de la végétation mesurée dans les micro-ondes (SMOS),
à la présence de neige (produit GLOBSNOW (Luus et al., 2013) issu de mesures en
micro-ondes : SMMR,SSM-I et AMSR-E) et à un modèle d'in�ltration forcé par les pré-
cipitations TMPA3B42-v7 et MSWEP (Beck et al., 2017) et pour lequel les observations
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d'humidité du sol (SMOS) sont assimilées. Outre l'utilisation de ces donnée satellites,
GLEAM-V3.a incorpore pour toutes les variables sus-citées des données issues de la
ré-analyse (ERA-Interim) a�n d'obtenir la longue couverture temporelle 1980-2016.

1.2.b.2 MOD16

Les spectro-radiomètres Terra//MODIS et Aqua//MODIS (MODerate Resolution Ima-
ging Spectroradiometer) fournissent des informations sur la végétation et l'énergie à
la surface. L'algorithme issu de MODIS Global Evapotranspiration Project (Mu et al.,
2011, MOD16) estime l'évapotranspiration integrée sur 8 jours à la surface de la Terre
avec une résolution de 0.25± par la paramétrisation de PM. Cette paramétrisation,
comme pour l'algorithme GLEAM, rend compte de l'interface surface-atmosphère dans
les conditions climatiques particulières et liées aux caractéristiques du sol. Il inclut un
certain nombre de modules comme l'évaporation du sol nu, l'interception de la canopée
et la transpiration des arbres. Cet algorithme repose sur plusieurs entrées, la plupart
sont des données météorologiques pour les variables atmosphériques et les produits
satellites sont utilisés pour les caractéristiques de la surface. Ces produits sont issus de
MODIS : couverture terrestre (land cover), albédo, fraction du rayonnement absorbé,
indice de surface foliaire (LAI).

1.2.b.3 NTSG

L'algorithme de Numerical Terradynamic Simulation Group product (Zhang et al.,
2010, NTSG) quanti�e l'évaporation d'eau de surface à l'aide d'une approche PT et
quanti�e la transpiration de la canopée et l'évaporation du sol à l'aide d'une approche
PM, la conductance de la canopée étant déterminée à partir de l'indice de végétation
à différence normalisée (NDVI).

Dans cette étude, les données satellites d'entrées de l'algorithme comprennent
l'indice NDVI, la couverture terrestre et les termes de rayonnement, tandis que les
autres données quotidiennes de météorologie de surface ont été obtenues à partir de
la ré-analyse (NCEP-NCAR).

Le produit NDVI est issu de deux produits : le Global Inventory Modeling and Map-
ping Studies (GIMMS) NDVI (basé sur AVHRR) à la résolution de 8 km et bimensuel
(Tucker et al., 2005) et MODIS-IGBP à 1km.

Les termes de rayonnement solaire journalier net proviennent du produit de Sur-
face Radiation Budget de GEWEX. Les données météorologiques quotidiennes (i.e.
températures et pression de vapeur d'eau dans l'air) sont issues de la ré-analyse du
National Centers for Environmental Prediction-National Center for Atmospheric Re-
search (NCEP-NCAR) (Kalnay et al., 1996b).

1.3 Contenu en eau dans le sol par gravimétrie

Le contenu en eau dans le sol (Terrestrial Water storage, TWS) est l'eau stockée
dans et sur les surfaces terrestres, comme l'humidité du sol, les lacs, les zones hu-
mides (marais), la glace, l'eau et la glace souterraine, et la neige. Les changements
mensuels de ces masses d'eau stockées impactent le champ de gravité terrestre. Dès
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Figure III.5. Estimation du taux d'évapotranspiration pour le mois de janvier 2004
des produits GLEAM (à gauche), MOD16 (au centre) et NTSG (à droite). Deux
d'entre eux ne donnent pas d'estimation évapotranspiration pour la zone déser-
tique du Sahara. Outre ce constat pour cette zone désertique, on observe de forte
différences entre le produit GLEAM et MOD16 au dessus des reliefs Alpins. La pa-
ramétrisation des différents produits au dessus des régions complexes (désert ou
montagne) est problématiques ce qui met en évidence les limites de l'estimation
satellite de l'evapotranspiration.

