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RESUME ETENDU

L’utilisation conjointe d’observations satellitaires et de modéles de fonctionnement des cultures
est une technique pertinente pour le diagnostic et le pronostic de ’état des cultures, dans I'objectif
a long terme d’une gestion durable des ressources et de la préservation de ’environnement. En par-
ticulier, I’assimilation de données permet d’estimer des paramétres d’entrées du modeéle et/ou des
variables d’état, en améliorant la cohérence des simulations du modéle avec les variables de sortie
accessibles par télédétection. Ces travaux consistent & adapter au domaine agronomique une mé-
thode variationnelle de contréle optimal, utilisée de fagon opérationnelle dans différentes disciplines
(météorologie, océanographie) et basée sur le calcul du modéle adjoint. La modélisation du couvert
végétal ne repose pas sur des lois exactes connues et les processus décrits ne sont pas différentiables,
ce qui peut générer de nombreux problémes théoriques et pratiques que nous nous sommes proposé
d’étudier. Ce manuscrit s’articule en deux grandes phases : une premiére phase relativement descrip-
tive et synthétique (synthése bibliographique, méthodes, modéles, données) avec les trois premiers
chapitres, et une deuxiéme phase numérique concentrant I’ensemble des résultats.

Le premier chapitre de ce manuscrit a pour objectif de comprendre les principales relations entre
les données de télédétection, les variables d’état du couvert végétal observables depuis ’espace et
les variables agronomiques d’intérét. Une revue des différentes méthodes d’assimilation employées
jusqu’a nos jours en agronomie est ensuite proposée. Cet état de 'art permettra de préciser les
objectifs de ce travail centré sur I'utilisation de ’assimilation variationnelle et du modéle adjoint.
Cette technique d’optimisation, qui utilise le gradient d’une fonction cotit représentant 1’écart entre
les valeurs de LAI simulées et observées, dépend moins de la quantité de paramétres du modéle que
les méthodes de recherche directe. De fait, elle est particuliérement adaptée au probléme des modéles
spatialisés, pour lesquels la multiplication des instances rend 1’espace de contréle important.

Dans un second temps, la théorie de l’assimilation variationnelle basée sur le modéle adjoint
est développée, ainsi que les outils nécessaires associés : différentiation automatique, algorithmes de
minimisation. Une attention particuliére est portée au conditionnement du probléme, notamment
par lintroduction de l'information a priori. L’analyse de sensibilité locale en mode inverse est
également abordée de fagon théorique.

La troisiéme partie du manuscrit aborde les modéles exploités (transfert radiatif : PROSPECT,
SAIL ; fonctionnement du couvert : BONSAI-BIO, STICS) ainsi que le projet ADAM, qui constitue
le contexte de cette thése. L’expérimentation ADAM, appliquée sur des parcelles de blé dans la
plaine du Danube a fourni des données satellitaires et terrain exploitées dans de nombreuses parties
de ce travail.

Afin de controler au possible chacune des étapes et les erreurs associées, nous choisissons d’as-
similer des pseudo-observations (variables du couvert estimées par télédétection) dans le modeéle
de fonctionnement plutét que d’assimiler directement les radiances observées depuis ’espace dans
un modéle couplé "fonctionnement de la végétation-transfert radiatif". De fait, la premiére étape
de la phase numérique consiste a tester différentes méthodes d’estimation du LAT (indice foliaire)
du couvert végétal a partir des radiances mesurées : fonction de transfert empirique, utilisation
d’indices de végétation et inversion de modeéle de transfert radiatif. Ceci est réalisé sur la base de
données ADAM & partir d’une série temporelle d'images SPOT. Les résultats montrent de bonnes
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Résumé étendu

performances générales des méthodes testées, avec une supériorité des approches empiriques dans
ces conditions particuliéres. Pourtant, nous préférerons les estimations provenant de l'inversion qui
sont opérationnelles dans d’autres conditions. Ces pseudo-observations sont alors assimilées dans
le modéle de végétation semi-mécaniste BONSAI. Ce modéle relativement simple a été développé
dans le cadre de cette étude afin de mieux définir et évaluer I'approche proposée. Nous pouvons
confirmer I'importance de I'information a priori dans le processus d’estimation des paramétres par
I'utilisation d’expériences jumelles. Celles-ci montrent les bonnes performances de la méthode dans
le cas ot un nombre d’observations suffisant est disponible. Enfin, nous proposons de tester 1’ap-
port de 'assimilation du LAI pour estimer une autre variable d’intérét, la biomasse. Dans ce cas,
les résultats obtenus sur deux bases de données trés différentes révélent que I'assimilation du LAI
n’améliore ’estimation de la biomasse finale que de fagon marginale. En effet, I'hypothése d’inva-
riance spatiale de Uefficience photosynthétique n’est pas vérifiée. Ceci constitue la limite majeure
des modéles semi-mécanistes utilisés. L’emploi de modéles plus sophistiqués et prenant en compte
explicitement I’action des stress sur 'efficience, tels que le modéle STICS, s’avére nécessaire.

L’application de la méthode a des données réelles pixel par pixel met également en évidence
un manque de robustesse face au nombre faible d’observations disponibles, entrainant une sous-
détermination du systéme. Afin de résoudre ce probléme mal posé, nous proposons alors une nouvelle
méthode d’assimilation simultanée des données sur un ensemble de pixels. Elle consiste & imposer des
contraintes de dépendance spatiale aux paramétres, en fonction de différents niveaux hiérarchiques :
pour chaque pixel, 'espéce ou la variété considérée (paramétres de la végétation), 'appartenance a
une parcelle (techniques culturales identiques), ou la classe de sol associée (caractéristiques du sol
similaires). A partir d’expériences jumelles, nous montrons que cette technique améliore et stabilise
la précision d’estimation des paramétres. Sur des données réelles, I’ajustement aux observations est
également plus robuste pour une faible quantité d’observations assimilées. Enfin, les contraintes
spatiales autorisent une fréquence de revisite du satellite inférieure au cas d’assimilation pixel par
pixel tout en conservant des performances d’estimation similaires.

Aprés avoir défini la stratégie d’assimilation dans BONSAT et le développement de contraintes
spatiales, nous évaluons 'applicabilité d’une telle approche sur un modéle beaucoup plus complexe :
STICS. Le modéle adjoint est calculé, aprés de nombreuses difficultés liées a I’écriture du modéle,
ses fortes non-linéarités et discontinuités, et les limitations des premiéres versions du différentia-
teur automatique non adaptées a ce type de modéle. Le modéle adjoint une fois obtenu et validé,
nous réalisons des analyses de sensibilité locales de certaines variables d’état de STICS, dans des
conditions trés différentes et sur plusieurs variétés de blé. Ces études permettent de hiérarchiser
localement les paramétres gérant la dynamique du LAI et de la biomasse.

Ce travail de faisabilité a nécessité une forte cohésion entre les mathématiques appliquées, la
différentiation automatique et la modélisation agronomique. Il ouvre de nombreuses perspectives
d’utilisation de 'approche variationnelle basée sur le modéle adjoint pour ’analyse de sensibilité,
I'inversion des modéles de transfert radiatif et I'assimilation de données dans les modéles de fonc-
tionnement de la végétation. En particulier, cette méthode efficace pour traiter de gros problémes
permet de prendre en compte les contraintes spatiales et d’exploiter au mieux 'information spatiale
contenue dans une série temporelle d’images. Elle devrait permettre d’aider & interpréter efficace-
ment les données issues des futures missions spatiales combinant haute répétitivité temporelle et
haute résolution spatiale.
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INTRODUCTION

Depuis un demi-siécle, le développement permanent du domaine agricole a permis de quadrupler
la production céréaliére dans le monde. Selon des études effectuées en 1995 par la FAO, la Banque
Mondiale et 'TFPRI, la production mondiale de ces cultures devrait augmenter de plus de 500
millions de tonnes d’ici 2010. Cependant, ces progrés indispensables & la demande croissante des
populations ont des conséquences alarmantes sur ’écosystéme : perte de fertilité des sols, pollution
des nappes phréatiques par les engrais, pollution atmosphérique par les pesticides, défrichements des
foréts... La constatation d’un épuisement progressif des ressources a mis en évidence la nécessité
d’une "Révolution Doublement Verte", ot la productivité serait assurée tout en optimisant la gestion
des ressources naturelles et en limitant les impacts environnementaux non désirés. Ce sont ces
principes qui régissent ’agriculture durable. Dans ce contexte, il est devenu nécessaire de raisonner
chaque intervention réalisée sur les cultures pour réduire les intrants et les possibles nuisances sur
I’environnement.

Un effort de recherche important est donc consacré a la compréhension et I’évaluation des impacts
environnementaux, notamment par le développement d’outils d’aide a la décision en agriculture. Ces
outils doivent fournir un diagnostic de I’état des cultures voire un pronostic sur la production et les
bilans environnementaux, sous différents scénarios de conduite des cultures et de climat. Enfin, ils
peuvent éventuellement étre combinés & des modéles économiques pour considérer cette contrainte
lors de la prise de décision de ’agriculteur.

Par ailleurs, le besoin d’évaluation de ’état des cultures et de I'environnement s’exprime &
différentes échelles :
— D’échelle de I'intra-parcellaire, qui correspond au grain élémentaire de gestion par ’agriculteur,
— T’échelle de la parcelle et de I’exploitation, ol les contraintes logistiques et économiques peuvent
étre intégrées,
— T’échelle du paysage et de la région, pour la prise en compte de certains impacts environne-
mentaux.
Les deux outils principaux répondant & ’ensemble de ces besoins sont d’une part les modéles de
fonctionnement des cultures, et d’autre part les observations de télédétection qui permettent ’accés
aux différentes échelles spatiales considérées.

~ L’outil modélisation des cultures

Les modéles de fonctionnement des cultures fournissent a la fois un diagnostic de I’état de la
culture (besoin en eau ou en azote) et un pronostic, notamment en termes de production et
de bilans environnementaux. Toutefois, leurs performances sont limitées :

— par la difficulté & modéliser les déterminismes en jeu,

— ainsi que par I’état de nos connaissances relatives aux nombreux paramétres et variables

d’entrée caractéristiques de la plante, du sol ou des pratiques culturales.

Les expérimentations permettent de mesurer certaines variables et d’estimer certains para-
meétres. Elles demandent cependant un investissement économique et humain trés important,
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notamment par la dépendance spatiale et temporelle d’un certain nombre de variables. L’uti-
lisation opérationnelle des modéles de culture nécessite donc I’acquisition de ces informations
par un moyen indépendant.

~ L’outil télédétection

La télédétection spatiale présente de nombreux avantages pour notre problématique :

— elle permet de caractériser le type de culture et d’accéder & certaines de ses variables d’état.
Elle permet également d’accéder a des caractéristiques du sol et d’identifier des pratiques
culturales ;

— les observations peuvent étre acquises & l’échelle d’une région comme a 1’échelle intra-
parcellaire ;

— la répétition des observations permet de suivre la dynamique des cultures.

Jusqu’a maintenant, la modélisation et les observations satellitaires ont été utilisées essentielle-
ment de maniére indépendante pour les applications agronomiques. Pourtant, la synergie entre ces
deux outils apparait d’un intérét évident.

Elle peut étre réalisée au travers de l'assimilation, qui consiste & combiner de fagon optimale
des observations et des modéles. L’assimilation est appliquée opérationnellement dans d’autres dis-
ciplines telles que la météorologie ou I'océanographie. En agronomie, on observe depuis une dizaine
d’années le développement de techniques combinant des données de télédétection et des modéles
de fonctionnement des cultures. Toutefois, le stade de ’application opérationnelle n’est pas encore
atteint. Ceci peut s’expliquer par la dispersion de la communauté scientifique concernée et la dif-
ficulté de la modélisation des phénomeénes biologiques. De plus, les observations de télédétection
pertinentes pour cette application ont été jusqu’a présent peu disponibles, du fait de I'absence
cruelle de capteurs dédiés a la végétation et capables d’allier & la fois haute résolution spatiale et
haute répétitivité temporelle. Les progrés technologiques autorisent maintenant la réalisation de
telles missions spatiales consacrées a 'agriculture.

Ainsi, les agences spatiales, en particulier le CNES, se sont tournées vers la communauté des
agronomes afin de mieux définir les caractéristiques d’une mission "agriculture". Le développement
de techniques d’assimilation des observations de ces futurs satellites dans les modéles de fonctionne-
ment des cultures constitue un objectif de recherche majeur. C’est dans ce contexte qu’est apparu
le projet ADAM, dans lequel s’inscrit ce travail de thése.

Le projet ADAM (Assimilation des Données de télédétection dans les AgroModéles) a pour
vocation de contribuer au développement des méthodes d’interprétation d’observations a haute ré-
méthodes pour 'aide a la décision en agriculture, ’estimation de la production et la caractérisation
de 'environnement. Ce projet est basé sur une expérimentation unique par la combinaison des ré-
solutions temporelles et spatiales qui simule les observations susceptibles d’étre transmises par les
futurs capteurs dédiés a ’agriculture. Cette expérimentation constitue donc le premier ingrédient
nécessaire a I'assimilation. D’autre part, la communauté a développé différents modeéles de fonction-
nement des cultures, des plus simples aux plus complexes, constituant le deuxiéme ingrédient de
I’assimilation.

Nous proposons donc de développer une méthode d’assimilation des observations de télédétection
dans ces modéles de fonctionnement des cultures en nous appropriant les techniques mathématiques
utilisées dans d’autres communautés scientifiques. Il s’agit d’'une méthode d’assimilation variation-
nelle, dont la mise en ceuvre nécessite le calcul du modéle adjoint. Du fait de nombreuses différences
de déterminisme entre les modéles disponibles dans le domaine agronomique et ceux dans lesquels
cette méthode est opérationnelle (météorologie, océanographie), ceci représente une approche ori-
ginale dont nous démontrerons la faisabilité. En effet, on retrouve un aspect commun dans le fait
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que les équations des écoulements océaniques ou de I'atmosphére sont issues de lois de comporte-
ment ou de lois de conservation. Ceci n’est pas le cas du fonctionnement de la végétation, dont
la modélisation ne s’appuie sur aucune loi exacte et n’est pas immédiatement adaptée & la théorie
du controle optimal. Afin de répondre aux problémes conséquents de sous-détermination, 1’outil
télédétection nous permettra d’exploiter les possibles dépendances spatiales de certains processus.
Nous participerons ainsi par une nouvelle approche & la spatialisation d’un modéle dynamique de
culture.

Le premier chapitre, a partir d’éléments bibliographiques, décrira les approches empruntées par
la communauté scientifique pour 'utilisation, d’une part de I’observation de télédétection, d’autre
part des modéles de fonctionnement, et enfin pour leur exploitation combinée.

Cet état de I'art nous aidera a préciser les objectifs de ce travail centré sur I'utilisation de ’as-
similation variationnelle et du modéle adjoint et a proposer une stratégie de recherche pour cette
thése. Nous comprendrons pourquoi cette méthode est particuliérement adaptée au probléme des
modeéles spatialisés. La structure du manuscrit sera ainsi justifiée et présentée de facon précise, en se
basant sur I’architecture suivante : le développement théorique de la méthode d’assimilation varia-
tionnelle (chapitre , puis la description des modéles et données exploités au chapitre |3l Le chapitre
[4] présentera les résultats de cette méthode sur un modéle d’étude, dans le cadre d’expériences ju-
melles et de données réelles. L’application de la méthode d’assimilation pixel par pixel sur le modéle
d’étude mettra en évidence ’aspect mal posé du probléme. Nous proposerons alors une nouvelle
méthode d’assimilation simultanée des données sur un ensemble de pixels et étudierons I'impact de
cette technique sur la fréquence de revisite du satellite (chapitre . Le chapitre |§| démontrera la
faisabilité de ’application d’une telle méthode sur un modéle de culture plus complexe.
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CHAPITRE 1. DE L’OBSERVATION SPATIALE AU FONCTIONNEMENT DU COUVERT

La télédétection mesure le rayonnement réfléchi ou émis par la surface et permet d’accéder a cer-
taines caractéristiques biophysiques du couvert végétal. La connaissance de ces variables observables
par télédétection et de leur variabilité spatiale et temporelle nous aide & identifier les processus liés
au fonctionnement du couvert végétal et certaines variables agronomiques (FIG. . L’ensemble
de ces étapes peut s’effectuer a I’aide de trois grands types de modéles.

