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I ntr oductio n de la partie

A¯ n de suivre et de g¶erer les ressources en eau, d'am¶eliorer les pr¶evisions m¶et¶eorologiques

et notamment les ¶evµenements exceptionnels, de mieux comprendre l'¶evolution du climat, il

est n¶ecessaire de pouvoir suivre le fonctionnement des surfaces continentales pour des ¶echelles

spatiales et temporelles embô³t¶ees allant du point au grand bassin versant et du cycle diurne

µa la variation inter annuelle.

Cette compr¶ehension n¶ecessite d'une part, la mise au point d'une mod¶elisation

coup l¶ee hydrologie / transfert s sol-pla ntes-atmosp hµere prenant en compte du trans-

fer t d'¶echelle entr e le local et le r¶egional, et d'autre part l'accµes aux donn¶ees n¶ecessaires

de fa»con globale. Ces donn¶ees doivent en outre être obtenues de fa»con homogµene (mêmes

protocoles et instruments) et avec un ¶echantillonage temporel ad¶equat.

La plupart des donn¶ees (paramµetres ou variables) mesur¶ees sur le terrain sont soit r¶ealis¶ees

µa l'¶echelle locale, sur quelques points et durant des p¶eriodes ¯nies (cf. Chapitre 2) et donc

repr¶esentati ves d'un espace trµes limi t¶e et d¶ependantes du protocole de mesures; soit faites µa

une ¶echelle plus ¶etendue (la parcelle ou le bassin) mais d'un int¶erêt limi t¶e (mesures de °ux

turbulents, mesures de d¶ebits). La t¶el¶ed¶etection spatiale apporte aujourd'hui des informations

multi- r¶esolutions, multi-spectrales et multi-angulaires permettant de retrouver l'¶etat et les

caract¶eristiques de la surface terrestre.

Cependant, l' humidit¶e du sol, variable cl¶e du fonctionnement des surfaces terrestres, n'est

actuellement pasmesur¶eepar t¶el¶ed¶etection. Ceci est en passedechanger, graceµa la radiom¶etrie

micro-ondesbasse fr¶equence, qui sepr¶esentecommel'outi l lemieux adapt¶eau suivi du contenu

en eau dans la couche de surface. Elle pr¶esente en e®et l' avantage par rapport aux autres

moyens (fr¶equences plus ¶elev¶ees, domaine optique, micro-ondes actives) d'être µa la fois peu

sensible µa la couverture nuageuse, µa la rugosit¶e du sol et, dans une moindre mesure, µa la

v¶eg¶etation. Elle pr¶esente en outre une grande sensibilit¶e µa l' humidit¶e du sol. Dans la gamme

de longueurs d'ondes prot¶eg¶ees, la bande L (1.4 GHz, 21cm) o®re le meilleur rapport signal

sur bruit 1.

Ainsi, le rôle crutial de l' humidit¶e du sol dans les processus de surface et les avantages de

la radiom¶etrie micro-ondes basses fr¶equences ont motiv¶e l'¶elaboration du programme SMOS

(Soil Moisture and Ocean Salinity). Un des objets de ce projet est le suivi du contenu en eau

dans les premiers centi mµetres de sol µa parti r de mesures d'un capteur radiom¶etrique en bande

L embarqu¶e sur satellite dont le lancement est pr¶evu pour 2006.

Jusqu'µa r¶ecemment, les missions spatiales utilisant les micro-ondes passives n'¶etaient pas

envisageables dans la mesure oµu, pour obtenir une r¶esolution au sol acceptable (de l'ordr e de

50 km), il ¶etait n¶ecessaire d'embarquer une antenne de plus de 8 m de long, beaucoup trop

grande pour être implant¶ee dans une coi®e de lanceur. En utilisant un bâti d'antenne en "Y"

1les fr¶equences plus ¶elev¶ees sont a®ect¶ees par la v¶eg¶etation et les fr¶equences plus basses n¶ecessitent , µa une
r¶esolution angulaire ¶egale, une taill e d'antenne plus ¶elev¶ee.
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le radiomµetre SMOS met µa pro¯ t le principe de l'i nterf¶erom¶etrie 2D. Sur chaque bras du "Y"

seront mont¶es 24 radiomµetres de petit e taille. Les informations recueillies par l'ensemble de

ces capteurs vont alors pemettre de synth¶etiser une scµene de 1000 km£ 1000 km de super¯cie

au sol et de 30 µa 50 km de r¶esolution selon la position dans le champ de vue (cf. Figure(6.7)).

Fig. 6.7 { Sch¶ematisation du capteur SMOS et du champ de vue du satellite

L'orbit e propos¶ee est h¶elio-synchrone permettant le passage du satellite sur le même point

syst¶ematiquement µa la mêmeheure(6 h a.m. § 15 min en orbiteascendante) au maximum tous

les 3 jours (µa l'¶equateur). Le choix d'un passage µa 6 heures du matin permet une acquisition

µa une heure de la journ¶ee oµu la surface est en equilibre thermodynamique, de sorte que l'on

peut consid¶erer que le sol, la v¶eg¶etation et l'ai r ambiant sont µa la même temp¶erature. Une

mesure dans l'infrarouge thermique permet alors d'obtenir la temp¶erature de la surface avec

su±sament de pr¶ecision2.

Les caract¶eristiques du capteur permettrons ¶egalement une acquisition multi-angulaire et

multi- polarisation grâce µa quoi, la pr¶ecision attendue sur le contenu en eau dans les 5 premiers

centi mµetres de sol est de l'ordr e de 4% en volume [Kerr et al., 2001].

SMOS, grâce µa une r¶ep¶etitivi t¶e ¶elev¶ee (de 1 µa 3 jours), une r¶esolution interm¶ediaire (de

l'ordr e de 43 km) et une pr¶ecision su±sante (4% en volume) apparâ³t donc comme un outil

adapt¶e au suivi de l' humidit¶e µa la surface du sol et vient combler un manque critique de

mesures µa cette ¶echelle.

Cependant, compte tenu de la grande h¶et¶erog¶en¶eit¶e des propri¶et¶es de la surface (topo-

graphie, v¶eg¶etation, occupation du sol...) les champs d'humidit¶e contenus dans un pixel

2la connaissance de la temp¶erature de surface am¶eliore l'i nversion du contenu en eau µa parti r de la
temp¶erature de brillance mesur¶ee par le radiomµetre [Elachi, 1987]
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SMOS pr¶esentent une forte variabili t¶e. L'i nterpr¶etation de la mesure satellitale µa des ¶echelles

inf¶erieures n¶ecessite la connaissance de ces champs locaux. Il est donc n¶ecessaire de d¶evelopper

une strat¶egie de d¶esagr¶egation du contenu en eau du sol adapt¶ee aux di®¶erentes¶echelles. Cette

strat¶egiedevra prendreen compte lesvariabili t¶es localesdesparamµetresdu systµemesol-plante-

atmosphµere.

En outre, Les mesures fournie par SMOS seront s¶equentielles (discrµetes dans le temps) et

r¶ealis¶ees µa la même heure µa chaque revisite, ce qui ne permet pas un suivi des variations

diurnes du contenu en eau du sol et n¶ecessite ainsi l'utilisatio n conjointe de la mod¶elisation.

Ces mesures comportent ¶egalement des erreurs, li¶ees µa l'instrumentation et au fait qu'elles

ne seront probablement pas utili s¶ees µa l'¶echelle d'acquisition, ce qui induit des erreurs de

changement d'¶echelle. Pour ces deux raisons, des proc¶edures d'assimilation du contenu en eau

fourni par SMOSdans la mod¶elisation hydrologiquedoivent êtred¶evelopp¶ees. Celles-ci doivent

prendre en compte l'incertitud e sur les mesures et sur les variables simul¶ees.

L'objectif de cette partie est de proposer des outil s d'interpr¶etation et d'assimilation des

donn¶ees SMOS dans la mod¶elisation du cycle de l'eau. Dans un premier chapitre, une strat¶egie

de d¶esagr¶egation d'une information sur le contenu en eau de surface, de l'¶echelle du bassin

versant (ou du pixel SMOS) µa l'¶echelle de la maille du MNT est ¶etudi¶ee. Dans un deuxiµeme

temps, une m¶ethode d'assimilation du contenu en eau du sol dans la mod¶elisation coupl¶ee

TSVA-TOPMODE L est propos¶ee.



144 Intr oduction de la Parti e 3



Chapitr e 7

Spatialisatio n du contenu en eau du sol

de l '¶echell e du bassin µa l '¶echell e locale

Dans le but d'interpr¶eter et d'assimiler des donn¶ees d'humidit¶e de surface issues de mesures

satellita lles µa une r¶esolution de l'ordre de 50 km £ 50 km, une m¶ethode de d¶esagr¶egation du

contenu en eau du sol est d¶evelopp¶ee. Cette m¶ethode est bas¶ee sur la variabilit¶e de la topogra-

phie et de la profondeur du sol pour spatialiser une information moyenne du contenu en eau

du sol en champs locaux. Les r¶esultats sur le petit bassin versant de Nerrigundah montrent que

la topographie n'explique µa elle seule qu'une faible parti e de la variabilit¶e observ¶ee. L'inclusion

d'une information sur l' h¶et¶erog¶en¶eit¶e de la profondeur locale du sol permet d'am¶eliorer les

simulations et d'interpr¶eter les grandes tendances d'humidit¶e observ¶ees de maniµere satisfai-

sante.

Jusqu'µa pr¶esent, la repr¶esentation en indices topographiques a ¶et¶e utili s¶ee (i) pour estimer

les ¶ecoulements lat¶eraux se produisant en subsurface et le ruissellement sur surface satur¶ee et

(ii ) pour d¶ecrire l'in°uence des variabili t¶es locales de la topographie sur la pr¶ediction des °ux

d'¶energie µa l'¶echelle du bassin versant (cf. Parti e 2). Seule la distributio n de ces indices a ¶et¶e

n¶ecessaire et une distributio n statistique aurait put être utili s¶ee. Dans ce chapitre, la possibi-

li t ¶e de visualise r spatialeme nt les champ s d' humidi t ¶e en fonctio n de la to pographie

et de la profondeu r de sol est ¶etud i¶ee.

En e®et, la mod¶elisation des ¶echanges sol-plantes-atmosphµere est g¶en¶eralement r¶ealis¶ee sur

des mailles r¶eguliµeres (µa une r¶esolution de l'ordr e du kilomµetre) tandis que la mod¶elisation

hydrologique est e®ectu¶ee µa l'¶echelle irr¶eguliµere du bassin versant, avec une r¶esolution de

l'ordr e de cent mµetres.

Les informations disponibles proviennent soit de mesures ponctuelles, repr¶esentati ves des

propri¶et¶es localesuniquement, demesuresded¶ebits int¶egrant toutela dynamiquedesprocessus

sur le bassin, et de mesures satellitalles, µa des ¶echelles vari¶ees et sur des mailles r¶eguliµeres, peu

compatibles avec la forme des bassins versants.
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L'utilisatio n conjointed'informationsacquisesµa di®¶erentes¶echellesspatiales, l'i nterpr¶etation

et l'utilisatio n de mesures satellitalles de grande ¶echelle (50 £ 50 km) sur des domaines

plus petit s (petit bassin versant, maille du sch¶ema TSVA) n¶ecessitent le d¶eveloppement

d'une m¶ethode de d¶esagr¶egation. Cette m¶ethode doit tenir compte des variabili t¶es spatiales

susceptibles d'in°uencer la fa»con dont s'organise le stock d'eau dans les premiers horizons du

sol µa l'i nt¶erieur d'un pixel de grande taille.

Dans une premiµere partie, une m¶ethodologie de spatialisation bas¶ee uniquement sur la to-

pographie est pr¶esent¶ee. Le modµele est ensuite appliqu¶e sur le bassin versant de Nerrigundah

et les r¶esultats sont analys¶es. Dans un troisiµeme temps, la variabili t¶e spatiale de la profondeur

de sol est prise en compte dans la mod¶elisation et les r¶esultats sont compar¶es aux r¶esultats

pr¶ec¶edemment obtenus. En¯ n l'¶echelle pertinente de la spatialisation est ¶etudi¶ee en compa-

rant point µa point les contenus en eau dans la couche de surface issus des observations et des

simulations.

7.1 M ¶eth odologie

Une des sp¶eci¯cit¶es de TOPMODE L est de proposer une relation d'¶echelle explicite entre

l'¶etat hydrique moyen sur le bassin et les ¶etats locaux. Connaissant l'indice topographique en

un point , le d¶e¯cit local di se d¶eduit alors du d¶e¯cit moyen D et de la distributio n des indices

topographiques¸ i sur le bassin. Reliant le d¶e¯cit local µa un contenu en eau local µi , il est

alors possible, µa chaque pas de temps, de retrouver les champs locaux de moyenne µ sur le

bassin tels qu'il s se distribueraient sous les hypothµeses de TOPMODEL . La ¯gur e 7.1 reprend

le sch¶ema de la proc¶edure employ¶ee.

qqqq2222
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Fig. 7.1 { M¶ethodologie de spatialisation bas¶ee sur les indices topographiques

Rappelons la relation ¶etablie µa l'¶echelle du bassin entr e le d¶e¯cit moyen D et le contenu en

eauµ dans la colonne de sol :

D = d0 ¢(
µsat ¡ µ

µsat ¡ µseuil
) (7.1)

oµu d0 est le d¶e¯cit maximum, µsat le contenu en eau volumique µa saturation et µseuil est le

contenu en eau seuil en dessous duquel les processus hydrologiques deviennent n¶egligeables.
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Cette relation est ¶egalement valable µa l'¶echelle locale de sorte que, si µi ¸ µseuil , on peut

¶ecrire :

di = d0 ¢(
µsat ¡ µi

µsat ¡ µseuil
) (7.2)

oµu µi est le contenu en eau local, correspondant au d¶e¯cit di

En combinant les ¶equations (7.1),(7.2) et l'¶equation exprimant la relation entre D et di que

nous rappelons :

D = di ¡ m(¸ ¤ ¡ ¸ i ) (7.3)

on obtient une relation directe entr e le contenu en eau local µi et le contenu en eau moyen sur

le bassinµ :

µi = µ + (µsat ¡ µseuil ) ¢
m
d0

¢(¸ i ¡ ¸ ¤) (7.4)

d0 repr¶esente le d¶e¯cit µa la saturation maximal en dessus duquel les ¶ecoulements lat¶eraux

mod¶elis¶es par TOPMODE L deviennent n¶egligeables. Autrement dit d0 est la quanti t¶e d'eau

maximale (exprim¶ee en hauteur d'eau) extractible par gravit¶e, soit :

d0 = z ¢(µsat ¡ µseuil ) (7.5)

oµu z est la profondeur de sol.

En substituant (7.5) dans (7.4), on obtient pour le contenu en eau du sol une expression

trµes similaire µa (7.3) :

µi = µ ¡
m
z

¢(¸ ¤ ¡ ¸ i ) (7.6)

En e®et, la relation ¶etablie entr e le contenu en eau du sol µ et le d¶e¯cit D ¶etant lin¶eaire, on

s'attend µa trouver des rµegles d'agr¶egation entre µ et µi similaires µa celles¶etablies entre D et di :

la fa»con dont sont distribu¶es les champs locaux d'humidit¶e autour de leur valeur moyenne sur

le bassin est une fonction de la topographie locale (¸ i ), moyenne (¸ ¤) et d'une caract¶eristique

moyenne du bassin (m=z).

Ainsi, µa chaque pas de temps, il est possible, connaissant les indices topographiques en tout

point , de d¶esagr¶eger la valeur du contenu en eau moyen en champs locaux.

Les champs locaux d'humidit¶e dans la couche de surface sont alors estim¶es µa parti r de la

m¶ethode de "force restore" de Deardor® [1978] :

±µg;i

±t
= ¡ C1;i

µ
Eg;i ¡ P

½wd1

¶
¡ C2;i

µ
µg;i ¡ µeq;i

¿

¶
0 · µg;i · µsat (7.7)
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Dans cette ¶etude, le °ux d¶evaporation sur sol nu local Eg;i a ¶et¶e remplac¶e par le °ux

d'¶evapotranspiration moyen sur le bassin. Cette approximation est certainement une source

d¶erreur dont il faudra tenir compte dans l'i nterpr¶etation des r¶esultats.

Cette propri¶et¶e a ¶et¶e utili s¶ee pour tester une m¶ethode de d¶esagr¶egation du contenu en eau

du sol sur le bassin versant de Nerrigundah 1[Pellenq et al., 2002b].

7.2 R¶esultats

Le jeu de donn¶ees de Nerrigundah comporte une quanti t¶e importante de mesures spatialis¶ee

du contenu en eau du sol, dans la couche de surface et sur toute la profondeur de sol, ce qui en

fait un excellent site pour la validation de la m¶ethode de spatialisation. Malheureusement les

caract¶eristiques de la v¶eg¶etation n'ayant pas ¶et¶e mesur¶ees, il n'a pas ¶et¶e possible d'utiliser le

sch¶ema ISBA pour cessimulations. LemodµeleSVATSimple, plussimple, a donc¶et¶eimpl¶ement¶e

et coupl¶e µa TOPMODEL.

La même m¶ethodologie de couplage a ¶et¶e utili s¶ee que celle pr¶esent¶ee dans le chapitre (4).

L'algorithm e reprenant les ¶etapes du couplage et de la d¶esagr¶egation est illust r¶e ¯gur e 7.2.

Première étape: Calcul du bilan hydrique

Deuxième étape: désagrégation

Infiltration

Evapotranspiration

Drainage
latéral

Ruissellement sur
surface saturée

Profondeur
du sol

+
MNT

qg(t), q(t) qg(t+dt),
q(t+dt)

Champs locaux d’humidité Informations locales

Contenu en eau moyen
au temps t

Contenu en eau
moyen au temps t + dt

SVATsimple TOPMODEL

Fig. 7.2 { M¶ethodologie de couplage et de spatialisation

1La variabili t¶espatialedespr¶ecipitations, si elleexiste, est un facteur bien plus important que la topographie
dans l'organisation des champs d'humidi t¶e. A l'¶echelle consid¶er¶ee (la dizaine d'hectares) sur le bassin versant
de Nerrigundah, les pr¶ecipitations sont homogµenes de sorte que l'on peut n¶egliger cette composante.
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Les donn¶ees de validation utili s¶ees dans cette ¶etude comportent :

{ desmesurespar sondeTDR du contenu en eau du sol sur un pro¯ l vertical de la surfaceau

bas de la colonne de sol, en 13 points du bassin et pour 26 dates di®¶erentes. Ces mesures

ont servi µa estimer un contenu en eau moyen sur le bassin et µa ¶etablir des distributions

statistiques de la variabili t¶e spatiale du contenu en eau en profondeur.

{ des mesures du contenu en eau dans la couche de surface (15 premiers centi mµetres) en

238 points du bassin (correspondant aux 238 mailles du MNT ) pour 12 dates di®¶erentes.

Ces mesures ont ¶egalement servi µa estimer un contenu en eau dans la couche de surface

moyen µa l'¶echelle du bassin et µa ¶etablir des distribution s statistiques. L'¶echantillonnage

particul iµerement ¯ n nous a ¶egalement permis d'¶etablir des cartes spatialis¶ees qui ont ¶et¶e

utili s¶ees pour tester l'aptitud e de la m¶ethode de d¶esagr¶egation µa localiser les champs

d'humidit¶e dans l'espace.

Le modµele a tout d'abord ¶et¶e cal¶e en utilisant une algorithme g¶en¶etique pour optimiser un

critµere d'e±cience [Nash et Sutcli®e, 1970] sur la moiti¶e des donn¶ees d'humidit¶e du sol. Les

r¶esultats sont pr¶esent¶es dans le tableau 7.2.

Paramµetre Valeur Source
Paramµetres de SVATsimple

Hauteur de la frange capillaire hgbc (m) -0.27 calage
Paramµetre de la courbe de r¶etention mbc (-) 0.29 calage
Contenu en eau volumique µa la saturation µsat (m3=m3) 0.46 calage
Contenu en eau volumique µa la capacit¶e au champ µseuil (m3=m3) 0.32 calage
Contenu en eau volumique au point de °¶etrissement µwi l t (m3=m3) 0.20 calage
Profondeur du sol d (m) 0.2-1.5 mesures

Paramµetres de TOPMODEL

Super¯cie du bassinsbv (km2) 0.06 mesure
Paramµetre de d¶ecroissance de la transmissivit¶e m (m) 0.05 calage
Conductivit¶e hydraulique µa saturation K 0 (m/s) 1:6 ¢10¡ 6 calage

Tab. 7.1 { Tableau desvaleursdesparamµetresn¶ecessairesau fonctionnement du modµelecoupl¶e
SVATSimple-TOOPMODEL

7.2.1 Validatio n tem porelle

Avant d'¶etudier la spatialisation d'une valeur moyenne en variables locales, il est important

de s'assurer que le modµele pr¶edit correctement les ¶evolutions temporelles du contenu en eau

moyen dans la colonne de sol µ et du contenu en eau dans la couche de surfaceµg.

Aprµes avoir ¶et¶e cal¶e, le modµele a ¶et¶e impl¶ement¶e sur toute la p¶eriode d'observation.

L'¶evolution du contenu en eau dans la couche super¯cielle, du contenu en eau dans toute



150 Chapitre 7. Spatialisation du contenu en eau du sol

la profondeur du sol, et du d¶ebit en riv iµere ont alors ¶et¶e compar¶es aux donn¶ees mesur¶ees.

Les r¶esultats en termes de contenu en eau dans la couche de surface et en profondeur sont

pr¶esent¶es Figure (7.3).

L'¶evolution temporelle de µg et µ est bien reproduite sur toute la p¶eriode de simulation avec

une e±cience de 0.82 et 0.85 respectivement. µg atteint des valeurs plus basses que µ pendant

la p¶eriode hivernale sµeche et r¶epond plus rapidement aux ¶evµenements pluvieux, dans la mesure

oµu la couche de surface est t rµes sensible aux for»cages climatiques.

Le d¶ebit en riv iµere simul¶e µa l'¶echelle journaliµere s'accorde ¶egalement bien aux observations

avec une e±cience de Nash de 0.75 ( Figure 7.4).

Les pics importants sont bien pr¶edits en temps, mais l¶egµerement sous-estim¶es en intensit¶e.