lors, il est possible de restituer cette information de stock ou plus précisément les va-
riations grâce à la mesure satellite du champ de gravitation. Cela est possible depuis
le lancement de l'instrument GRACE (Gravity Recovery and Climate Experiment) en
2002. GRACE est constitué de deux satellites qui se suivent à une distance de 220
km sur une même orbite, à 550 kilomètres d'altitude. Ils sont munis d'un instrument
qui mesure les variations de la distance qui les sépare, avec une précision de dix
micromètres. La Figure III.6 illustre schématiquement le principe de mesure par gra-
vimétrie. Lorsque le satellite de tête arrive au-dessus d'une zone où la gravité croît,
sa vitesse augmente et donc aussi sa distance au satellite qui le suit. De cette aug-
mentation de distance (accélération) on déduit la variation correspondante du champ
de gravité. Les satellites GRACE effectuent une couverture globale de la Terre en un
mois. Outre les changements dans la gravité causés par la redistribution de masse dite
"solide" (tremblement de terre, ou rebond post-glaciaire, également appelé ajustement
isostatique), la plupart des variations mensuelles de la gravité sont en fait causées par
des variations de stockage d'eau dans les réservoirs hydrologiques (e.g. pompage ou
in�ltration) et par le déplacement des masses de glace (e.g. fonte de glacier), d'eau
océanique (e.g. courants marins profonds), atmosphérique (vapeur d'eau) et terrestre
(e.g. crues, fonte de neige).

Les produits sur le contenu en eau sont tous dérivés de la mission GRACE : le pro-
duit du Jet Propulsion Laboratory (JPL, Watkins et Yuan, 2014)) ; celui du Centre for
Space Research (CSR, Bettadpur, 2012), et du German Research Centre for Geos-
cience (GFZ, Dahle et al., 2013)) ; le produit issu du Groupe de Recherche de Géodé-
sie Spatiale (GRGS, Biancale et al., 2005)). La mesure de GRACE étant mensuelle,
tous ces produits donnent la variation du contenu en eau à l'échelle du mois et à la
résolution spatiale de 1±. La Figure III.7 montre l'estimation du changement de contenu
en eau entre décembre 2003 et janvier 2004 pour les quatre produits. Alors que trois
produits sont très semblables, le quatrième, GRGS, diffère dans sa structure spatiale.
En outre, il ne semble pas estimer de changement en masse d'eau pour le bassin du
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Figure III.6. Schéma explicatif de la mesure des variations de masse d'eau sur terre
depuis les deux instruments GRACE (Japan Agency for Marine-Science and Tech-
nology, JAMSTEC; Nagoya University).

Nil.

1.3.a JPL, CSR et GFZ

Les trois centres CSR, GFZ et JPL font partie du système GRACE Ground Sys-
tem et génèrent les produits de contenu en eau en épaisseur équivalente d'eau à la
surface (en cm). L'obtention des variations mensuelles du champ de gravité à partir
des observations GRACE nécessite une inversion complexe des observations de la
distance relative entre les deux engins spatiaux, en combinaison avec une détermi-
nation précise de l'orbite par GPS et diverses corrections pour les accélérations des
satellites non liées aux changements de gravité. Les variations du contenu en eau
s'obtiennent par décomposition du signal de champ de gravité à l'aide d'harmoniques
sphériques (famille de fonctions formant une base dans l'espace des fonctions de carré
intégrable sur la sphère qui permet la décomposition du signal). En outre, la masse de
l'atmosphère est éliminée pendant le post-traitement à l'aide des champs de pression
atmosphérique de l'ECMWF. Les produits CSR, GFZ et JPL ne contiennent donc pas
de variabilité de masse atmosphérique. Les produits issus de GRACE Ground System
traite indépendamment les surfaces continentales et les océans. Par souci de clarté, la
Figure III.7 ne montre que les produit continentaux de GRACE Ground System. Un mo-
dèle océanique est utilisé pour éliminer les vents forts et les mouvements océaniques
dus à la pression ou à la marée. Les champs de gravité résultant ne re�ètent donc pas
non plus la variabilité de l'océan mais seulement un apport local en eau. La différence
entre les produits JPL, CSR, GFZ étant seulement liée à des choix de paramétrisation,
leurs produits sont très proches et il est recommandé par GRACE Ground System de
les utiliser en les fusionnant.
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Figure III.7. Estimation des changements de masse d'eau entre décembre 2003 et
janvier 2004 des produits "land-only" JPL (en haut, à gauche), CSR (en haut, au
centre), GFZ (en haut, à droite) et du produit GRGS (en bas). Alors que trois produits
sont très semblables, le quatrième, GRGS, diffère dans sa structure spatiale.