1. L’acquisition des données nécessite en premier lieu diverses interprétations du signal utilisant
la physique de la mesure, ainsi que des modéles de correction, afin de déterminer la réflectance
de la surface du couvert végétal (réflectance Toqﬂ).

2. Les modéles de transfert radiatif, basés sur une description physique de l'interaction rayon-
nement - couvert, caractérisent les relations entre la réflectance du couvert et ses variables

biophysiques : LAI, fAPAR. ..

3. Enfin, les modéles de fonctionnement de la végétation décrivant les processus intrinséques au
couvert végétal (photosynthése, transpiration, respiration, allocation...) relient ces caracté-
ristiques biophysiques aux variables agronomiques (biomasse, phénologie, production. . . ).

Le présent travail est consacré aux étapes 2 et 3, les images de télédétection utilisées ayant déja
subi les traitements nécessaires pour les transposer a la surface.

grandeur physique
mesurée par le CAPLEUN | e, .
modéle :

i 1.1. physique de la mesure |
i1.2. correction atmospherique

I'ayonnement ré.ﬂéchl ........................................................
par la surface terrestre S .
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Fi1G. 1.1 — Principales étapes de l'utilisation des mesures effectuées par le capteur dans l'interpre-
tation des processus intrinseques au couvert végétal.

La premiére partie de ce chapitre introductif propose une description sommaire de I'outil qu’est
la télédétection et des données qu’elle permet d’acquérir. Dans un second temps, nous décrirons
quelques méthodes d’estimation des variables biophysiques observables par télédétection, aprés avoir
caractérisé les principales relations entre celles-ci et les processus liés au fonctionnement du couvert
végétal. Enfin, dans un objectif de suivi des cultures, une derniére partie reliera ces variables biophy-
siques caractérisées par satellite aux variables agronomiques du couvert végétal. Elle s’attachera en
particulier aux méthodes d’assimilation de données dans les modéles de fonctionnement du couvert
végétal.

'TOC : Top Of Canopy



CHAPITRE 1. DE L’OBSERVATION SPATIALE AU FONCTIONNEMENT DU COUVERT

1.1 Introduction sommaire a la télédétection

1.1.1 Deéfinition générale

La télédétection est ’ensemble des connaissances et techniques développées pour caractériser
les propriétés physiques et biologiques d’objets par des mesures effectuées a distance, sans contact
matériel avec ceux-ci. Si le terme télédétection devrait étymologiquement concerner tous les phé-
noménes détectés a distance (télé signifie a distance), la télédétection n’étudie en pratique que
les phénoménes mettant en jeu les ondes électromagnétiques, et elle se limite dans la plupart des
travaux a une prise de données d’avion ou de satellite.

1.1.2 Acquisition de données de télédétection

L’acquisition de données de télédétection pour I’étude de la végétation cultivée se caractérise
par :

e la résolution spatiale, qui est fonction de la dimension du plus petit élément qu’il est possible
de détecter. Elle se définit par la taille au sol des pixels, c¢’est-a-dire les éléments de base
d’une image. On peut distinguer :

— la trés haute résolution spatiale, inférieure & 10m (IKONOS, HRG) ;

— la haute résolution spatiale, inférieure & 100m (HRVIR, TM) ;

— la moyenne résolution spatiale, inférieure a 1000m (MERIS, MODIS) ;

— la basse résolution spatiale, au-dela de 1 km (VEGETATION, AVHRR, METEOSAT,
POLDER);

e la résolution temporelle, qui correspond a la fréquence d’acquisition des données au-dessus
d’une méme cible.

e la résolution spectrale, qui décrit le centre et la largeur des bandes spectrales caractérisant
le capteur.

Les principaux domaines spectraux utilisés pour 'étude de la végétation (photosynthése) sont
ceux du visible [400 - 700 nm| aux micro-ondes [1 mm - 1 m| (F1G. [1.2)). En particulier, le domaine
optique réflectif [400-2500 nm| fournit une grande quantité d’informations sur la végétation. Il est
composé des trois parties principales suivantes :

— le visible : 400-700 nm

— le proche infrarouge : 700-1300 nm

— Pinfrarouge moyen : 1300-2500 nm

En raison de contraintes techniques, haute résolution spatiale et haute résolution temporelle vont
rarement de pair. Le choix des résolutions spectrale, temporelle et spatiale optimales ne dépend donc
pas uniquement de 'objet que l'on souhaite étudier. On doit étre capable de déterminer comment
récupérer le maximum d’informations en fonction des caractéristiques spectrales du couvert, des
conditions climatiques (une forte couverture nuageuse nécessite une haute répétitivité temporelle),
et de la dépendance temporelle et spatiale (étude a I’échelle de la parcelle agricole ou a la région)
des phénomeénes que ’on souhaite étudier.

Dans le cadre du suivi des cultures, la haute résolution spatiale et temporelle représenterait
I'outil idéal, mais il n’existe actuellement pas de mission dédiée a 'agriculture et caractérisée par ces
deux types d’observations. La nécessité de définir de nouvelles missions adaptées a cette application
apparait ainsi nettement, mais également le besoin de développer des méthodologies et des stratégies
d’exploitation des observations correspondantes.

En particulier, le systéme SPOT présente plusieurs avantages par rapport aux autres capteurs
spatiaux : une résolution spatiale haute & trés haute, ainsi que la propriété de dépointage des
capteurs, qui permet, par des visées obliques, d’augmenter la répétitivité temporelle des images.
L’utilisation d’images SPOT se retrouve dans divers domaines d’étude qui nécessitent des images
fréquentes, tels que la gestion des parcelles agricoles ou forestiéres. Ce systéme est donc bien adapté
& notre projet.
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F1G. 1.2 - Spectre du rayonnement électromagnétique (Pouchin [208]) et son détail dans le domaine
vistble.

1.1.3 Notion de réflectance

La réflectance est la fraction d’énergie lumineuse incidente réfléchie par la cible.

De nombreux capteurs embarqués (sur satellites ou sur avions) schématiquement représentés
Fic. sont sensibles & I'énergie émise par le soleil et réfléchie par le systéme Terre-Atmosphére.
Avant que le rayonnement solaire n’atteigne la surface terrestre, il traverse une certaine épaisseur
d’atmosphére et est affecté en conséquence par des phénoménes de diffusion et d’absorption. Le
rayonnement solaire atteint donc le couvert végétal sous deux formes :

— une composante directe, qui provient d’un petit angle solide centré sur le disque solaire ;

— une composante diffuse, qui provient de la diffusion (multidirectionnelle) de 1’atmosphére,

ainsi que d’une partie du rayonnement réfléchi par le sol.

Les objets renvoient de maniére différente les radiations lumineuses. Ceci les rend identifiables
et permet de déterminer certaines de leurs caractéristiques. La réflectance mesurée par le capteur
nous renseignera donc par sa signature spectrale, temporelle et directionnelle sur les caractéristiques
optiques des éléments de chaque pixel. Partant de cette hypothése, la télédétection spatiale dédiée
a l'agriculture consiste a4 exploiter la variation de la réflectance mesurée pour caractériser
les propriétés biophysiques du couvert.

Ainsi, au cours de ce travail destiné a 'exploitation des données de télédétection pour le suivi
des cultures, nous travaillerons sur la réflectance du couvert végétal dans le domaine optique, afin de
déterminer ses caractéristiques biophysiques. Nous proposons de décrire dans un premier temps les
aspects intervenant dans la réflectance du couvert, les variables observables auxquelles elle permet
d’accéder et par quels moyens.

1.2 Des données de télédétection aux variables biophysiques du
couvert végétal

1.2.1 La réflectance du couvert végétal : déterminisme et modélisation

Le couvert végétal, en fonction de sa structure horizontale et verticale et des différents objets qui
le composent, réfléchit une partie dans la direction du capteur, ’autre partie pouvant étre absorbée
ou diffusée au sol (F1G. [1.3). La réflectance enregistrée au niveau du capteur dépend a la fois de
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F1G. 1.3 — Ryiffus = rayonnement solaire diffus par 'atmosphere ; Rgirect = rayonnement solaire
direct ; Rg = rayonnement solaire spectral = rayonnement global = Ry;ftus + Rdirect ; as = albédo
de surface.

la surface et de ’atmosphére. Dans cette étude, nous ne considérerons pas explicitement les effets
atmosphériques pour lesquels une abondante littérature existe (e.g. King [155] ; Kaufman and Tanré
[152]) et préférons nous concentrer sur le signal mesuré au niveau de la surface de la végétation.

Les feuilles constituent le principal élément (parmi ceux du couvert) affectant la réflectance, par
rapport aux autres organes végétaux. Cependant, un couvert végétal ne peut pas étre assimilé a une
feuille de taille infinie (Jacquemoud [140]) et sa réflectance ne dépend pas seulement des propriétés
optiques propres de ses éléments constitutifs. Sur le terrain, en opposition au comportement d’un
feuillage en laboratoire, s’ajoutent 'influence de ’angle de prise de vue, ’architecture du couvert et
le sol sous-jacent.

La modélisation des propriétés optiques des couverts végétaux nécessite donc la prise en compte
des trois niveaux : le sol, le couvert, et la feuille. Les modéles de transfert radiatif (MTR) prennent
peu en compte les autres organes végétaux méme s’ils peuvent jouer un roéle important a certaines
saisons. L’étude des propriétés optiques des feuilles (e.g. Guyot [119]) et leur modélisation (e.g.
Jacquemoud and Baret [143]) font I'objet de beaucoup de travaux, dont un état de l'art est donné
par Jacquemoud and Ustin [I45]. Il en est de méme pour I'étude de 'effet de I’architecture du
couvert (e.g. Rochdi [220]) et la réflectance du sol sous-jacent (e.g. Stoner and Baumgardner [231]).

1.2.2 Variables observables par télédétection optique

Par télédétection dans le domaine spectral solaire, on peut accéder & certaines caractéristiques
du couvert végétal. Ce sont les caractéristiques qui influent le plus sur la signature spectrale et/ou
directionnelle de la végétation. Les caractéristiques biophysiques observables les plus utilisées pour la
compréhension du fonctionnement des écosystémes sont 'indice de surface foliaire (LAI), le contenu
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1.2 Des données de télédétection aux variables biophysiques du couvert végétal

en chlorophylle (Cab), la fraction du rayonnement photosynthétiquement actif absorbé par le couvert
(fAPAR), le taux de couverture (fCover) et enfin ’albédo.

a. LAI : I’indice de surface foliaire

Définition 1.1. LAI

Le LAI est défini par la surface totale d’éléments de végétation verts (ne considérant qu’un seul
coté des feuilles) par unité de surface au sol horizontal (Privette [212)]).

Le LAI est sans doute 1’élément observable par télédétection le plus important du couvert. En
effet, comme les feuilles sont considérées comme les principales interfaces avec 'atmosphére pour
les transferts de masse et d’énergie (Rosenberg et al. [221]), le LAI décrit a la fois :

— une quantification directe de la végétation verte et indirecte de la biomasse sur la surface

observée ;

— la potentialité de la photosynthése disponible pour la production primaire ;

— la quantification de la respiration des plantes ;

— une caractérisation de I’évapotranspiration (H20) et des flux de carbone entre la biosphére et

I’atmosphére ;

— une mise en évidence des zones gravement affectées (zones brilées, attaquées par des para-

sites. . .).

Ainsi, le LAI est une variable trés couramment utilisée, par exemple :

— pour la prédiction de rendement en cours de culture (Guérif et al. [113]),

— dans les modeles de transfert Sol-Végétation-Atmospheére (e.g. Olioso et al. [198]),
dans les modéles de fonctionnement du couvert (e.g. Brisson et al. [37] [38]),
dans les modeles de transfert radiatif pour le calcul de la réflectance (e.g. Verhoef [238]).

Ses valeurs peuvent varier de 0 pour un sol nu & 6-7 pour une culture au cours du cycle, jusqu’a 15
dans les cas extrémes (foréts tropicales).

b. Cal:ﬂ : le contenu en chlorophylle

Le contenu en chlorophylle, exprimé en masse par unité de surface de feuille (ug.cm? typique-
ment) est un trés bon indicateur de stress du couvert végétal (stress azotés, hydriques...) et est
responsable de la couleur verte des feuilles. Sa quantité peut se calculer au niveau de la feuille et
au niveau du couvert en multipliant la quantité de chlorophylle dans une feuille par le LAI. Elle se
cartographie facilement par télédétection de par sa forte influence sur la réflectance aux longueurs
d’onde avoisinant 550 nm : une augmentation du contenu en chlorophylle implique une diminution
de la réflectance et de la transmittance des feuilles, d’un effet maximum dans les bandes d’absorption
de la chlorophylle.

c. fCovel] : la fraction de couverture

Le taux de couverture correspond & la fraction de trou dans la direction du nadir. Cette variable
représente donc la probabilité pour que le rayonnement solaire atteigne le sol sans avoir été intercepté
par les feuilles. Elle est utilisée pour distinguer le sol de la végétation pour certains processus tels
que I'évapotranspiration. La fraction de couverture dépend de certaines caractéristiques du couvert
comme l'indice de surface foliaire (elle diminue lorsque le LAI augmente), et en général de sa
structure.

2Leaf Area Index
3Chlorophylle a et b
4Cover fraction
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CHAPITRE 1. DE L’OBSERVATION SPATIALE AU FONCTIONNEMENT DU COUVERT

d. fAPARE] : la fraction de rayonnement photosynthétiquement actif absorbé

Le fAPAR représente la fraction de rayonnement photosynthétiquement actif (le PAR) du do-
maine spectral [400 - 700 nm| absorbé par la chlorophylle du couvert végétal. Cette variable résulte
du bilan radiatif en fonction des réflectances hémisphériques du sol Ry, du couvert Rc, et de la
transmittance hémisphérique du couvert T :

fAPAR=1— R —(1—Ry) - T,

mais elle se calcule généralement & partir du LAI, de propriétés de structure du couvert, et des
propriétés optiques des feuilles et du sol. Elle dépend typiquement des conditions géométriques
d’illumination, contrairement au fCover, donc de I'heure de la mesure, et n’est pas une variable
intrinséque au couvert. Le fAPAR est souvent utilisé dans les modéles de fonctionnement de la
végétation pour estimer la production de biomasse et le rendement (Monteith [I86], voir §1.3.4).

e. I'albédo

L’albédo d’une surface représente la valeur de sa réflectance spectrale hémisphérique intégrée
sur une gamme de longueur d’onde. Cette variable prenant ses valeurs entre 0 et 1 a une trés grande
importance dans les échanges énergétiques entre le couvert et 'atmosphére. C’est une variable qui
se détermine par les caractéristiques de structure du couvert, de propriétés optiques des feuilles et
du sol, et de la géométrie d’éclairement. De nombreux travaux ont eu pour but de I’estimer & partir
de mesures de télédétection a différentes échelles spatiales et temporelles (par exemple Dedieu et al.
[68] ; Cabot [40] ; Weiss [245]). Enfin, elle n’est pas intrinséque au couvert du fait de sa dépendance
aux conditions d’illumination.

1.2.3 Processus biophysiques liés aux variables observables

Les variables observables décrites précédemment interviennent dans les processus biophysiques
du couvert végétal. Elles doivent donc également permettre de les caractériser. Les modéles de
transfert radiatif décrivent les relations entre ces variables d’état et les flux mesurés par les
capteurs : ils simulent la réflectance du couvert végétal en fonction de ces variables, et sont basés
sur des lois physiques. On peut alors lier chacune de ces variables d’état aux processus (Frossard et
al. [00]) intervenant dans le fonctionnement du couvert et que 'on souhaite caractériser.

a. Les processus principaux intrinséques au couvert

— la photosynthése (diurne) : elle consiste en une transformation par la plante de 1'éner-
gie lumineuse en énergie chimique pour la fabrication de matiére séche et pour alimenter la
respiration. Elle se traduit trés globalement par ces trois étapes (F1G. [1.4)) :

1. absorption de gaz carbonique;
2. production de glucides (énergie chimique) par réduction du gaz carbonique ;
3. rejet d’oxygene.