Cette sous-estimation est due d'une part au fait que le calage des paramµetres a ¶et¶e e®ectu¶e

sur le contenu en eau et n'est donc pas optimum pour la simulation des d¶ebits; mais la

raison la plus importante est le d¶ecoupage du for»cage m¶et¶eorologique en ¶evµenements pluvieux/

inter ¶evµenements. En e®et, SVATSimple utilise l'approximation en compression du temps qui

n¶ecessite le d¶ecoupage de la s¶erie m¶et¶eorologique en "bl ocs" pluie/non pluie sur lesquels les

for»cages (pluie ou l'¶evapotranspiration potentielle) sont moyenn¶es et consid¶er¶es constants sur

toute la dur¶ee de l'¶evµenement.

Ce moyennage a pour e®et de lisser les for»cages m¶et¶eorologiques et donc les pics de ruis-

sellement et la production du °ux de drainage trµes sensibles µa la forme de l'histogramme des

pluies, surtout µa l'¶echelle journaliµere dans le cas d'un tel petit bassin.

7.2.2 Validatio n statistiqu e de la m¶eth ode de spatialisation

Lesr¶esultatsµa l'¶echelledu bassin ¶etant satisfaisants, la m¶ethodedespatialisation du contenu

en eau a ¶et¶e appliqu¶ee aux variables simul¶ees µa l'¶echelle du bassin µa chaque fois qu'une mesure

¶etait disponible. Lesdistribution sstatistiquesdescontenu en eau en surfaceestim¶eset mesur¶es

ont alors ¶et¶e compar¶ees.

Les observations du contenu en eau dans la couche de surface proviennent de mesures en

238 points du bassin pour 12 dates di®¶erentes de la p¶eriode de mesures intensives entr e août

et novembre 97. Pour chaque jeu de mesures, la distributio n statistique a ¶et¶e calcul¶ee sur 12

classes dans l'i ntervalle [µseuil ; µsat ].

La même op¶eration a ¶et¶e e®ectu¶ee sur les valeurs simul¶ees issues des 40 classes d'indices

topographiques suivant l'algorithm e pr¶esent¶e Figure (7.2).

La distributio n du contenu en eau de surface issue des 238 points de mesures o®re une

repr¶esentation relativement ¯abl e de la variabili t¶e locale r¶eelle en raison de l'¶echantillonnage

exceptionnellement ¯ n r¶ealis¶e. Cependant, les12 cartesont ¶et¶eobtenuessur unecourtep¶eriode

de temps pendant laquelle les conditions climatiques n'ont pas beaucoup chang¶e, de sorte que

le sch¶ema de d¶esagr¶egation n'a pu être test¶e que pour des conditions de sol relativement

humides.
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Fig. 7.3 { Evolution temporelle du contenu en eau dans la couche de surface a) et du contenu
en eau moyen dans la colonne de sol b) µa l'¶echelle du bassin pour la p¶eriode de simulation
allant de d¶ecembre 96 µa octobre 98.
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Fig. 7.4 { Comparaison des d¶ebits journaliers simul¶es et observ¶es pour toute la p¶eriode de
simulation

Les r¶esultats concernant la distributio n statistique du contenu en eau de surface pour les 12

jours d'observation sont illust r¶es Figure (7.5).

On note dans l'ensemble une bonne similitud e entr e distribution s observ¶ees et simul¶ees. La

formede la distributio n simul¶ee( qui re°µetecellede la distributio n des indices topographiques)

est dans l'ensemble assez proche de celle observ¶ee. La r¶epartition des humidit¶es sur le domaine

semble corr¶el¶ee µa la topographie locale.

Notons cependant le jour 12 oµu le modµele pr¶evoit une distributio n d¶ecal¶ee vers les faibles

contenus en eau par rapport aux observations. Ces mesures correspondent µa l' humidit¶e

moyenne sur le bassin repr¶esent¶ee par la derniµere croix sur le graphe 7.3. Ce point observ¶e

se d¶etache des autres par sa valeur importante, alors que le modµele simule une d¶ecroissance

de l' humidit¶e du sol. Le for»cage climatique utili s¶e dans la mod¶elisation ne comporte pas de

pr¶ecipitations autour de la date consid¶er¶ee aussi le modµele n'arri ve pas µa reproduire le pic

observ¶e.

Le fait que la distributio n simul¶ee soit t rµes di®¶erente de l'observ¶ee n'est donc pas due dans

ce cas µa la m¶ethode de spatialisation mais µa une incertitude sur les for»cages.

7.2.3 Validatio n de la d¶esagr¶egatio n spatiale

Nous venons de voir que la m¶ethode permettait de retrouver les distribution s statistiques du

contenu en eau du sol de fa»con satisfaisante lorsque la moyenne µa l'¶echelle du bassin ¶etait bien

reproduite. Nous nous int¶eressons ici µa la possibilit¶e de visualiser ces champs dans l'espace.
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Fig. 7.5 { Histogrammes des distribution s statistiques du contenu en eau dans la couche de
surface pour les 12 jours de mesures intensives. Les distribution s observ¶ees (histogrammes
clairs) sont issues de 238 points de mesures, les distribution s simul¶ees (histogrammes fonc¶es)
sont issues des 40 classes d'indices
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R¶esultats

Les cartes d'humidit¶e dans la couche de surface mesur¶ee sur les 238 points pour 12 dates

di®¶erentes ont ¶et¶e compar¶ees aux cartes simul¶ees pour ces mêmes dates, en fonction de l'indice

topographique en chaque point de la grill e du MNT (correspondant ¶egalement au maillage des

mesures) et µa parti r de la valeur moyenneµg.

Les r¶esultats pour un jour humide et pour un jour relativement sec (le plus sec de la p¶eriode

d'observation) sont donn¶es Figure (7.6).

CHAMPS D'HUMIDITE
OBSERVES

a) Jour 610 : "conditions humides"

CHAMPS D'HUMIDITE
SIMULES AVEC
TOPOGRAPHIE

b) Jour 626 : "conditions sèches"

6DWXUp

6HF

Fig. 7.6 { Comparaison des cartes d'humidit¶e dans la couche de surface issues de mesures
ponctuelles (¯gur e de gauche) avec les cartes simul¶ees µa la r¶esolution de la taill e du pixel
20m (¯gur e de droite) pour un jour de conditions humides (a) et un jour plus sec (b).

Malgr¶e une corr¶elation statistique satisfaisante, la r¶epartition spatiale des humidit¶es dans

la couche de surface est t rµes di®¶erente pour les observations et pour les simulations.

Pour le jour humide, la carte des observations pr¶esente une certaine corr¶elation avec la

topographie le long de la ligne de drainage principal, oµu les humidit¶es sont globalement plus

¶elev¶ees. En revanche, sur le reste du bassin, les variations d'humidit¶e observ¶ees ne peuvent pas
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s'expliquer uniquement µa l'aide de la topographie locale. En particulier une zone importante

dans la partie basse du bassin pr¶esente des valeurs trµes ¶elev¶ees d'humidit¶e alors que leurs

indices topographiques sont relativement faibles.

Ces constatations sont encore plus marqu¶ees pour le jour sec.

Discussion

L'utilisatio n des indices topographiques pour estimer les champs locaux du contenu en eau

de surface n'a pas donn¶e de r¶esultats satisfaisants sur ce jeu de donn¶ees.

Il existedans la lit t¶eratureun certain nombred'¶etudesutilisant TOPMODE L pour retrouver

les valeurs locales de la hauteur de la zone satur¶ee ou du contenu en eau du sol [Seibert et al.,

1997; Quinn et Beven, 1993; Crave et Gascuel-Odoux, 1997; Lamb et al., 1997; Western et al.,

1999] men¶ees avec plus ou moins de succµes. Di®¶erentes raisons ont ¶et¶e¶evoqu¶ees pour expliquer

lemanquedecorr¶elation entr eles indicestopographiqueset les¶etatshydriqueslocaux observ¶es,

en particulier :

{ le fait que les mesures soient faites µa une ¶echelle extrêmement locale et de fait , sont in-

°uenc¶ees par la micro topographie et les propri¶et¶es locales du sol. Ces propri¶et¶es peuvent

varier de plusieurs ordres de grandeur en l'espace de 100 m alors que les indices topogra-

phiques sont calcul¶es sur la base des pixel du MNT sont donc repr¶esentatif s d'une ¶echelle

sup¶erieure µa 10 m ;

{ les conditions de terrain sont parfois trop sµeches pour satisfaire aux hypothµeses de TOP-

MODEL (en particulier les hypothµeses de quasi-stationarit¶e et de recharge uniforme,

Barling et al. [1994]) ;

{ le contenu en eau en surface est essentiellement contr ôl¶e par l'¶evaporation ; ses variations

locales sont prioritairement contr ôl¶ees par les h¶et¶erog¶en¶eit¶es des propri¶et¶es du sol en

surface plut ôt qu'µa la topographie.

En outre, la m¶ethode de spatialisation mise en oeuvre dans cette ¶etude utilise la m¶ethode

de force-restore pour relier le contenu en eau en surface au contenu en eau profond. Pour

pouvoir appliquer cette m¶ethode, l' hypothµese est faite que l'¶evaporation dans la couche

de surface est homogµene dans l'espace (quel que soit le contenu en eau) et ¶egale au °ux

d¶evapotranspiration total . Cette hypothµese simple in°uence certainement les r¶esultats en im-

posant un °ux d'¶evaporation sur sol nu trop important.

Nottons¶egalement la faible taill edu bassin et le relief peu marqu¶edu bassin deNerrigundah.

Il est t rµesprobablequel'in°uencedela topographiesur la redistribution deschampsd'humidit¶e

soit plus importante dans le cas de grands bassins au relief marqu¶e.

Cependant une autre explication possible est µa chercher dans le concept même de TOPMO-

DEL, le rendant inappropri¶e µa la reconstitution des champs locaux d'humidit¶e, sauf en des cas

trµes particuliers.

Nous avons vu que TOPMODE L ¶etait bas¶e sur l'existence d'indices de similarit¶e hydrolo-
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giques pour mod¶eliser des ¶ecoulements lat¶eraux de subsurface pendant un ¶episode pluvieux.

Les indices topographiques permettent de dire combien d'eau un pixe l voi t passer (en

fonction de l'air e drain¶ee par ce point) et µa quell e vitesse (en fonction de la pente locale

qui d¶etermine le gradient hydraulique) ; mais ils ne permettent pas de dire combien d'eau

le point peut stocker. Si le sol en un point est t rµes profond, la colonne ne pourra se saturer

complµetement que par un apport d'eau trµes important , même si son indice topographique est

faible (faible pente, grande aire drain¶ee). En revanche, un point dont la profondeur de sol est

faible a une propension µa se saturer plus rapidement, même si sa pente est ¶elev¶ee ou si il ne

collecte pas une grande surface.

En e®et, TOPMODE L mod¶elise des °ux hydrologiques prenant place dans les tous premiers

mµetres de sol. L'¶epaisseur de cette couche est reli¶e µa une profondeur hydrologiquement active

qui ne correspond pas forcement µa la profondeur de sol r¶eelle requise pour l'estimation du

stock hydrique.

Cemodµelen'est donc probablement pasadapt¶epour l'estimation quantitati vesur lecontenu

en eau dans la colonne de sol, µa part dans les cas oµu la profondeur hydrologique correspond µa

l'¶epaisseur de sol [Troch et al., 1993].

Cependant, TOPMODE L peut être utili s¶e pour retrouver les composantes lat¶erales du bi-

lan hydrique conduisant aux variations du contenu en eau du sol. Dans l' hypothµese oµu la

topographie est la source principale d'h¶et¶erog¶en¶eit¶e dans les variations du contenu en eau du

sol, une information sur la profondeur locale de la colonne de sol permet de prendre en compte

l' h¶et¶erog¶en¶eit¶e de la capacit¶e de stockage.

Suite µa ces remarques, l'algorithm e propos¶e ¯gur e (7.2) a donc ¶et¶e modi¯ ¶e pour prendre en

compte la variabili t¶e spatiale de la profondeur du sol dans le sch¶ema de d¶esagr¶egation.

Remarque: La topographie et la profondeur de sol ne sont certainement pas les seuls fac-

teurs in°uen»cant la r¶epartition du contenu en eau du sol. Outre la variabili t¶e spatiale des

pr¶ecipitations, n¶egligeable sur ce petit bassin, les propri¶et¶es du sol et de la v¶eg¶etation sont

susceptibles de varier de fa»con signi¯cati ve, parfois sur une distance de quelques mµetres (

comme la conductivit¶e hydraulique du sol ou le type et la taill e de la v¶eg¶etation). Le fait de

n¶egliger ces h¶et¶erog¶en¶eit¶es locales et de prendre des valeurs moyennes pour ces paramµetres en-

tr â³ne certainement un biais dans les simulations µa l'¶echelle du bassin et induit des di®¶erences

entr e les valeurs locales du contenu en eau du sol observ¶ees et simul¶ees. Cela dit , même en

prenant ces h¶et¶erog¶en¶eit¶es en compte, une telle m¶ethodologie ne peut pas pr¶etendre retrouver

les champs locaux d'humidit¶e de maniµere ¯ne. Le but de cette ¶etude est d'estimer le poten-

tiel du modµele µa spatialiser le contenu en eau du sol µa une r¶esolution de quelques pixels du

MNT . Aussi, dans un souci d'¶equilibre entr e complexit¶e su±sante et incertitude limi t¶ee, nous

supposons ici que la topographie et la profondeur du sol sont les deux sources pr¶epond¶erantes

d'h¶et¶erog¶en¶eit¶e de l' humidit¶e du sol.



7.3. Prise en compte de la profondeur de sol 157

7.3 Pris e en compt e de la profondeu r de sol

Si l'on suppose maintenant que la profondeur du sol est variable sur le bassin de sorte que

zi 6= z et

d0;i = zi ¢(µsat ¡ µseuil ) (7.8)

l'¶equation (7.2) reliant le d¶e¯cit local au contenu en eau du sol s'¶ecrit maintenant :

di = d0;i ¢(
µsat ¡ µi

µsat ¡ µseuil
) (7.9)

di = zi ¢(µsat ¡ µi ) (7.10)

L' humidit¶e locale est alors fonction de l'indice topographique local et de la capacit¶e de

stockage de la colonne de sol en ce point via la profondeur du sol locale zi .

En combinant (7.3) et (7.10) l'¶equation modi¯ ¶ee pour le contenu en eau local devient :

µi = µsat ¡
1
zi

¢(D ¡ m ¢(¸ i ¡ ¸ ¤)) (7.11)

Le contenu en eau moyen peut alors être d¶eduit par int¶egration sur le domaine :

µ =
1
A

Z
µi ¢da (7.12)

µ =
1
A

Z
(µsat ¡

1
zi

¢(D ¡ m ¢(¸ i ¡ ¸ ¤))) ¢da (7.13)

µ = µsat ¡ D ¢
1
A

¢
Z

1
zi

¢da¡ m ¢¸ ¤ ¢
1
A

¢
Z

1
zi

¢da+ m ¢
1
A

¢
Z

¸ i

zi
¢da (7.14)

L'¶equation (7.1) n'est plus valable que si une valeur e®ective de z est utili s¶ee. En e®et, la

relation entre µ et z n'¶etant pas lin¶eaire, la valeur repr¶esentati ve de la profondeur de sol dans

l'¶equation (7.1) µa l'¶echelle du bassin n'est pas simplement la moyenne des profondeurs locales.

Cette valeur e®ective peut être d¶eduite de l'¶equation (7.1) :

D = d0 ¢
µ

µsat ¡ µ
µsat ¡ µseuil

¶

= zef f ¢(µsat ¡ µ) (7.15)

En rempla»cant (7.14) dans l'expression (7.15), on obtient aprµes quelques simpli¯cation s :

zef f =
µsat ¡ µ + m ¢¸ ¤ ¢ 1

A ¢
R

1
zi

¢da¡ m ¢ 1
A ¢

R
¸ i
zi

¢da

(µsat ¡ µ) ¢ 1
A ¢

R
1
zi

¢da
(7.16)

Cette expression d¶epend de µ et doit être recalcul¶ee µa chaque pas de temps.
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7.3.1 Validatio n de la d¶esagr¶egatio n spatiale

R¶esultats

Des cartes spatialis¶ees du contenu en eau dans la couche de surface simul¶ees ont ¶et¶e r¶ealis¶ees

pour chaque date d'observation µa parti r de la topographie locale, mais ¶egalement µa parti r de

la profondeur de sol en chaque point.

Pour r¶ealiser la carte spatialis¶ee des profondeurs de sol, les mesures issues de 19 points sur le

bassin ont ¶et¶e interpol¶ees µa la r¶esolution du MNT . La carte interpol¶ee ainsi que la localisation

des 19 points de mesure sur le bassin sont illust r¶ees Figure (7.7).

90 m125 12.50 4.75

Elevation Indices Topographiques
1. 0.2 m

Profondeur du sol

Fig. 7.7 { Cartes des ¶el¶evations a), des indices topographiques b) et des profondeurs de sol
interpol¶ees µa parti r des 19 points de mesures repr¶esent¶es par des cercles c)

Les r¶esultats pour le jour humide et pour le jour sec ¶etudi¶es pr¶ec¶edemment sont donn¶es

Figure (7.8). Il s sont compar¶es aux observations et aux r¶esultats de la spatialisation sans prise

en compte de la variabili t¶e de la profondeur de sol.

L'inclusion d'une information sur la capacit¶e de stockage locale µa tr avers des mesures de

profondeur du sol am¶eliore sensiblement la reconstitution des champs locaux et fournit une

interpr¶etation des valeurs d'humidit¶e ¶elev¶ees en fond de bassin. En e®et, même si ces points

pr¶esentent une plus grande propension µa drainer l'eau qu'µa la collecter, leur capacit¶e de sto-

ckage est importante et la quanti t¶e d'eau qu'il s contiennent peut être sup¶erieure µa celle conte-

nue dans la colonne de sol de points d'indice plus ¶elev¶e, mais dont la capacit¶e de stockage est

plus faible.

Notonscependant quesi lesgrandsdomainesdevariabili t¶esont bien reproduits, la comparai-

son point µa point est moins satisfaisante. La ¯gur e (7.9) montr e le coe±cient de d¶etermination

(pourcentage de variance expliqu¶ee) entr e observations et simulations (sur les 238 points)

pour les deux types de spatialisation : avec topographie uniquement et avec topographie et

profondeur de sol variable pour les 12 jours d'observations.
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CHAMPS D'HUMIDITE
OBSERVES

a) Jour 610 : "conditions humides"

CHAMPS D'HUMIDITE
SIMULES AVEC
TOPOGRAPHIE

CHAMPS D'HUMIDITE
SIMULES AVEC
TOPOGRAPHIE

+ PROFONDEUR DE SOL

b) Jour 626 : "conditions sèches"

6DWXUp

6HF

Fig. 7.8 { Comparaison des cartes d'humidit¶e dans la couche de surface issues de mesures
ponctuelles ( ¯gur e de gauche) avec les cartes simul¶ees µa la r¶esolution de la taill e du pixel
20m : en utilisant uniquement la topographie (¯gur e du centre), et en utilisant la topographie
et la profondeur de sol (¯gur e de droite) pour un jour de conditions humides (a) et un jour
plus sec (b).

Lepourcentagedevarianceexpliqu¶epar la topographieuniquement est faibleet oscilleentre

20 et 30 % selon le jour. La prise en compte de la variabili t¶e spatiale de la profondeur de sol

permet d'augmenter ces chi®re d'environ 10%.

En¯n , i l est im porta nt de souligne r que ces r¶esultat s d¶ependent forteme nt du

sit e ¶etud i¶e et de l '¶echell e consid¶er¶ee. Il s doi vent par cons¶equent êtr e trai t ¶es avec

prudence . Nerrigunda h est un peti t bassin versant (6 ha) avec des pentes faibles.

L'in°uenc e de la to pographi e sur l'organisatio n spatial e des champ s d' humidi t ¶e sur

des bassins plu s grand s au relie f plu s marq u¶e est certaineme nt plu s im porta nte.

7.3.2 Comparaiso n point µa point

Les cartes spatialis¶ees du contenu en eau dans la couche de surface observ¶ees et simul¶ees

Figure (7.8) illustrent visuellement les r¶esultats de la m¶ethode de spatialisation pour 2 jours
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Fig. 7.9 { Coe±cient de d¶etermination entr e les valeurs locales observ¶ees et simul¶ees du
contenu en eau dans la couche de surface pour les deux types de simulations et pour les 12
jours d'observations

particuliers. Elles montrent la corr¶elation des champs observ¶es avec la topographie et avec la

profondeur de sol dans les grandes tendances.

Pour comparer point µa point les valeurs observ¶ees et simul¶ees en prenant en compte to-

pographie et profondeur de sol, une courbe de r¶egression des valeurs observ¶ees par rapport

aux valeurs simul¶ees a ¶et¶e trac¶ee pour le contenu en eau dans la couche de surface et pour le

contenu en eau en profondeur.

R¶esultats

La courbe de r¶egression de l' humidit¶e dans la couche de surface, comprend en abscisse les

valeurs observ¶ees et en ordonn¶ee les valeurs simul¶ees correspondantes. Elle synth¶etise les 238

points du MNT pour les 12 dates disponibles. Pour le contenu en eau dans toute la colonne

de sol, sont repr¶esent¶ees les valeurs locales observ¶ees en 13 points du bassin pour 26 dates

di®¶erentes versus les valeurs simul¶ees correspondantes. Le graphe est pr¶esent¶e Figure (7.10)

La courbe de r¶egression du contenu en eau dans la couche de surface montr e une dispersion

plus importante que ce que l'on pouvait attendre aux vues des cartes spatialis¶ees Figure (7.8),

et des coe±cients de d¶etermination faibles Figure (7.9). 3 ensembles de points peuvent être

discrimin¶es :

{ un nuage not¶e a, regroupant les points que le modµele considµere satur¶es alors que les obser-
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vationsmontrent desvaleursplus faibles. Cespointspr¶esentent des indices topographiques

¶elev¶es, de sorte qu'il s sont toujours consid¶er¶es comme satur¶es;

{ un deuxiµeme nuage not¶e b montrant , µa l'oppos¶e, les points dont le modµele sous-estime

syst¶ematiquement le contenu en eau dans la couche de surface;

{ en¯n entr e les 2 extrêmes, un nuage de points repr¶esentant la "zone contributi ve" au sens

de TOPMODEL , ni trop sµeche, ni satur¶ee. Pour ces points, la prise en compte de l'indice

topographique combin¶e µa la profondeur de sol conduit µa des valeurs d'humidit¶e simul¶ees

r¶ealistes. Cependant, la corr¶elation spatiale entr e observations et simulations reste tr¶es

faible.