1.3.b GRGS

Le produit du GRGS propose lui aussi une estimation du contenu en eau à par-
tir des mesures de GRACE selon une décomposition en harmoniques sphériques.
Dans le CNES-GRGS, les variations gravitationnelles telles que les marées terrestres,
les marées océaniques (FES2012, LEGOS), les champs de pression atmosphérique
(ECMWF, ERA-Interim) et océanique (TUGO, LEGOS) ont été prises en compte dans
la chaine de traitement. Toutes ces corrections sont basées sur des sorties de la ré-
analyse ou bien sur des modèles atmosphériques.

1.4 La vapeur d'eau atmosphérique intégrée
Seul un produit satellite est utilisé pour l'estimation de la vapeur d'eau intégrée ver-

ticalement (un autre produit issu de la ré-analyse sera présenté dans la section III.3).
Le produit satellite GlobVapour (Schneider et al., 2013) est dit "multi-sources", il

combine des mesures issues de deux instruments selon le type de surface : DMSP//SSM-
I (F13, F14) pour les surfaces océaniques et ENVISAT//MERIS pour les surfaces conti-
nentales. L'inversion du spectre SSM-I pour l'estimation de la vapeur d'eau verticale-
ment intégrée se fait à partir des mesures de température de brillance via un schéma
1D-Var utilisant comme a priori des pro�ls de la ré-analyse ERA-Interim et des don-
nées climatologiques qui sont colocalisés (spatialement et temporellement) avec les
observations satellites. Pour obtenir le produit de vapeur d'eau MERIS, un réseau de
neurones est d'abord appliqué pour �ltrer les cas nuageux. La restitution en vapeur
d'eau verticalement intégrée est ensuite basée sur une méthode d'optimisation itéra-
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tive.

La vapeur d'eau de l'atmosphère est intégrée verticalement dans une colonne allant
de la surface à 200 hPa et est exprimée en kg/ m 2. GlobVapour est un produit mensuel,
à la résolution de 0.5±, sur la période 2003-2008. La Figure III.8 montre l'estimation du
changement en vapeur d'eau atmosphérique entre décembre 2003 et janvier 2004.
Pour ces mois, on observe une corruption du signal sur de nombreux pixels, particu-
lièrement au-dessus de la région équatoriale impactée par la mousson. Cela est dû à
la présence de nuages convectifs qui rend dif�cile la restitution de ENVISAT//MERIS.
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Figure III.8. Estimation des changements de masse d'eau atmosphérique entre dé-
cembre 2003 et janvier 2004 du produit GlobVapour. On observe pour ce mois par-
ticulier, une estimation très bruitée.

1.5 La hauteur d'eau par altimétrie

La hauteur d'eau par altimétrie sera utilisée pour la validation du contenu en eau
sur mer. Nous utiliserons alors une estimation indépendante de la variation du contenu
en eau de la Méditerranée. Les variations du contenu en eau peuvent être estimées
(Fenoglio-Marc et al., 2006 ; Jordà et Gomis, 2006) comme étant le niveau total de la
mer moins les variations thermiques (c'est-à-dire les variations du niveau de la mer
dues à l'expansion/contraction thermique). Le niveau total de la mer est obtenu à partir
du produit altimétrique Ssalto//Duacs produit et distribué par le Service de surveillance
marine et environnementale de Copernicus (CMEMS 4). Les variations thermiques du
niveau de la mer sont estimées en utilisant une réanalyse régionale océanique ME-
DRYS (Hamon et al., 2016 ; Bahurel et al., 2012) et deux produits mondiaux qui in-
cluent la Méditerranée (le Met Of�ce Hadley Centre EN-v4 ( Good et al., 2013)) et le
produit ISHII (Ishii et al., 2003).