— la respiration (diurne et nocturne) : elle consiste en une transformation de I’énergie chimique
obtenue par photosynthése, pour I’entretien des structures déja existantes de la plante, et pour
la synthése de futures structures permettant sa croissance. Elle se traduit (F1G.[1.4)) par :

1. absorption d’oxygéne;
2. production d’électrons et de protons (pouvoir réducteur) et de liaisons riches en énergie ;

3. rejet de gaz carbonique.

SFraction of Absorbed Photo-synthetically Active Radiation
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1.2 Des données de télédétection aux variables biophysiques du couvert végétal

Energie Energie Energie de croissance
lumineuse chimique Energie d'entretien

\ phc}tosynthése . glucides respiration /
H,0 / \. o \qu

F1G. 1.4 — Représentation schématique simplifiée des processus de conversion de l’énergie lumineuse
en énergie chimique par la photosyntheése, et de sa transformation par la respiration dans la plante.

— la transpiration, liée & l'alimentation hydrique de la plante correspondant & 1’évaporation
de I'eau liquide des feuilles, en général compensée par un flux d’eau liquide en provenance des
racines. Le changement de phase de I'eau pendant 1’évaporation libére la chaleur latente qui
permet de tempérer le couvert en le refroidissant. L’alimentation en eau de la végétation est
déterminante pour sa croissance. En effet, les échanges de carbone avec I’atmosphére pour la
photosynthése se font par les mémes voies que les échanges d’eau pour la transpiration : les
stomates.

— l'absorption des éléments minéraux et en particulier I’azote est nécessaire pour la croissance,
et influe indirectement sur I’état de 'appareil photosynthétique notamment sur les pigments
tels que la chlorophylle.

b. Relations entre variables observables et processus

Le LAI, intervenant directement dans les processus, est & la fois une conséquence de ’historique
du fonctionnement -tout stress joue sur le LAI- et une cause du fonctionnement puisqu’il est 'inter-
face entre les échanges gazeux. Il joue également un roéle dans 'interception de I'eau avant 'arrivée
au sol.

Le fCover est une bonne mesure de la quantité de végétation présente. Sa dynamique peut étre,
par exemple, utilisée pour décrire la phénologie.

L’albédo permet de quantifier les échanges d’énergie radiative, et détermine donc en partie la
température du couvert et le flux de chaleur latente.

La chlorophylle (Cab) est principalement présente dans les chloroplastes -organes de la photo-
synthése qui se situent essentiellement dans les feuilles- et est liée a la teneur en azote. Cependant,
la teneur en azote, facteur limitant de la croissance, se divise en deux parties distinctes : 'azote de
structure, qui peut varier selon ’espéce, la variété... , et I’azote des protéines intervenant dans la
photosynthése. Seule cette deuxiéme fraction de I'azote est liée a la teneur en chlorophylle.

On résume ces relations entre processus et variables observables dans le tableau
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Variables observables ‘ Processus associés

indice foliaire : LAI photosynthése,

PAR intercepté : fAPAR respiration, transpiration,
structure du couvert : fCover quantification de la végétation

assimilation azote,

contenu en Chlorophylle : Cab photosynthése

albédo bilans d’énergie et hydrique

TAB. 1.1 - Relations entre variables accessibles par télédétection dans le domaine optique et les
principaus processus du couvert végétal.

c. Conclusion

Nous avons mis en évidence les relations entre les processus caractérisant le fonctionnement de
la végétation et les variables observables par télédétection. Une description optimale des relations
entre ces caractéristiques biophysiques et la réflectance du couvert végétal s’avére alors indispen-
sable (étape 2, FIG. . Ces relations se décrivent de maniére générale par différentes méthodes
d’estimation.

1.2.4 Estimation des variables observables par télédétection
a. Classification des méthodes d’estimation

On distingue TAB. les approches d’estimation des caractéristiques biophysiques du couvert
a partir des données de télédétection selon ’espace ou elles s’appliquent :
~» DPespace des données radiométriques p = (p;)i=1,..n
Dans cet espace, les méthodes consistent essentiellement & minimiser une fonction cott repré-
sentant 1’écart entre les réflectances observées et celles simulées par un modéle de transfert
radiatif. Il existe un grand nombre de méthodes possibles, dont les tables de correspondance
(LUT), les méthodes d’optimisation itérative si le modéle est inversible, les algorithmes géné-
tiques. . .
~+ DPespace des variables biophysiques du couvert végétal 6 = (0i);—1, . p-.
Les méthodes travaillant dans I’espace des variables biophysiques sont apparues les premiéres
dans l'utilisation des données satellites puisqu’elles ne nécessitaient pas de modéle de trans-
fert radiatif. Elles sont basées sur un apprentissage de la relation entre les caractéristiques
biophysiques et les données de réflectance. Cette relation se comporte ainsi comme un modéle
paramétrique jouant le role d’'un MTR inverse : il utilise la réflectance mesurée en entrée
pour calculer les variables biophysiques du couvert végétal. Cette définition regroupe les mé-
thodes basées sur la régression empirique utilisant des mesures effectuées au sol, des réseaux
de neurones entrainés par exemple sur des simulations de MTR, et les indices de végétation
(IV).
Enfin, on considére deux types d’observations permettant I’estimation des paramétres biophysiques
du couvert : on peut avoir accés & des mesures provenant d’une expérimentation (effectuées au sol
par exemple), ou a des réflectances simulées par un modéle de transfert radiatif.

Minimisation sur ) ,
) réflectances variables d’état
Type de données
el LUT réseaux de neurones
modéle . . . et
inversion de MTR | indices de végétation
expérimentation LUT régression empirique

TAB. 1.2 — Classification des principales méthodes permettant l'acceés auzx observables par télédétec-
tion : inversion de modeéle de transfert radiatif, LUT (Look Up Table ou table de correspondance),
réseaur de neurones, régressions empiriques ou indices de végétation.
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1.2 Des données de télédétection aux variables biophysiques du couvert végétal

La théorie de ces différentes approches est décrite succinctement dans les parties suivantes. Nous
mettrons en évidence les performances de trois d’entre elles (IV, inversion, régression linéaire) dans
le cadre de la base ADAM §[4.1.2] Les LUT et les réseaux de neurones appartiennent au groupe des
méthodes hybrides, ¢’est-a-dire conciliant des relations empiriques et physiques entre la réflectance
mesurée et les caractéristiques biophysiques du couvert (Weiss [243]). Notons que ces deux méthodes
n’ont pas été appliquées dans ce travail.

b. Minimisation dans I’espace des données radiométriques

Les équations du transfert radiatif permettent de déterminer la réflectance du couvert si l'on
connait les propriétés optiques et géométriques de ses éléments constitutifs. Par contre, il n’existe pas
de relation univoque entre les caractéristiques biophysiques d’un couvert végétal et sa réflectance.
Pour cette raison, on procéde souvent, aprés un choix optimal des parameétres que 'on souhaite
estimer, & une inversion de modéle de transfert radiatif.

Ceci se fait généralement par des méthodes de minimisation de 1’écart entre simulations et
observations de réflectance utilisant des algorithmes d’optimisation itérative (i) ou une approche
discréte avec les tables de correspondance (ii).

On utilisera pour cette classification les notations suivantes : p la réflectance du couvert végétal
est observée par télédétection (pmes) ou simulée (pes;) par un modele de transfert radiatif (MTR) en
fonction de variables biophysiques réelles que I’on souhaite estimer (6) et de paramétres auxiliaires
(8) :

Pest = MTR(Q,ﬁ)

b.i/ Inversion de modéles par optimisation itérative

MODE DIRECT
—
- - Variables d'état
Variables ﬁ variables d'intérét varables auxiliaires y s N {
E & ™,
enwrt:qu;ggptales | s A hot spot / I':odiel:lae kB, Valeurs de
> 3 LAD = dp tys qf t |<==>| réflectance
fAPAR = Y O€ anstest du couvert
fCover % Cab N \\H[TEIF. /
\ 4 5 ow i
= cm

MODE INVERSE

Fi1G. 1.5 — Représentation schématique d’un modéle physique de transfert radiatif dans les modes
direct et inverse (inspirée de Bacour [J]). LAD (LAD : Leaf Angular Distribution, distribution des
directions normales foliaires) est une fonction de distribution d’angles foliaires; N détermine la
structure des feuilles; Cms, Cab et Cw sont respectivement les contenus en matiére séche, chloro-
phylle et eau.

Description générale. L’inversion de modéles de transfert radiatif, représentée sur le schéma
[I.5] consiste a résoudre le probléme suivant :

trouver 6 tel que (6, 8) = MTR™(pimes) (1.1)

Cette approche utilise des algorithmes d’optimisation itérative pour minimiser I’écart entre si-
mulations et observations de réflectance. En pratique, elle nécessite 4 ingrédients principaux :

~> des observations de réflectance du couvert végétal p,es ;
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~» une fonction cotlt f représentant principalement I’écart quadratique entre les réflectances si-
mulées par le MTR et les réflectances mesurées par le capteur, que ’on souhaite minimiser &
I’aide de I'estimation de paramétres optimaux ;

~» un jeu de variables 6 que I'on souhaite estimer et dont la fonction cotit dépend ; dans notre
cas, cela peut étre les variables LAI, LAD. ..

~» un ensemble de contraintes (6, 0() sur les parameétres a estimer, qui peut étre interprété
soit comme une information a priori (IAP) pour éviter que 'algorithme ne converge vers
des solutions non physiques ou non acceptables, soit comme des contraintes qu’on souhaite
imposer aux paramétres lors de l'identification, pour des raisons particuliéres & la situation
spatiale.

La fonction cotit dont I'algorithme détermine le minimum peut typiquement s’exprimer par la somme
d’un terme exprimant I’écart entre réflectances simulées et mesurées, et un terme représentant les
contraintes :

f(e) = (pmes - pest)T W_l (pmes - pest) + (0 - HO)T C_l (9 — 90) (12)

ou :

0 est le vecteur de paramétres biophysiques d’entrée du MTR que 'on cherche a estimer,
avec comme valeur a priori 6y ;

® ps sont les réflectances simulées par le MTR en fonction de 6 et de paramétres additifs non
estimés (configuration géométrique par exemple) ;

® pmes sont les réflectances mesurées ;

e Le poids que 'on associe & chacun des deux termes, en fonction de la confiance et de la
connaissance que l'on accorde aux mesures ou a l'information a priori, est exprimé par
I'inverse des matrices de covariance d’erreur associées aux réflectances (W) et a I'information
a priori (C).

Les deux matrices de covariance W et C, ainsi que les valeurs a priori 6y seront définies de fagon

appropriée a cette étude § [£.1.2]

Quelques méthodes d’optimisation et applications au transfert radiatif. Pour mini-
miser la fonction cofit, on distingue deux grands groupes de méthodes : les méthodes déterministes
(algorithmes d’optimisation a direction de descente, méthode du simplexe), et les méthodes de
recherche aléatoire (ou stochastiques) telles que le recuit simulé.

e Les méthodes a direction de descente, de type gradient conjugué ou Quasi-Newton, qui
consistent & explorer 'espace de I’ensemble des variables estimées simultanément. Cette ex-
ploration s’effectue le long d’une direction de descente calculée a chaque itération en utilisant
la fonction et son gradient, ou une approximation du gradient, ou méme une approximation
du Hessien. Etant également utilisées pour I’assimilation de données dans les modéles de
fonctionnement du couvert végétal, elles seront détaillées § [2.4.1]

Avant les années 1980, peu de travaux ont envisagé d’utiliser I'inversion de modéles de
transfert radiatif (et de surcroit a 'aide des méthodes a direction de descente) pour estimer
les caractéristiques biophysiques du couvert & partir de mesures de réflectance : 'inversion
avait pour objectif premier la validation des MTR. La premiére application en 1984 fit
I'inversion de SAIL (Verhoef [238]) par Goel et Thompson [102], puis du modéle couplé
PROSPECT+SAIL par Jacquemoud et al. [144] pour estimer le LAI la LAD, la structure
des feuilles, le contenu en chlorophylle (Cab) ou encore le contenu en matiére séche.

Jacquemoud et al. [I42] proposent une comparaison des performances de I'inversion de trois
modeles de transfert radiatif issus du couplage de PROSPECT (modéle de propriétés op-
tiques des feuilles) et des modéles de réflectance des couverts végétaux SAIL, KUUSK (Kuusk
[158]), TAPI (Taquinta et Pinty [I34]). Leurs résultats, utilisant un algorithme de type Quasi-
Newton, montrent globalement que les paramétres de structure des feuilles et la teneur en
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matiére séche ne sont pas identifiables par inversion. L’estimation de Cab et de LAI est en
revanche cohérente avec la vérité terrain, les performances des modéles ne présentant pas de
différence significative.

D’autres méthodes telles que le le Simplexe de Nelder-Mead ne nécessitent que le calcul
de la fonction coiit, et non de son gradient. Cette technique de minimisation, développée
par Nelder et Mead [192], appartient en effet aux méthodes de minimisation sans contrainte
de recherche directe. Elle est a ne pas confondre avec la méthode du simplexe (Dantzig) qui
résout les problémes de programmation linéaire avec contrainte.

Elle consiste en une exploration géométrique du domaine des paramétres a estimer par un
simplexe de P41 sommets, ou P est le nombre de paramétres que I’on souhaite estimer. A
chaque pas de la recherche, un nouveau point est généré dans ou prés du simplexe actuel.
La valeur de la fonction au nouveau point est comparée a celle aux sommets du simplexe, et
si le nouveau point minimise plus la fonction que le point du simplexe comparé, ce dernier
est éliminé du simplexe et remplacé par le nouveau point.

Plus précisément, 'algorithme procéde ainsi (F1G. [1.6)) :

Commengant par le sommet donnant la valeur de la fonction cofit la plus importante, 1’al-
gorithme ’élimine, et détermine un nouveau sommet situé a ’opposé par réflexion (point
X,). Si ce point donne une valeur suffisamment faible & la fonction coiit, le simplexe subit
une ezpansion de facteur 2 (point X.). Si ce n’est pas le cas, il subit une contraction et
considére le sommet X, milieu de X3 et X .. Si X, minimise plus la fonction colt que Xs, il
élimine X3 pour le remplacer par X, puis reprend les étapes & partir de la réflexion. Sinon,
c’est-a-dire si X3 satisfait plus le critére que X, le simplexe subit une réduction des P moins
bons sommets en les remplagant par un nouveau sommet & mi-chemin entre ceux-ci (sur la
figure : X9 et X3/) et le meilleur (non éliminé, X7).

Le renouvellement des sommets du simplexe est effectué par ces étapes de réflexion, expan-
sion, contraction et réduction jusqu’a ce que la taille du simplexe soit inférieure au critére
choisi. La solution finale minimum de f est alors le barycentre de ses P+1 sommets.