Les r¶esultats concernant le contenu en eau dans toute la colonne de sol (Figure 7.10 b))

montrent globalement les mêmes tendances que pour l' humidit¶e de surface avec cependant

une corr¶elation plus ¶elev¶ee de 0.75. Ce chi®re est du au fait que le nombre de points de

comparaison est beaucoup plus faible.

(a)

(b)

Fig. 7.10 { a) Courbe de r¶egression des valeurs locales observ¶ees par rapport aux valeurs
simul¶ees : de l' humidit¶e dans la couche de surface pour les 238 points du MNT sur 12 dates
di®¶erentes et b) de l' humidit¶e dans toute la colonne de sol en 13 points du bassin et 28 jours
de mesures

Discussion

La dispersion des courbes de r¶egression, aussi bien pour le contenu en eau dans la couche de

surface que pour le contenu en eau profond est due, d'une part au fait que le modµele n'est pas

parfait et ne prend pas en compte toutes les sources d'h¶et¶erog¶en¶eit¶e, d'autre part au fait que

les mesures et les simulations ne sont pas faites µa la même ¶echelle . En e®et, les observations

ont ¶et¶e acquises par sondes TDR µa une ¶echelle trµes locale. Elles sont fortement in°uenc¶ees par

la micro topographie et les propri¶et¶es locales du sol et de ce fait , sont repr¶esentati ves d'une

zone de quelques centi mµetres autour de la mesure.



162 Chapitre 7. Spatialisation du contenu en eau du sol

D'un autre côt¶e, les simulations, par nature de la proc¶edure de spatialisation, sont

repr¶esentati ves de l'¶echelle de la maille du MNT : c'est sur la base de cette maille que sont

estim¶ees pente et aire drain¶ee.

La comparaison des distribution s statistiques et des cartes spatialis¶ees a pu être r¶ealis¶ee

car le nombre de mesures ¶etait su±sant pour repr¶esenter la variabili t¶e r¶eelle sur le bassin et

lisser cet e®et d'¶echelle. En revanche, une comparaison point par point ne peut pas donner de

r¶esultats satisfaisants dans la mesure ou les quanti t¶es compar¶ees ne repr¶esentent pas la même

variable.

7.3.3 ¶Echell e pertine nt e de la spatialisation

Dans la mesures ou les donn¶ees mesur¶ees sont bruit¶ees par la variabili t¶e locale des ca-

ract¶eristiques de la surface, il n'est pas possible de comparer point µa point observations et

simulations. En revanche, il est possible d'¶etudier si le modµele simule correctement les grandes

tendances observ¶ees, et µa quelle r¶esolution.

Danscettesection, l'¶echelleµa parti r delaquelleun contenu en eau issu demesuresponctuelles

(et moyenn¶e sur le domaine consid¶er¶e) et un contenu en eau issu de simulations µa l'¶echelle de

la grill e du MNT (et moyenn¶e sur le domaine consid¶er¶e) deviennent comparables.

Pour ce faire, les valeurs locales simul¶ees et observ¶ees en chaque point ont ¶et¶e agr¶eg¶ees

d'abord sur 3, puis 5, puis 9 ... jusqu'µa 81 pixels voisins comme le montr e la ¯gur e (7.11).

Cette op¶eration revient µa lisser les valeurs locales en les moyennant sur des voisinages de plus

en plus ¶etendus.

34

X

y
3

3

5

25

5 9

Fig. 7.11 { Strat¶egie d'agr¶egation des valeurs locales du contenu en eau dans la couche de
surface
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Les valeurs liss¶ees ti r¶ees des observations et des simulations du contenu en eau dans la

couche de surface ont ¶et¶e compar¶ees pour des ¶echelles de moyennage de plus en plus ¶etendues.

Les courbes de r¶egression obtenues sont pr¶esent¶ees ¯gure(7.12).
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Fig. 7.12 { Courbes de r¶egression des valeurs issues des observations par rapport aux valeurs
simul¶ees du contenu en eau dans la couche de surface d¶eriv¶ees des 238 points de grill e du MNT
pour 12 dates di®¶erentes. Les valeurs locales ont ¶et¶e obtenues en moyennant sur 1, 3, 5, ...81
pixels du voisinage proche

Le premier graphe de la ¯gur e (7.12) montr e la courbe de r¶egression sans moyennage, le

deuxiµeme graphe correspond µa un moyennage sur 3 pixels, etc... jusqu'µa 81 pixels. Comme

attendu, la dispersion entr e les valeurs issues des observations et des simulations diminue avec

la taill ede la fenêtredemoyennage, dans la mesureou les variabili t¶es locales sont liss¶ees et que

les valeurs locales tendent vers la valeur moyenne calcul¶ee µa l'¶echelle du bassin (que l'on sait

être bien reproduite). Les valeurs extrêmes sur le premier graphe disparaissent dµes la premiµere

op¶eration de lissage (deuxiµeme graphe). Ceci indique que ces points pr¶esentent une sp¶eci¯cit¶e

locale et ne sont pas repr¶esentatif s de leur voisinage proche.

Un coe±cient de corr¶elation R ainsi qu'une erreur quadratique moyenne RM SE ont ¶et¶e

calcul¶eespour estimer la concordancemoyenneentr evariablesobserv¶eeset simul¶eesen fonction

de l'¶echelle de moyennage. Leur ¶evolution est illust r¶ee Figure 7.13.

Ces courbes montrent clairement une augmentation rapide de la corr¶elation (et corollaire-

ment, une d¶ecroissance rapide de la RM SE) avec le nombre de pixels du MNT utili s¶es pour

moyenner les valeurs locales. Autour de 25 pixels (» 1 ha) un palier est atteint en dessus

duquel la croissance diminue fortement.
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Fig. 7.13 { Coe±cient de corr¶elation a) et erreur quadratique moyenne b)caract¶erisant l'en-
semble des 238£ 12 valeurs moyenn¶ees du contenu en eau dans la couche de surface issues
des observations versus simulations en fonction du nombre de pixels utili s¶es pour e®ectuer le
moyennage

Ces r¶esultats montrent que, pour les r¶esolutions invoqu¶ees (20m £ 20m), un niveau correct

decorr¶elation entr eobservationset simulationsdu contenu en eau desurfaceest atteint lorsque

les valeurs ponctuelles sont agr¶eg¶ees sur au moins 25 pixels (100m £ 100m). En particulier

les mesures ponctuelles et les simulations, repr¶esentati ves de l'¶echelle du pixel du MNT ne

doivent pas être compar¶ees entr e elles car elles ne repr¶esentent pas la même variable.

Notons que cette r¶esolution minimale d¶epend fortement de l'¶echelle des mesures. Western

et Bloschl [1999] ont en e®et montr¶e que les propri¶et¶es statistiques (en termes de variance et

de longueur de correlation) des champs d'humidit¶e observ¶es d¶epend fortement de la r¶esolution

de l'¶echantillonnage. Il est probable que des mesures faites µa une ¶echelle plus ¯n e r¶evµelent que

le sch¶ema reproduit de maniµere satisfaisante les champs locaux µa une r¶esolution sup¶erieure µa

100m£ 100m.

7.4 Conclusion

Une m¶ethode de d¶esagr¶egation du contenu en eau du sol a ¶et¶e pr¶esent¶ee.

Le sch¶ema inclut une repr¶esentation du bilan hydrique µa l'¶echelle du bassin et la prise en

compte des h¶et¶erog¶en¶eit¶es locales de la topographie et de la profondeur du sol.

Pour un for»cage m¶et¶eorologique donn¶e, le modµele pr¶edit l'¶evolution du contenu en eau dans

la couchedesurfaceet danstoutela colonnedesol µa l'¶echelledu bassin demaniµeresatisfaisante.

L'aptitud e du modµele µa reproduire les d¶ebits est ¶egalement con¯rm¶ee mais est limi t¶ee par une

approximation dans le sch¶ema TSVA qui impose le lissage des for»cages atmosph¶eriques.

Les distribution s statistiques simul¶ees et observ¶ees du contenu en eau dans la couche de
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surface et dans toute la colonne de sol sont proches pour les jours relativement humides.

Les cartes spatialis¶ees du contenu en eau dans la couche de surface issues des simulations

montrent que la topographie n'explique que 20 µa 30 % la variabili t¶e spatiale observ¶ee (le long

de la lignededrainageprincipal ou les humidit¶es observ¶ees sont plus¶elev¶ees quesur le restedu

bassin). La prise en compte de l' h¶et¶erog¶en¶eit¶e de la profondeur de sol am¶eliore sensiblement

les simulations en expliquant prµes de 40% de la variance observ¶ee. Ce chi®re reste faible mais

est µa prendre avec prudence dans la mesure ou la comparaison point µa point est p¶enalisante

car trµes sensible µa la r¶esolution d'¶echantillonage, aux erreurs de localisation etc... Celµa dit la

prise en compte de la topographie et de la profondeur de sol permet d'interpr¶eter les grandes

organisations spatiales de l' humidit¶e de maniµere satisfaisante.

Notons qu'il est fort probable que sur des bassins plus grands au relief plus marqu¶e, la

topographie in°uence de maniµere signi¯cati ve les champs locaux d'humidit¶e.

La comparaison point µa point des 238 valeurs sur 12 jours de mesure de l' humidit¶e dans la

couche de surface simul¶ee et observ¶ee montr e une grande dispersion. Ce d¶esaccord est du au

fait que le modµele n'est pas parfait et ne prend pas en compte toute les sources de variabili t¶e

spatiale(v¶eg¶etation, propri¶et¶eshydrodynamiquesdu sol, occupation du sol...). D'autr epart, les

observations sont issues de mesures ponctuelles alors que les simulations sont repr¶esentati ves

de l'¶echelle de la maille du MNT . Ces quanti t¶es n'¶etant pas repr¶esentati ves de la même¶echelle,

elles ne sont pas comparables car elles ne repr¶esentent pas les mêmes variables.

Une agr¶egation des valeurs locales sur des voisinages de plus en plus larges a ¶et¶e e®ectu¶ee

pour ¶evaluer l'¶echelle la plus ¯n e µa laquelle les quanti t¶es issues de l'agr¶egation d'observations

ponctuelles (mesur¶ees sur une grill e de 20m £ 20 m) deviennent comparables µa des valeurs

issues de l'agr¶egation de simulations repr¶esentati ves de pixels de 20 m£ 20m. L'¶etude des

courbesder¶egressionsobtenuesmontr equ'une¶echelle r¶ealisteµa parti r de laquelle la corr¶elation

devient satisfaisante se situe au dessus de 25 pixels (100m£ 100m). Cette r¶esolution minimale

d¶epend de l'¶echelle des mesures et peut certainement être augment¶ee si l'¶echantillonnage des

mesures est plus ¯n.

En conclusion, sous condition s de plui e homo gµene, ce sch¶ema de spatialisation

perme t de retrou ver de fa»con satisfaisa nt e des champ s locaux d' humidi t ¶e de sur-

face µa une r¶esolutio n minimal e de 100m£ 100m µa parti r de mesure s µa l '¶echell e du

bassin ou de simulation s conti nues.
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Chapitr e 8

Assimilatio n du contenu en eau du sol

dans la mod¶elisatio n coup l¶ee du cycle

de l'eau

Dans ce chapitre, une m¶ethode d'assimilation des donn¶ees d'humidit¶e de surface dans un

modµele coupl¶e hydrologie/ transferts sol-v¶eg¶etation-atmosphµere est propos¶ee. Cette m¶ethode

s'applique aussi bien µa des donn¶ees issues de mesures au sol qu'µa des donn¶ees d¶eriv¶ees de la

t¶el¶ed¶etection spatiale. Elle utilise la m¶ethode du ¯lt re de Kalman ensemble, simple µa mettre

en oeuvre et facilement transposable µa d'autres types de modµeles. Elle permet en premier lieu

d'am¶eliorer la pr¶ediction du contenu en eau du sol en apportant µa la mod¶elisation une in-

formation sur l'humidi t¶e des sols fournie par les donn¶ees de maniµere s¶equentielle : µa chaque

nouvelle acquisition de mesures, les variables d'¶etat sont r¶e¶evalu¶ees pour prendre en compte

cette information. D'autre part cette m¶ethode permet un r¶eajustement au cours du temps de

certains paramµetres, de maniµere µa prendre en compte les ¶evolutions de r¶egime hydrologique. En

e®et, si le r¶eajustement des variables d'¶etat ne permet pas d'expliquer les variations observ¶ees,

les paramµetres du modµeles peuvent être re ¶etalonn¶es en ligne en fonction des observations. Ceci

permet de mieux reproduire la variabilit¶e saisonniµere des caract¶eristiques de la surface.

La t¶el¶ed¶etection o®rira la possibilit¶e d'obtenir une information sur le contenu en eau du sol

µa une ¶echelle interm¶ediaire entr e le point et l'¶echelle int¶egr¶ee du bassin versant (µa tr avers les

d¶ebits) de fa»con globale et homogµene. Cette information est pr¶ecieuse µa une ¶echelle oµu aucune

autre source de mesures sur l' humidit¶e du sol n'est disponible et oµu la mod¶elisation est di±cile

en raison de la grandevariabili t¶espatialedes caract¶eristiques de la surface. En outre, la grande

r¶ep¶etitivi t¶e des mesures (troi s µa quatre jours) permettra un suivi temporel di±cil e µa obtenir

par mesuresin situ.

L'objectif de ce chapitre est de tester une m¶ethodologie d'assimilation du contenu en eau du

sol dans la mod¶elisation coupl¶ee hydrologie / TSVA d¶evelopp¶ee au cours de ces tr avaux. Dans
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une premiµere partie, une intr oduction µa l'assimilation par ¯ltr e de Kalman est pr¶esent¶ee. Elle

pose les bases th¶eoriques et les d¶e¯nition s qui permettront ensuite d'interpr¶eter les r¶esultats

obtenus. Dans un deuxiµeme temps, un sch¶ema d'assimilation bas¶e sur le ¯ltr e de Kalman

ensemble est appliqu¶e au modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL sur le jeu de donn¶ees de

Nerrigundah a¯ n de tester :

1. l'apport de l'assimilation du contenu en eau dans la couche de surface pour la

mod¶elisation du contenu en eau dans toute la profondeur de sol et pour la mod¶elisation

des d¶ebits;

2. la possibilit¶e de param¶etrer certaines caract¶eristiques du systµeme de fa»con dynamique,

µa parti r de l'assimilation de donn¶ees sur le contenu en eau du sol.

8.1 I ntr oductio n sur l'assimilatio n par Filtr e de Kalman

8.1.1 D¶e¯nition s et vocabulaire

Le but de l'assimilation de donn¶ees est de d¶eterminer l'¶etat exact d'un systµeme dynamique

ou, tout au moins, de s'en approcher en combinant toutes les informations disponibles sur ce

systµeme.

Les informations disponibles proviennent g¶en¶eralement :
� de mesures;

� de modµeles dynamiques permettant de simuler l'¶evolution du systµeme;

� de modµeles d'obser vations permettant de relier les mesures aux variables simul¶ees

par le modµele dynamique.

On appellesystµeme d'observationl'ensembleconstitu¶edesmesures, desmodµelesdynamiques

et desmodµelesd'observation misen placepour estimer, contr ôler et observer un systµemedonn¶e

(cf. Figure 8.1).

Demaniµereg¶en¶erale, en hydrologieet en mod¶elisation des processus desurface, les quanti t¶es

accessibles par l'observation proviennent:
� de mesures locales des caract¶eristiques de la surface (humidit¶e du sol, hauteur de

v¶eg¶etation, texture du sol...);

� de mesures locales des for»cages m¶et¶eorologiques (pr¶ecipitations, vitesse du vent, pres-

sion...);

� des mesures int¶egr¶ees au sol (d¶ebit, pr¶ecipitations par signal radar);

� de mesures satellitales spectrales sensibles aux variables hydrologiques d'int¶erêt (vapeur

d'eau, humidit¶e du sol), ou aux caract¶eristiques de la surface (LAI , NDVI...).
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Figure 8.1: Exemple de systµeme d'observation [D'aprµes Boulet, communication personnelle]

Les modµeles sont des repr¶esentations math¶ematiques d'un systµeme physique. Les informa-

tions qu'il s v¶ehiculent sont associ¶ees µa des variables de types di®¶erents:

� les variable s d'¶etat ou variable s pronostiques d¶ecrivent l'¶etat du systµeme µa tout

instant . Leur ¶evolution est simul¶ee par le modµele µa parti r d'une valeur initial e prescrite;

� les variable s de for »cage sont des variables impos¶ees au modµele, issues de mesures ou

de simulations d'un autre modµele;

� les para mµetres sont des variables de for»cage constantes pour des ¶echelles de temps et

d'espace caract¶eristiques pour le modµele;

� en¯n les variable s de sorti e ou variable s diagnostiques sont une combinaison ou

interpr¶etation des variables d'¶etat par le modµele ou traduction de ces variables par un

modµele d'observation.

De fa»con g¶en¶erale, le systµeme d'observation n'est pas parfait. En e®et, les mesures sont

souvent bruit¶ees, d'une part parce que l'appareil de mesures n'est pas parfait et induit une

erreur de mesure, et d' autre part parce que l'¶echelle spatiale de mesure n'est pas forc¶ement

repr¶esentative de l'¶echelle des variables du systµeme. En ce qui concerne les modµeles, deux

problµemes se posent ¶egalement: (i ) ils sont g¶en¶eralement imparfaits et (ii ) ils n¶ecessitent un

grand nombre d'entr¶ees, elles même incertaines (initialisatio n des variables d'¶etat, valorisation

des paramµetres...).
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Les m¶ethodes d'assimilation ont pour but de minimiser ces incertitudes en utilisant au

mieux toutes les informations disponibles. Parmi ces m¶ethodes, les quatre les plus utili s¶ees

sont l'¶etalonnage, l'i nversion, l'estimation optimale et le contr ôle optimal.

� L '¶etalonnage , tel qu'i l est g¶en¶eralement appliqu¶e [Kuczera et Parent, 1998], interprµete

l'¶ecart entr e les variables observables et les observations correspondantes en fonction de

la seule incertitude associ¶ee aux paramµetres. Les modµeles sont suppos¶es parfaits et les

conditions initiales et les observations sont suppos¶ees certaines. Les paramµetres sont

ajust¶es pour minimiser cet ¶ecart pour une p¶eriode donn¶ee. Dans ce cas nous ne pouvons

plus interpr¶eter la di®¶erence entr e variables observables et observations au-delµa de cette

p¶eriode.

� L'i nversion [Jacquemoud et al., 2000] condense toutes les incertitudes en la seule incer-

titud e associ¶ee aux observations et au modµele d'observation; dans ce cas, on obtient une

valeur de variable observable dont il faut ensuite assurer la compatibilit¶e avec le modµele

dynamique, non utili s¶e dans la proc¶edure.

� L'estimatio n optimale (typiquement, le Filtr e de Kalman ou l'assimilation variation-

nelle 3D-VAR) [Evensen, 1992] condense g¶en¶eralement toutes les incertitudes en la seule

incertitudeassoci¶eeaux variables d'¶etat observables et aux observations correspondantes

et suppose que les paramµetres sont connus a priori . Cela dit il est possible de prendre

en compte l'incertitud e li¶ee au modµele d'observation et/ou au modµele dynamique. Il est

¶egalement possible de combiner estimation optimale et calibration [Navon, 1997].

� Le contr ôle optimal (typiquement l'assimilation variationnelle4D-VAR ou le lisseur de

Kalman) [Houser et al., 1998; Evensen et van Leeuwen, 2000] permet d'interpr¶eter toutes

les incertitudes concernant les modµeles, les paramµetres, les variables et les observations.

Le ¯ltr e de Kalman et ses d¶eriv¶es pr¶esentent l' avantage de pouvoir prendre en compte les

incertitudes de tout ordre tout en ¶etant facile µa mettre en oeuvre.

Les di®¶erentes m¶ethodes bas¶ees sur le principe du Filtr e de Kalman sont pr¶esent¶ees ci-

dessous, par ordre de complexit¶e croissante du systµeme1.

8.1.2 Le BLU E (Bes t Linea r U nbiased Estimator)

Supposons qu'une quanti t¶e x (certaine) a ¶et¶e estim¶ee au même endroit et µa la même date

par deux m¶ethodes di®¶erentes (incertaines), par exemple par une mesure directe et par une

1Pour plus de d¶etails se rapporter au chapitr e 1 du livr e de Maybeck [1979], µa l'i ntr oduction sur le Filtre
de Kalman par Welch et Bishop [1995] et aux nombreux articles de Evensen [Evensen, 1992, 1994a, 1997, par
exemple]
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simulation math¶ematique. Soient y1 et y2 les valeurs estim¶ees de x par les deux m¶ethodes et

soient ¾1 et ¾2 les incertitudes associ¶ees (¶ecart-type) µa ces deux estimations.

Une id¶ee intuiti ve serait de ne retenir que l'estimation la plus ¯abl e (celle dont l'incertitude

est la plus faible) et de rejeter l'autre. Cela dit , les deux r¶ealisations ¶etant issues de processus

al¶eatoires, il se peut (cas rare) que y2 soit plus proche de la valeur x que y1.

Il est donc g¶en¶eralement plus pertinent de prendre en compte toutes les informations dis-

ponibles pour acc¶eder µa une estimation de x avec le moins d'incertitud e possible. C'est le but

de la th¶eorie de l'estimation.

D'un point de vue math¶ematique, on peut consid¶erer que y1 et y2 sont des r¶ealisations de

deux variables statistiques ou estimateurs Y1 et Y2 (repr¶esentant par exemple le protocole

de mesures et la mise en ¶equation du modµele). Si l'on suppose que les estimations sont non

biais¶ees, on peut ¶ecrire :

Y1 = x + E1 et Y2 = x + E2 (8.1)

Oµu E est le "brui t d'observation" ou l'incertitud e li¶ee µa la mod¶elisation. On peut donc associer

µa y1 et y2 deux r¶ealisationse1 et e2 de cette incertitude telles que :

y1 = x + e1 et y2 = x + e2 (8.2)

Nous supposons que les estimateurs sont non biais¶es de sorte que :

E(E1) = E(E2) = 0 (8.3)

oµu E(X ) est l'esp¶erance de X.

La dispersion (variance) associ¶ee µa E1 et E2 est donn¶ee par :

E(E2) = ¾2
2 et E(E1) = ¾2

1 (8.4)

Si en¯n les mesures sont ind¶ependantes on a :

E(E1 ¢E2) = 0 (8.5)

Nous cherchons un estimateur X a, le meilleur estimateur possible, qui fournisse une valeur

interm¶ediaire entr e les deux mesures et qui tienne compte de leurs impr¶ecisions respectives.