4. http ://www.marine.copernicus.eu
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La couverture temporelle des données du modèle ORCHIDEE est identique à CE-
FREM (1980-2009) mais sa résolution spatiale est plus grossière, à 0.5±. Nous avons
projeté les dynamiques mensuelles modélisées par ORCHIDEE sur la grille CEFREM
en conservant les valeurs annuelles de CEFREM. La Figure III.9, à gauche, montre
les résolutions spatiales des deux produits au dessus de l'Italie du Sud et la Sicile. Le
produit �nal a alors la résolution spatiale et la valeur cumulative annuelle du CEFREM,
mais avec la dynamique mensuelle du modèle ORCHIDEE. La Figure III.9, à droite,
compare les débits annuels simulés par ORCHIDEE avec les valeurs CEFREM. L'ap-
port annuel moyen d'eau douce en Méditerranée (sans la mer Noire) est 401 km3/an
(375 km3/an dans ORCHIDEE) pour la période 1980-2009.

2.2 Mesure de l'écoulement net au détroit de Gibral-
tar

La seule estimation pluriannuelle (2004-2016) du débit net (entrée-sortie) de Gibral-
tar basée sur les observations est celle présentée dans (Jordà et al., 2016). Le produit
est basé sur la reconstruction du champ de vitesse d'écoulement sur une section ver-
ticale du détroit en utilisant une technique d'interpolation optimale des mesures in situ .
L'interpolation utilise des modèles de covariances spatiales déduits de simulations nu-
mériques à haute résolution spatiale. Nous utilisons une reconstruction mensuelle du
transport net où les effets de la pression atmosphérique ont été supprimés. Ceci est fait
par souci de cohérence avec les estimations GRACE du stockage de l'eau dans la mer.
La technique de reconstruction utilisée pour générer cette estimation s'est avérée ef�-
cace pour simuler la variabilité, mais les incertitudes sur la moyenne sont importantes.
Par conséquent, dans ce travail, nous substituons la valeur moyenne 2004-2016 de
l'estimation de Jordà et al. (2016) par l'estimation proposée dans (Jordà et al., 2017)
issue d'un consensus entre experts lors d'une évaluation du transport à Gibraltar. La
Figure III.10 montre l'estimation de l'écoulement à Gibraltar avant et après correction
de biais (i.e. la moyenne).
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Figure III.10. Écoulement net à Gibraltar (en mm .moi s ¡ 1) avant (bleu) et après
(rouge) l'ajustement de biais ( Jordà et al., 2017). L'aire totale de la Méditerranée
incluant la mer Noire est de 3.5x10 6 km 2.
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Figure III.12. Distribution spatiale des sites présents dans la base de données
FLUXNET. Les différentes zones de Köppen sont précisées sur la carte (http ://�ux-
net.�uxdata.org/sites/).

3 La ré-analyse ERA-I de l'ECMWF

L'idée de l'analyse est de fusionner des observations satellites irrégulières dans
le temps avec des modèles continus et ce, pour de nombreux processus physiques,
a�n de générer une estimation (i.e. une "analyse") dynamique de l'état du système
(atmosphère et/ou surface), avec une homogénéité spatiale et une continuité tempo-
relle. Un système d'analyse comprend un modèle de prévision de base et une routine
d'assimilation de données. Les observations assimilées dans le système d'analyse in-
�uencent/corrigent toutes les prévisions suivantes du système. La Figure III.13 illustre
l'amélioration de la prévision lors de l'assimilation de différents types d'observations
satellites à deux dates différentes. Il a été vu au Chapitre 2 que les observations des
sondeurs micro-ondes sont les plus assimilées par les centres de PNT. Grâce à leur
capacité à traverser les nuages ce sont aussi les observations qui ont permis la plus
grande amélioration de prévisions (voir Figure III.13).

La ré-analyse a pour but d'améliorer la représentation du climat sur toute une pé-
riode considérée (1980-2012 dans ERA-I). Alors que l'analyse a pour but de fournir
des a priori (i.e. une première approximation) pour la prédiction future, la ré-analyse
conserve ces analyses et assimile d'autres données historiques non disponibles lors
de l'analyse initiale en temps réel. Le modèle de base et les routines d'assimilation sont
conservés sur toute la période. On peut citer : le système de réanalyse NCEP/NCAR
(NCEP1 et NCEP2), ECMWF réanalyse (ERA-40 et ERA-I) et le système MERRA
(Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Application system).