La méthode du simplexe de Nelder-Mead appliquée aux modéles de transfert radiatif en
mode inverse, simple de mise en ceuvre, a fait ses preuves dans les années 1990 sur plusieurs
modeles et types de couverts végétaux : par exemple, Shultis-Myneni sur du soja (Myneni
et al. [190]), DISORD sur des prairies (Privette et al. [211]), Kuusk+PROSPECT sur divers
couverts céréaliers (Bicheron et Leroy [25]), PROSPECT sur la forét (Demarez [71]) pour
estimer le LAI, la LAD, le Cab, la réflectance du sol ou I'épaisseur des feuilles.

le recuit simulé, appartenant a la famille des algorithmes de Monte-Carlo est une méthode
stochastique, c’est-a-dire que la recherche du minimum de la fonction coftit se fait de fagon
aléatoire. Il est particuliérement intéressant pour la minimisation d’une fonction comportant
de nombreux minima locaux profonds dans lesquels les méthodes du gradient se trouvent
piégées. En effet, cet algorithme favorise les descentes sur la fonction cofit, mais sans interdire
tout & fait les remontées, tout en diminuant progressivement la probabilité des remontées a
des valeurs lointaines d’étre testées. Il explore ainsi les minima locaux sans rester piégé et
tend vers un minimum local assez proche de la solution. Cette méthode de recherche globale
est décrite plus en détail en annexe

Dans le domaine du transfert radiatif visant & déterminer les propriétés du couvert végétal,
le recuit simulé a été peu utilisé en raison de ses temps de calcul prohibitifs. Une application
récente par Bacour et al. [7] utilise le recuit simulé pour explorer aléatoirement ’espace
directionnel des réflectances pour éliminer les directions de visée non optimales (mauvaise
adéquation modeéle-mesure), avec pour objectif 'inversion de PROSAIL pour lestimation
des variables de structure du couvert. Cette étude a permis de montrer la nécessité d’une
certaine quantité de directions de visée (entre 10 et 20) pour estimer les variables structurales,
et une préférence pour les angles de visée situés en diffusion avant et autour du nadir pour
Iestimation du LAI
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a- Etape de réflexion b- Etape d’expansion

d- Etape de réduction

F1G. 1.6 — Algorithme de recherche du simplexe. X1 : point représentant le vecteur donnant la plus
faible valeur de la fonction codt; X2 : point représentant le vecteur donnant la seconde plus faible
valeur de la fonction codt; X8 : point représentant le vecteur donnant la plus forte valeur de la
fonction cott; Xce : barycentre des deur meilleurs points X1 et X2; Xr : point obtenu par réflexion
de X8 par rapport a Xce; Xe : point obtenu par expansion d’un facteur 2 de Xr; Xc : point obtenu
par contraction, situé entre X3 et Xce; X2’ et X8’ : points obtenus par réduction de X2 et X3
respectivement vers X1. Extrait de Houlés, 2004 [129] d’aprés Sorooshian et Gupta, 1993 [228)].

Conclusion. La méthode d’inversion non-linéaire la plus couramment utilisée sur les modéles
de transfert radiatif dans le but d’estimer les caractéristiques du couvert végétal reste ’optimisation
itérative avec calcul du gradient de la fonction cotit, relativement robuste et rapide mais tendant
parfois vers des minima locaux. Bien siir, I'information a priori choisie dans la fonction cofit joue
un role considérable a ce niveau (Combal et al. [58]). De plus, on peut tenter d’éviter ces solutions
locales en démarrant 1’algorithme de plusieurs valeurs initiales des paramétres.

Si le gradient de la fonction cofit ne peut vraiment pas se calculer de facon fiable, on a en
général recours & du simplexe de Nelder-Mead qui présente une approche tout aussi cohérente que
le Quasi-Newton comme 'ont montré Iaquinta et al. [135] sur des données synthétiques.

Pour des problémes possédant trop de solutions locales proches de 'optimum, le recuit simulé se
place en meilleure alternative, mais il est cependant moins rapide et plus difficile a implémenter du
fait du nombre de ses paramétres (la température initiale, la loi de décroissance de la température,
les critéres d’arrét ou la longueur des paliers de température) qui se choisissent souvent de fagon
heuristique.

b.ii/ Les tables de correspondance

Description de la méthode. Le principe des LUT est de créer une base de données de
référence composée :
— d’un maximum de combinaisons possibles de caractéristiques biophysiques représentant une
grande diversité de couverts végétaux,
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— et de leur réflectance correspondante simulée ou mesurée, dans un certain nombre de bandes
spectrales et de directions d’observation considérées.

La LUT peut étre basée soit sur des réflectances simulées par un modéle de transfert radiatif, soit
sur des réflectances mesurées. Cependant, ce dernier cas nécessiterait d’avoir un échantillonnage
trés complet des variables biophysiques du couvert, ce qui est trés difficile & acquérir en pratique.

Pour résoudre le probléme inverse, la LUT est triée en fonction d’un critére & minimiser, ty-
piquement la RMSE ﬁ entre les réflectances (Combal [58]; Weiss [246] ; F1a. [1.7). Cette méthode
non paramétrique repére ainsi les cas les plus appropriés (ceux dont la RMSE est minimale a un
certain seuil) dans la table et détermine les caractéristiques correspondantes du couvert associées a
un certain intervalle de confiance. Il s’agit donc d’une méthode discréte puisqu’elle s’applique sur
un ensemble discret de réflectances, et globale puisqu’elle explore toutes les valeurs possibles. Ceci
est la principale différence avec les méthodes d’optimisation itérative décrites précédemment. Ainsi,
elle consiste schématiquement & résoudre le probléme :

trouver ) = Arg n%in [Pmes — Pest]” (1.3)

ol pest = MTR(0, ), avec [ le vecteur de paramétres auxiliaires du modéle de transfert radiatif
MTR.

Les LUT nécessitent, une fois la base générée, peu de cotit de calcul relativement aux méthodes
d’inversion. Elles sont devenues une des principales méthodes & laquelle on a recours lors de pro-
blémes de grande taille, dans beaucoup d’autres disciplines (correction atmosphérique par exemple ;
Liang [I71]). Cependant, leurs performances restent fortement conditionnées par 1’échantillonnage
dans les espaces des variables biophysiques et des réflectances de par ’aspect discret de cette ap-
proche.

Quelques applications au couvert végétal. Les algorithmes utilisant les tables de corres-
pondance pour la caractérisation des couverts végétaux ont été introduits par Gobron et al. [101] et
Knyazikhin et al. [I56] pour déterminer le LAI et le fAPAR pour les capteurs AVHRR, MODIS et
MISR. Zhang et al. [252] les ont appliqués au radiométre POLDER, puis Weiss et al. [247] les ont
développés pour estimer le Cab et le fCover.

c. Minimisation dans ’espace des variables biophysiques

c.i/ Les réseaux de neurones

Description de la méthode. Les réseaux de neurones sont une méthode de minimisation
de distance entre les variables biophysiques observées et simulées. Lorsque 1’on ne peut inverser le
modéle de transfert radiatif, il peut étre particuliérement adapté d’utiliser les réseaux de neurones
pour remplacer le modéle inverse. On peut alors exprimer les variables observables comme fonction
des données de télédétection :

6 = RN (p) (1.4)

Les réseaux de neurones se caractérisent dans un premier temps par la génération d’une base
d’apprentissage, du méme type que les LUT. Une fois la base générée, 'entrainement du réseau
consiste a estimer de maniére itérative les coefficients (poids synaptiques et biais, voire FIG.
du réseau de telle sorte que les sorties soient les plus proches possibles des variables biophysiques
qui ont servi & la simulation des réflectances de la base d’apprentissage (Weiss [243] ; Bacour [3]).

Lorsque la phase d’apprentissage a été effectuée, 'utilisation opérationnelle du réseau de neu-
rones est trés rapide, méme sur un jeu de données important. De méme que dans le cas des tables
de correspondance, le choix de I’échantillonnage pour créer la base d’apprentissage conditionne to-
talement les performance du réseau. Si I’échantillonnage n’est pas optimal, les réseaux de neurones
peuvent souffrir de sur-entrainement et mal représenter le comportement général.

SRMSE (Root Mean Square Error) : voir définition (2.69) §
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LUT avec spectres simulés

Information radiométrique

spectre
pP1 P2 P3 ... Pn Information atmosphérique mesuré
Information a priori
7»1 Pmes
A M

réflectance
du couvert p1 P2 P3 ... Pn

Modele de <::> Fonction <::‘>
<:::> colt

VAR

ﬁl‘-

LUT avec variables
utilisées pour simuler le
spectre

Fi1G. 1.7 — Ezxemple de LUT permettant d’estimer les variables d’entrée (0;)i=1,..p d’un modéle
de réflectance du couvert végétal en comparant des spectres mesurés pmes et simulés (p;)i=1,..n
selon plusieurs longueurs d’ondes (N;)i=1,..m ; B est le vecteur de paramétres auxiliaires du
modele de réflectance (inspiré d’une communication personnelle de W. Dorigo).

4 N

N /

Fic. 1.8 — Représentation schématique d’un réseau de meurones composé de 6 entrées, une

couche cachée a fonctions de transfert sigmoide, une couche de sortie a fonctions de transfert
linéaire, et 2 sorties (Weiss [243])
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Quelques applications au couvert végétal. Les applications des réseaux de neurones pour
caractériser les variables biophysiques du couvert végétal ont déja fait leurs preuves dans les années
1990 : Chuah [52] les a développés pour calculer la teneur en eau et la taille des feuilles. Baret, Clevers
et al. [10] montrent I’apport des réseaux par rapport aux indices de végétation, et en particulier
lorsque le réseau est entrainé sur des réflectances simulées. Fourty et Baret [86] identifient la teneur
en eau, le LAI et la matiére séche du couvert, et montrent une amélioration de cette méthode
par rapport & une régression multiple. Kimes et al. [I54] les appliquent a la forét pour déterminer
la biomasse et le nombre d’arbres sur des données radar simulées. Weiss [240] a pu valider cette
technique sur différents couverts en estimant le LAI et le fCover sur des données POLDER, aprés
avoir déterminé le Cab et le fAPAR (Weiss et Baret [244]) sur des données provenant du capteur
VEGETATION/SPOT4. Enfin, mais c’est une liste non exhaustive de ces applications, Fang et
Liang [79] estiment le LAI par des données Landsat-7 en comparant les réseaux utilisant, d’une
part, la réflectance & la surface, et d’autre part, la radiance TOA[Z], qui ne nécessite pas de correction
atmosphérique. Ils obtiennent dans les deux cas des résultats prometteurs.

c.ii/ Approche semi-empirique : les indices de végétation (IV)

Les méthodes utilisant les indices de végétation sont les plus fréquemment utilisées du fait de
leur grande simplicité. Elles consistent & exprimer les variables observables de la fagon suivante :

0=go f(p) (1.5)

ou f(p) = IV est l'indice de végétation et g est une fonction exprimant la relation entre cet indice
et la ou les variable(s) biophysique(s) que 'on veut estimer.

L’indice de végétation idéal se doit d’étre a la fois sensible aux caractéristiques que ’on cherche
a estimer, et insensible aux facteurs exogénes affectant sa réflectance (diffusion atmosphérique,
réflectance du sol, conditions d’illumination).

Définition des IV. Partant du principe d’une forte corrélation entre les propriétés optiques
des végétaux et leur teneur en chlorophylle dans le visible, les IV exploitent la différence des réponses
spectrales du sol et de la végétation entre différents domaines de longueur d’onde. Ils permettent
ainsi de déterminer certaines variables caractéristiques du couvert : le LAI, le fAPAR, le contenu
en eau, les déficiences minérales, les attaques parasitaires par exemple.

La plupart des indices de végétation utilisent simplement des combinaisons de bandes deux a
deux, en général les bandes rouge (R) et proche infrarouge (PIR). Ce choix provient du fort contraste
entre les réflectances spectrales de la végétation verte et du sol entre ces deux bandes spectrales :
la chlorophylle absorbe fortement le rayonnement lumineux dans le rouge alors qu’elle n’absorbe
plus dans le proche infrarouge. Typiquement, la réflectance d’un couvert végétal est d’autant plus
faible dans le visible que son activité photosynthétique est grande, alors qu’elle croit dans le PIR
avec 'augmentation du LAIL

On peut réunir les indices de végétation en deux groupes principaux (Malet [I79], Guérif et al.
[118]), les indices de type "rapport" et les indices de type "distance". Ceux-ci sont décrits en annexe
Parmi les indices de type "rapport", Le plus classiquement utilisé est le NDVI (Normalised
Difference Vegetation Index, Tucker [233]) :

PIR-R

NDVI = ——— 1.
v PIR+ R (16)

Limites des IV. Les nombreux travaux au sujet des IV ont mis en évidence leur aspect limité
par la difficulté d’exprimer la contribution de certains aspects sur le signal radiométrique (voir
annexe . Les études se sont attachées en particulier & décrire, et & améliorer par 'apparition
de nouveaux IV, la prise en compte des effets :

"TOA : Top of the Atmosphere
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du sol : Baret and Guyot [12] ; Verstraete and Pinty [239] ;

de latmosphere : Qi et al. [213]; Kaufman et Tanré [I53] ; Karnieli et al. [I51],

— de la saturation du signal radiométrique pour de forts LAI : Myneni et Williams [191] ;

— de la configuration de mesure : Govaerts et al. [I05] ; Leroy et Hautecoeur [169] ; Bégué [20].

Passage des IV a des variables observables. Les indices de végétation permettent de
déterminer les variables observables telles que le LAI et le fAPAR (Asrar et al. [4], Myneni et
al. [190]) par des relations semi-empiriques (fonction g de I'équation ([1.5). Les IV subissent une
saturation pour un LAI trop élevé, comme 'ont démontré Baret et Olioso [16] pour le NDVI, Clevers
[54] pour le PVI, et Baret et al. pour le TSAVI [14]. De fait, on peut identifier les IV & une fonction
exponentielle basée sur la loi de Beer dépendante du LAI. Ces relations semi-empiriques ont permis
de comparer les différents indices de végétation (Baret et Guyot [12]) et de prouver que ceux prenant
en compte les effets du sol (PVI, SAVI, TSAVI) réduisent trés nettement le bruit pour des couverts
de LAI faible, inférieur & 2 ou 3, mais que ces mémes indices saturent plus vite que le NDVI pour de
trés forts LAIL. De méme, le fAPAR étant une fonction du LAI, Baret et Guyot proposent de relier
le fAPAR aux IV directement. En ce sens, plusieurs travaux utilisant des simulations de modéles
ont montré que les relations fAPAR-IV peuvent s’assimiler a des fonctions quasi-linéaires (Roujean
et Bréon [222]).

c.iii/ Approche empirique : la régression linéaire multiple pas a pas

Description de la méthode. La régression multi-linéaire effectuée dans ’espace des variables
biophysiques est souvent la premiére mise en place lorsque 1'on souhaite utiliser directement les
mesures auxquelles on a accés sans utiliser de modeéle de transfert radiatif. En effet, elle posséde
I’avantage de ne nécessiter aucune connaissance a priori sur les processus physiques intrinséques
au couvert, en terme d’absorption du rayonnement par ses composés biochimiques. Les variables
observables s’expriment simplement de la fagon suivante :

A~

0= f(p) (L.7)

ol f est générée par une base d’apprentissage.

Pour développer cette méthode, il s’agit donc de déterminer une fonction basée sur des relations
statistiques entre les réflectances et les caractéristiques biophysiques du couvert végétal. Ceci se
décompose en 2 étapes :

1. Ajustement des coefficients de régression. Dans un premier temps, un échantillon re-
présentatif va permettre d’étalonner le modeéle : & chaque jeu de mesures radiométriques (a
différentes longueurs d’onde, par exemple imposées par le capteur) correspond une variable
d’intérét (Cab, teneur en azote, ou LAI par exemple), par une fonction multi-linéaire. Les
données exploitées dans cette premiére étape peuvent provenir de mesures effectuées au sol et
des valeurs de réflectance correspondantes mesurées par un capteur, ou étre synthétiques, par
exemple simulées par un modéle de transfert radiatif.