X a est aussi une variable statistique, qui peut s'¶ecrire comme une combinaison lin¶eaire des

deux mesures :

X a = a1 ¢Y1 + a2 ¢Y2 (8.6)
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Nous voulons que cet estimateur soit non-biais¶e, soit :

E(X a) = x (8.7)

or

E(X a) = (a1 + a2) ¢x (8.8)

donc

a1 + a2 = 1 (8.9)

De plus, nous voulons que la dispersion de cette estimation soit minimale. Cette dispersion

peut être assimil¶ee µa la variance de X a, soit

¾2 = E
¡
[X a ¡ E(X a)]2

¢

= a2
1 ¢¾2

1 + a2
2 ¢¾2

2 (8.10)

En se servant de l'¶equation (8.9) il n'est pas di±cil e de trouver le minimum de la fonction

¾2(a1; a2). Aprµes calcul, il vient :

a1 =
¾2

2

¾2
1 + ¾2

2
et a2 =

¾2
1

¾2
1 + ¾2

2
(8.11)

L'estimateur optimal d'aprµes les critµeres choisis est alors :

X a =
µ

¾2
2

¾2
1 + ¾2

2

¶
¢Y1 +

µ
¾2

1

¾2
1 + ¾2

2

¶
¢Y2 (8.12)

L'estimation xa est une r¶ealisation de la variable al¶eatoire X a :

xa =
³

¾2
2

¾2
1 + ¾2

2

´
¢y1 +

³
¾2

1
¾2

1 + ¾2
2

´
¢y2 (8.13)

oµu y1 et y2 sont les valeurs e®ectivement trouv¶ees µa l'aide des estimateursY1 et Y2.

On voit bien que si, par exemple, l'informatio n issue de l'estimateur 1 n'est pas pr¶ecise

(¾1 ! 1 ), l'estimation xa prend la valeur y2 qui est la plus pr¶ecise. Inversement, si cette

information est certaine (¾1 ! 0), alors l'estimation prend pour valeur xa = y1.

La variance associ¶ee µa cet estimateur vaut :

1
¾2 = 1

¾2
1

+ 1
¾2

2
(8.14)
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L'¶equation (8.14) permet une interpr¶etation simplede la notion d'estimateur optimum : si on

appelle pr¶ecision l'i nverse de la dispersion (ou variance) d'une information, alors la pr¶ecision

de l'estimation tenant compte de toutes les informations est la somme de toutes les pr¶ecisions

consid¶er¶ees. On remarque d'aprµes l'¶equation (8.14) que ¾· ¾1 et ¾· ¾2.

observation

ébauche

analyse

Temps

Variable d’état

sequence

innovation

Fig. 8.2 { Sch¶ematisation du principe du Filtr e de Kalman dans le cas simple monodimen-
tionnel oµu la variable est directement observable

Parce qu'il minimise l'erreur d'estimation, cet estimateur est appel¶e le meilleur estimateur

lin¶eaire non-biais¶e (BLU E en anglais). Cette m¶ethode est µa l'origine du Filtr e de Kalman :

De la maniµere la plus simple possible, soit un modµele fournissant en conti nu une estima-

tion y1 d'une variable x. Supposons que cette variable soit directement observable et qu'une

observation y2 soit disponible au temps t. On cherche alors la meilleure estimation de x en

r¶eajustant la variable d'¶etat y1 simul¶ee par le modµele (appel¶ee ¶ebauche) pour la ¯xer au

niveau estim¶e interm¶ediaire xa (analyse ) entr e observation et simulation au prorata des in-

certitudes associ¶ees µa chaque estimation a priori (cf. Figure 8.2). L'¶equation (8.13) peut être

r¶e¶ecrite de la maniµere suivante :

xa = y1 + K (y2 ¡ y1) (8.15)

oµu K est le gain de Kalman et vaut ¾2
1=(¾2

1+ ¾2
2). K repr¶esenteen quelquesorte lesuppl¶ement

d'information qu'apporte y2 par rapport µa la valeur ¶ebauche y1. La quanti t¶e y2 ¡ y1 est appel¶ee

inn ovation ou r¶esidu et re°µete l'accord entr e la quanti t¶e observ¶ee et simul¶ee. L'¶etat analys¶e

sert alors d'¶etat initia l pour la prochaine s¶equence.
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8.1.3 Le ¯ltr e de Kalma n discret

Positionneme nt du prob lµeme

Demaniµereg¶en¶erale, lesmodµelesdynamiquesnecomportent pasunemaisplusieursvariables

pronostiques; l'¶etat du systµeme est alors repr¶esent¶e par un vecteur d'¶etat dans un espace des

phases µa plusieurs dimensions.

Dans les sections suivantes, les quanti t¶es vectorielles seront repr¶esent¶ees en gras et les ma-

trices par des lettres capitales.

Soit un systµeme dynamique caract¶eris¶e par un ensemble de n variables d'¶etat, m variables

de for»cage et un certain nombre de processus, de paramµetres et d'incertitudes. D'un point de

vue math¶ematique, ce systµeme s'exprime sous la forme :

x t+1 = f (x t ; u t ; w t ) (8.16)

oµu x est un vecteur d'¶etat de dimension n associ¶e aux variables d'¶etat, u un vecteur de

dimensionl associ¶e aux variables de for»cage et w un vecteur de dimensionn repr¶esentant les

incertitudes li¶ees au modµele et aux variables. f repr¶esente la mise en ¶equation des processus

reliant l'¶etat du systµeme entr e le temps t et le temps t+1.

Dans le cas simple ou le systµeme est lin¶eaire, on peut ¶ecrire :

x t+1 = A tx t + B tu t + w t (8.17)

ou A, matrice n £ n, repr¶esente la relation entr e le vecteur d'¶etat au temps t et au temps t+1

et B de dimensionn £ l d¶ecrit la relation entr e les variables de for»cage et le vecteur d'¶etat.

Supposons qu'au temps t, un certain nombre d'observations, (repr¶esent¶ees par le vecteur zt

de dimensionm) soit disponible. Ces observations sont reli¶ees aux variables du systµeme par

l'expression :

zt = H tx t + v t (8.18)

ou H est une matrice m £ n qui repr¶esente la relation entr e les observations et les variables

d'¶etat. v est le vecteur d'incertitudes li¶e aux mesures (brui t blanc).

Nous supposons que les variables al¶eatoiresw et v sont ind¶ependantes et suivent une loi

normale de moyenne nulle et de matrice de variance covarianceQ et R respectivement :

p(w) » N (0; Q) (8.19)

p(v) » N (0; R) (8.20)

De même que pr¶ec¶edemment, on cherche une estimation xa de x la plus pr¶ecise possible,

compte tenu des informations fournies par le modµele et les observations.
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Notio n d'estimation a priori et a posteriori

D¶e¯nissons le vecteur a priori (ou ¶ebauche) x f
t (" f " comme "forecast") au temps t comme

¶etant la valeur suppos¶ee du vecteur d'¶etat juste avant qu'une observation soit disponible. xa
t

est alors le vecteur d'¶etat a posteriori (ou analyse) aprµes prise en compte de l'information

fournie par l'observation zt .

On peut alors d¶e¯ni r une erreur d'estimation a priori et a posteriori comme ¶etant :

ef = x ¡ x f (8.21)

e = x ¡ xa (8.22)

La matrice de variance-covariance de l'erreur d'estimation a priori et a posteriori est respec-

ti vement donn¶ee par :

P f = E(ef ef T ) (8.23)

P = E(eeT ) (8.24)

ou T nous r¶efere µa la matrice transpos¶ee.

Dans le cas du BLUE, nous avions deux estimations y1 et y2 de x et nous avons ¶etabli

une estimation optimale en utilisant l'informatio n fournie par les deux sources pond¶er¶ees par

leurs incertitudes. Ici nous cherchons µa d¶eterminer une estimation a posteriori xa
t de l'¶etat du

systµeme connaissant l'¶etat a priori x f
t (» y1) et un ensemble de mesureszt ( » y2).

Gai n de Kalman

En procµedant de la même maniµere que pr¶ec¶edemment, on peut montrer que cette relation

s'¶ecrit :

xa = x f + K (z ¡ H x f ) (8.25)

On reconnâ³t le terme d'innovation (z ¡ H x f ) qui re°µete l'accord entr e les quanti t¶es observ¶ees

z et leur ¶equivalent issu de la simulation H x f . Une innovation de 0 correspond µa un agr¶ement

total entr e observations et simulations.

La matrice n £ m K est le gain de Kalman et vaut :

K = P f H T

H P f H T + R (8.26)

D'aprµes l'¶equation (8.26), on voit que si la matrice de covariance des erreurs de mesureR

tend vers 0, le gain tend vers H ¡ 1 et donne beaucoup de poids au r¶esidu, xa tend vers z. En

contr e partie, si la matrice de covariance des erreurs d'estimation a priori tend vers 0, le gain
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tend ¶egalement vers 0 et l'estimation a posteriori prend la valeur certaine de x f
t .

Notons que dans l'¶equation (8.26), l'indice t a ¶et¶e omis par soucis de simplicit¶e mais tous

les termes d¶ependent du temps et doivent être r¶eajust¶es µa tout instant.

Algorithm e du ¯ltr e de Kalman

Le ¯ltr e de Kalman permet d'estimer un processus en utilisant un contr ôle r¶etroactif d'une

sortie de simulation dµes qu'une information ext¶erieure (brui t¶ee) est disponible. Le ¯ltr e com-

porte deux ¶etapes :

� la propagation ou mise µa jour p¶eriodique, qui permet de faire ¶evoluer les incertitudes

et l'¶etat du systµeme au cours du temps et de calculer un ¶etat a priori ( ¶ebauche) pour le

pas de temps suivant. Pendant cette p¶eriode la mise µa jour du systµeme et la propagation

de la variance sont donn¶ees par:

x f
t+1 = A txa

t + B tu t (8.27)

P f
t+1 = A tPtAT

t + Qt (8.28)

� la correction ou miseµa jour ¶evµenementielle, qui a lieu desqu'une information ext¶erieure

est disponible. Au coursdecette¶etape, legain deKalman est calcul¶eet un vecteur d'¶etat

a posteriori (analyse) est estim¶e µa parti r des variables d'¶etat µa priori , du gain de Kalman

et de la mesure. En¯n , la matrice de covariance est remise µa jour:

K t = P f
t H T

t (H tP
f
t H T

t + Rt )¡ 1 (8.29)

xa
t = x f

t + K t (zt ¡ H tx
f
t ) (8.30)

Pt = (I ¡ K tH t )P
f
t (8.31)

L'algorithm e du ¯ltr e est rappel¶e dans la ¯gur e 8.3

Paramµetre s et ¶etalonnage

Les matrices decovariancedes erreurs demesuresRt et du bruit demod¶elisationQt sont des

donn¶ees du systµemeet doivent êtreestim¶ees au pr¶ealable. Dans lecas de l'erreur demesure, un

ordredegrandeur desincertitudesnesemblepastrop di±cil eµa trouver demaniµered¶eterministe

(par exempleen faisant un grand nombredemesures pr¶eliminaires pour d¶eterminer la variance

de l'erreur li¶ee au protocole de mesures). En revanche, en ce qui concerne les erreurs li¶ees µa la

mod¶elisation, le choix ne peut pas toujours être fait de maniµere d¶eterministe.

G¶en¶eralement, une performance optimale du ¯ltr e est obtenue en ¶etalonnant les paramµetres

Q et R.
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Propagation

(1) propagation du vecteur d ’état
x*-

t+1=At x*
t + Btut

(2) propagation des variances et covariances
d ’erreur

P-
t+1=At Pt At

T + Qt

Initialisation du système

(1) Initialisation du vecteur d ’état
x*

0
(2) Initialisation des variances et covariance
d ’erreur

P*
0

Propagation

mesure ?

Correction

(1) Calcul du gain de Kalman
Kt= P-

t Ht
T (HtP

-
t Ht

T +Rt )-1

(2) mise à jour de l ’état estimé
x*

t= x*-
t + Kt(zt -Ht x*-

t )
(3) mise à jour de la matrice des covariances
d ’erreur

Pt=(I-Kt Ht )Pt
-

OUI

NON
Assimilation

zt, Rt

Fig. 8.3 { Algorithm e du ¯ltr e de Kalman discret

8.1.4 Le ¯ltr e de Kalma n Etendu

Nous avons vu que, dans le cas ou les processus pouvaient être d¶ecrits par un systµeme

d'¶equations lin¶eaires, le r¶eajustement du vecteur d'¶etat ¶etait lui aussi une combinaison lin¶eaire

de l'¶etat a priori et des mesures, pond¶er¶es par les ¶el¶ements de leur matrice de covariance. Que

se passe-t-il maintenant si le systµeme est non-lin¶eaire?

Si la non-lin¶earit¶e n'est pas trop importante, une solution est de lin¶eariser l'¶etat du systµeme

et sa covariance autour de la valeur moyenne. Cette m¶ethode est connue sous le nom de Filt re

de Kalman Etendu ou EKF en anglais.

Les processus sont maintenant non-lin¶eaires et l'¶equation du systµeme s'¶ecrit :

x t+1 = f (x t ; u t ; w t ) (8.32)
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Soit ¶egalement un vecteur d'observations de dimensionm :

zt = h(x t ; v t ) (8.33)

avec les mêmes d¶e¯nition s que pr¶ec¶edemment.

De maniµere g¶en¶erale, on ne connâ³t pas la valeur des vecteurs d'erreur w t et v t . Cependant,

on peut approximer le vecteur d'¶etat et le vecteur d'observations en les supposant nuls :

~x t+1 = f (xa
t ; u t ; 0) (8.34)

~zt = h(xa
t ; 0) (8.35)

li n¶earisation

Pour lin¶eariser le systµeme, les ¶equations (8.32) et (8.33) sont d¶evelopp¶ees en s¶erie de Taylor

au premier ordre en x et w et z et v respectivement :

x t+1 = f (xa
t ; u t ; 0) + A ¢(x t ¡ xa

t ) + W ¢(w t ¡ 0) (8.36)

zt+1 = h(xa
t ; 0) + H ¢(x t ¡ xa

t ) + V ¢(v t ¡ 0) (8.37)

en reconnaissant ~x t+1 et ~zt dans les ¶equations pr¶ec¶edentes, il vient :

x t+1 = ~x t+1 + A ¢(x t ¡ xa
t ) + W ¢w t (8.38)

zt+1 = ~zt + H ¢(x t ¡ xa
t ) + V ¢v t (8.39)

ou

{ x t+1 et zt sont les valeurs actuelles des vecteurs d'¶etat et d'observation ;

{ ~x t+1 et ~zt sont les valeurs approch¶ees des vecteurs d'¶etat et d'observation issues des

¶equations (8.34) et (8.35) ;

{ xa
t est l'estimation a posteriori de l'¶etat du systµeme au temps t ;

{ les variables al¶eatoiresw t et v t repr¶esentent le bruit blanc associ¶e µa la mod¶elisation et

aux mesures respectivement ;

{ A est la matrice Jacobienne des d¶eriv¶ees partielles de f par rapport µa x soit :

A [i;j ] =
±f [i ]

±x [j ]
(xa

t ; u t ; 0) (8.40)

{ de même W est la matrice Jacobienne des d¶eriv¶ees partielles de f par rapport µa w soit :

W[i;j ] =
±f [i ]

±w[j ]
(xa

t ; u t ; 0) (8.41)

{ H et V sont respectivement lesmatricesJacobiennedesd¶eriv¶eespartiellesdeh par rapport
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µa x et v :

H [i;j ] =
±h[i ]

±x [j ]
(xa

t ; 0) et V[i;j ] =
±h[i ]

±v[j ]
(xa

t ; 0) (8.42)

On montr e alors que les ¶equations du ¯ltr e de Kalman d¶evelopp¶ees dans le cas discret

s'appliquent encore en corrigeant les matrices de covariance des erreurs

� tant qu'aucune information ext¶erieure n'est disponible, la mise µa jour du systµeme et la

propagation de la variance sont donn¶ees par:

x f
t+1 = f (xa

t ; u t ; 0) (8.43)

P f
t+1 = A tPtAT

t + WtQtW T
t (8.44)

� dµes qu'une mesure est disponible, le gain, l'¶etat a posteriori et la matrice des variances

sont calcul¶es:

K t = P f
t H T

t (H tP
f
t H T

t + VtRtV T
t )¡ 1 (8.45)

xa
t = x f

t + K t (zt ¡ h(x f
t ; 0)) (8.46)

Pt = (I ¡ K tH t )P
f
t (8.47)

L'algorithm e du Filtr e de Kalman Etendu est synth¶etis¶e Figure 8.4

8.1.5 Le Filtr e de Kalma n Ensemble

Pour pouvoir appliquer le Filtr e de Kalman Etendu µa un systµeme non lin¶eaire, il est

n¶ecessaire de proc¶eder µa un d¶eveloppement en s¶erie de Taylor ou les ordres sup¶erieurs sont

n¶eglig¶es.

La mise en oeuvre du Filtr e de Kalman Etendu pose essentiellement deux problµemes :

{ n¶egliger les termes d'ordre sup¶erieur dans les¶equations d'¶evolution des covariances des er-

reurs conduit µa un problµeme de fermeture. Si la r¶ep¶etitivi t¶e des observations est inf¶erieure

µa la longueur de pr¶edictabilit¶e du modµele num¶erique (en temps comme en espace), le taux

de propagation des variances d'erreur n'est pas limi t¶e et peut conduire µa des variances

importantes, donc µa des estimations peu signi¯cati ves [Evensen, 1992] ;

{ la mise µa jour de l'algorithm e n¶ecessite que les matrices de covariance des erreurs dues µa

la mod¶elisation et aux mesures soient connues µa tout instant.

En outre, le Filtr e de Kalman Etendu est relativement lourd µa impl¶ementer.

Dans le cas oµu le systµeme consid¶er¶e est hautement non-lin¶eaire, Evensen [1994b] a d¶evelopp¶e

une m¶ethode statistique de Monte Carlo qui permet de s'a®ranchir des problµemes soulev¶es ci-

dessus.
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zt, Rt

Fig. 8.4 { Algorithm e du Filtr e de Kalman Etendu

T h¶eori e statistique

Soit une estimation de l'¶etat initia l d'un systµeme consid¶er¶e. Cet ¶etat initia l conditionne la

pr¶ediction du modµele dynamique quant µa l'¶evolution du systµeme. Nous avons vu que cette

estimation ¶etait susceptible de contenir des erreurs et nous en avons ¶enum¶er¶e les sources

(impr¶ecision des observations, mesures ¶eparses, modµeles imparfaits...).

Le choix d'un autre modµele d'interpolation ou simplement d'une autre param¶etrisation

fournira une estimation di®¶erente de l'¶etat initial . Chaque¶etat initia l conduit µa une pr¶ediction

di®¶erente, mêmesi lemodµeledynamiqueest lemême. Il n'est alors pas possiblededire laquelle

des pr¶edictions, bas¶ee sur telle ou telle interpolation de l'¶etat initia l est vraie, ou meilleure

ou pire. Chaque ¶etat initia l repr¶esente un membre individuel d'un ensemble in¯n i des ¶etats

possiblescompte tenu desdonn¶ees. L'incertitud esur la valeur de l'¶etat initia l du vecteur d'¶etat

est repr¶esent¶ee par un nuage d'¶etats possibles, chacun assign¶e µa une probabilit¶e individuelle.

Un tel nuage de points, entourant l'¶etat initia l analys¶e xa(t = 0) (repr¶esent¶e par un gros

point) , est illust r¶e Figure (8.5).



8.1. Intr oduction sur l'assimilation par Filtr e de Kalman 181

t=0i

j

Fig. 8.5 { Ensemble de points dans l'espace des phases repr¶esentant un ensemble d'¶etats
possibles du systµeme [d'aprµes Evensen, 1994]

Consid¶erons un ensemble de N points, avecN grand, et dN la densit¶e de points par volume

¶el¶ementaire. Quand N tend vers l'in¯ni , on peut d¶e¯ni r une fonction dedensit¶edeprobabilit¶e :

Á(x) =
dN
N

(8.48)

qui peut varier dans l'espace.

On supposeg¶en¶eralement quela fonction dedensit¶edeprobabilit¶edel'¶etat initial Á(x; t = 0)

suit une distributio n normale de moyenne¹ (t = 0) (correspondant µa la valeur initiale x) et de

matrice de variance-covariancePij (t = 0) impos¶ees. La variance de la distributio n d¶etermine

l'incertitud e li¶ee µa l'¶etat initial.

Pendant l'i nt¶egration, la valeur du vecteur issu de l'¶etat initia l analys¶e (moyenne des ¶etats

initiaux ) peut d¶evier de la moyenne des estimations (Figure 8.6). Le nuage peut ¶egalement

se d¶eformer, s'¶etendre ou se contracter. La variance de l'ensemble des estimations d¶etermine

les erreurs de mod¶elisation. L'ensemble des ¶etats possibles se d¶eplace dans l'espace des phases

selon les lois dynamiques mod¶elis¶ees. La densit¶e des points est associ¶ee µa une probabilit¶e,

de sorte que les ¶equations dynamiques permettent de g¶en¶erer des estimations des ¶etats du

systµeme mais ¶egalement leur probabilit¶e d'occurrence ( i.e., leur incertitude).

M ¶eth ode de Mo nt e Carlo

Pour en revenir µa l'assimilation, l'alternati ve µa la m¶ethode du Filtr e de Kalman Etendu qui

n¶ecessite le calcul fastidieux des d¶eriv¶ees partielles est d'utiliser une formulation statistique

de Monte Carlo. Un large nuage de points dans l'espace des phases peut être utili s¶e pour

repr¶esenter une fonction de densit¶e de probabilit¶e. En int¶egrant cet ensemble dans le temps,

il est alors facile de calculer une estimation approch¶ee des moments de la fonction de densit¶e
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t=0

i

j

t=t+1

Fig. 8.6 { Evolution d'un Ensemble d'¶etats initiau x vers un nouvel ¶etat [d'aprµes Evensen,
1994]

de probabilit¶e pour di®¶erents temps.