ERA-Interim (ERA-I) applique l'assimilation de données variationnelles quadridi-
mensionnelles (4D-Var) qui ajoute à l'assimilation spatiale de données (3D-Var) la
dimension du temps : toutes les observations antérieures sont re-utilisées à chaque
nouveau cycle d'assimilation. Les produits ERA-I sont mis à jour une fois par mois,
avec un délai de deux mois a�n de contrôler la qualité des produits.
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Figure III.14. Estimation de la divergence d'humidité atmosphérique verticale-
ment intégrée pour le mois de janvier 2004 dans le produit de ré-analyse ERA-I.

3.2 La vapeur d'eau atmosphérique verticalement in-
tégrée

Pour la représentation de la vapeur d'eau atmosphérique, verticalement intégrée,
outre le produit satellite GobVapour, le produit de ré-analyse de 6 heures de ERA-I
(Dee et al., 2011) est lui aussi considéré. La ré-analyse ERA-I a été choisie ici car
l'eau précipitable, bien qu'elle soit basée sur un modèle, est largement contrainte par
l'observation par satellite en particulier via l'assimilation des températures de brillance
des sondeurs. La Figure III.15 montre la ré-analyse du changement de contenu en
vapeur d'eau atmosphérique entre décembre 2003 et janvier 2004.
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Figure III.15. Estimation des changements de masse d'eau atmosphérique entre
décembre 2003 et janvier 2004 dans le produit de ré-analyse ERA-I. Contrairement
au produit satellite bruité (voir Figure III.8 ), l'utilisation d'un modèle permet ici
d'obtenir une estimation plus continue spatialement.
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Conclusion du chapitre
Ce chapitre a décrit l'ensemble des produits utilisés, par la suite, dans l'étude du

cycle de l'eau méditerranéen. A�n de les intégrer, les produits ont été projetés sur une
grille de résolution spatiale commune de 0.25± et ré-échantillonnés temporellement à
l'échelle du mois. Les différents produits satellites sont dérivés par des algorithmes
plus ou moins complexes : si la vapeur d'eau atmosphérique peut être directement
restituée par inversion du transfert radiatif, la restitution de la précipitation nécessite
des modèles statistiques et une synergie entre instrument de mesure tandis que l'eva-
potranspiration est paramétrée à partir de produits eux-mêmes restitués (température
de surface et vitesse du vent) et seule la ré-analyse permet de décrire la divergence
d'humidité atmosphérique. Les produits satellites choisis dans cette thèse sont com-
munément utilisés et représentent bien la variabilité qui existe entre produits pour une
même variable géophysique.
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"Le Nil n'est méditerranéen à son terme que par un accroc de l'histoire
géologique" (Margat , 2004).

La plupart des études sur la mer Méditerranée considèrent son bassin hydrogra-
phique sans le bassin du Nil ( Mariotti et al. , 2002; Philandras et al. , 2011). Ce bassin
présente des particularités hydrologiques comme le barrage d'Assouan (construit
en 1960) ou son climat tropical et équatorial à sa source près du lac Victoria. Il est
souvent considéré comme un bassin clos et autophage ne faisant pas partie du bas-
sin hydrographique méditerranéen car son débit à l'embouchure de la mer Médi-
terranée est négligeable. Ludwig et al. (2009) et Margat (2004) ont considéré que la
plus grande partie de l'eau du Nil (68 % de l'apport du Nil Blanc et de ses af�uents)
est perdue par évaporation dans les lacs, les deltas intérieurs, les marécages et par
transpiration. Antérieurement à toute in�uence humaine, le Nil ne devait fournir
en Méditerranée que 73 km 3.an ¡ 1 d'eau douce. Sous l'effet des irrigations millé-
naires en Égypte, le débit du Nil est tombé à 40 km 3.an ¡ 1 au milieu du XX e siècle,
avant les aménagements modernes (barrage d'Assouan). Néanmoins l'incertitude
reste élevée sur la quantité d'eau charriée dans ce bassin ainsi que son débit à l'em-
bouchure et nous avons donc décidé ici de garder le sous-bassin du Nil dans notre
étude et de véri�er cette hypothèse. Le bassin hydrographique du Nil est de plus de
3 millions km 2.