On calcule ainsi des coefficients de régression caractérisant une fonction de transfert reliant
les réflectances pour chaque longueur d’onde (indépendantes) aux caractéristiques du couvert
(dépendantes). Par exemple si § = LAI, cela consiste a calculer :

Coe freqg = regression(LAlmes, Pmest)

de telle sorte que les coefficients Coe f.c4 vérifient :

N
LAILes = Z Coefreg(i) : pmesl(i) + €
=1

ou NN est le nombre de bandes spectrales utilisées. € peut définir I'erreur résiduelle du modéle,
c’est-a~dire l'erreur affectée au MTR si les données de LAT et de réflectance sont synthétiques,
ou l'erreur de mesure évaluée.
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1.2 Des données de télédétection aux variables biophysiques du couvert végétal

2. Evaluation de la régression sur des données indépendantes. On applique alors ces
coefficients & un nouveau jeu de données de réflectance indépendant (pmes2), ce qui permet
d’obtenir les valeurs du LAI correspondant :

N
LAIest = Z Coefreg(i) : meSZ(i)

i=1

On valide alors le modéle par le calcul de critéres, tels que la RMSE, ou le coefficient de
détermination (R?), sur les échantillons de calibration et de validation. Les expressions de ces
diagnostics de validation sont développées §

Quelques applications au couvert végétal. On trouve un état de 'art trés complet dans
Fourty [85] en 1996 sur 'utilisation de cette méthode pour estimer les caractéristiques du couvert
par données de télédétection. Fourty précise notamment qu'un pré-traitement des données radiomé-
triques peut nettement améliorer la précision des estimations issues de ces modéles linéaires. Ceci
peut se faire par la transformation de transmittance en équivalent absorptance, ou par la méthode
de dérivation des spectres.

Jacquemoud et al. [147] estiment les concentrations en azote, protéines et cellulose d’échantillons
d’espéces végétales trés variées, de méme que Grossman et al. [I11]. Toutefois, Fourty et al. [87]
démontrent que la régression ne permet pas une estimation robuste des teneurs biochimiques de la
feuille.

Ces travaux montrent souvent que la sélection des longueurs d’onde par régression ne correspond
pas forcément & ce que I'on connait en terme de sensibilité spectrale des composants biochimiques
(Curran [64]), puisqu’elle varie en fonction de facteurs autres que les caractéristiques chimiques
d’absorption de la feuille fraiche : anatomie interne de la feuille (Peterson et Hubbard [205]) par
exemple. De fait, I'utilisation de bandes spectrales sélectionnées lors d’autres travaux ne correspond
pas systématiquement aux meilleurs choix pour des conditions différentes (Grossman et al. [111])
et il faudrait dans I’idéal créer un nouveau modéle par jeu de longueurs d’ondes.

Ce type de régression correspond donc souvent & une premiére étape pour la spécification de
combinaisons spectrales pertinentes et optimales pour caractériser le couvert par des relations em-
piriques (Gastellu-Etchegorry et Bruniquel-Pinel [91]). D’autres types de régression utilisant les
modeéles de mélange linéaire spectrauxr exploitent des combinaisons de spectres de référence, ty-
piques de feuilles, de minéraux... , qui semblent donner de meilleurs résultats au niveau de la
feuille (Hlavka et al. [127]) qu’au niveau du couvert.

En effet, le couvert est caractérisé par une architecture spatiale dont les mélanges linéaires spec-
traux n’expriment pas suffisamment la complexité (Aber et al. [1]). Fourty et Baret [86] proposent
I'utilisation conjointe d’une régression multi-linéaire et de réseaux de neurones. Cette approche a
permis d’améliorer significativement les estimations des teneurs en eau et en matiére séche sur des
données synthétiques.

Ainsi, au niveau du couvert végétal, la régression linéaire ne peut pas tenir compte des effets non
intrinséques au couvert mais influant sur sa réflectance : I’architecture du feuillage, les propriétés
optiques du sol sous-jacent, et la diffusion atmosphérique, puisqu’ils représentent une composition
non linéaire en réflectance (Myneni et al. [I90]). Ce procédé statistique reste donc trés limité opéra-
tionnellement, mais il permet une premiére approche d’estimation des caractéristiques biochimiques
de la feuille ou du couvert sans modéle de transfert radiatif, déterminant une sélection de longueurs
d’onde préférentielles et de I'information a priori, pour étre éventuellement complété par la suite
par une autre méthode.

d. Conclusion

Nous avons décrit les différentes méthodes d’estimation des variables observables par télédétec-
tion : méthode empirique, semi-empirique, inversion, hybrides, appliquées dans I’espace des variables
biophysiques ou dans l’espace des données radiométriques.
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CHAPITRE 1. DE L’OBSERVATION SPATIALE AU FONCTIONNEMENT DU COUVERT

e Les tables de correspondance, permettant de développer beaucoup de scénarios différents
selon les conditions d’illumination et de visée, les types de couvert, les bandes spectrales.
Elles sont trés fréquemment utilisées du fait de leur simplicité de mise en ceuvre, mais elles
nécessitent cependant un échantillonnage optimal.

e Les méthodes d’inversion par optimisation itérative proposent une alternative pour identifier
les parameétres d’entrée d’'un modeéle de transfert radiatif. Elles peuvent cependant parfois
nécessiter un colit important d’itérations et surtout converger vers un minimum local. Leur
robustesse dépend donc énormément de 'information a priori sur les caractéristiques du
couvert que 'on ajoutera a la fonction cotit, information qui n’est pas toujours évidente a
déterminer.

e Les réseaux de neurones, une fois la phase d’apprentissage effectuée, présentent une vitesse
de calcul trés rapide. Les limitations se situent donc dans l’entrainement qui doit étre de
méme nature que les mesures en terme de directions de visée, d’éclairement et de bandes
spectrales, mais aussi de distribution des caractéristiques de la végétation.

e Les indices de végétation permettent de déterminer directement, & partir des réflectances
dans plusieurs bandes spectrales, des caractéristiques structurelles du couvert. Mais ils res-
tent limités par l'influence des conditions d’illumination, des effets optiques du sol et de la
diffusion atmosphérique, qu’ils essaient de prendre en compte tout en gardant une expression
simple.

e La régression multi-linéaire pas a pas est trés discutable en terme d’application opération-
nelle : elle donne de bons résultats au niveau de la feuille mais ne permet pas de considérer
explicitement les effets non linéaires influents au niveau du couvert végétal. Elle reste géné-
ralement une étape d’approche vers une autre méthode d’inversion.

De nouvelles approches peuvent encore voir le jour pour exploiter les mesures de réflectance
et en déduire les propriétés du couvert, comme par exemple les algorithmes génétiques, méthode
encore peu utilisée dans ce domaine, qui utilise astucieusement les propriétés de sélection naturelle
et a donné de premiers résultats prometteurs (Lewis [170]).

1.3 Des variables observables par télédétection aux variables agro-
nomiques pour le suivi des cultures

1.3.1 Classification générale

La section a défini les principales variables biophysiques observables par télédétection
caractérisant le couvert végétal, et la partie [1.2.4] a décrit comment les estimer.

Toutefois, ces variables ne peuvent pas servir directement & caractériser le fonctionnement du
couvert dans la plupart des cas (Baret et al. [9]). En effet, 'intérét du point de vue des agronomes
est surtout de caractériser les variables agronomiques du couvert étudié par télédétection : biomasse
ou production primaire, nombre de grains par unité de surface ou rendement final... Le monde
des télédétecteurs et celui des agronomes se distinguent d’ailleurs particuliérement & travers cette
constatation : les premiers utilisent plutét I'indice foliaire pour caractériser le couvert végétal, tandis
que les seconds s’intéressent plutodt a la biomasse. Le lien entre le LAI et la biomasse étant trés fort,
plusieurs travaux y ont été consacrés au cours des 20 derniéres années. On peut les ranger en trois
grands groupes principaux :

1. 'approche purement empirique, déterminée par des relations instantanées entre variables ob-
servables et variables agronomiques.

2. les approches utilisant des modéles de fonctionnement du couvert, parmi lesquelles on distingue
dans ce travail :

2.1. les techniques semi-empiriques, ot I’on mettra en commun 'utilisation de modéles simples
et les méthodes de forgage des observations satellitaires dans des modéles mécanistes.
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1.3 Des variables observables par télédétection aux variables agronomiques

Le forgage consiste a réactualiser la variable d’état simulée en la remplagant par la valeur
déduite des données radiométriques.

2.2. l'assimilation de données de télédétection dans des modéles de fonctionnement du cou-
vert, qui re-calibre les paramétres ou les conditions initiales du modéle afin de faire
correspondre les variables d’état simulées par le modéle aux observations dérivées des
données satellitaires.

La premiére partie propose quelques applications empiriques pour caractériser le fonctionnement
du couvert végétal. Elle est suivie par une bréve description des modéles de processus de surface,
ainsi qu’une précision terminologique des termes employés, afin de se placer dans le cadre de I'utili-
sation combinée de modéles et d’observations satellitaires. Enfin, une synthése bibliographique des
méthodes de forgage dans les modéles de culture (§(1.3.4]) et d’assimilation (§ est proposée. La
synthése des méthodes d’assimilation s’attachera a leur origine et aux différentes approches utilisées
dans tous les domaines, pour ensuite proposer une classification de celles employées en agronomie.

1.3.2 Approche empirique : relations instantanées entre variables observables
et variables agronomiques

La premiére approche, la plus simple, consiste a déterminer des relations empiriques entre va-
riables observables et agronomiques, en apportant une information instantanée sur le couvert. Il
apparait que les informations radiométriques peuvent étre reliées ainsi a diverses variables d’état
du couvert.

a. LAI et biomasse

Le LAI, variable observable in situ et que 'on peut déduire des données de télédétection, est
trés fortement corrélé avec la biomasse, variable strictement agronomique. Des mesures de LAI et
biomasse effectuées lors d’expérimentations différentes sont regroupées dans le travail de Baret et
al. [13]. Les mesures permettent de déduire des relations instantanées selon la variété aux différents
stades phénologiques. Les auteurs constatent qu’il existe cependant autant de relations empiriques
que de conditions expérimentales différentes. Cette variabilité, ajoutée & la saturation de la réponse
radiométrique pour un LAI trop élevé, c’est-a-dire dans une partie assez importante du cycle de
croissance, réduit fortement ’exploitation de ces relations comme un outil de prévision.

De multiples relations empiriques entre les données radiométriques et le LAI ou la biomasse ont
vu le jour. Un exemple général utilisant les indices de végétation (estimateur de LAI) est donné par
Ikeda et al. [I38] :
logY —a

b
ol Y représente la biomasse accumulée par les végétaux et IV un indice de végétation tel que le
NDVI. Les paramétres a et b du modéle sont considérés comme constants dans le temps et sont
estimés par des régressions multilinéaires sur un ensemble d’observations de NDVI et de biomasse.
Cependant, on ne peut pas interpoler ou extrapoler les données établies par ce modéle sans intégrer
la dynamique temporelle des variables d’état. En ce sens, Ikeda et al. proposent un autre modéle
empirique pour décrire le développement de Y au temps ¢ donné par Y; :

IV =

}/% — Yoert

ou r est un taux de croissance constant et Yj la biomasse initiale au temps 0. De la méme facon, le
paramétre r doit étre fixé & une valeur adaptée a la culture et a la situation.

b. Indices de végétation et production primaire

La partie (§1.2.4[c.i]/) a décrit comment déduire empiriquement les caractéristiques du couvert
a partir d’indices de végétation. Beaucoup de travaux se sont également employés & estimer la pro-
duction saisonniére par le cumul d’indices de végétation : Tucker et al. [234] relient le rendement
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a du NDVI intégré pendant des périodes spécifiques de la saison de croissance. De méme, Quarmby
et al. [214][215] intégrent des valeurs de NDVI sur la saison, pour déterminer le rendement final du
couvert :

Yzeld(t) = Ai9s6 + B1gsg Z NDVI(t)

ou Yield( est le rendement d’un champ particulier d’'une année spécifiée ¢, et les coefficients de
régression Ajggg et Biggg sont déterminés & partir des données statistiques officielles collectées en
1986. Maselli et al. [I82] estiment le rendement de cultures a partir du NDVI observé a un stade
critique en terme de précision phénologique.

A travers ces deux exemples, il apparait clairement que les coefficients reliant le NDVI au
rendement ne peuvent pas s’appliquer a toutes les conditions. Ils dépendent en effet de ’année, de
I'environnement, des technologies appliquées. Des études plus récentes (Unganai et Kogan [235] ;
Dabrowska-Zielinska et al. [65]; Liu et Kogan [I73]) ont démontré que la combinaison d’indices
de végétation tels que le VCIEI et le TClﬂ (indices créés en particulier pour estimer la sécheresse)
permettent de mieux prédire le rendement que le NDVI. Enfin, Manjunath et al. [180], incorporent
les données météorologiques dans la régression (les pluies mensuelles) et améliorent significativement
les prédictions de rendement avec le NDVT : les observations de pluie, en particulier avant la date de
semis ont une forte influence sur le rendement final, du fait qu’elles déterminent le développement
des racines durant la croissance. Mais ces approches restent encore trés empiriques, et n’assurent
pas une prise en compte de tous les facteurs influencant la production.

c. LAI, nombre de grains par unité de surface et production

Le rendement d’une céréale s’exprime comme le produit du nombre de grains par unité de surface
par le poids moyen d’un grain. L’évaluation du nombre de grains, défini en général juste aprés le
stade de la floraison (Gate [202]), permet donc tout autant un diagnostic de 'état de la culture
qu'un pronostic du rendement lui-méme. Le nombre de grains par unité de surface est en général
assez bien corrélé a la biomasse produite & la floraison, et également au LAI

On peut également considérer, comme c’est le cas dans le modeéle STICS [37] par exemple, que le
nombre de grains est fonction de la vitesse de croissance. La vitesse de croissance V' étant elle-méme
fonction du LAI par une expression simple du type :

V = RUE(1 — e FEAT)

avec k un coefficient d’extinction et RUEW] 'efficacité d’utilisation du rayonnement. Ces deux pa-
ramétres peuvent étre moyennés sur certaines situations et permettent ainsi d’obtenir une approxi-
mation du nombre de grains.

d. Conclusion

Ces travaux, s'’ils offrent des améliorations significatives de la prévision, ont en méme temps
démontré les limites de 1'utilisation de relations linéaires empiriques entre la biomasse et les indices
de végétation, ou entre la biomasse et le nombre de grains, par leur validité uniquement locale. En
effet, ces relations dépendent de I’année considérée, de la culture, de la saison de croissance ou de
la région, et ne s’appliquent donc que dans le cadre d’une étude particuliére.

Moulin et al. [I89] montrent que les approches précédentes ne sont valables que si la conversion
de I’énergie photosynthétiquement active en biomasse est constante. Ils font observer que divers
facteurs de stress peuvent limiter I'efficience de la conversion du rayonnement photosynthétiquement
actif en biomasse, et ainsi perturber les relations empiriques directes entre indice de végétation et
biomasse. L’utilisation combinée de la télédétection et de modéles de fonctionnement plus complets
devrait donc permettre de caractériser explicitement les stress subis par la culture et ainsi aboutir
& une meilleure estimation de la production.

8VCI : Vegetation Condition Index
9TCI : Temperature Condition Index
ORUE : radiation use efficiency
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1.3.3 Utilisation de modéles de fonctionnement
a. Variables, paramétres et erreurs associées

Ce travail repose en grande partie sur la combinaison d’observations satellitaires avec des modéles
dynamiques de fonctionnement de la végétation. Chaque discipline possédant son propre vocabulaire,
on adoptera par la suite la distinction suivante :

o variable d’état : variable que 'on a en général la capacité de mesurer, parmi lesquelles on
distingue :
— les variables d’entrée, composées de deux groupes :
= les variables de forgage : variables imposées au modéle (e.g. données climatiques) ;
= les autres variables d’entrée, que I'on peut par exemple vouloir estimer par inversion.
— les variables de sortie, dont I’évolution dans le temps est simulée par le modéle, & partir
d’une valeur initiale (e.g. la biomasse);

o paramétre : constante nécessaire au modéle pour simuler les variables d’état (e.g. le LAI maximal
ou la date de semis). Un paramétre ne peut en général pas étre mesuré, et ne prend son sens
qu’au sein d’un modéle particulier.

Les parameétres et les variables d’entrée, s’ils ne sont pas connus ou mesurables, peuvent alors
s’estimer au travers d’un modéle et des observations.

b. Les modéles de fonctionnement de la surface

b.i/ Modéles de processus de surface

Les modéles TSVAE] (Transferts Sol - Végétation - Atmosphére) consistent & simuler les princi-
paux transferts de masse et d’énergie entre le sol, la végétation et 'atmosphére (transferts radiatifs,
hydriques. . .). Ils sont parfois couplés avec un module d’assimilation du COq atmosphérique par les
plantes, permettant d’introduire une végétation interactive (typiquement ISBA-Ags, Calvet et al.
f3]).