Une estimation xa
0 de l'¶etat initial le plus probableest tout d'abord e®ectu¶ee en fonction des

informations disponibles provenant des donn¶ees et de consid¶erations statistiques. La solution

du modµele bas¶ee sur cet ¶etat initia l est appel¶eeestimation centrale. L'incertitud e li¶ee µa l'¶etat

initia l est repr¶esent¶ee par sa variance ¾0. Un ensemble d'¶etats initiau x est alors g¶en¶er¶e dont

la moyenne est ¶egale µa l'¶etat initia l pr¶ec¶edemment d¶e¯ni et la variance ¶egale µa la variance

initiale. La distributio n de cet ensemble est suppos¶ee Gaussienne.

xa
0; ¾0 ! f x0;i =N (xa

0; ¾0)g (8.49)

Chaque point est alors propag¶e dans le temps ind¶ependamment des autres jusqu'µa ce

qu'une information ext¶erieure soit disponible. La propagation des erreurs est induite par

la d¶eformation du nuage de point et la propagation de la matrice de covariance d'erreurs n'a

donc pas µa être calcul¶ee. Lors de la phase de pr¶ediction, la seule op¶eration est la propagation

des variables d'¶etat :

x t+1 ;i = f (x t;i ; u t;i ; 0 + ei ) (8.50)

oµu ei est une erreur al¶eatoire de moyenne nulle et de matrice de covariance Qi repr¶esentant

les erreurs modµele.

Burgers et al. [1998] ont montr¶eque les observations devaient ¶egalement être trai t¶ees comme

des variables al¶eatoires (ce qui revient µa leur ajouter un bruit al¶eatoire) pour permettre que les

variances propag¶ees soient su±santes. De même que pour l'¶etat initial , un ensemble al¶eatoire

de vecteurs de mesures est engendr¶e µa chaque pas de temps des observations µa parti r des
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valeurs observ¶ees et de leurs variances (suppos¶ees ind¶ependantes du temps) :

za
t ; ¾z ! f z0;i =N (za

t ; ¾z)g (8.51)

Au cours de la phase de correction, le gain de Kalman est tout d'abord calcul¶e µa parti r des

matrices de covariance des simulation et des observations et de la matrice de covariance des

simulations et chaque point ¶ebauche de l'ensemble est r¶eajust¶e suivant l'¶equation classique du

¯ltr e de Kalman :

K e =
(x f

i ¡ x f )(zf
s;i ¡ zf

s )T

(zf
s;i ¡ zf

s )(zf
s;i ¡ zf

s )T + ¾2
z

(8.52)

xa
i = x f

i + K e(zi ¡ zs;i ) (8.53)

oµu zs repr¶esente levecteur devariablessimul¶ees¶equivalentes aux observations z (zs = h(x; 0)).

Temps

Variable d’état Ensemble
d ’ébauches

observation

Ensemble
d ’analyses

sequence

Fig. 8.7 { Sch¶ematisation du principe du Filtr e de Kalman Ensemble

Notons que l'¶equation (8.53) implique que

xa = x f + K e(z ¡ zs) (8.54)

La relation entr e la moyenne des ¶etats ¶ebauches et analys¶es de l'ensemble est identique µa la

relation entr e l'¶etat ¶ebauche et l'¶etat analys¶e du Filtr e de Kalman classique si ce n'est le calcul

de K e.

L'algorithm e du ¯ltr e est rappel¶e Figure (8.8).
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Propagation

(1) propagation du vecteur d ’état

{ x*-
i,t+1=f( x*

i,t ,u t,0) +ei,t
x}

! pas de propagation des variances et
covariances d ’erreur (implicite)

Initialisation du système

(1) Initialisation de l ’ensemble des vecteurs d ’état à partir de x*
0 et s 0

{x*
0 i=x*0+ei

x}
(2) Initialisation des variances et covariance d ’erreur de l ’ensemble

P*
0 =(x*

i,0- x*
0) (x

*
i,0- x*

0)

Propagation

Correction

(1) Calcul du gain de Kalman

(2) mise à jour de l ’état estimé

{ x*
i= x*-

i+ K(zi-h(x*-
i,0)) }

Assimilation

OUI

NON

x*
0, s0

« Firts guess « 

zt, s z
2

mesure ?

{zi,t=zt+ei
z}x*-

t=x i,t

x*= x*- + K(z -h(x*-,0))

(x*-
i- x*-)(zs

*-
i- zs

*-)T

(zs
*-

i- zs
*-)(zs

*-
i- zs

*-)T + s z
2

K=

Fig. 8.8 { Algorithm e du Filtr e de Kalman Ensemble

Conclusion

L'assimilation de donn¶ees par utilisation du Filtr e de Kalman permet d'am¶eliorer l'esti-

mation de l'¶etat d'un systµeme en prenant en compte toutes les informations disponibles de

maniµere optimale.

Le Filtr e de Kalman Ensemble, bas¶e sur une approche statistique de type Mont¶e Carlo,

utilise les mêmes bases que le Filtr e de Kalman classique, mis µa part que le gain est calcul¶e

µa parti r des covariances d'erreurs d'un ensemble d'¶etats du systµeme. Dans le cadre de cette

¶etude oµu les systµemes consid¶er¶es sont fortement non-lin¶eaires, cette m¶ethode est attracti ve car

elle ¶elimine un certain nombre de problµemes associ¶es au Filtr e de Kalman Etendu.

Compte tenu de la grande non lin¶earit¶e et du nombre important des processus mis en jeu

dans la mod¶elisation des ¶echanges hydriques entr e le sol, la v¶eg¶etation et l'atmosphµere, notre

choix d'assimilation s'est port¶e sur la m¶ethode du ¯ltr e de Kalman Ensemble.

Cette m¶ethode a ¶et¶e appliqu¶ee au modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL sur le jeu de
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donn¶ees de Nerrigundah a¯ n de tester :

1. l'ap por t de l'assimilatio n du contenu en eau dans la couche de surface pour la

mod¶elisation du contenu en eau dans toute la profondeur de sol et pour la mod¶elisation

des d¶ebits;

2. la possibili t ¶e de para m¶etre r la profondeu r hydrologiqueme nt acti ve du sol de

fa»con dynamique , µa parti r de l'assimilation de donn¶ees sur le contenu en eau du sol.

En e®et, la profondeur hydrologiquement activedu sol correspond µa la profondeur maximale

du °ux d'in¯ltratio n et d'ex¯ltration . Elle conditionne le stock d'eau dans le sol disponible

pour les ¶echanges avec l'atmosphµere. Cette profondeur peut varier au cours du temps en

fonction du for»cage climatique. Dans la mesure oµu il est t rµes di±cil e d'¶evaluer ce paramµetre,

il est souvent pris constant dans le temps et ¶egal µa la profondeur de sol totale ou estim¶e par

calage. L'assimilation d'une information sur lecontenu en eau du sol et la corr¶elation qui existe

entr e la profondeur hydrologiquement active et l' humidit¶e du sol peut permettre d'¶evaluer ce

paramµetre et ses variations saisonniµeres.

8.2 Assimilatio n du contenu en eau dans la couche de

surface

Dans un contexte d'utilisatio n de donn¶ees satellitales µa une r¶esolution moyenne, le but de

cette section est :

{ tout d'abord de tester l'i nt¶erêt de l'assimilation d'une information sur le contenu en eau

dans les premiers centi mµetres du sol sur la mod¶elisation du contenu en eau dans toute la

couche de sol et sur la mod¶elisation des d¶ebits µa l'¶echelle du bassin ;

{ d'¶etudier la sensibilit¶e de l'assimilation µa l'¶echantillonnage temporel des donn¶ees.

Pour ce faire, le modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL a ¶et¶e appliqu¶e sur le jeu de

donn¶ees de Nerrigundah sur les 2 ans et demi d'observations disponibles. Sur la p¶eriode

consid¶er¶ee, le pro¯ l vertical du contenu en eau du sol a ¶et¶e mesur¶e en conti nu toutes les

15 minutes au niveau de la station m¶et¶eorologique µa l'aide de 5 sondes Virri b install¶ees µa

10, 15, 20, 30 et 40 cm de profondeur. La variabili t¶e spatiale du pro¯ l d'humidit¶e µa ¶et¶e me-

sur¶e p¶eriodiquement µa l'aide de sondes TDR en 13 points du bassin pour 38 dates di®¶erentes

(espac¶ees approximati vement de 15 jours).

8.2.1 Analys e des don n¶ees d' humidi t ¶e du sol

Les 13 mesures par sondes TDR sont disconti nues dans le temps mais spatialis¶ees. D'un

autre côt¶e, les mesures issues des capteurs Virri b au niveau de la station sont conti nues dans

le temps mais ponctuelles. Pour tester la sensibilit¶e du sch¶ema µa la fr¶equence d'assimilation
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des observations, les 2 types de donn¶ees ont ¶et¶e combin¶ees pour obtenir un pro¯ l du contenu

en eau µa la fois repr¶esentati f de la variabili t¶e spatiale sur le bassin et conti nu dans le temps.

Les mesures spatialis¶ees ont ainsi ¶et¶e moyenn¶ees pour obtenir une estimation du contenu

en eau µa l'¶echelle du bassin pour les 38 dates disponibles. Une r¶egression statistique entr e ces

valeurs moyennes et les mesures Virri b correspondantes a ¶et¶e calcul¶ee pour le contenu en eau

dans la couche de surface (10 cm) et pour toute la colonne de sol (» 50 cm). Les relations

obtenues ont alors permis de reconstituer un contenu en eau dans la premiµere couche du sol

et dans toute la colonne, µa l'¶echelle du bassin, et conti nus dans le temps.

La ¯gur e (8.9) montr e le r¶esultat de la comparaison entr e les mesures ponctuelles mesur¶ees µa

la station m¶et¶eorologique et les mesures moyenn¶ees µa l'¶echelle du bassin µa parti r de 13 mesures

spatialis¶ees pour le contenu en eau dans la couche de surface.
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Fig. 8.9 { Comparaison entr e les valeurs ponctuelles mesur¶ees µa la station m¶et¶eorologiques et
les valeurs moyenn¶ees µa l'¶echelle du bassin µa parti r de 13 mesures spatialis¶ees pour le contenu
en eau dans la couche de surface a) et pour le contenu en eau dans toute la couche de sol b)

La forme polynomiale de la relation de r¶egression met en ¶evidence un certain nombre d'as-

pects. Tout d'abord elle exprime le fait que les mesures r¶ealis¶ees en conti nu ont ¶et¶e faites dans

une partie du bassin relativement sµeche, plus sµeche que la moyenne. Deuxiµemement, elle rend

compte de la di®¶erence entr e les 2 techniques de mesure utili s¶ees. Les sondes Virri b utilisent

le champs ¶electromagn¶etique g¶en¶er¶e autour de 2 ¶electrodes circulaires concentriques plac¶ees

horizontalement. D'un autre côt¶e, les sondes TDR mesurent le temps de transfert aller-retour

d'une onde ¶electromagn¶etique pour 2 ¶electrodes verticales de longueur connue. Les di®¶erences

structurales de ces 2 types de capteurs induisent certainement des di®¶erences de r¶eponses aux

changements temporels du contenu en eau du sol.
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Notons en¯n que les 2 types de mesures (Virri b ponctuelles conti nues et TDR spatialis¶ees

instantan¶ees) montrent une bonne corr¶elation et peuvent donc être combin¶es.

La ¯gur e(8.10) montr e l'¶evolution du contenu en eau dans la couchedesurfaceet du contenu

en eau dans toute la colonne de sol, moyens µa l'¶echelle du bassin issus de la r¶egression et qui

seront interpr¶et¶es par la suite comme les estimations conti nues du contenu en eau du sol µa

l'¶echelle du bassin. Sont ¶egalement repr¶esent¶ees µa titr e de comparaison les valeurs instantan¶ees

r¶esultant des 13 sondes TDR.
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Fig. 8.10 { Comparaison entr e lecontenu en eau dans la couchedesurface issu de la r¶egression
avec les valeurs ponctuelles d¶eriv¶ees des 13 sondes TDR

Remarquons tout d'abord la di®¶erence d'amplitudes de variations entr e le contenu en eau

dans les premiers centi mµetres de sol et dans toute la colonne de sol.

Le contenu en eau dans la couche de surface atteint des valeurs beaucoup plus ¶elev¶ees que

l' humidit¶e en profondeur en p¶eriode hivernale (humide) et inversement, il descend plus bas en

¶et¶e, lorsque la demande¶evaporatoireest ¶elev¶ee. Cesdi®¶erencessont duesd'unepart au fait que

la couche de surface, directement en contact avec l'atmosphµere, r¶epond plus rapidement aux

al¶eas m¶et¶eorologiques mais il semble ¶egalement que les propri¶et¶es structurales et texturales

du sol ne soient pas les mêmes en surface qu'en profondeur. En e®et, le sol ¶etant plus a¶er¶e

en surface, moins argileux, il est probable que le contenu en eau µa saturation, la capacit¶e au

champ et le point de °¶etrissement soient sensiblement di®¶erents dans les premiers centi mµetres
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de sol, ce qui expliquerait les r¶esultats trouv¶es.

Concernant la relation de r¶egression ¶etablie, la ¯gur e (8.10) montr e une correspondance

satisfaisante entr e valeurs conti nues et instantan¶ees, ce qui conforte notre con¯ance dans l'uti-

lisation de ces estimations conti nues pour d¶ecrire l'¶etat hydrique moyen du bassin.

8.2.2 Re-normalisatio n du contenu en eau de surface

Les estimations en conti nu du contenu en eau µa l'¶echelle du bassin ont tout d'abord ¶et¶e

compar¶ees aux sorties du modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL sans assimilation. Les

paramµetres du modµeles sont les mêmes que dans le chapitre pr¶ec¶edent et ont ¶et¶e optimis¶es

pour reproduire au mieux la moiti¶e des 26 mesures instantan¶ees d'humidit¶e dans toute la

colonne de sol moyenn¶ee µa parti r des 13 mesures par sondes TDR sur la p¶eriode de d¶ecembre

1996 µa octobre 1998. Seule la profondeur de sol moyenne sur le bassin a ¶et¶e r¶e-¶etalonn¶ee et

prise ¶egale µa 0.74 m.

Les e±ciences en termes d'humidit¶e dans la couche super¯cielle µg, d'humidit¶e dans toute

la colonne de sol µ et de d¶ebit sont consign¶ees dans le tableau 8.1

µg µ D¶ebit journalier
E±cience 0.73 0.83 0.73

Tab. 8.1 { E±ciences sur l' humidit¶e dans la couche super¯cielle, l' humidit¶e dans toute la
colonne de sol et les d¶ebits journaliers simul¶es par SVATSimple-TOPMODEL sur le bassin
versant de Nerrigundah de d¶ecembre 1996 µa avri l 1999

Compar¶e aux r¶esultats obtenus dans le chapitre pr¶ec¶edent sur la p¶eriode d'octobre 1996

µa d¶ecembre 1998, l'e±cience sur le contenu en eau simul¶e dans toute la colonne de sol reste

stable, bien que le nombre d'observations ait ¶et¶e consid¶erablement augment¶e (de 26 µa 903

valeurs). L'e±cience sur les d¶ebits est inchang¶ee. En revanche l'e±cience sur le contenu en

eau dans la couche de surface passe de 0.82 µa 0.73 lorsqu'on compare les simulations aux

observations en conti nu.

La ¯gur e (8.11) montr e l'¶evolution au cours du temps de la di®¶erence entr e le contenu en

eau dans la couche de surface simul¶e et le contenu en eau issu des observations estim¶e en

conti nu.

Le biais observ¶e montr e que le modµele surestime syst¶ematiquement le contenu en eau dans

la couche de surface en ¶et¶e et le sous-estime en hiver.

En e®et, le modµele n'utilis e pour repr¶esenter les propri¶et¶es hydro-dynamiques du sol, qu'une

seuleparam¶etrisation pour la couchedesurfaceet le restede la colonnedesol. Or, en raison de

di®¶erences de texture et de structure du sol avec la profondeur, le contenu en eau µa saturation

est certainement plus ¶elev¶e en surface. De même, le point de °¶etrissement est certainement

plus bas. Le fait de ne pas prendre en compte ces di®¶erences induit un biais signi¯cati f sur les

simulations.
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Fig. 8.11 { Evolution du biais entr e les valeurs issues des observations et simul¶ees par
SVATSimple-TOPMODEL du contenu en eau dans la couche de surface sur toute la p¶eriode
d'observation µa Nerrigundah

Dans la mesure oµu les donn¶ees d'humidit¶e de surface sont destin¶ees µa être assimil¶ees pour

contraindr e lecontenu en eau en profondeur, il est important decorriger cebiais qui a®ecterait

les simulations.

Pour prendre en compte les propri¶et¶es particul iµeres des premiers centi mµetres de sol, le

contenu en eau dans la couche super¯cielle simul¶e par SVATSimple a ¶et¶e corrig¶e en sortie

suivant la m¶ethode d¶ecrite par Calvet et Noilhan [2000]. Un contenu en eau µa saturation µssat

et un contenu en eau au point de °¶etrissement µswi l t repr¶esentatif s de la couche de surface ont

¶et¶e intr oduit s et estim¶es µa parti r des observations. Le contenu en eau renormalis¶e µ¤
g en sortie

est alors calcul¶e comme suit :

µ¤
g = µswi l t +

µ
µssat ¡ µswi l t

µsat ¡ µwi l t

¶
¢(µg ¡ µwi l t ) (8.55)

les valeurs de µssat et µswi l t ont ¶et¶e estim¶ees par calage autour des valeurs minimales et

maximales observ¶ees. Les valeurs obtenues sont de 0.52m3=m3 pour µssat et 0.19m3=m3 pour

µswi l t .

Avec ces valeurs, la re-normalisation du contenu en eau dans la couche de surface permet de

faire passer l'e±cience de 0.73 µa 0.81. La ¯gur e (8.12) montr e l'am¶elioration des simulations
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grâce µa la renormalisation.
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Fig. 8.12 { Comparaison entr e le contenu en eau dans la couche de surface simul¶e sans re-
normalisation, simul¶e avec re-normalisation et observ¶e pour toute la p¶eriode de simulation de
d¶ecembre 1996 µa avri l 1999

8.2.3 R¶esultat s de l'assimilation

Les r¶esultats de mod¶elisation du contenu en eau du sol et des d¶ebits montrent que le modµele

est capable de reproduire la dynamique du cycle de l'eau en moyenne de maniµere correcte.

Les variations saisonniµeres et les amplitudes extr¶emales sont bien reproduites. Cependant les

°uctuation s rapides en r¶eponse aux pr¶ecipitations ou aux r¶ecessions de quelques jours sont

mal reproduites par le modµele.

Pour am¶eliorer les simulations et pour tester le potentiel de l'assimilation d'une information

sur le contenu en eau dans les premiers centi mµetres du sol pour l'estimation du contenu en

eau en profondeur et pour l'estimation des d¶ebits, une m¶ethode d'assimilation par ¯ltr e de

Kalman ensemble a ¶et¶e intr oduite dans le modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL.

Un ensemble de cent conditions initiales 2 f µg;i (0); µi (0)=i = 1; ::; 100g a ¶et¶e g¶en¶er¶e en d¶ebut

de simulation µa parti r des distribution s Gaussiennes de moyennes respectives µg(0) et µ(0)

issues des observations terrain et d'un ¶ecart type ¾sim repr¶esentant les erreurs li¶ees µa la

mod¶elisation et µa l'incertitud e sur les paramµetres.

2Une ¶etude de sensibilit¶e au nombre de particules µa ¶et¶e men¶ee et a montr¶e qu'µa parti r de environ 50 points,
les statistiques sont ¯ables : les r¶esultats du ¯ltr e sont ind¶ependants du nombre de particules
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L'ensemble ainsi synth¶etis¶e est alors propag¶e dans le temps jusqu'µa ce qu'une observation

soit disponible. A chaque pas de temps, l'erreur modµele est prise en compte en perturbant

al¶eatoirement lesvariablesdu systµeme: uneerreur al¶eatoire ti r¶eed'unedistributio n gaussienne

de moyenne nulle et d'¶ecart-type ¾sim est rajout¶ee aux valeurs simul¶eesµg;i (t) et µi (t).

Les observations ont ¶egalement ¶et¶e perturb¶ees pour prendre en compte l'incertitud e sur

la mesure. A chaque nouvelle observation µg;obs, un ensemble de 100 observations perturb¶ees

f µg;obs;i=i = 1; ::; 100g est g¶en¶er¶e µa parti r d'une Gaussienne de moyenneµg;obs et d'¶ecart-type

¾obs.

Ces observations sont alors assimil¶ees suivant les ¶equations classiques du ¯ltr e de Kalman.

En th¶eorie,¾2
sim est une matrice de variance-covariance dont chacun des termes a sa propre

valeur. Cela dit ces termes sont rarement connus et l'on utilise souvent des m¶ethodes d'opti-

misation pour les d¶eterminer. Dans cette ¶etude, ¾sim a ¶et¶e pris identique pour µg et pour µ et

constant dans le temps. Il a fait l'objet d'une optimisation.

L'erreur sur les observations est ¶egalement di±cil e µa quanti¯e r sachant que plusieurs sources

ont ¶et¶e combin¶ees (donn¶ees issues de la sonde Virri b et des sondes TDR) , que la variabili t¶e

spatiale n'est pas connue avec pr¶ecision (seulement 13 points de mesure sur le bassin) et que la

pr¶ecision de chaque type d'appareil est di®¶erente. Compte tenu de la longue châ³ne de traite-

ment subie par l'informatio n observ¶ee, une erreur moyenne de 30% a ¶et¶e estim¶ee. Cette valeur

est importanteet certainement surestim¶ee, en particulier en conditionshumidespour lesquelles

la variabili t¶e spatiale est att¶enu¶ee. Ces tr avaux ¶etant essentiellement m¶ethodologiques, nous

nous sommes plac¶es dans le cas le plus d¶efavorable pour tester la m¶ethodologie.

Les donn¶ees d'humidit¶e en surface ont ¶et¶e assimil¶ees tout d'abord en conti nu une fois par

jour puis tous les 2, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 50 jours pour tester l'in°uence de l'¶echantillonnage

temporel des donn¶ees. Pour chaquesimulation, l'e±ciencesur lecontenu en eau dans la couche

de surface et dans toute la profondeur de sol ont ¶et¶e calcul¶ees µa parti r de l'ensemble des

observations. L'e±cience sur les d¶ebits journaliers a ¶egalement ¶et¶e calcul¶ee pour chaque¶etape.

Lesr¶esultatsen termesd'e±cienceen fonction du pasdetempsd'assimilation sont pr¶esent¶ees

¯gur e (8.13).