La mer Méditerranée est un bassin semi-fermé, relié à l'océan Atlantique par le
détroit de Gibraltar (14.5 km de large et moins de 300 m de profondeur). La région
méditerranéenne a une morphologie complexe (Figure IV.1). Les montagnes entourant
la mer Méditerranée in�uent sur la circulation atmosphérique de la région. Le som-
met du Mont Blanc, culminant la région méditerranéenne à une hauteur de 4 800 m,
se trouve dans les Alpes. L'orographie de la région permet la présence de glaciers
permanents et une couverture de neige étendue en hiver.

Îles, golfes, péninsules et bassins régionaux décrivent une distribution terre-mer
complexe avec des conséquences importantes sur la circulation océanique et atmo-
sphérique : une grande variabilité spatiale. La topographie océanique est également
compliquée avec des bassins profonds reliés par des détroits beaucoup moins pro-
fonds. La circulation en mer Méditerranée est caractérisée par la formation d'eau dense
et des gyres locaux.

La mer Méditerranée et la mer Noire s'étendent sur une surface totale de 3.0 mil-
lion km 2 et leurs bassins hydrographiques cumulés représentent plus de 5 millions km 2

du pourtour méditerranéen. Les plus grands �euves méditerranéens sont le Nil, le
Rhône, le Pô, l'Èbre et le Tibre. Le Danube et le Dniepr sont les principaux contri-
buteurs en eau douce de la mer Noire.

1.1 Le climat méditerranéen

Le "climat méditerranéen" est l'un des climats dans la classi�cation qualitative des
différents types de climat sur Terre (par exemple Köppen (1936)). Il a été utilisé pour
dé�nir le climat d'autres régions en plus de la région méditerranéenne elle-même 1. Le
concept de climat "méditerranéen" est caractérisé par des hivers doux et humides et

1. La limite de la culture de l'olivier correspondait historiquement à la zone d'extension de ce climat.
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des étés chauds et secs. Il est localisé sur la côte ouest des continents entre environ
30± et 40± de latitude (Californie, centre du Chili, région du Cap en Afrique du Sud, et
Ouest de l'Australie).

La mer Méditerranée est située dans une zone de transition, où les latitudes moyennes
et la variabilité tropicale sont concurrentes. La partie nord de la région méditerra-
néenne présente un climat océanique, tandis que la partie sud est caractérisée par
un climat subtropical. Il y a une transition continue Nord/Sud entre le climat océanique,
le climat méditerranéen puis le climat désertique. La position intermédiaire des régions
au climat méditerranéen entre les dépressions tempérées et les anticyclones subtropi-
caux fait que la saison froide est humide et variable et que la saison chaude est sèche
et peu variable. Plus on va vers le Nord, plus la sécheresse estivale est courte et moins
marquée ; plus on s'approche de l'équateur, plus la sécheresse estivale dure. Le climat
méditerranéen est exposé à la mousson sud-asiatique en été et à l'anticyclone sibérien
en hiver. La partie sud de la région est principalement sous l'in�uence de la branche
descendante de la cellule de Hadley, tandis que la partie nord est davantage liée à la
variabilité des latitudes moyennes, caractérisée par le NAO (North Atlantic Oscillation).

La climatologie pluviométrique de la région méditerranéenne est caractérisée par
des étés secs associés à de très longues périodes de sécheresse, suivis de préci-
pitations automnales et hivernales très intenses. Il en résulte une grande variabilité
saisonnière dans la recharge des aquifères, le débit des rivières, le contenu en eau
du sol et les caractéristiques de la végétation. En outre, l'interaction avec l'atmosphère
n'est pas encore bien connue.

Les régions de climat méditerranéen sont réputées pour leurs vents locaux cataba-
tiques (la tramontane en Languedoc-Roussillon et le mistral en Provence). Ces vents
descendant la montagne sont froids et asséchant et souf�ent du continent européen
vers la mer. Le sirocco et le khamsin, chauds et secs, souf�ent de l'Afrique du Nord
vers la mer. Au contraire, la circulation atmosphérique océanique, amène la chaleur et
l'humidité depuis la mer vers les pays du pourtour méditerranéen.