Les DGVM (Dynamics General Vegetation Model) appartiennent & une nouvelle génération de
modeéles, qui proposent de coupler les processus physiques et biogéochimiques avec la dynamique
de la végétation. Ces modéles incluant la végétation interactive permettent une description des
échanges biosphériques de CO» entre I'atmosphére et la végétation en prenant en compte la biomasse
du couvert végétal.

Ainsi, les TSVA gardent pour objectif premier la modélisation des flux et les DGVM permettent
une représentation dynamique de la végétation, en général a 1’échelle du globe.

b.ii/ Modéles de fonctionnement du couvert

Les modeles de fonctionnement du couvert végétal décrivent a ’aide de variables d’entrée (cli-
matiques par exemple) et de paramétres relatifs aux différents processus, I’évolution temporelle des
variables agronomiques ou caractéristiques du couvert : masse nette des différents composants du
couvert, surface foliaire. .. , & chaque pas de temps, ainsi que les processus qui le caractérisent : flux
d’énergie, de carbone, et d’eau par la photosynthése, I’évapotranspiration. .. Ils reposent, contrai-
rement aux modéles semi-empiriques décrits précédemment, sur la description de mécanismes réels,
et prennent en compte de facon dynamique l'action des différents opérateurs et leur interaction,
permettant une simulation en continu des variables de sortie (Gate [202]).

On attribue leur origine aux travaux de De Wit (1965) [66], qui part du principe que la photo-
synthése de la plante est la somme des photosynthéses de chaque feuille. La modélisation, d’abord
basée sur le seul calcul de la biomasse, s’est ensuite précisée par la prise en compte de nouveaux com-
partiments dans la plante, puis des contraintes non intrinséques au couvert (contraintes hydrique,
minérale, phytosanitaire).

"en anglais, modéle SVAT : Soil-Vegetation- Atmosphere-Transfer
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Les modeles de fonctionnement des cultures possédent la méme base modulatoire (Gate [202] ;
Bonhomme et al. [31]) :

e un module de développement, qui décrit chronologiquement 'apparition des différents
stades phénologiques, dans la plupart des modéles : levée, début du tallage, épi & lem, LAI
maximum, floraison, et maturité. Ce module fixe également les régles de répartition de la
biomasse entre les différents organes de la culture. Les passages d’un stade phénologique au
suivant peuvent se déduire d’expressions utilisant les sommes de degrés- jours{r_zl, ce qui rend
ce module principalement relié & la température.

e un module de production et de répartition de biomasse, qui prend en compte les
processus d’interception du rayonnement par des données de PAR (captation d’énergie),
la photosynthése (assimilation du COz) et la respiration (passage des bilans de COq a la
production de biomasse). La biomasse ainsi élaborée est ensuite répartie dans les différents
organes (tiges, feuilles, racines...) en fonction de certaines priorités de croissance variables
dans le temps selon le calendrier phénologique. On peut simplifier ce module en 4 étapes de
transformation, chacune dépendant de paramétres spécifiques :

Ray. Glob. — PAR — PAR intercepté — Biomasse — Rendement en grains

A chaque pas de temps, les variables d’état du modéle sont réactualisées : masse nette des
différents organes, LAI. ..

e un module de contraintes permettant d’introduire divers stress dans le fonctionnement
potentiel. Il requiert la description du cycle de ’eau et de 'azote dans le sol et la plante.
La contrainte hydrique peut se caractériser par le comportement d’une variable d’état du
modele (ce qui demande un pas de temps trés court), ou plus fréquemment par une fonction
de stress basée sur le rapport entre la transpiration potentielle (demande en eau imposée a
la plante par les conditions climatiques) et la transpiration effective (offre permise par les
conditions hydriques du sol et les propriétés racinaires). Le stress hydrique a un effet assez
limité sur la phénologie mais influe fortement sur la production de biomasse et prend donc
toute son importance pour ’évaluation du rendement.

Les modeles de fonctionnement ainsi développés nécessitent un forgage climatique (température,
PAR, pluie, vent...), et le renseignement des conditions initiales et de paramétres (Guérif et al.
[113]). Ceux-ci peuvent étre classés en trois groupes principaux :

— les paramétres caractérisant le sol pour les teneurs et cycle d’eau et d’azote;

— les paramétres spécifiques et variétaux pour la croissance et le développement ;

— les paramétres décrivant les pratiques culturales : date et densité de semis, fertilisation,

irrigation, niveaux d’intrants. ..

La spécification de tous ces paramétres et conditions initiales devient vite délicate pour des études a
grande échelle ou sur des régions difficilement accessibles. Les données de télédétection, qui décrivent
certaines caractéristiques biophysiques du couvert végétal de fagon réguliére et répétitive, permettent
alors d’évaluer certaines entrées indisponibles du modéle par des méthodes d’assimilation de données
de télédétection.

1.3.4 Approche par forgage
a. Description générale

Le modéle de fonctionnement nécessite des estimations de certaines variables d’état telles que
le LAI pour simuler les processus de photosynthése et d’évapotranspiration. Le forcage, méthode
intuitive, consistera dans notre cas & fournir au modéle les valeurs de ces variables d’entrée a
partir des données de télédétection. Cependant, il est difficile d’acquérir suffisamment d’images a la
fréquence temporelle requise par le modéle, généralement journaliére. La pratique la plus courante

12 Jegrés-jours : valeurs représentant un écart de température d’une journée par rapport a un seuil donné.
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(Liang [I71]) consiste alors & interpoler les observations acquises au pas de temps nécessaire, par
exemple en utilisant un modéle simple de description du LAT tel que BONSAT (§ .

On proposera dans un premier temps l'intégration de données satellitaires dans des modéles
simples d’efficience, puis quelques applications de forcage dans des modéles mécanistes, qui per-
mettent de décrire de fagon dynamique et selon les lois physiologiques les réactions de la culture.

b. Applications & des modéles d’efficience

Une approche semi-empirique revient & intégrer l'information biophysique obtenue par télédé-
tection (typiquement le LAI ou le fAPAR), dans des modéles agronomiques simples. Par exemple,
le modeéle de Varlet-Grancher et al. [236] utilise le LAI pour calculer la biomasse du couvert. Le
fAPAR est également souvent utilisé dans les modéles de fonctionnement de la végétation pour
calculer la production de biomasse et le rendement. Le premier instigateur de ce type d’approche
semi-analytique est Monteith, qui affirme que la culture peut étre considérée comme un capteur et
un transformateur d’énergie solaire. Son premier modeéle en ce sens, le modéle de Monteith ([186]
[187]), qui exprime la croissance du couvert comme résultante de 1’accumulation du rayonnement
photosynthétiquement actif absorbé (APAR), a été adapté a l'utilisation de données de télédétec-
tion par Kumar et Monteith [I57]. La production primaire nette P, (g-m™2) s’obtient alors par
I'intégration du produit du rayonnement global incident et de trois efficiences :

récolte
P, = ec/ e fAPAR; - Rg(t) dt
1

evée

— fAPAR; est la fraction du PAR incident absorbé par le couvert a l'instant ¢, ou efficience
d’interception ;

— Rg(t) (MJ-m™2) est le rayonnement global incident & I'instant ¢ (entre 300 et 3000 nm);
€. est Uefficience climatique, c’est-a-dire la proportion de PAR dans le rayonnement global
Ry;

— & (g - MJ™Y) est efficience biologique de conversion du rayonnement absorbé en matiére

séche.

L’efficience d’interception dépend des propriétés optiques du couvert et peut donc étre dérivée par les
données radiométriques (Baret et Olioso [16]). Monteith [I86] a montré que le rapport d’efficience
climatique €. est relativement constante (généralement comprise entre 0.4 et 0.5) pour certaines
espéces telles que le blé le long de la saison de croissance. Quant & €, qui est déterminée par
tous les processus reliés a ’assimilation du COg, ses valeurs sont relativement constantes pour une
espéce donnée quand elle est calculée sur I'ensemble de la saison de végétation (Gosse et al. [104]).
Toutefois, différents stress peuvent modifier 'efficience de conversion et €, doit souvent étre calibré
pour ces conditions particuliéres.

Ce modéle de Monteith associé aux mesures de télédétection par le biais de l'efficience d’in-
terception a permis d’estimer la production de diverses cultures : Bégué [19] estime la production
primaire en zone Sahélienne ; Guérif et al. [I12] Pappliquent sur du blé dur, puis Leblon et al. [168§]
sur le riz, avec des données SPOT dans le visible et le PIR, et estiment ainsi la matiére séche trés
correctement, puis en déduisent le rendement. Ce dernier est nettement moins bien estimé que la
biomasse puisqu’un terme de conversion supplémentaire doit étre introduit : le coefficient de récolte
(rendement /biomasse) qui n’est pas toujours constant ni connu. Clevers [55] a également montré
que le rendement final d’'un champ de betterave est linéairement relié au PAR absorbé :

récolte
Yield=a+ fAPAR; - PAR; dt
levée
ou « et (B sont des coefficients. En pratique, il est difficile d’obtenir le PAR absorbé tout au long
de la saison de croissance (Liang [I71]). Cependant il a été montré que le PAR absorbé fin Juin et
début Juillet est trés fortement corrélé au rendement final de la betterave.
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La paramétrisation de l'efficience de conversion ¢, suivant les conditions hydriques présente
également un grand intérét puisqu’elle permettrait de développer cette approche simple dans des
zones & conditions non optimales pour la culture. Ainsi, Guérif et al. [I14] déterminent la production
céréaliére en zone semi-aride en combinant les courtes longueurs d’onde et 'infrarouge thermique.
En effet, ce domaine spectral permet la mesure de température de surface, elle-méme indicatrice
du stress hydrique (Lagouarde et al. [I59]; Seguin et al. [226]). Ce stress hydrique expliquerait les
variations d’e, d’apres les travaux de Steinmetz [230] sur du blé dur.

Ainsi, le modéle de Monteith et ses variantes permettent de bonnes estimations de la production
primaire du couvert, mais présentent cependant quelques inconvénients : un probléme majeur réside
dans la difficulté de donner une valeur a I'efficience de conversion ¢, qui quantifie la production
de biomasse, d’autant qu’elle est sensible aux conditions d’environnement et aux stades phénolo-
giques (Green [106] sur le blé; Leblon et al. [I68]; Hanan et Bégué [122] ; Leroux et al. [I67]). Une
alternative appliquée par Leblon et al. [I68] consiste a ré-estimer les valeurs de €, aux principaux
stades phénologiques aprés avoir obtenu l'efficience d’interception par télédétection, puis a valider
la méthode avec ces valeurs sur un plus grand nombre de parcelles.

Bien que ces modéles semi-empiriques permettent d’envisager une prévision simple et trés rapide,
la nécessité du fAPAR a chaque date implique une interpolation éventuelle générant un bruit. De
plus, ces modéles restent trés limités dans leur représentation des mécanismes physiologiques et
biologiques. Pour une description plus compléte des processus, des modéles mécanistes permettent
de prendre en compte une quantité nettement supérieure de conditions.

c. Applications a des modéles mécanistes

Le forcage appliqué & des modéles mécanistes par des valeurs de LAI ou d’efficience incidente
provenant de la télédétection effectué & chaque pas de temps permettrait de déduire, a ’aide d’une
paramétrisation adaptée, une estimation des variables agronomiques désirées, telle que la production
de biomasse et le rendement. Cela nécessite en général une adaptation de ces modéles mécanistes
de fonctionnement de la végétation, en court-circuitant la mise a jour de la structure (Délecolle et
Guérif [69]).

Faivre et al. [78] utilisent la méthode de for¢age de données issues du capteur Végétation/SPOT
désagrégées sous forme de LAT dans le modéle mécaniste STICS (Brisson et al. [37]), dans le but
de déterminer des cartes de rendement sur la région de Chartres. Les comparaisons entre les statis-
tiques officielles de production de la région ont permis de constater une prédiction des productions
communales encourageante, que ce soit dans les zones a faible production (secteur urbain typique-
ment) ou dans les zones a forte production. Cependant, une meilleure description des propriétés du
sol et des pratiques culturales sur cette région permettrait d’améliorer les estimations de production
du modele STICS.

Clevers et al. [56] dérivent du LAI & partir de données SPOT, tout en l'interpolant au pas de
temps souhaité a I'aide d’un modéle semi-empirique, qui détermine une relation entre le WDVIE et
le LAI. Ce LAI est ensuite forcé dans un modéle de croissance mécaniste E[ Cette étude s’applique
a Pexpérimentation Alpilles ReSeDa EL sur laquelle les forgages ont essentiellement été effectués
par des mesures au sol et de télédétection optique aéroportée, et apporte donc une information
supplémentaire par les données SPOT. De plus, les paramétres du modéle semi-empirique CLAIR
ont été au préalable calculés pour des céréales aux Pays-Bas et ont été appliqués avec succés sur
les données Alpilles, que ce soit sur les données aéroportées ou sur les données SPOT. Ceci exprime
que les paramétres ne sont pas spécifiques et laisse espérer une possibilité d’application dans un
vaste domaine.

Carbone et al. [45], de maniére plus simple, combinent des données de télédétection et de sys-
témes SIG |E| pour du forgage dans un modeéle de fonctionnement du soja, dans le but d’examiner

I3WDVI : voir définition en annexe
MROTASK : Jongschaap, 1996 et 2002
15ReSeDa : Remote Sensing Data Assimilation
16SIG : Systéme d’Information Géographique
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la variabilité spatiale des cultures. Les données radiométriques permettent d’établir une classifica-
tion des couverts végétaux, et les SIG déterminent ’organisation spatiale des données du sol et
climatiques dans le modéle de culture.

Enfin, de méme que les modéles de culture, les modéles TSVA peuvent étre combinés avec des
données de télédétection par forcage pour décrire les principaux transferts de masse et d’énergie
aux niveaux du sol et du couvert (Olioso et al. [197]).

d. Conclusion

La méthode de forcage comporte quelques avantages indéniables : simplicité théorique et pra-
tique, résultats de prédiction de rendement plutot satisfaisants. Cependant, ces modéles nécessitent
des données radiométriques nombreuses & un pas de temps régulier pour bien décrire ’évolution tem-
porelle des variables d’entrée (Maas [174] ; Moulin et al. [I89] ; Guérif et al. [113]). Cette contrainte
est difficile & satisfaire, voire méme impossible, typiquement pour des capteurs a basse résolution
temporelle. L’interpolation représente une alternative intéressante, mais elle n’assure aucune cer-
titude sur la validité physique des pseudo-observations alors obtenues, puisqu’elle lisse les baisses
temporelles liées & un stress par exemple.

Enfin, comme on I'a remarqué dans les applications, les modéles mécanistes nécessitent d’étre
renseignés par les propriétés du sol, les caractéristiques de la végétation (espéce, variété...), et les
pratiques culturales, qui sont difficilement accessibles & grande échelle (échelle régionale dans le
cas de Faivre et al.). Les méthodes d’assimilation des données de télédétection permettraient alors
d’estimer ces paramétres.

1.3.5 Assimilation de données

Cette partie, qui se veut assez générale dans un premier temps, consiste en un état de I’art non
exhaustif des méthodes d’assimilation existantes dans les principales disciplines d’application, avec
une attention particuliére au domaine agronomique. L’assimilation de données de télédétection, si
elle commence & intéresser de trés prés les agronomes et autres analystes du fonctionnement du
couvert végétal, revient cependant & l'origine & la météorologie et & I'océanographie. On propo-
sera donc quelques références dans ces disciplines. Enfin, une revue des principales applications de
I’assimilation de données de télédétection dans les modéles TSVA et de culture est présentée.

a. Définition générale de ’assimilation

On désigne sous l'appellation générique assimilation de données [’ensemble des méthodes
permettant de combiner de facon optimale les différents types d’informations auzxquels on a acces :
information mathématique sur les processus décrits par le modéle et information physique des ob-
servations (Le Dimet et Blum [163]).