L'assimilation quotidienne du contenu en eau dans la couche de surface am¶eliore sensi-

blement les simulations en profondeur, dont l'e±cience passe de 0.83 µa 0.90. L'¶evolution de

l'e±cience sur les d¶ebits (non montr¶ee ici) n'est, en revanche, pas trµes marqu¶ee. Elle montre

une tendance µa l'am¶elioration avec une assimilation quotidienne du contenu en eau dans la

couche de surface avec l'e±cience de 0.76 mais dans le reste des cas l'e±cience n'est pas

modi¯ ¶ee par l'assimilation.

Les e±ciences montrent toutes les mêmes tendances : l'assimilation du contenu en eau de

surface permet de contraindr e de fa»con signi¯cati ve le contenu en eau du sol jusqu'µa un pas

de temps d'assimilation de 10 jours. Au delµa de 30 jours, l'¶echantillonnage est trop faible

pour capturer la dynamique de l' humidit¶e du sol et l'assimilation n'a plus d'in°uence sur les

simulations. Ces r¶esultats corroborent ceux trouv¶es par Calvet et Noilhan [2000] sur ISBA
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Fig. 8.13 { E±ciences sur le contenu en eau dans la couche de surface a) sur le contenu en
eau dans toute la colonne de sol b) en fonction du pas de temps d'assimilation du contenu en
eau de surface

avec une m¶ethode d'assimilation di®¶erente.

Les ¯gures (8.14) et (8.15) pr¶esentent l'¶evolution temporelle du contenu en eau dans la

couche de surface et dans toute la colonne de sol issues des observations et simul¶ees sans

assimilation, avec assimilation tous les 2 jours, tous les 5 et tous les 30 jours.

Le contenu en eau dans la couche de surface simul¶e est bien contraint par l'assimilation

lorsque la fr¶equence d'observation est de deux jours. Les valeurs simul¶ees sont cependant

moinsbien contraintespour leshumidit¶esobserv¶ees¶elev¶ees. Ceci vient du fait que l'incertitude

sur les observations est proportionnelle µa la valeur observ¶ee. Une humidit¶e observ¶ee ¶elev¶ee a

donc une erreur associ¶ee ¶elev¶ee dans l'absolu. Le gain de Kalman est alors plus faible et la

correction des simulations est moins importante que pour les faibles valeurs ou l'incertitude

sur les observations est faible. Lorsque l'assimilation ne s'e®ectue plus que tous les cinq jours,

les simulations s'¶eloignent des observations, en particulier pendant les p¶eriodes de longue

r¶ecession oµu lemodµelepr¶evoit un dessµechement plus lent . Leph¶enomµeneest encoreplusmarqu¶e

si l'assimilation n'est e®ectu¶ee que tous les 30 jours et se rapproche des simulations sans

assimilation.

Les mêmes remarques sont µa faire pour le contenu en eau dans toute la colonne si ce n'est

que l'¶ecart entr e les r¶esultats de l'assimilation µa deux jours et de l'assimilation µa 5 jours est

plus important que pour le contenu en eau dans la couche de surface.
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Fig. 8.14 { Evolution temporelle du contenu en eau dans la couche de surface issues des
observations et simul¶ees sans assimilation, avec assimilation tous les jours, tous les 3 jours,
tous les 5 et tous les 10 jours

8.3 Param¶etrisatio n "dynamique " de la profondeu r hy-

drologiqueme nt acti ve du sol

Une autre application du ¯ltr e de Kalman est la possibilit¶e de param¶etrer de fa»con dyna-

mique, "en temps r¶eel", certains paramµetres dont on sait qu'il s varient au cours du temps.

En e®et, la plupart des paramµetres du modµele sont ¯ x¶es au d¶ebut de la simulation, soit par

l'i nterm¶ediaire de mesures, soit par calage sur une p¶eriode donn¶ee lorsque aucune mesure n'est

possible. Il s sont alors consid¶er¶es constants pour le reste de la simulation. Or, dans le cas de

r¶egions comme Nerrigundah, soumises µa des saisons marqu¶ees, ces paramµetres peuvent varier

au cours de l'ann¶ee et in°uencer les r¶esultats de la mod¶elisation. En particulier, la profondeur

hydrologiquement active utili s¶ee dans la mod¶elisation des processus de surface peut varier

entr e la saison sµeche et la saison humide. Une reproduction satisfaisante des processus passe

donc par la prise en compte de la variabili t¶e saisonniµere des conditions locales.

La m¶ethode d'assimilation par Filtr e de Kalman Ensemble pr¶esent¶ee ici permet d'am¶eliorer

la pr¶ediction du contenu en eau du sol en apportant µa la mod¶elisation une information sur

l' humidit¶e des sols fournie par les donn¶ees de maniµere s¶equentielle. D'autr e part cette m¶ethode

permet une param¶etrisation "dynamique", capable d'¶evoluer dans le temps pour prendre en
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Fig. 8.15 { Evolution temporelle du contenu en eau dans toute la colonne de sol issues des
observations et simul¶ees sans assimilation, avec assimilation tous les jours, tous les 3 jours,
tous les 5 et tous les 10 jours

compte les ¶evolutions de r¶egime hydrologique. En e®et, si le r¶eajustement des variables d'¶etat

ne permet pas d'expliquer les variations observ¶ees, les paramµetres du modµele peuvent être

re-¶etalonn¶es en ligne en fonction des observations comme le montr e l'algorithm e ¯gur e (8.16).

Leparamµetreµa ¶etalonner est consid¶er¶econstant dans le temps jusqu'µa cequ'uneobservation

soit disponible. Il su±t alorsde lui appliquer le ¯ltre , commesi ceparamµetre¶etait unevariable.

Les 38 mesures instantan¶ees du contenu en eau sur toute la profondeur de sol ont ¶et¶e

assimil¶ees dans le sch¶ema SVATSimple-TOPMODEL [Pellenq et al., 2002a]. 3 simulations ont

¶et¶e faites :

{ une simulation sans assimilation ;

{ une simulation avec assimilation mais sans ¶etalonnage "en ligne" de la profondeur hydro-

logiquement active d;

{ une simulation avec assimilation et ¶etalonnage en ligne.

Les ¶evolutions journaliµeres du contenu en eau du sol et des d¶ebits observ¶es et simul¶es ont

¶et¶e compar¶ees et une e±cience calcul¶ee. Les r¶esultats sont pr¶esent¶es dans le tableau 8.2.

L'assimilation d'une information sur le contenu en eau du sol tous les 15 jours environ

am¶eliore sensiblement l'estimation du contenu en eau du sol simul¶e par rapport aux r¶esultats
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Fig. 8.16 { Algorithm e d'assimilation et d'¶etalonnage [Gilles Boulet, communication person-
nelle]

sans assimilation. La prise en compte des variations de la profondeur hydrologiquement active

permet ¶egalement d'am¶eliorer les simulations, en terme de contenu en eau mais surtout en

termes de d¶ebits.

La ¯gur e (8.17) montr e l'¶evolution du contenu en eau du sol simul¶e et observ¶e pour les 3

simulations ainsi que les variations de la profondeur hydrologiquement active d tout au long

de la p¶eriode d'assimilation et de r¶e-¶etalonnage en ligne.

La profondeur hydrologiquement active reste constante et ¶egale µa sa valeur cal¶ee de 0.74 m

jusqu'µa ce qu'une information soit disponible. Elle est alors r¶eajust¶ee de fa»con µa minimiser la

variance entr e contenu en eau simul¶e et observ¶e. D'aprµes le sch¶ema d'assimilation, la profon-

deur hydrologiquement active diminue pendant la p¶eriode estivale sµeche et augmente pendant

l'hi ver d'environ 10% de sa valeur moyenne. Ces variations ne sont pas trµes importantes mais

su±santes pour provoquer des di®¶erences importantes dans l'estimation du contenu en eau du

sol, en particulier en p¶eriode sµeche ou le modµele sans r¶eajustement surestime l' humidit¶e du sol.
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E±cience sur µ E±cience sur les D¶ebits journaliers
Sans assimilation 0.84 0.73
Avec assimilation 0.96 0.74
Avec assimilation et
¶etalonnage en ligne

0.97 0.78

Tab. 8.2 { E±ciences sur l' humidit¶e dans toute la colonne de sol et les d¶ebits journaliers
simul¶es par SVATSimple-TOPMODEL sur le bassin versant de Nerrigundah de d¶ecembre
1996 µa avri l 1999
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Fig. 8.17 { Evolution du contenu en eau du sol simul¶e et observ¶e ainsi que de la profondeur
hydrologiquement active avec assimilation et re-¶etalonnage en ligne

Ces variations in°uencent ¶egalement la mod¶elisation des d¶ebits journaliers avec une e±cience

passant de 0.73 µa 0.78 avec la prise en compte de la variabili t¶e saisonniµere de la profondeur

hydrologiquement active du sol.

Les r¶esultats montrent que l'assimilation du contenu en eau du sol et le r¶eajustement de d

in°uencent de fa»con signi¯cati ve l'¶evolution du contenu en eau simul¶e, même pour de faibles

variations de d.

Ce sch¶ema avec assimilation et r¶eajustement dynamique de d a ¶egalement une in°uence

notable sur les °ux d'¶evapotranspiration simul¶es comme l'illustr e la ¯gur e (8.18) montrant les

°ux d'¶evapotranspiration cumul¶es pour les 3 simulations.

La ¯gur e (8.18) montr e en particulier que de faibles variations de la profondeur hydrologi-

quement active peuvent entr â³ner une di®¶erence notable dans la partitio n entr e les di®¶erents

termes du bilan hydrique.

A¯ n de tester la stabilit¶e temporelle de cette m¶ethode d'assimilation et de r¶e-¶etalonnage
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Fig. 8.18 { Evolution du °ux d'¶evapotranspiration cumul¶e pour les 3 simulations

dynamique de la profondeur hydrologiquement active du sol, le modµele a ¶et¶e impl¶ement¶e avec

le for»cage m¶et¶eorologique "en boucle" sur une dizaine d'ann¶ees hydrologiques. Les donn¶ees

d'humidit¶e du sol correspondantes ont ¶egalement ¶et¶e assimil¶ees "en boucle".

3 simulations ont ¶et¶e r¶ealis¶ees :

{ une simulation avec comme valeur initial e de d, la valeur ¶etalonn¶eed0 = 0:74m ;

{ une simulation avec une valeur initial e de d ¶elev¶eed0 = 0:9m ;

{ une simulation avec une valeur initial e de d faible d0 = 0:5m ;

Les r¶esultats sont illust r¶es ¯gur e (8.19).

Si l'on estime une valeur initial e de d trop ¶elev¶ee, l'assimilation du contenu en eau du sol

permet de prendre en compte des variations saisonniµeres mais fait ¶egalement converger la

valeur moyenne de d vers une valeur proche de celle optimis¶ee sans assimilation. La même

tendance est obtenue lorsque la valeur initial e de la profondeur hydrologiquement active est

sous-estim¶ee. Ces r¶esultats sont encourageants car ils montrent non seulement une stabilit¶e de

la m¶ethode dans le temps mais ¶egalement une convergence moyenne du paramµetre si celui-ci

a ¶et¶e mal initiali s¶e.

8.4 Conclusion

La m¶ethode d'assimilation s¶equentiell e par ¯ltr e de Kalman Ensemble pr¶esent¶ee ici permet

de prendre en compte toutes les informations disponibles pour se rapprocher de la meilleure

estimation de l'¶etat du systµeme. Cette m¶ethode est simple d'impl¶ementation et e±cace dans

le cas d'un systµeme fortement non lin¶eaire comme la surface continentale. En particulier elle

ne n¶ecessite pas le calcul des d¶eriv¶ees du systµeme par rapport aux variables d'¶etat comme c'est
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Fig. 8.19 { Evolution du contenu en eau du sol et de la profondeur hydrologiquement active
sur 10 ans d'assimilation

le cas du ¯ltr e de Kalman Etendu.

Si le re-ajustement des variables d'¶etat ne su±t pas µa corriger les estimations en sortie,

certains paramµetres peuvent être ¶etalonn¶es "en ligne". Ceci peut être fait de fa»con simple,

en consid¶erant le paramµetre comme une variable, constante dans le temps jusqu'µa ce qu'une

observation soit disponible. Le paramµetre est alors r¶eajust¶e comme les autres variables du

systµeme en utilisant les ¶equations du ¯ltr e de Kalman.

Cette m¶ethode a ¶et¶e appliqu¶ee au modµele coupl¶e SVATSimple-TOPMODEL sur le jeu de

donn¶ees de Nerrigundah. Il a ¶et¶e montr¶e en particulier :

{ que l'assimilatio n d'un e informatio n sur le contenu en eau de surfac e permet

d'a m¶eliore r l'estimatio n du contenu en eau en profondeu r et l'estimatio n des

d¶ebit s journalier s de fa»con signi¯cati ve si les observation s sont faite s µa une

fr¶equence sup¶erieur e µa 10 jours ;

{ que l'assimilatio n du contenu en eau du sol perme t de prendr e en compt e les

variation s saisonniµeres de la profondeu r hydrologiqueme nt acti ve du sol ;

{ que la prise en compte de la variabili t¶e saisonniµere de la profondeur hydrologiquement

active du sol permet d'am¶eliorer les simulations en terme de contenu en eau du sol et de

d¶ebits. Ces variations in°uent ¶egalement sur le terme d'¶evapotranspiration.

Soulignons en¯n que cette m¶ethode s'applique µa toutes sources de mesures, terrain ou issues

de la t¶el¶ed¶etection.
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Conclusio n inter m¶ediaire

La t¶el¶ed¶etection, et en particulier le programme SMOS est une opportuni t¶e unique d'obser-

ver le contenu en eau dans les premiers centi mµetres de sol (variable cl¶e du cycle hydrologique)

µa une r¶esolution interm¶ediaire entr e le point et l'¶echelle int¶egr¶ee du bassin versant.

Cette mesure possµede ¶evidemment sa propre r¶esolution spatio-temporelle qui, du fait des

di®¶erences de r¶esolution entr e mod¶elisation hydrologique et m¶et¶eorologique ne pourra pas être

assimil¶ee "tell e quelle" par les deux types de mod¶elisation.

En outre l'informatio n fournie par SMOS concerne l' humidit¶e dans les premiers centi mµetres

du sol. Cette information, pour être int¶eressante dans la mod¶elisation hydrologique, doit en-

suite être reli¶ee µa un contenu en eau profond. C'est en e®et l'¶etat hydrique du sol sur une

profondeur de plusieurs mµetres qui d¶etermine la r¶eponse hydrologique et la transpiration des

plantes. Le contenu en eau en surface n'a que peu d'in°uence sur ces processus.

Dans ces conditions le tr avail pr¶esent¶e dans cette partie s'est attach¶e µa r¶epondre aux ques-

tions suivantes :

{ comment d¶esagr¶eger les informationssur lecontenu en eau de la surface fournispar SMOS

µa la r¶esolution spatiale d'un modµele hydrologique ou du sch¶ema TSVA ?

{ comment assimiler cette information dans la mod¶elisation coupl¶ee du cycle de l'eau et a-

t-elle une incidence sur les simulations? Autrement dit , l'assimilation d'une information

sur le contenu en eau de surface am¶eliore-t-elle les r¶esultats en terme d'estimation du

contenu en eau profond et en termes de d¶ebits en riv iµere?

Pour r¶epondre µa ces questions, le modµele coupl¶e TSVA-TOPMODE L r¶ealis¶e dans la seconde

partie de ce m¶emoire a ¶et¶e utili s¶e pour d¶evelopper une m¶ethode de spatialisation du contenu

en eau du sol et pour tester un algorithme d'assimilation.

La m¶ethode de d¶esagr¶egation bas¶ee sur la topographie et la profondeur de sol locale ¶et¶e

valid¶ee sur le petit bassin versant de Nerrigundah. Les r¶esultats montrent que, sous conditions

de pluie homogµenes, ce sch¶ema de spatialisation permet de retrouver de fa»con satisfaisante des

champs locaux d'humidit¶e de surface µa une r¶esolution minimale de 100m£ 100m µa parti r de

mesures µa l'¶echelle du bassin ou de simulations conti nues.

La m¶ethode d'assimilation du contenu en eau par Filtr e de Kalman Ensemble fournit

¶egalement des r¶esultats prometteurs. L'assimilation d'une information sur le contenu en eau

dans la couchedesurfacepermet decontraindr e lecontenu en eau profond simul¶epar lemodµele

coupl¶e si les observations sont r¶ealis¶ees µa une fr¶equence sup¶erieure µa dix jours. La m¶ethode

a ¶egalement ¶et¶e utili s¶ee pour prendre en compte les variations saisonniµeres de la profondeur

hydrologiquement active du sol.
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Conclusio n g¶en¶eral e et perspecti ves

Compte tenu des enjeux sociaux, ¶economiques et environnementaux que repr¶esente l'eau

continentale, en tant que risque naturel et ressource vitale, il est aujourd'hui n¶ecessaire

d'appr¶ehender le cycle de l'eau dans sa globalit¶e.

En particulier les interactions entr e les processus hydrologiques et m¶et¶eorologiques doivent

être mieux connues si l'on veut, µa terme, proposer des solutions pour am¶eliorer la pr¶evision

des risques hydro-m¶et¶eorologiques et ¶evaluer les cons¶equences du changement climatique.

Ces ph¶enomµenes, atmosph¶eriques et hydrologiques, sont ¶etroitement li¶es par le contenu en

eau du sol. Celui-ci pr¶esente une variabili t¶e spatio-temporelle marqu¶ee qui in°uence la dyna-

mique de formation des pr¶ecipitations et les ¶echanges sol-plantes-atmosphµere. La variabili t¶e

spatio-temporelle de ces pr¶ecipitations et de ces ¶evapotranspirations constitue l'¶el¶ement mo-

teur de la r¶eponse hydrologique.

Un meilleur accµes aux variations temporelles du contenu en eau du sol µa des r¶esolutions

vari¶ees (du bassin versant µa l'¶echelle locale) et µa des¶echelles allant du bassin au continent per-

mettrai t des avanc¶ees signi¯cati ves dans la recherche. Or µa ce jour, aucune mesure d'humidit¶e

du sol µa une r¶esolution et une couverture compatibles avec les ¶echelles m¶et¶eorologiques (de

l'ordr e du kilomµetre et de l'¶echelle continentale respectivement) ou hydrologiques (la centaine

de mµetres, le bassin versant) n'est disponible.

Dans ce contexte, le programme SMOS, dans lequel se situent ces tr avaux, pr¶evoit le lan-

cement d'un radiomµetre en bande L embarqu¶e sur satellite destin¶e au suivi de l' humidit¶e de

surface et de la salinit¶e de la surface de l' oc¶ean. Grâce µa une r¶esolution spatiale de l'ordr e de

43 km et une fr¶equence temporelle d'au maximum 3 jours, cette mesure viendra combler un

manque d'information µa une¶echelle interm¶ediaire entr e l'¶echelle m¶et¶eorologique et les mesures

locales.

A ce titre , l'objectif de ces tr avaux ¶etait de mettre en place une m¶ethodologie d'in-

terpr¶etation3, de spatialisation et d'assimilation des donn¶ees SMOS dans la mod¶elisation hy-

drologique.

La premiµere partie nous a donn¶e l' occasion de d¶ecrire les outil s de base n¶ecessaires

au d¶eveloppement de la m¶ethodologie invoqu¶ee : les sch¶emas de Transfert Sol-V¶eg¶etation-

3En e®et, la mesure fournie par le radiomµetre renseigne sur l' humidi t¶e dans les premiers centi mµetres de sol,
il est n¶ecessaire de relier cette quanti t¶e µa la variable cl¶e des processus hydrologiques : le contenu en eau des
premiers mµetres de sol
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Atmosphµere ISBA [Noilhan et Planton, 1989] et SVATSimple [Boulet et al., 2000] et le modµele

hydrologique TOPMODE L [Beven et Kirk by, 1979]. ISBA et SVATSimple pr¶esentent l' avan-

tage de d¶ecrire les ¶echanges d'eau et d'¶energie entr e la surface et l'atmosphµere de maniµere

physique, en mod¶elisant explicitement les interactions entr e l' humidit¶e dans la couche de sur-

faceet lecontenu en eau dans toute la colonnedesol 4. Cesmodµelessont en outresu±samment

simples pour permettre une impl¶ementation r¶ealiste µa l'¶echelle du bassin versant (ou du pixel

SMOS).

TOPMODE L a fait l'objet d'une description d¶etaill¶ee. En e®et, si le formalisme du modµele

est relativement simple, la compr¶ehension de la "philosophie" sousjacente est plus complexe.

Les aptitudes et les limitation s du modµele ont ¶et¶e ¶evoqu¶ees. Il a ¶et¶e vu en particulier que

TOPMODE L pr¶esentait l' avantage s¶eduisant de proposer une relation d'¶echelle explicite entre

l'¶etat hydrique moyen sur le bassin et les ¶etats hydriques locaux.

Les jeux de donn¶ees utili s¶es pour tester les d¶eveloppements r¶ealis¶es ont ¶egalement ¶et¶e

pr¶esent¶es dans la premiµere partie. Il s'agit du bassin versant de VogÄu¶e en Ardµeche, et aux

anti podes, des petit bassins Lockyersleigh et Nerrigundah, en Nouvelle Galle du Sud, Austra-

lie.

Dans une deuxiµeme ¶etape de ce tr avail, un couplage entr e le modµele hydrologique TOPMO-

DEL et le sch¶ema de surface ISBA a ¶et¶e r¶ealis¶e µa l'¶echelle du bassin versant. L'objectif de

ce couplage ¶etait le d¶eveloppement d'une mod¶elisation du cycle de l'eau µa l'¶echelle du bassin

versant capablede simuler les¶evolutions du contenu en eau dans la couchesuper¯cielle et dans

toute la colonne de sol, tout en prenant en compte leur variabili t¶e spatiale. Dans un contexte

op¶erationnel, ce couplage devait être su±samment simple pour permettre une impl¶ementation

rapide et l'i nversion du contenu en eau profond µa parti r d'une information super¯cielle. Une

m¶ethodologie a ¶et¶e choisie et le couplage a ¶et¶e partiellement valid¶e sur les jeux de donn¶ee de

Lockyersleigh et de VogÄu¶e. Les simulations r¶ealis¶ees ont montr¶e des r¶esultats satisfaisants.

Cette deuxiµeme partie a ¶egalement ¶et¶e l' occasion d'aborder une question importante du

couplage hydrologie-m¶et¶eorologie : les ¶echelles temporelles d'in°uence entr e les deux types de

processus. En e®et, si l'on veut comprendre le cycle de l'eau dans son ensemble, am¶eliorer

les outil s de gestion de la ressource en eau et la pr¶evision des risques, il est n¶ecessaire de

connâ³tre µa quelles ¶echelles de temps les ph¶enomµenes atmosph¶eriques et les °ux hydrologiques

s'in°uencent mutuellement.