1.2 Situation socio-économique et importance de l'eau
dans la région

L'ampli�cation des problèmes liés à l'eau dans la région méditerranéenne a amené
le Plan Bleu à publier un essai de synthèse et de prospective sur l'eau en Méditerranée.
Á cette �n, Margat (2004) a rendu un rapport à l'Organisation des Nations Unies sur la
situation de l'eau en Méditerranée.

La région méditerranéenne ne dispose que de 3% des ressources en eau du
monde, alors qu'elle rassemble 7,3% de l'humanité. Près de 60% de la population
mondiale pauvre en eau, c'est-à-dire disposant de moins de 1000 m 3 de ressource
moyenne annuelle par habitant, se concentre dans les seuls pays méditerranéens du
Sud et du Proche-Orient.

La Figure IV.2 montre les ressources en eau naturelles renouvelables et ressources
exploitables, par habitant, dans les pays méditerranéens (en référence aux populations
de l'année 2000). Les ressources en eau rapportées aux populations sont un indicateur
d'abondance ou de rareté de l'eau. Pour comparer les pays au moyen de cet indicateur,
des seuils sont couramment utilisés :

95





1.3 Principaux projets de recherche sur le cycle de
l'eau en Méditerranée

Alors que le rapport du Plan Bleu de l'ONU (Margat, 2004) tire la sonnette d'alarme
sur la disponibilité et le partage des ressource en eau en Méditerranée, la région médi-
terranéenne est identi�ée comme l'un des principaux "hot spot 2" du changement clima-
tique par le Groupe d'experts Intergouvernemental sur l'Evolution du Climat (GIEC) :
sa sensibilité aux changements climatiques est élevée et son évolution reste très incer-
taine (Bernstein et al., 2014). La région méditerranéenne est dominée par un réchauf-
fement signi�catif, une forte diminution des précipitations moyennes annuelles et une
augmentation de leur variabilité pendant la saison chaude et sèche. La région connaît
de nombreuses interactions et rétroactions aux niveaux océanique, atmosphérique et
hydrologique, tout en faisant face à des activités anthropiques élevées.

Plusieurs programmes ou réseaux internationaux de recherche sont dédiés à la
compréhension du climat et des interactions atmosphère, océanographie, hydrologie et
biologie à l'échelle mondiale. Le bassin méditerranéen fait naturellement l'objet d'une
composante régionale forte pour chacun de ces projets internationaux.

Parallèlement au rapport du Plan Bleu de l'ONU, le World Hydrological Cycle Ob-
serving System (WHYCOS) est lancé en 1993 par l'OMM avec l'appui de la Banque
Mondiale. Le projet vise à améliorer la connaissance des ressources en eau pour le
développement durable. WHYCOS a d'abord été développé en tant qu'organisation
mondiale, avec pour objectif l'établissement d'environ 1000 stations sur les principaux
�euves du monde a�n de mesurer des variables clé comme le débit des rivières, les
sédiments, la chimie de l'eau et des variables météorologiques. Sa mise en œuvre a
évolué en une implantation de composantes régionales plus autonomes et indépen-
dantes dans le temps. La première composante régionale du projet WHYCOS sur la
Méditerranée, MED-HYCOS, est lancée en 1995. Ce programme météorologique avait
pour principal objectif le partage en temps réel des données hydrologiques entre pays
du bassin méditerranéen ainsi que le renforcement des capacités techniques et insti-
tutionnelles de leurs services hydrologiques (MED-HYCOS, 2001).

Le réseau scienti�que MedCLIVAR (Mediterranean Climate Variability), créé en
2003 au sein du projet CLIVAR, est axé sur les conséquences de la variabilité de
l'océan et de ses processus dans les régions froides et leur sensibilité au change-
ment climatique. CLIVAR, lancé en 1995, traite des processus au-dessus des océans,
souvent appelés processus climatiques "lents". MEDCLIVAR est la première initiative
de recherche internationale cherchant à développer une vision multidisciplinaire de
l'évolution du climat méditerranéen à travers des études qui intègrent les composantes
atmosphériques, marines et terrestres du climat à des échelles de temps allant de la
paléo-reconstruction aux scénarios climatiques futurs (Lionello et al., 2006).