Dans le domaine agronomique, on combine 'information sur les processus physiologiques décrits
par le modéle de fonctionnement, I'information bio-physique sur le climat, le sol, la variété. . ., et des
observations biophysiques du couvert. L’apport d’information par télédétection joue un role essentiel
dans ce domaine oul les conditions ne permettent souvent pas d’effectuer des mesures réguliéres et
nombreuses sur le cycle de la culture étudiée.

La partie suivante propose une classification des différentes méthodes d’assimilation. En particu-
lier, I’assimilation de données de télédétection exploite a prior: les données radiométriques mesurées
par un capteur, mais on insistera cependant sur la distinction importante existant entre les obser-
vations et les pseudo-observations (§ [f).

b. Classification globale des méthodes d’assimilation

A Dorigine, I'objectif de ’assimilation de données était de déterminer une condition initiale pour
intégrer les équations aux dérivées partielles décrivant les flux. La météorologie, 1’océanographie
et surtout ’hydrologie ont ensuite associé & cette estimation celle des paramétres du modéle pour
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résoudre des problémes inverses. Afin de corriger la trajectoire d’'un modéle & partir d’observations,
on distingue deux objectifs principaux (Castaings et al.[47] ; Bertino [23]) :

— le lissage (e.g. le 4D-Var) : lassimilation permet d’estimer ’évolution du systéme sur un
temps passé en utilisant des mesures sur toute une fenétre temporelle. Il permet d’établir une
analyse historique du comportement du systéme et de faire de la prévision;

— le filtrage (e.g. le Filtre de Kalman) : I’assimilation permet de caractériser 1’état optimal du
systéme présent (ou futur) a partir d’informations passées récentes. On parle d’état optimal
dans le sens du plus vraisemblable par rapport aux observations et au modéle, dans une
proportion & définir. Il s’agit de corriger la trajectoire du modéle & partir d’informations
passées et présentes a chaque fois qu’une observation est disponible, pour déterminer les
conditions initiales ou aux limites et établir une prédiction a la période suivante. Si la prévision
n’est pas au sens strict du terme de I’assimilation de données, elle appartient au prolongement
du filtrage, faisant maintenant partie de cet ensemble de méthodes (Vidard [240]).

Du fait de la distinction que l'on peut faire des processus - i/ processus dont on suppose que
certaines des variables d’entrées sont des variables aléatoires, ou processus dont on ne connait que les
statistiques, et ii/ processus qui peuvent étre représentés par des équations - on définit de maniére
générale deux principales classes de méthodes d’assimilation de données (Talagrand [232]) : les
méthodes stochastiqued | et les méthodes déterministes.

e Dans un cadre stochastique, I’évolution du modéle est considérée comme un processus aléa-
toire du fait d’'une dynamique chaotique. L’objectif est en général de minimiser I’écart-type,
représentant la dispersion de l'estimation. Ces méthodes sont particuliérement adaptées au
filtrage, tel que le filtre de Kalman que ’on décrira plus en détail.

e Dans un cadre déterministe, on considére que les champs vérifient les équations du modéle
(généralement des équations aux dérivées partielles). Le modéle est donc considéré comme
étant exact. Les abus de langage en météorologie et océanographie ont convergé vers un
syncrétisme des méthodes déterministes et des méthodes dites variationnelles, dont la spéci-
ficité est de minimiser un écart quadratique. En effet, on compte dans la classe des méthodes
déterministes des approches telles que le 3D-Var et le controle optimal 4D-Var, qui sont effec-
tivement variationnelles. Cependant, on citera comme contre-exemple la méthode BLUEH,
qui est une méthode & la fois stochastique et variationnelle.

Dans un premier temps, les principales méthodes seront décrites dans chacun de ces deux cadres,
avec des applications dans les domaines "originels" de I'assimilation de données : océanographie,
météorologie, hydrologie. Nous proposerons dans un second temps une classification plus naturelle
a I’étude du fonctionnement de la végétation et du suivi des cultures.

b.i/ Dans un cadre stochastique

Description générale. L’approche stochastique est basée sur la théorie de ’estimation op-
timale. La technique la plus répandue est le Filtre de Kalman [I50], qui généralise 'estimation
optimale & un processus discret dans le temps. Cette méthode consiste & corriger la trajectoire des
variables d’état du modéle lorsque ’on dispose d’observations pour les faire coincider au mieux, en
minimisant la variance de l'erreur de 'état analysé (représentée par I’écart entre 1'état vrai et I’état
analysé). L’ajustement du modéle se fait en deux étapes :

— a l’instant t-1 : on posséde un ensemble de mesures M;_1, prises a ou jusqu’a l'instant t¢-1.
On intégre alors le modéle a partir de 1’état d’analyse a Uinstant t-1, afin de prédire ’état a
I'instant ¢ et calculer la matrice de covariance d’erreur de prévision ;

— a linstant t : on corrige ’état prédit par le modéle et les observations & l'instant t-1 en
minimisant la variance d’erreur d’analyse.

17T adjectif stochastique est utilisé comme synonyme de aléatoire. On parle de variable et de vecteur aléatoires
mais de processus stochastique.
18Best Linear Unbiased Estimator
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L’intégration du modéle recommence a partir de I’état mis & jour & 'instant t, et le processus est
répété jusqu’a ce que toutes les observations aient été utilisées.

Ce filtre présente l'intérét de déterminer une matrice de covariance de l'erreur d’analyse en
tenant compte de sa propagation liée & la dynamique du modéle. Cependant, il est uniquement
optimal pour des modéles dont 1’équation d’observation est linéaire. En terme de cotlit de calcul, la
propagation des erreurs dans un modéle dont le vecteur de contréle est de taille N nécessite 2N
intégrations du modele. Ceci engendrera des difficultés liées au stockage de matrices de covariance
de taille N2, en particulier en météorologie ou en océanographie, ott N vaut entre 10 et 10%... De
plus, I'application de cette méthode nécessite la spécification de 'incertitude sur ’état prévu par le
modéle et des erreurs de mesure par leurs matrices de covariances, qui sont difficiles & exprimer et
jouent un rdle déterminant dans l’analyse (Quesney [216]).

Ces problémes concrets ont nécessité le recours a des simplifications (Interpolation optimale), ou
conduit a la naissance de variantes intéressantes, utilisant par exemple un développement de Taylor
au premier ordre pour linéariser le modeéle (Extended Kalman Filter, Ghil et Manalotte-Rizzoli [95]),
une méthode de Monte Carlo (Ensemble Kalman Filter, Evensen [77]), ou des rappels Newtoniens
aux observations (Nudging, SCMFEI, ACSQEI; Vidard [240]).

Quelques applications. Les premiéres applications des méthodes d’assimilation stochastique
reviennent & la météorologie, dont une synthése bibliographique trés compléte est proposée en 1993
par Courtier et al. [60]. Elles ont été introduites par Jones et Peterson dans les années 1960 [149],
puis suivies par maintes études, e.g. Ghil [94], qui popularise le filtre de Kalman en météorologie sur
des modéles linéaires de type Shallow—WaterFE], ou la thése de Cohn [57] qui développe différentes
méthodes d’assimilation séquentielle dans un modéle numérique de prévision du temps.

L’océanographie a également dii développer les méthodes de prévision suite aux besoins de
diverses applications (navigation, météorologie, péche, défense). Toutefois, les fortes non-linéarités
dans ce domaine ne permettent pas de garantir 'optimalité de ces méthodes ainsi que I'obtention
de modéles linéaires tangents. En effet, méme le filtre de Kalman étendu peut conduire & des
instabilités ou divergences (projet IDOPT [137]). De plus, les océanographes rencontrent la difficulté
de la trés grande taille du vecteur de contréle, des matrices de covariance a garder en mémoire,
ainsi que des difficultés a spécifier des statistiques des erreurs. Typiquement, Bertino [23] peut
appliquer 'assimilation séquentielle dans le cas d’une lagune. Ce type de domaine présente 'avantage
d’étre plus facilement contrélable du fait qu’elle posséde peu de frontiéres ouvertes, donc moins de
conditions aux limites. Enfin, pour pallier les problémes de taille, Pham et al. [206] proposent un
nouveau filtre de Kalman étendu dans lequel la matrice de covariance des erreurs est approchée par
une matrice singuliére de rang faible (SEEK@

On peut également constater une extension vers d’autres disciplines telles que I’hydrologie (e.g.
Ottlé et Vidal-Madjar [201] ; Frangois et al. [89] ; Boegh et al. [30]), typiquement pour I’assimilation
de données d’humidité de surface estimées par télédétection dans des modéles de surface du sol
et hydrologiques, mais également vers des domaines dont les processus ne sont pas décrits par des
équations aux dérivées partielles telles que I’agronomie (§ H:)

b.ii/ Dans un cadre déterministe

Description générale. Dans ce cadre, les méthodes les plus courantes sont les méthodes
variationnelles. Elles reposent sur la théorie du controle optimal et consistent de fagon générale
4 minimiser une fonction représentant ’écart entre les observations et les simulations du modéle.
C’est ce type de méthode considérant que le modéle est exact qui a été développé dans le cadre de
ce travail.

199CM : Successive Corrections Methods
29ACS : Analysis Correction Scheme
21Shallow-Water : eaux peu profondes

22SEEK : Singular Evolutive Extended Kalman
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L’assimilation variationnelle a été introduite par Sasaki en 1958 [225] sous la forme du 3D-
Vaﬂ et repose sur 'estimation de certains paramétres du modéle ou de ses conditions initiales
pour obtenir une bonne cohérence entre les observations et les variables du modéle. Elle consiste
globalement & ajuster les simulations du modéle & un ensemble d’observations par la minimisation
d’une fonction coiit représentant 1’écart quadratique entre ceux-ci. Les états ajustés dépendent ainsi
de toutes les observations, et le modéle est considéré comme une contrainte. L’extension théorique
aux méthodes de controle optimal (Lions [I72]) revient a Le Dimet [162], Le Dimet et Talagrand
[166], Courtier et Talagrand [61].

Le 3D-Var consiste a obtenir ’état optimal a un instant donné t par minimisation d’une fonction
colit en fonction de toutes les observations que ’on posséde sur la fenétre a laquelle appartient
I'instant ¢ (F1G. , cas non séquentiel et intermittent). Ce terme inclut également les méthodes
s’appliquant & des domaines & une et 2 dimensions, afin d’éviter tout quiproquo lorsque 1’on ajoute
la quatriéme dimension, le temps.

Le 4D-Var, proposé par Le Dimet [162], consiste alors a ajouter la dimension temporelle (quel
que soit le nombre de dimensions spatiales), en calculant la trajectoire optimale du modéle sur la
fenétre de temps donnée en fonction de I’ensemble des observations qu’elle contient (FIG. , cas non
séquentiel et continu). Elle posséde I'avantage d’ajouter la connaissance de I’évolution dynamique
du systéme représentée par le modéle comme information supplémentaire pour ’assimilation des
observations.

Pour minimiser la fonction cotit, on peut envisager plusieurs méthodes, en tenant compte des
non-linéarités du modéle et donc des minima locaux de la fonction cotit associée. En optimisation,
on utilise trés souvent le calcul du gradient qui permet de déterminer les minima et maxima d’une
fonction. Cependant, sans le calcul du gradient, on peut appliquer des méthodes trés variées telles
que :

— le simplexe de Nelder-Mead (exploration géométrique) ;

— le recuit simulé;

— les algorithmes génétiques;

— les différences finies ;

— les représenteurs de Benett.

On a déja décrit certaines de ces méthodes d’optimisation dans la section [1.2.4] pour I’estima-
tion des caractéristiques biophysiques du couvert végétal a partir de données radiométriques, mais
la dimension temporelle n’y était pas intégrée. En effet, on peut considérer que 'inversion s’effectue
sur des modéles statiques (e.g. modeéles de transfert radiatif), tandis que 'assimilation de données
opére sur des modéles dynamiques (e.g. modéles de culture), dans le but commun d’estimer les
variables d’entrée du modéle. Les méthodes d’inversion et d’assimilation peuvent donc étre éven-
tuellement semblables. Les différences finies, qui représentent un moyen d’approcher la valeur du
gradient, seront quant a elles décrites dans le cadre de la différentiation automatique (§ . Enfin,
les représenteurs de Benett [22] nécessitent que I'on considére la formulation duale d’un probléme
linéaire. Ils sont alors les opérateurs élémentaires auxquels les noyaux de la combinaison linéaire
d’une solution sont associés. Calculer explicitement ces représenteurs demande de minimiser uni-
quement dans 'espace dual des observations et permet donc une forte diminution de la taille du
vecteur de controle.

Enfin, parmi les algorithmes d’optimisation non linéaire, les méthodes a direction de descente,
de type gradient conjugué ou Quasi-Newton, qui seront décrites dans la section [2.4.1] consistent a
explorer 'espace de I’ensemble des paramétres estimés simultanément selon la direction du gradient
de la fonction coiit, mais nécessitent I’évaluation de ce gradient.

Courtier et al. [63] montrent que 'implémentation directe du 4D-Var en météorologie engendre
un cott de calcul dépassant la capacité des machines les plus puissantes. Ils proposent alors 1'uti-
lisation des équations adjointes, qui décrivent 1’évolution de la sensibilité (aux conditions initiales,
aux limites et parameétres du modéle) dans le sens rétrograde et diminuent donc considérablement
la taille du vecteur d’entrée du modéle considéré. Le gradient de la fonction cotlit peut alors étre

233D-Var : 3 Dimensional VARiational assimilation
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sequential, intermittent assimilation:

R S S T

sequential, continuous assimilation:

L

non-sequential, intermittent assimilation:

R S S

ﬁ—»\ﬂﬁ/

non-sequential, continuous assimilation:

T1 11 77

Fi1G. 1.9 — Représentation de 4 stratégies de base pour l’assimilation de données, en fonction du
temps. La facon dont la distribution dans le temps des observations est exploitée pour produire

une suite d’états assimilés (courbe en bas de chaque type) peut étre séquentielle, non séquentielle,
continue, non continue. (Bouttier et Courtier) [34]
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calculé par intégration du modéle adjoint pour un coit de calcul raisonnable (Le Dimet [162]). Il
permet ainsi de résoudre des problémes de fagon plus efficace que dans le passé, dans les domaines
d’assimilation variationnelle, estimation de paramétres et études de sensibilité. Puisque 1'utilisation
du modéle adjoint a été choisie dans ce travail, le chapitre [2| lui est entiérement consacré.

Quelques applications. La méthode du 3D-Var est devenue opérationnelle dans les centres
météorologiques européen (ECMWFE] en 1996 : Courtier et al.[59] ; Anderson et al.|2] ; Rabier et al.
[217]), et frangais (Météo-France en 1997). Aprés le ECMWE en 1997 (dont de nombreux travaux
sont répertoriés dans [249]), la méthode du 4D-Var a remplacé celle du 3D-Var a Météo-France
en 2000 (Gauthier and Thépaut [93]), qui produisait 4 fois par jour un état initial : analyse a
t = 00, 06, 12 et 18 UTC. Courtier et Talagrand [62] proposent un développement utilisant les
équations directes et adjointes de Shallow-Water pour assimiler des données météorologiques. Une
description de 'implémentation opérationnelle du 4D-Var en météorologie est en particulier donnée
par Gauthier [92].

En océanographie, on citera par exemple les théses de Vidard [240], qui travaille sur la prise
en compte des erreurs modéles en assimilation 4D-Var, ou Ngodock [194] qui applique la théorie
des équations adjointes a la circulation océanique. Robert [219] compare une approche séquentielle
de type filtre SEEK & l'approche variationnelle de type 4D-Var réduit, puis propose une méthode
hybride combinant I'estimation d’erreur du filtrage de SEEK et le lissage du 4D-Var réduit. Pour
pallier le probléme lié & la grande dimension du vecteur de contrdle, Blayo et al. [29] proposent une
analyse statistique de la trajectoire du modéle océanique pour réduire la taille de la dimension de
I’espace de controle.