L'impact de la variabili t¶e spatiale des humidit¶es du sol due µa la topographie sur les °ux

d'¶evapotranspirations simul¶es par ISBA a donc ¶et¶e ¶etudi¶e dans le chapitre 5. Il a ¶et¶e montr¶e

que les termes du bilan hydrique (ie. partitio n ¶evapotranspiration/ ruissellement/ drainage)

n'¶etaient pas in°uenc¶es par la variabili t¶e spatiale des humidit¶es µa l'¶echelle annuelle. En re-

vanche la partitio n ¶evaporation sur sol nu /transpiratio n du couvert est t rµes di®¶erente selon

que la variabili t¶espatialedes humidit¶es est priseen compteou pas. Les simulations deviennent

4dans le cas de SVATSimple, la couche de surface a ¶et¶e impl¶ement¶ee dans le cadre de ces tr avaux
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sensibles µa l'¶echelle saisonniµere : la prise en compte de l' h¶et¶erog¶en¶eit¶e des humidit¶es modi¯ e la

r¶epartition saisonniµere des ¶evapotranspirations avec des °ux plus importants en hiver et plus

faibles en ¶et¶e que si l'on consid¶erait un champ d'humidit¶e homogµene. En¯ n µa l'¶echelle diurne,

les partition s ¶evaporation/transpiratio n sont fortement modi¯ ¶ees et la variabili t¶e spatiale des

humidit¶es induit un °ux d'¶evapotranspiration plus ¶elev¶e durant la journ¶ee et plus faible la

nuit.

Inversement, l'in°uence de l'¶etat initia l du sol avant un ¶episode pluvieux et de la reprise

¶evaporatoire simul¶es par ISBA sur la mod¶elisation des d¶ebits par TOPMODE L a ¶et¶e ¶etudi¶ee

dans le chapitre 6. Il a ¶egalement ¶et¶e montr¶e que le couplage avait peu d'in°uence µa l'¶echelle

annuelle et qu'une repr¶esentation trµes simple des pertes par ¶evapotranspiration su±sait µa

reproduire lesd¶ebitsen riv iµeredemaniµeresatisfaisante. En revanche, µa l'¶echelledel'¶evµenement,

la prise en compte de l'¶etat hydrique initia l du sol et d'un °ux d'¶evapotranspiration r¶ealiste

in°uence signi¯cati vement la pr¶evision des d¶ebits.

Ainsi, l'i nt¶erêt du couplage pour la mod¶elisation des deux types de processus d¶epend de

l'¶echelle temporelleconsid¶er¶ee. Il est d'autant plus important que l'on serapprochedes¶echelles

¯nes ( l'¶echelle diurne pour les processus verticaux, l'¶evµenement pluvieux pour les ph¶enomµenes

hydrologiques).

En¯n , la m¶ethodologie de couplage et le formalisme de TOPMODE L ont ¶et¶e mis µa pro¯t

dans une troisiµeme partie dans le but de :

{ spatialiser une information sur le contenu en eau du sol, de l'¶echelle du bassin µa l'¶echelle

de la maille du Modµele Num¶erique de Terrain ;

{ contraindr e les simulations du contenu en eau dans toute la colonne de sol µa l'¶echelle du

bassin et les d¶ebits en assimilant une information sur le contenu en eau de la couche de

surface.

Le sch¶ema de spatialisation du contenu en eau du sol µa parti r des informations sur la

topographie et la profondeur de sol locales a montr¶e des r¶esultats int¶eressants. Sous conditions

de pluie homogµenes, cette m¶ethode permet de retrouver de fa»con satisfaisante des champs

locaux d'humidit¶e de surface µa une r¶esolution minimale de 100m£ 100m µa parti r de mesures

ou de simulations conti nues µa l'¶echelle du bassin.

La m¶ethode d'assimilation du contenu en eau par Filtr e de Kalman Ensemble fournit

¶egalement des r¶esultats prometteurs. L'assimilation d'une information sur le contenu en eau

dans la couchedesurfacepermet decontraindr e lecontenu en eau profond simul¶epar lemodµele

coupl¶e si les observations sont r¶ealis¶ees µa une fr¶equence sup¶erieure µa dix jours (la r¶ep¶etitivi t¶e

de SMOS est de un µa troi s jours). A titr e exp¶erimental, la m¶ethode a ¶egalement ¶et¶e utili s¶ee

pour prendre en compte les variations saisonniµeres de la profondeur hydrologiquement active

du sol et a montr¶e des r¶esultats coh¶erents.
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Les d¶eveloppements m¶ethodologiques r¶ealis¶es au cours de cette thµese apparaissent comme

des outil s adapt¶es µa la mod¶elisation du cycle de l'eau µa l'¶echelle r¶egionale et µa l'assimilation

d'informations acquises µa des ¶echelles non exclusivement adapt¶ees µa celle de la mod¶elisation.

Les r¶esultats prometteurs obtenus permettent de d¶e¯ni r les perspectives µa court et moyen

terme. Il importe en e®et de mener µa terme la validation des r¶esultats, d'analyser de fa»con

plus approfondie les e®ets de la variabili t¶e locale et en¯n de progresser plus avant dans la

probl¶ematique de l'assimilation et l'application aux donn¶ees de la mission SMOS.

En e®et, les r¶esultats ont ¶et¶e interpr¶et¶es mais n'ont pas toujours pu être v¶eri¯ ¶es de fa»con

exhaustive par manque de donn¶ees de validation. Comme soulign¶e dans la premiµere partie de

ce m¶emoire, la di±cul t¶e de disposer d'un jeu de donn¶ees complet en termes d'observations

m¶et¶eorologiques, de mesures des caract¶eristiques du milieu et de donn¶ees de validation aux

¶echelles d'int¶erêt est r¶eelle et t rµes p¶enalisante. Les jeux de donn¶ees existants se sont en e®et

toujours av¶er¶es insu±sants (maque de donn¶ees importantes ou problµemes de repr¶esentativi t¶e).

Il importera donc, a¯ n de permettre l'imp l¶ementation et la validation complµete des m¶ethodes

d¶evelopp¶ees µa une ¶echelle non locale, de mettre sur pied une exp¶erimentation, et ce µa une

¶echelle r¶egionale (c'est µa dire µa l'¶echelle du pixel SMOS ou µa l'¶echelle du bassin versant).

Une telle campagne d'exp¶erimentation devra comporter, outre les mesures classiques de

donn¶ees m¶et¶eorologiques, de d¶ebits, de valeurs locales des paramµetres du milieu, un volet

" t¶el¶ed¶etection" cons¶equent. En e®et, aux ¶echelles non locales, la t¶el¶ed¶etection semble le moyen

le plus appropri¶e pour contraindr e la variabili t¶e spatiale des caract¶eristiques de la surface

(LAI , taux de recouvrement, pratiques agricoles, zonages p¶edologiques, alb¶edo ...). Certains

for»cages atmosph¶eriques peuvent ¶egalement être fournis par des mesures satellitaires (comme

par exemple le rayonnement solaire).

Concernant les donn¶ees de validation ou d'assimilation, la t¶el¶ed¶etection permet ¶egalement

d'obtenir des informations sur l' humidit¶e du sol ou la temp¶erature radiative. Il faut ¶egalement

noter qu'au niveau des mesures sol, il faudra ¶egalement faire appel aux techniques r¶ecentes

comme la scintillo m¶etrie ou le lidar a¯ n de permettre l'accµes µa une information sur les °ux de

chaleur latenteet sensiblesur des¶echellesdeplusieurscentainesdemµetres, donn¶eesn¶ecessaires

pour la validation des modµeles.

Le modµele coupl¶e devra ¶egalement être valid¶e sur des bassins versants de taill e vari¶ee, allant

de la dizaine d'hectares au millier de kilomµetres carr¶es et pour des types climatologiques

distincts.

Les tr avaux decem¶emoireont ¶egalement permisdemettreen ¶evidence la n¶ecessit¶edemieux

appr¶ehender les variabili t¶es locales des propri¶et¶es de la surface a¯ n d'am¶eliorer la mod¶elisation

en prenant en compte l' h¶et¶erog¶en¶eit¶e des champs d'humidit¶e (due µa la variabili t¶e spatiale

des pr¶ecipitations, de la v¶eg¶etation, de l' occupation des sol...). Ceci pourra être r¶ealis¶e en

utilisant une version "mail l¶ee" de TOPMODE L : TOPODYN [Datin, 1998] ou tout autre

modµele hydrologique distribu¶e maill¶e.
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En¯n , une troisiµeme perspective appliqu¶ee concerne l'assimilation de donn¶ees. Au cours

de ces tr avaux, une m¶ethode d'assimilation du contenu en eau du sol a ¶et¶e d¶evelopp¶ee qui

utilise directement des donn¶ees d'humidit¶e moyenne sur le domaine. Cette m¶ethode devra

être ¶etendue µa di®¶erentes longueurs d'ondes et di®¶erentes r¶esolutions spatio-temporelles a¯n

d'utiliser au mieux toutes les informations disponibles, provenant d'observations ou de simu-

lations et d'¶evaluer leur apport respectif (par exemple en utilisant une m¶ethode utili s¶ee en

oc¶eanographie et en m¶et¶eorologie appel¶eeObservation System Synthetic Experiment[?]).

De fa»con plus g¶en¶erale, ces tr avaux s'inscrivent dans une perspective de la communaut¶e des

chercheurs de cr¶eer un modµele communautaire de mod¶elisation des surfaces continentales µa

l'¶echelle r¶egionale.

L'objectif de ce modµele communautaire est de proposer le d¶eveloppement d'un outil de

mod¶elisation spatialis¶e comportant des modµeles de fonctionnement de la v¶eg¶etation et des

sols, des modµeles de transfert verticaux d'eau, de carbone et d'¶energie dans le conti nuum

sol-plante-atmosphµere et des modµeles hydrologiques distribu¶es d¶ecrivant les ¶ecoulements de

surface et de sub-surface (cf. ¯gur e (8.20)).

Cet outil est destin¶e aux ¶etudes µa l'¶echelle r¶egionale et inclut un ensemble de modµeles de

transfert radiati f permettant d'assimiler des donn¶ees de t¶el¶ed¶etection multi-capteurs µa des ¯ns

d'initialisation , d'¶etalonnage, de contr ôle et de validation. En fonction des objectifs et des

contraintes, ce dispositif devra permettre de mettre en oeuvre des modµeles de processus ou

de transfert radiati f de di®¶erents degr¶es de complexit¶e. Les modµeles s'appuient sur des bases

d'informations spatialis¶ees (SIG), des outil s d'assimilation, des sch¶emas d'agr¶egation et de

d¶esagr¶egation des donn¶ees et des processus.

L'objectif est donc de bâtir une plateforme int¶egr¶ee de mod¶elisation des surfaces conti-

nentales et d'assimilation des mesures de t¶el¶ed¶etection µa l'¶echelle r¶egionale. Cette plateforme

gµerera l'ensemble des processus de surface et fournira des conditions aux limites (ex : °ux ) µa

la r¶esolution appropri¶ee aux modµeles atmosph¶eriques qui fourniront µa leur tour les paramµetres

de for»cages m¶et¶eorologiques. Les tr avaux pr¶esent¶es dans ce m¶emoire s'inscrivent de fa»con

¶evidente dans ce contexte en fournissant des ¶el¶ements sur les volets couplage hydrologie SVAT

et l'assimilation.

Une telle plateforme permettra de r¶epondre aux pr¶eoccupations environnementales de ges-

tion des ressources, r¶esum¶ees par le concept de d¶eveloppement durable.
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A Air e totale du domaine (m2 )

® Alb¶edo de la surface dans ISBA (- )

®s Alb¶edo de la neige dans ISBA (- )

Asat Air e satur¶ee sur le domaine (m2 )

A tr Fraction de bassin dont le contenu en eau est sup¶erieur µa µwi l t dans

le modµele coupl¶e de Koster et al.

(-)

Awi l t Fraction de bassin dont le contenu en eau est inf¶erieur µa µwi l t dans

le modµele coupl¶e de Koster et al.

(-)

A0 Air e "sµeche" sur le domaine (m2 )

ai Air e drain¶ee par unit¶e de longueur du r¶eseau hydrographique (m )

A t Matrice n £ n reliant x t µa x t+ dt

b Pente de la courbe de r¶etention d'eau en repr¶esentation logarith-

mique dans ISBA

(- )

B t Matrice n £ l reliant le vecteur d'¶etat au vecteur de variables de

for»cage

C1; C2 Coe±cients de "force restore" pour l' humidit¶e du sol dans ISBA (- )

C3 Coe±cient de drainage gravitair e dans ISBA (- )

Cg Capacit¶e calori¯que volumique du sol (J/m3/ K )

CG Capacit¶e calori¯que du sol (J/m3/ K )

CH Coe±cient de tr â³n¶ee d¶ependant de la stabilit¶e thermique de l'ai r (- )

Cp Chaleur sp¶eci¯que de l'ai r (J/kg/
�

K )

CT Capacit¶e calori¯que de la surface (sol + v¶eg¶etation) dans ISBA (J/m3/ K )

CV Capacit¶e calori¯que de la v¶eg¶etation (J/m3/ K )

± Proportion desurfacedela v¶eg¶etation mouill¶eepar l'eau intercept¶ee (- )

d
r ef

Valeur de r¶ef¶erence de l'¶etat de la nappe dans le modµele coupl¶e

VIC-TOPMODE L de Sivapalan et al.

(m)

D ¤ D¶e¯cit moyen sur la surface active du domaine (m )

di;t D¶e¯cit µa la saturation au point i au temps t (m )

d0 D¶e¯cit maximum (m )

d1 Profondeur de la couche de surface (m )
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d2 Profondeur de sol dans ISBA-2L et profondeur de la zone racinaire

dans ISBA-3L

(m )

d3 Profondeur hydrologiquement active dans ISBA-3L (m )

D t D¶e¯cit moyen sur le domaine au temps t (m )

dbi Profondeur µa laquelle se trouve le bas de la couche i divis¶e par

la porosit¶e (i.e. d¶e¯cit de la couche i) dans le modµele coupl¶e de

Stieglitz et al.

(m )

e Brui t blanc ou incertitude

E Flux d'¶evaporation agr¶eg¶e sur le domaine dans TOPLATS (m/ s )

² Emissivit¶e de la surface (- )

E[] Esp¶erance math¶ematique

ef Erreur d'estimation a priori

E tr Flux de transpiration des plantes dans ISBA (W/m 2 )

E1; E2 Estimateur statistique de l'incertitud e li¶e µa un systµeme (modµele,

mesure...)

Eg Flux d'¶evaporation sur sol nu (W/m 2 )

Er Flux d'¶evaporation directe de l'eau intercept¶ee par le couvert

v¶eg¶etal dans ISBA

(W/m 2 )

Es Flux de sublimation de la neige dans ISBA (W/m 2 )

Ev Flux d'¶evapotranspiration de la v¶eg¶etation incluant transpiration et

¶evaporation directe de l'eau intercept¶ee par le couvert dans ISBA

(W/m 2 )

f sat Fraction de surface satur¶ee (m2/m 2 )

Ác Hauteur de la frange capillaire (m )

G Flux de chaleur dans le sol µa tr avers la surface (W/m 2 )

g Capacit¶e d'in¯ltratio n potentiell e (m/ s )

gr z Flux de drainage de la zone racinaire vers la zone de transition (m/ s )

gtz Flux de drainage de la zone de transition vers les horizons profonds (m/ s )

H Flux de chaleur sensible µa la surface (W/m 2 )

hi Pression hydraulique (- )

H t Matrice m £ n relie les observations aux variables d'¶etats

hu Humidit¶e relative µa la surface du sol (hPa/hPa )

hv Coe±cient departitio n entr e¶evaporation et transpiration au niveau

du couvert

i In¯ltratio n instantan¶ee (m/ s )

I In¯ltratio n cumul¶ee (m )

I nter Terme d'interception et d'¶evapotranspiration dans TOPMODE L (m/ s )

kc Paramµetre d¶e¯nissant la fraction d'eau dans le sol contribuant aux

¶ecoulements lat¶eraux dans VIC

(- )
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K s; K s(d) Conductivit¶ehydrauliqueµa saturation, en surfaceet µa la profondeur

correspondant au d¶e¯cit d

(m/ s )

K sl Conductivit¶e hydraulique lat¶erale µa saturation dans le modµele

coupl¶e de Goulet

(m/ s )

K sv Conductivit¶e hydraulique lat¶erale µa saturation dans le modµele

coupl¶e de Goulet

(m/ s )

K t Gain de Kalman

L Longueur du r¶eseau hydrographique (m )

¸ Conductivit¶e thermique du sol (J/s/ K )

¸ ¤ Indice topographique moyen sur la surface active du domaine

¸ c Indice topographique critique

¸ i Indice topographique du point i

LAI Indice de surface foliaire (m2/m 2 )

LE Flux de chaleur latente µa la surface (W/m 2 )

m Paramµetre de d¶ecroissance de la conductivit¶e avec la profondeur (m )

MD D¶e¯cit µa la saturation dans le modµele coupl¶e de Koster et al. (m)

mr z Humidit¶e sp¶eci¯que µa l'¶equilibre dans la zone racinaire dans le

modµele coupl¶e de Koster et al.

(-)

MRZ ¶ecart µa l'¶equilibre du contenu en eau dans la zone racinaire dans le

modµele coupl¶e de Koster et al.

(m)

M se ¶ecart µa l'¶equilibre du contenu en eau dans le r¶eservoir de surface

dans le modµele coupl¶e de Koster et al.

(m)

P Taux de pr¶ecipitations (m/ s )

Ps Taux de pr¶ecipitations neigeuses (m/ s )

P f
t Matrice n £ n de variance-covariance d'erreur d'estimation a priori

Pg Taux de pr¶ecipitations atteignant e®ectivement le sol (m/ s )

Pt Matrice n £ n de variance-covariance d'erreur d'estimation a pos-

teriori

µgeq Contenu en eau volumiquecorrespondant µa un ¶equilibreentr e forces

de gravit¶e et forces capillaires

(v/ v )

µsat Contenu en eau volumique µa la saturation (v/ v )

µssat Contenu en eau volumique µa la saturation dans la couche de surface (v/ v )

µu;i Contenu en eau dans la couche i et sur la fraction non-satur¶ee du

domaine dans le modµele coupl¶e de Stieglitz et al.

(v/ v )

µ2 Contenu en eau volumique dans la zone racinaire (v/ v )

µ3 Contenu en eau volumique dans la couche hydrologique profonde

dans la version 3L d'ISBA

(v/ v )

µm Contenu en eau volumique moyen dans toute la colonne de sol dans

la version 3L d'ISBA

(v/ v )
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µf c Contenu en eau volumique µa la capacit¶e au champ (v/ v )

µg Contenu en eau volumique dans la couche de surface (v/ v )

µi Contenu en eau dans la couche i ) dans lemodµelecoupl¶edeStieglitz

et al.

(v/ v )

µR Quanti t¶e d'eau intercept¶ee par la v¶eg¶etation (mm )

µr Contenu en eau volumique r¶esiduel (v/ v )

µs Contenu en eau volumique¶equivalent contenu dans le manteau nei-

geux

(mm)

µwi l t Contenu en eau volumique au point de °¶etrissement (v/ v )

µswi l t Contenu en eau volumique au point de °¶etrissement dans la couche

de surface

(v/ v )

Qobs D¶ebit observ¶e (m/ s )

Qv;t Recharge totale de la nappe (m/ s )

Qb Flux d'¶ecoulement de subsurface (m/ s )

Qr Flux de ruissellement sur surface satur¶ee (m/ s )

Qs Flux de ruissellement total (m/s)

Qt Matrice n £ n de variance-covariance d'erreur du systµeme dyna-

mique

Qv Recharge locale de la nappe (m/ s )

½a Densit¶e de l'ai r µa l'altitud e de r¶ef¶erence (kg/m 3 )

½s Densit¶e de la neige (kg/m 3 )

½w Densit¶e de l'eau liquide (kg/m 3 )

Rsmin R¶esistance de surface minimale (s/ m )

R1 R¶egion du domaine sur laquelle la frange capillaire se trouve en

dessous de la zone de transition dans TOPLATS

(m2 )

R2 R¶egion du domaine sur laquelle la frange capillaire se trouve dans

la zone racinaire dans TOPLATS

(m2 )

R3 R¶egion du domaine satur¶e dans TOPLATS (m2 )

RA Rayonnement atmosph¶erique incident (W/m 2 )

Ra R¶esistance a¶erodynamique (s/ m )

RG Rayonnement solaire incident (W/m 2 )

Ri Recharge de versant au point i (m/ s )

Rr Ruissellement de l'eau intercept¶ee par le couvert v¶eg¶etal dans ISBA (m/ s )

Rs R¶esistance de surface (s/ m )

Rt Matrice m £ m de variance-covariance d'erreur li¶e aux variables

d'observation

Rn Flux de radiation net µa la surface (W/m 2 )

s Capacit¶e de stockage normalis¶ee dans VI C (- )

S Sorptivit¶e (m/ s )
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¾2 Variance ou dispersion associ¶ee µa une variable

Sd D¶esorptivit¶e (m/ s )

Sm Taux de fonte des neiges (m/ s )

snowg proportion de sol nu recouvert par le manteau neigeux dans ISBA (-)

snows proportion de sol v¶eg¶etalis¶e recouvert par le manteau neigeux dans

ISBA

(-)

SRM AX Capacit¶e maximale du r¶eservoir d'interception mod¶elis¶e par TOP-

MODEL

(m )

¿ P¶eriode assimil¶ee au cycle diurne des variations de temp¶erature et

d'humidit¶e dans la couche de surface du sol

(s )

T0 Transmissivit¶e µa saturation en surface (m2/ s )

T2 Temp¶erature moyenne dans la couche de sol (
�

K )

Ta Temp¶erature de l'ai r µa l'altitud e de r¶ef¶erence (
�

K )

Ti Transmissivit¶e hydraulique (m2/ s )

Ts Temp¶erature de surface (
�

K )

tan¯ i Pente locale de la surface au point i (- )

u t Vecteur de variables de for»cage (dimension l)

v Stock d'eau dans le sol normalis¶e dans VI C (- )

Va Vitesse horizontale du vent µa l'altitud e de r¶ef¶erence (m/ s )

veg Fraction de sol recouvert par de la v¶eg¶etation (- )

VolZ N S Volume d'eau dans la zone non satur¶ee e®ectivement disponible

pour le transfert vers la zone satur¶ee

(m )

w Taux de remont¶ees capilaires dans TOPLATS (m/ s )

w t Vecteur associ¶e aux incertitudes du systµeme (dimension n)

weq(z) Degr¶e de saturation ( en % ) d'un point µa une hauteur z au dessus

de la zone satur¶ee dans le modµele coupl¶e de Koster et al.