Le méta-programme décennal (2010-2020) et international MISTRALS (Mediterra-
nean Integrated STudies at Regional And Local Scales) recoupe plusieurs programmes
de recherche autour de questions scienti�ques liant sciences de l'atmosphère, océa-
nographie, hydrologie et biologie. L'un de ces programmes, HyMeX (Hydrological cycle
in Mediterranean Experiment), a pour objectif de mieux caractériser le cycle de l'eau
dans le bassin méditerranéen à des échelles spatio-temporelles s'étendant de l'évè-
nement météorologique à la caractérisation de l'évolution climatique multi-décennale

2. un hot-spot identi�e une région dont le climat est particulièrement sensible aux changement globaux
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sur la variabilité de l'eau douce et des nutriments (Ludwig et al., 2009 ; Struglia et al.,
2004), et d'autres sur les impacts du changement climatique (Mariotti et al., 2008). Ce-
pendant, la plupart de ces études utilisent des simulations de modèles ou des données
de ré-analyse, voir des bases de données de mesures in situ mais très peu d'observa-
tions satellites.

La région méditerranéenne est marquée par une sévère dissymétrie en termes de
système d'observations et de suivis des variables géophysiques. Si les pays européens
ont pu mettre en place très tôt des réseaux de mesure au sol à grande échelle (natio-
nale ou internationale), l'Afrique du nord en est totalement dépourvue. Ainsi pour ces
pays du Sud, l'observation satellite demeure l'unique opportunité d'un suivi en temps
réel des composantes de son climat local.

2 Outils d'analyses
A�n d'analyser le cycle de l'eau méditerranéen, plusieurs outils sont nécessaires,

aussi bien la dé�nition des sous bassins de la Méditerranée que la dé�nition mathéma-
tique du bilan hydrique. Cette section introduit le matériel de ce travail de recherche.

2.1 Dé�nition des sous-bassins
La région sur laquelle cette étude se concentre est représentée dans la Figure IV.4.

Il s'agit du bassin versant de la mer Méditerranée et de la mer Noire (il comprend
tous les bassins des �euves qui se déversent dans les deux mers). Comme aucune
hypothèse n'est faite pour l'écoulement au Bosphore, et ce en raison du manque de
données, dans cette étude, la mer Méditerranée se réfèrera par la suite à la mer Mé-
diterranée et à la mer Noire (une seule couleur dans la Figure IV.4). La région médi-
terranéenne est principalement située entre les latitudes moyennes de l'Europe et le
désert du Sahara, mais le sous-bassin du Nil (LY-EG, dé�ni ci-dessous) s'étend jusqu'à
l'équateur au niveau du lac Victoria.

L'aire du bassin versant a été calculée à partir de chaque pixel côtier, à l'aide d'un
modèle hydrologique (Wu et al., 2011) à une résolution spatiale de 0.25 ±.

La subdivision du bassin méditerranéen en sous-bassins versants facilite l'analyse
des climats locaux et des caractéristiques hydrologiques spéci�ques. Ludwig et al.
(2009) ; Cruzado (1985) ont divisé la région méditerranéenne en onze sous-bassins
à la fois océaniques (divisant la mer Méditerranée) et continentaux, et ce en se ba-
sant sur la présence de plusieurs types de nutriments dans les régions côtières. Dans
cette étude, nous avons décidé de les agréger en six sous-bassins continentaux sur la
base de frontières naturelles et des caractéristiques hydrologiques. Les massifs mon-
tagneux de l'Atlas, des Pyrénées et des Alpes et des considérations climatiques ont
été utilisés pour rassembler les zones de drainage. Cette agrégation a l'avantage de
réduire en moyenne, à l'échelle du sous-bassin, les erreurs dans le contenu en eau
estimé par GRACE (qui a une résolution grossière de 300 km 2), et dans la divergence
de l'humidité de ERA-I où les caractéristiques locales sont moins bien représentées,
(Mueller et al., 2011). La mer Méditerranée et les six sous-bassins terrestres utilisés
dans cette étude sont dé�nis comme suit :

² le Maghreb occidental basé principalement sur le débit d'eau douce des mon-
tagnes de l'Atlas (MA-DZ-TN ) ;
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