(-)

x Valeur vraie de l'¶etat d'un systµeme que l'on cherche µa d¶eterminer

x t Vecteur d'¶etat du systµeme (dimension n)
~x t Approximation du vecteur d'¶etat du systµeme (dimension n)

X a Estimateur statistique optimal

xa Estimation optimale ou analyse

x f Estimation initial e ou ¶ebauche

y Profondeur de sol µa laquelle se trouve le haut de la nappe (m )

Ãs Potentiel matriciel µa la saturation (m )

y Profondeur moyenne du sol (m)

Y; Y1; Y2 Estimateur statistique li¶e µa un protocole de mesures, une châ³ne de

mod¶elisation...

y; y1; y2 R¶ealisation de ces estimateurs
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zs;t Vecteur des variables simul¶ees correspondant aux observations (di-

mension m)

zt Vecteur des observations (dimension m)
~zt Approximation du vecteur des observations (dimension m)

z0h; z0m Hauteur de rugosit¶e pour les transferts thermiques et dynamiques

respectivement

(m )
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Annex e A

Extensio n de la m¶eth odologi e de
couplag e µa la version 3L d'ISBA

A. 1 M ¶eth odologie

D'un point de vue op¶erationnel, ISBA est un modµele modulable et la m¶ethodologie doit être
¶etendue a la version 3L. La relation contenu en eau du sol- d¶e¯cit a du être modi¯ ¶ee ainsi que
les ¶equations de drainage lat¶eral pour inclure le troisiµeme r¶eservoir de sol de contenu en eau
µ3.

Le calcul du d¶e¯cit se fait maintenant sur la profondeur de sol d3 et est illust r¶e ¯gur e (A.1).
La relation lin¶eaire entr e le contenu en eau du sol et le d¶e¯cit a ¶et¶e maintenue en consid¶erant
une humidit¶e moyenneµm d¶eduite de µ2 et de µ3 :

µm =
µ2 ¢d2 + µ3 ¢(d3 ¡ d2)

d3
(A.1)

qqqq2

qqqq3
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Fig. A.1 { Evolution du d¶e¯cit moyen en fonction de l' humidit¶e moyenne dans le sol dans la
version ISBA-3L
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En fonction du d¶e¯cit moyenD, un termederuissellement desurfaceet un termededrainage
lat¶eral sont calcul¶es. Dans l' hypothµese ou le pro¯ l de la conductivit¶e hydraulique d¶ecrô³t de
fa»con exponentiell e avec la profondeur, l'eau drain¶ee par la couche 3 est d'autant plus faible
que celle-ci est loin de la surface (cf. ¯gur e (A.2)) . Pour calculer les proportion d'eau drain¶ee
par chaque couche, on pondµere alors la quanti t¶e d'eau drain¶ee par la " di±cul t¶e µa retirer cette
eau " . Dans le cas exponentiel ceci s'exprime par :

Qb2 = Qb¢

Rd2

0 exp(¡ z ¢¢ µ=m)dz
Rd3

0 exp(¡ z ¢¢ µ=m)dz
(A.2)

Qb3 = Qb¢

Rd3

d2
exp(¡ z ¢¢ µ=m)dz

Rd3

0 exp(¡ z ¢¢ µ=m)dz
(A.3)

qqqq2

qqqq3

+

T0

z

Qb2

Qb3

Fig. A.2 { Sch¶ematisation des °ux de drainage dans le sol en fonction de la profondeur

A. 2 Validatio n de la version 3L

La version coupl¶ee du sch¶ema ISBA-3L a ¶egalement ¶et¶e impl¶ement¶ee sur les 3 ann¶ees de
for»cage d'août 1993 µa juillet 1995 sur le bassin versant de VogÄu¶e. Le calage des paramµetres a
¶et¶e e®ectu¶e sur la premiµere ann¶ee de simulation. Les r¶esultats sont consign¶es dans le tableau
A.1.

Les valeurs invers¶ees des paramµetres du modµele pour la version 3L sont sensiblement
les même en ce qui concerne la conductivit¶e hydraulique µa saturation, le paramµetre m de
d¶ecroissance avec la profondeur et le contenu en eau seuil pour les ¶ecoulements lat¶eraux. En
revanche, l'i ntr oduction d'une troisiµeme couche de sol modi¯ e la profondeur de la couche raci-
naire. Celle-ci passede0.7 m µa 0.4 m deprofondeur. Pour compenser cettediminution du stock
d'eau disponible pour l'¶evapotranspiration, la r¶esistance stomatique est diminu¶ee et passe de
192 µa 146s=m.

L'in°uence sur les d¶ebits de cette nouvelle param¶etrisation du sol est illust r¶ee Figure (A.3).
Les courbes de d¶ebits journaliers obtenues sont compar¶ees aux r¶esultats de la version 2L. Dans
l'ensemble, les pics de crues simul¶es par les deux versions sont identiques. Il s proviennent de
ruissellement sur surface satur¶ee dont la dynamique est contr ôl¶ee par le contenu en eau moyen.
Celui-ci n'¶etant pas trµes a®ect¶e par l'i ntr oduction d'une couche suppl¶ementaire, l'¶evolution du
pourcentage d'aire satur¶ee est sensiblement le même pour les 2 versions. Notons cependant
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Paramµetre Dimension Valeur Source
Rsmin s=m 146 calage
µsat m3=m3 0.4 mesures
µf c m3=m3 0.32 mesures

%arg - 0.14 mesures
d2 m 0.4 calage
d3 m 1.2 calage
K s m=s 0.027 calage
m m 0.09 calage

µseuil m3=m3 0.15 calage

Tab. A.1 { R¶esultat du calagedesparamµetresn¶ecessairesau fonctionnement du modµelecoupl¶e
ISBA-TOPMODE L pour la version 3L d'ISBA.

une exception autour du jour de simulation 270 oµu le d¶ebit simul¶e µa l'aide de la version 3L est
nettement sous estim¶e en d¶ebut d'¶episode aprµes une longue r¶ecession.

Les courbes de d¶ebit simul¶ees avec la version 3L se distinguent surtout par une r¶ecession
beaucoup plus lentedes d¶ebits en ¯ n d'¶episodepluvieux, en raison d'unecomposantemobilis¶ee
plus profonde, et donc moins rapide. Ces estimations en p¶eriode inter averses sont plus proches
des observations que celles r¶ealis¶ees avec la version 2L.
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Fig. A.3 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es sur les 3 ans de donn¶ees 1993-1995 µa
VogÄu¶e pour la version "2L" et la version "3L" du sch¶ema ISBA



Annex e B

D¶etai l du calcu l du d¶e¯ci t moyen sur
le bassin µa l'aid e de TOPMODEL

Led¶e¯cit moyen secalculecommela moyennedesd¶e¯cit s locaux sur l'ensemblede la surface
du bassinA :

D(t) =
1
A

¢
Z

A
di ¢da (B.1)

Dans la version originale, le d¶e¯cit moyen ¶etait calcul¶e sur toute la surface, en n¶egligeant la
proportion d'aire satur¶ee par rapport au reste de la surface. Cette approximation conduisait
µa une sous-estimation syst¶ematique du d¶e¯cit moyen (en particulier elle peut conduire µa des
d¶e¯cit s n¶egatifs) et donc µa un biais dans le calcul des °ux . Saulnier et Datin [2002] ont
relax¶e cette hypothµese et ont intr oduit des bornes de variation du d¶e¯cit . Le d¶e¯cit local peut
maintenant varier de 0 (¶etat satur¶e) µa une valeur maximale d0, qui peut être trµes ¶elev¶ee dans
le cas de sols profonds ou au contrair e faible si les horizons sont peu profonds.

di;t =

8
<

:

0 si le pixel est satur¶e
0 < di;t < d0 si le pixel n'est ni sec, ni satur¶e
d0 si le pixel est "sec"

(B.2)

d0 repr¶esente le contenu en eau gravitair e de la colonne de sol.

Appelons Asat la proportion de surface satur¶ee et A0 la partie de bassin sur laquelle les
d¶e¯cit s locaux valent d0. oµu ¸ ¤ repr¶esente l'indice topographique moyen sur la partie du bassin
(A ¡ Asat (t) ¡ A0(t))

L'¶equation B.1 s'¶ecrit alors :

D(t) =
1
A

¢
½Z

A 0 (t )
d0 ¢da+

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
di (t) ¢da+

Z

A sat (t )
0 ¢da

¾

=
1
A

¢
½Z

A 0 (t )
d0 ¢da+

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
di (t) ¢da

¾

=
A0(t)

A
¢d0 +

1
A

¢
½Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
di (t) ¢da

¾

=
A0(t)

A
¢d0 +

A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)
A

¢D ¤(t) (B.3)



228 Annexe B. Calcul du d¶e¯cit moyen sur le bassin µa l'aide de TOPMODEL

oµu D ¤(t) est le d¶e¯cit moyen sur la surface (A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)) :

D ¤(t) =
1

A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)
¢
Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
di ¢da

= ¡
m

A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )

·
ln

µ
ai

T0i tan ¯ i

¶
+ ln R(t)

¸
¢da

= ¡
m

A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
ln

µ
ai

T0i tan ¯ i

¶
¢da ¡ m ln R(t) (B.4)

Combinons les¶equations (1.59) et (B.4) pour trouver unerelation entre D ¤ et di , on obtient :

D ¤(t) = di (t)¡ m
½

1
A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
ln

µ
ai

T0 tan ¯ i

¶
¢da ¡ ln

µ
ai

T0 tan ¯ i

¶¾

soit :

D ¤(t) = di (t) ¡ m(¸ ¤(t) ¡ ¸ i ) (B.6)

oµu ¸ ¤ repr¶esente l'indice topographique moyen sur la partie du bassin (A ¡ Asat (t) ¡ A0(t))
et vaut :

¸ ¤ =
1

A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

Z

A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
ln

µ
ai

T0 tan ¯ i

¶
¢da (B.7)

En combinant les ¶equations (B.1) et (B.6), on trouve une relation entr e le d¶e¯cit moyen sur
le bassin et les d¶e¯cit s locaux ¶egale µa :

D(t) = A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )
A ¢(di (t) ¡ m ¢(¸ ¤(t) ¡ ¸ i )) + A 0 (t )

A ¢d0 (B.8)

D¶eterminatio n de l'indic e critique , de Asat , A0 et ¸ ¤

Les points pour lesquels le d¶e¯cit local est n¶egatif ou nul sont satur¶es et la totali t¶e de la
pluie tombant sur cette surface ruisselle. L'ensemble de ces points satur¶es est caract¶eris¶e par
un indice topographique ¶elev¶e, sup¶erieur µa un certain indice seuil appel¶e ¸ c.

En e®et, les points de d¶e¯cit n¶egatif ou nul v¶eri¯ent l'i n¶egalit¶e :

di (t) · 0

) m(¸ i ¡ ¸ ¤) ¸
µ

D ¡
A0(t)

A
¢d0

¶
¢
µ

A
A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

¶

) ¸ i ¸ ¸ ¤ +
1
m

¢
µ

D ¡
A0(t)

A
¢d0

¶
¢
µ

A
A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

¶
(B.9)
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Tous les pixels dont l'indice topographique¸ i est sup¶erieur µa l'indice critique ¸ c tel que

¸ c(t) = ¸ ¤ + 1
m ¢

³
D ¡ A 0 (t )

A ¢d0

´
¢
³

A
A¡ A sat (t )¡ A 0 (t )

´
(B.10)

seront satur¶es.
De même, on peut d¶e¯ni r un indice critique ¸ 0 pour lequel tous les pixels v¶eri¯ant ¸ i · ¸ 0

ont un d¶e¯cit ¶egal µa d0 :

di (t) > d0

) ¸ i · ¸ ¤ +
1
m

¢
µ

D ¡
A0(t)

A
¢d0

¶
¢
µ

A
A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

¶
¡

d0

m
(B.11)

soit

¸ 0(t) = ¸ ¤ +
1
m

¢
µ

D ¡
A0(t)

A
¢d0

¶
¢
µ

A
A ¡ Asat (t) ¡ A0(t)

¶
¡

d0

m
(B.12)

On peut alors d¶e¯ni r la proportion d'aire satur¶ee du bassin comme ¶etant :

A0

A
= f Pixel i j ¸ i ¸ ¸ cg (B.13)

et la proportion de surfacesµechecomme ¶etant :

A0

A
= f Pixel i j ¸ i · ¸ 0g (B.14)

On remarque que ¸ c et ¸ 0 sont li¶es par la relation :

¸ 0(t) = ¸ c(t) ¡ d0
m (B.15)

Cette relation est importante. Elle montr e que le problµeme se r¶eduit µa la d¶etermination de la
valeur de ¸ c. En e®et,Asat ; A0 et D ne d¶ependent, µa un instant donn¶ee, que de la valeur de ¸ c

(et de la distributio n des indices topographiques). Connaissant D, on peut en d¶eduire ¸ c puis
Asat et A0 en cherchant la racine de la fonction I (¸ ) :

I (¸ ) =
A

A ¡ Asat (¸ ) ¡ A0(¸ )
¢(¸ ¡ ¸ ¤) +

A0(¸ )
A

¢
d0

m
(B.16)
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Annex e C

Etud e de la complexi t ¶e du couplage
ISBA-TOPMODE L : comparaiso n de
deux version s di ®¶erentes

Comme nous l' avons vu dans la revue des couplages TSVA-TOPMODE L existants, la com-
plexit¶e et le nombre des processus devant être repr¶esent¶es pour reproduire les °ux µa l'¶echelle
du bassin de fa»con satisfaisante n'est pas unique.

En particulier, la fa»con dont s'interprµetent les hypothµeses de TOPMODE L di®µere d'un
modµeleµa l'autre. Certainsauteurs intr oduisent unerelation lin¶eaireentr e led¶e¯cit et lecontenu
en eau du sol (dans une oµu plusieurs couches), d'autres n'intr oduisent pas de relation explicite
et calculent l'¶evolution du d¶e¯cit moyen en faisant le bilan des °ux entrants et sortants. La
pr¶esence d'une zone satur¶ee¶evoluant par drainage lat¶eral, remont¶ees capillaires oµu percolation
n'est pas non plus d¶ecrite dans tous les modµeles.

Quel est le niveau de complexit¶e su±sant pour reproduire les °ux µa l'¶echelle du bassin de
maniµere satisfaisante? Est-il justi ¯ ¶e de prendre en compte (ou ne pas prendre en compte) une
zone satur¶ee µa la base de la colonne de sol dans la mod¶elisation des °ux hydriques?

Pour r¶epondre µa ces questions, la version que nous avons d¶evelopp¶ee a ¶et¶e compar¶ee µa une
autre version plus complexe du couplage ISBA-TOPMODE L r¶ealis¶ee au CNRM par Goulet
[2000].

Cette version, que nous appellerons version 2 pour la di®¶erentier de celle dont il est question
dans ce tr avail, appel¶ee version1, discr¶etise le domaine en N classes d'indices. Pour chaque
classe, le sol est d¶ecrit au maximum par 3 couches : une zone racinaire, une zone interm¶ediaire
entr e la zone racinaire et la zone satur¶ee, et une zone satur¶ee qui peut ¶echanger avec la couche
du dessus par drainage et remont¶ees capillaires (cf. ¯gur e C.1). Une description plus d¶etaill¶ee
des di®¶erents m¶ecanismes mod¶elis¶es est fournie en annexe.

C.1 Etalonnage

Cette version a ¶et¶e impl¶ement¶ee sur le jeu de donn¶ees de Vogu¶e pour les 3 ann¶ees de for»cage
d'août 1992 µa juillet 1995. Comme il n'a pas ¶et¶e r¶ealis¶e d'¶etude de sensibilit¶e pouss¶ee sur les
paramµetres du modµele, la proc¶edure de calage a ¶et¶e conduite sur les 8 paramµetres les plus
sensibles. Le calage a ¶et¶e e®ectu¶e µa l'aide d'un algorithme g¶en¶etique sur la premiµere ann¶ee de
for»cage. Les r¶esultats sont consign¶es dans le tableau C.1
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Fig. C.1 { Comparaison des interpr¶etations du couplage µa l'¶echelle du versant entr e la version
pr¶esente, version 1, et la version 2 d¶evelopp¶ee par Laurent Goulet au CNRM de Toulouse

C.2 R¶esultats

Les r¶esultats en termes de d¶ebits journaliers ont ¶et¶e compar¶es µa ceux obtenus avec notre
version. Les e±ciences sur les d¶ebits journaliers sont l¶egµerement meilleures avec la version sans
nappe comme le montr e le tableau C.2.

La comparaison des courbes de d¶ebits ¯gur e (C.2) montr e peu de di®¶erences entr e les 2
versions si ce n'est une d¶ecroissance plus rapide de la courbe de d¶ebits en ¯ n d'¶episode et
une r¶eponse plus lente et moins importante au premiµeres pr¶ecipitations pour la version 2.
Ceci s'explique par le fait que, aprµes une longue p¶eriode de r¶ecession, la nappe se trouve µa un
niveau relativement profond et doit être aliment¶ee par drainage avant de pouvoir remonter et
r¶epondre aux pr¶ecipitations. Dans la version 1, l'eau in¯lt r¶ee est directement disponible pour
les ¶ecoulements lat¶eraux et la r¶eponse est donc plus rapide.

C.3 Conclusion

Nous avons vu, grâce µa une ¶etude de sensibilit¶e men¶ee sur les 8 paramµetres les plus sen-
sibles du modµele ISBA-TOPMODE L qu'il existait une grande incertitude sur la valeur des
paramµetres de sorte que plusieurs combinaisons di®¶erentes donnent des r¶esultats similaires en
termes ded¶ebits journaliers et d'¶evapotranspiration cumul¶ee. Cette incertitude, dueau modµele
qui est forcement imparfait , aux erreurs sur les donn¶ees d'entr¶ees et les donn¶ees de valida-
tion augmente avec la complexit¶e du systµeme mod¶elis¶e. Un ¶equilibre doit être trouv¶e entre
une complexit¶e su±sante pour d¶ecrire le systµeme de fa»con satisfaisante et une incertitude
raisonnable.
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Fig. C.2 { Comparaison des d¶ebits journaliers obtenus avec la version pr¶esente, version 1, et
la version 2 d¶evelopp¶ee par Laurent Goulet au CNRM de Toulouse pour 3 ans de simulation
de aout 1993 µa juillet 1995 sur Vogu¶e
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Paramµetre Dimension Valeur Source
Rsmin s/m 168 calage
µsat m3=m3 0.45 mesures
µf c m3=m3 0.24 mesures
d2 m 1.08 calage

K sv m/ s 5 ¢10¡ 4 calage
K sh m/ s 0.14 calage
m m 0.09 calage

Tab. C.1 { Liste des paramµetres n¶ecessaires au fonctionnement de la version du modµele coupl¶e
ISBA-TOPMODE L d¶evelopp¶ee par Laurent Goulet, optimis¶es sur les d¶ebits journaliers de
l'ann¶ee août 1993-juillet 1994 du bassin de Vogu¶e

Calage Validation
E±cience R2 E±cience R2

Version 1 0.84 0.88 0.78 0.80
Version 2 0.75 0.87 0.77 0.88

Tab. C.2 { Valeur de l'e±cience et du coe±cient de d¶etermination des d¶ebits journaliers
simul¶es par rapport aux observations les deux versions du coulage ISBA-TOPMODE L pour
la p¶eriode de calage et pour la p¶eriode de validation sur le jeu de donn¶ees août 1993- juillet
1995 de Vogu¶e

Il semble qu'une version plus complexe que celle d¶evelopp¶ee ici ne permette pas d'am¶eliorer
l'estimation des sorties ¶etudi¶ees. Dans la mesure ou les r¶esultats ne sont pas meilleurs et
que plus de complexit¶e implique une plus grande incertitude dans les sorties, nous pouvons
consid¶erer que la version propos¶ee est satisfaisante.

Cette comparaison nous donne ¶egalement des ¶el¶ements de r¶eponse quant µa la pertinence de
mod¶eliser explicitement une zone satur¶ee ¶echangeant avec la zone non satur¶ee par drainage et
di®usion. Les r¶esultats semblent invalider l' hypothµese de nappe. Il s soulignent en tout cas le
fait que sa prise en compte n'est pas n¶ecessaire dans le modµele, tel qu'i l a ¶et¶e d¶evelopp¶e.



Annex e D

Hydrogramme s de cru e simul¶es par
ISBA-TOPMODE L et TOPSIMP L et
observ¶es pour 24 ¶episodes de crue
observ¶es µa Vogu¶e en Ar dµeche
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Num¶ero Date du d¶ebut de l'¶episode dur¶ee en heures
1 3 octobre 1984 72
2 18 octobre 1984 96
3 30 novembre 1984 72
4 2 avri l 1987 120
5 4 octobre 1987 96
6 9 octobre 1987 120
7 28 octobre 1987 72
8 3 d¶ecembre 1987 144
9 12 janvier 1988 144
10 27 janvier 1988 120
11 1er mai 1988 96
12 10 octobre 1988 120
13 24 avri l 1989 153
14 24 avri l 1993 96
15 19 mai 1993 120
16 22 septembre 1993 72
17 5 octobre 1993 120
18 11 octobre 1993 168
19 31 octobre 1993 96
20 4 janvier 1994 144
21 3 f¶evrier 1994 96
22 21 septembre 1994 120
23 19 octobre 1994 120
24 2 novembre 1994 171

Tab. D.1 { Num¶ero, date et dur¶ee des ¶episodes de crue utili s¶es pour ¶etudier l'impact du
couplage sur la mod¶elisation des d¶ebits µa l'¶echelle de l'¶evµenement.
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Fig. D.1 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.2 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.3 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.4 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.5 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.6 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.7 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode
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Fig. D.8 { Comparaison des d¶ebits observ¶es et simul¶es au pas de temps de 3 heures µa VogÄu¶e
pour le modµele coupl¶e ISBA-TOPMODE L et pour le modµele hydrologique TOPMODE L uti-
lis¶ee en conti nu et r¶einitiali s¶e µa chaque d¶ebut d'¶episode