Enfin, le domaine hydrologique représente une forte demande en assimilation de données depuis
quelques années, pour la prévision de crues ou de sédimentation, avec par exemple : Ngnepieba
[193], Mazauric et al. [I84] pour les modeéles d’hydraulique fluviale, qui utilisent des méthodes de
parallélisme associé au calcul de I'adjoint, Bélanger [2I] sur des écoulements biphasiques en eaux
peu profondes, et Castaings et al. [46] sur un modéle d’hydraulique fluviale complété par un modéle
pluie-débit pour évaluer les conditions aux limites en amont.

b.iii/ Conclusion

Dans un cadre linéaire et d’erreur du modéle gaussienne, les méthodes séquentielles et varia-
tionnelles (en particulier respectivement le filtre de Kalman et le 4D-Var) donnent des résultats
équivalents a la fin de la période d’assimilation (Bouttier et Courtier [34]). Ce n’est plus du tout
le cas dans les applications réelles o les modéles comportent de fortes non-linéarités et ou chaque
méthode comporte ses qualités d’adaptation, ne permettant pas toujours une justification satisfai-
sante du choix des méthodes. [’assimilation variationnelle permet de prendre en compte plusieurs
types d’incertitude, mais les méthodes d’optimisation directes générent un important cott de cal-
cul, et les méthodes indirectes nécessitent le calcul du modéle adjoint, qui est délicat lors de fortes
discontinuités. Cependant, une fois calculé, I’adjoint permet une optimisation avec un cotit limité,
et il représente également un outil trés pratique pour les analyses de sensibilité. Le filtre de Kal-
man, quant a lui, permet I’évaluation et la propagation des covariances d’erreur d’analyse, mais il
nécessite les matrices d’erreur du modéle et des mesures qui s’évaluent difficilement. Les méthodes
hybrides peuvent offrir une bonne alternative exploitant les avantages de chaque type de technique.
On citera pour conclure M. Ghil un jour de mai 1999 a propos de ces choix difficiles a faire : God
1s 1n everything, but the Devil is in the detailsE]

Si les méthodes d’assimilation s’appliquent donc a l'origine dans les disciplines de la météorolo-
gie, de 'océanographie, et de I’hydrologie, on constate également depuis une dizaine d’années une
demande croissante pour ’assimilation de données de télédétection dans les modéles de fonctionne-
ment de la végétation.

2ECMWF : European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
25Conférence de Québec, mai 1999 (d’aprés Bertino [23])
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c. L’assimilation de données pour I’étude du fonctionnement de la végétation

Avant d’établir une classification des applications dans le domaine du fonctionnement de la végeé-
tation, une description des différents types d’observations potentiellement assimilables est proposée.
En effet, les modéles de fonctionnement de la végétation et de surface ne prennent pas en compte la
réflectance du couvert végétal et ne peuvent donc intégrer directement des données de télédétection.

*) Assimilation dans modéles couples réflectance
du couvert
observée
caract.. del réflectance
caract. sol : i i moaele
; modéle biophysiques
pratiques ¥ | ;tyre du couvert | T fransfert g UL cede
culturales \ (e.g. LA radiatif simulée
variables
agronomiques
{e.g. rendement)
**) Assimilation de pseudo-observations Inversion
Pseudo- réflectance
observations du couvert
biophysiques observée
du couvert
ct.
caract. sol . Wb modéle réflectance
. L » modéle biophysiques
pratiques culture T transfert du couvert
culturales (LAI) radiatif simulée

variables
agronomiques
{e.g. rendement)

Fi1G. 1.10 — Distinction des deux approches d’assimilation de données de télédétection dans les
modeles de culture : x) assimilation d’observations dans un modeéle couplé avec un MTR ou *x)
assimilation de pseudo-observations provenant d’une inversion de MTR.

~+ & propos des observations assimilées

Lorsque 'on parle d’assimilation de données de télédétection dans les modéles de fonctionnement,
il faut bien distinguer les deux types d’observations possibles (F1aG.[1.10) :

%) les observations directes de télédétection : on assimile des données de réflectance dans un
modéle de culture couplé & un modéle de transfert radiatif; les données ont au préalable été
corrigées de 'effet atmosphérique ;

*xx) les pseudo-observations : on assimile des variables biophysiques du couvert (LAI, fAPAR,
albedo. .. ) estimées a partir de mesures de télédétection (par indices de végétation, régression,
inversion. .. cf §1.2.4]), dans le seul modéle de fonctionnement du couvert.
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Delécolle et al. [70], puis Moulin et al. [I89] classifient ces 2 types de méthodes en tant que re-
calibrage ou re-étalonnage dans le cas de pseudo-observations -cas **)- et d’assimilation dans le
cas du modeéle couplé -cas %)- tandis que l'on considére ici que ces deux situations consistent en
de l'assimilation, avec simplement une distinction sur l'objet assimilé : pseudo-observations ou
observations de télédétection. La distinction est trés importante car ’erreur sur les observations est
globalement donnée par I'incertitude de mesure du capteur et des corrections atmosphériques, tandis
que l'erreur sur les pseudo-observations provient de I'erreur de modélisation du transfert radiatif et
éventuellement de 'inversion de ce modéle, combinées a l’erreur des mesures radiométriques. Par la
suite, on se permettra d’utiliser le terme assimilation & la fois dans le cas de pseudo-observations
de télédétection (par exemple le LAI) et dans le cas d’observations directes de radiance.
L’assimilation directe de réflectances/radiances nécessite le couplage des modéles de fonction-
nement de culture et des modeéles de surface & un modéle de transfert radiatif. Cette technique est
devenue une tendance récente dans la communauté scientifique européenne, mais sans utiliser le
modéle adjoint, dont le calcul risque de nécessiter un coiit de calcul important. La combinaison des
deux méthodes minimisant & la fois les différences entre les réflectances et les variables estimées
telles que le LAI pourrait correspondre a la solution optimale pour ce type de probléme (Liang

I71)).

c.i/ Assimilation dans les modéles de processus de surface

L’assimilation dans les TSVA a surtout vu le jour & travers le développement de méthodes
stochastiques, et on trouve trés peu d’utilisation de modéle adjoint dans ces domaines. De maniére
générale, les méthodes variationnelles sont rarement appliquées, ou sur des modéles simples, comme
Calvet et al. [43] qui utilisent des données de température et d’humidité du sol mesurées a 2 métres
du sol pour estimer le profil d’humidité au niveau de la zone racinaire.

Viovy et al. [242] proposent d’assimiler des données de NDVI dans le modéle ORCHIDEEE],
modéle global de biosphére qui simule les échanges verticaux d’eau et d’énergie & l'interface sol-
végétation-atmosphére, la dynamique du carbone dans la végétation et les sols. Ils améliorent ainsi
la prédiction du LAI et & plus long terme, les prédictions de flux de carbone, en utilisant du Filtre
de Kalman Ensemble ou Etendu.

Olioso et al. [197] assimilent du NDVT dans le modeéle TSVA ISBA-Ags pour retrouver 'humidité
initiale du sol en connaissant les autres caractéristiques de la végétation (forcage de données de LAI
par les réflectances acquises dans le visible et de 'humidité du sol obtenues par les émissions dans le
micro-ondes), puis inversement. L’assimilation des données de télédétection permet donc d’obtenir
une cartographie de ’évapotranspiration et de I'irrigation sur la zone Alpilles.

Demarty et al. [75] ont récemment proposé une nouvelle approche d’assimilation (MCIPE])
dérivée de méthodes automatiques d’étalonnage fortement utilisées par la communauté des hydro-
logues. Cette méthode repose sur un concept stochastique et multicritére, lui permettant de procéder
conjointement & une analyse intrinséque de la sensibilité du modéle et d’optimiser simultanément
un nombre conséquent de parameétres. MCIP a été appliquée sur des modéles TSVA de complexités
différentes, et ce en considérant différents types de variables de télédétection, par exemple celles
acquises en infrarouge thermique et dans les micro-ondes passives (Demarty et al. [73]).

Pellenq et Boulet [204] ont introduit I'approche OSSEFEI dans le domaine éco-hydrologique.
Cette approche a été développée par les météorologues et océanographes (Arnold and Dey [3])
pour évaluer I'intérét d’assimiler certaines observations sur le comportement d’'un modéle, avant le
lancement d’une mission ou d’un capteur. Elle s’effectue en deux étapes :

1. génération d’un jeu de données synthétiques;

2. assimilation de ces observations simulées dans le modéle.

26ORCHIDEE : Organizing Carbon and Hydrology In Dynamic Ecosystems Environment
2TMCIP : Mulitiobjective Calibration Iterative Procedure
28Observing System Simulation Experiment
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Pellenq et Boulet ont développé ’OSSE pour tester I'intérét de ’assimilation de températures direc-
tionnelles dans l'infrarouge thermique dans la modélisation des profils d’humidité et de température
dans le sol, en utilisant la méthode d’assimilation du filtre de Kalman Ensemble. Si la température
du sol est relativement bien contrainte par ’assimilation, ils constatent que I’assimilation séquen-
tielle de la teneur en eau de surface et de la teneur en eau profonde, qui sont temporellement trés
variables, ne permettent pas de contraindre suffisamment 1’évolution du contenu en eau du sol. Ils
proposent alors pour ce type de variable I'introduction d’un lisseur de Kalman, qui prend en compte
une fenétre temporelle de plusieurs pas de temps et améliorerait sans doute les résultats.

Ainsi, la plupart des travaux d’assimilation dans les modéles TSVA a pour objectif de recalibrer
en exploitant les données spatiales et de favoriser leur couplage avec des modéles hydrologiques
ou météorologiques. Cette approche leur permet de retrouver I’humidité du sol, dont le role est
considérable dans les processus continentaux influant sur le climat, les crues et la sécheresse. Le
couplage des TSVA avec des modéles de végétation permet également le suivi de I’état hydrique
du couvert végétal. On constate actuellement, dans ce domaine, un fort attrait pour les méthodes
stochastiques et trés peu d’applications variationnelles. Cependant, les problémes restent de maniére
générale complexes puisque les modéles TSVA nécessitent la prescription d’un nombre trés important
de parameétres.

c.ii/ Assimilation dans les modéles de culture

Dans le domaine de I'agronomie, on souhaite coupler les observations de télédétection avec un
modeéle de culture, dans un souci de diagnostic de la culture ou de prévision du rendement.

De nombreux travaux d’assimilation des données de télédétection dans des modéles de fonction-
nement du couvert ont vu le jour depuis les années 80. Delécolle et al. [70], Fischer et al. [83] et
Moulin et al. [I89] proposent une synthése bibliographique des applications des années 90, ainsi que
plus récemment Francois et al. [88] et Liang [171]. Francois et al. proposent par ailleurs la termi-
nologie d’assimilation multiple, dans le sens ou toutes les observations de la fenétre temporelle sont
assimilées en méme temps, par opposition a ’assimilation séquentielle, oli le modéle est remis a jour
a chaque instant oll une observation est disponible.

Les méthodes d’assimilation ont été proposées a 'origine par les océanographes et les météoro-
logues avec leurs propres notations, et ont généré diverses tentatives de classification unique (Ide et
al. [136]). On comprend donc qu’adapter une classification & un nouveau domaine d’étude tel que
I’agronomie n’est pas évident. Parmi les deux classes trés générales des méthodes stochastiques et
déterministes, nous proposons donc de suivre une distinction plus restreinte, souvent retrouvée dans
la littérature et a prior: plus adaptée au domaine agronomique.

~~ Classification proposée dans le domaine agronomique

Compte tenu des deux objectifs définis précédemment (lissage/filtrage), et quel que soit le cadre
dans lequel on se place (stochastique/déterministe), on distinguera dans le cadre de ce travail les
méthodes séquentielles des méthodes non séquentielles (FIG. [1.9|; Bouttier et Courtier) [34]).

— Les méthodes séquentielles, ou méthodes de correction, utilisent les observations passées
et présentes a l'instant de 'analyse pour corriger la trajectoire de la variable d’état (mise
a jour des états du systéme a l'instant ¢). Elles sont adaptées au filtrage et sont appliquées
généralement dans un cadre stochastique avec un objectif de prédiction dynamique.

— Les méthodes non séquentielles, ou méthode de re-calibrage, peuvent exploiter les obser-
vations futures pour corriger un état situé a l'intérieur d’une fenétre temporelle par exemple
(mise & jour des états du systéme sur une plage [t0; 7). Elles sont adaptées au lissage et sont
appliquées le plus souvent dans un cadre déterministe. Elles sont souvent "assimilées" aux
méthodes variationnelles, qui, comme on ’a précisé précédemment, consistent & minimiser un
écart quadratique.

La classification étant choisie pour notre domaine, nous pouvons maintenant établir un état de

I’art non exhaustif des méthodes d’assimilation développées dans les modeéles de suivi des cultures.
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Utilisation de méthodes de correction. Olioso et al. [I99] assimilent des données radiomé-
triques micro-ondes dans le modeéle de culture STICS couplé au modéle TSVA ISBA, permettant de
déterminer dans le méme temps le développement de la végétation et les valeurs initiales d’humidité
du sol. Cayrol [48] développe également une méthode séquentielle d’assimilation de séries tempo-
relles de NDVI issues de AVHRR/NOAA et VEGETATION/SPOT4 dans un modéle de végétation,
pour le suivi des variations saisonniéres et interannuelles dans les zones semi-arides. Elle montre
I'intérét de ce type d’assimilation pour ajuster la trajectoire du modéle en temps réel. En effet, le
mode séquentiel permet de corriger les biais systématiques du modéle, méme si le développement
s’est restreint & un cadre simple en terme de détermination des erreurs de modéle et de mesure.
Ses travaux montrent également qu’un étalonnage préliminaire est nécessaire & la performance de
I’assimilation séquentielle pour de bonnes simulations de LAI et du bilan hydrique, en particulier
dans un but prédictif & long terme.

Frangois et al. [88] proposent une illustration simple du filtre de Kalman appliqué a des données
de NDVI. Ils minimisent une fonction coiit par rapport au LAI en utilisant des observations de
NVDI et un modéle simple non linéaire transformant le LAI en NDVI, ainsi que de I'information «
priori sur le LAI provenant d’un modéle de végétation. L’attention est portée sur l'inclusion dans
la fonction coftit des erreurs du bruit sur les valeurs de NDVI calculées a partir des observations de
réflectance, du modéle simple qui relie le LAT au NDVI, et sur l'incertitude du LAI a priori.

Utilisation de méthodes de re-calibrage. Le premier travail d’assimilation de données
variationnelle dans un modéle agronomique revient a Maas, qui utilise des mesures radiométriques
pour contraindre les simulations du modéle GRAMI. Il améliore ainsi les estimations du profil
temporel de biomasse et du rendement sur des cultures de mais [I74], détermine les conditions
initiales d’'un modeéle de sorgho [I75], et les principaux paramétres du modéle sur du blé d’hiver
[176].

Moulin [I88] simule les profils temporels de données de télédétection aux échelles de la région
(NOAA AVHRR) et de la parcelle (SPOT HRV). Elle assimile alors ces profils dans le modéle de
fonctionnement AFRCWHEAT2 (Porter [207]) couplé au modéle de réflectance SAIL [238] par la
méthode du simplexe de Nelder-Mead afin d’estimer la date de semis.

Clevers [55] assimile du fAPAR dérivé de 'indice de végétation WDVI dans le modéle mécaniste
de croissance de la betterave SUCROEF_QI, pour améliorer la prédiction du rendement. Il estime ainsi
la date de semis, le taux de croissance, le LAI maximal, et démontre que le fAPAR autour de fin
juin est linéairement relié au rendement final.

Guérif et Duke [116] choisissent de coupler le modéle SUCROS au modéle de transfert radiatif
SAIL dans le méme but. Ils minimisent 1’écart entre des mesures de réflectances terrain et les
simulations du modéle couplé en ajustant les parameétres d’émergence et de croissance précoce, tels
que le LAT au stade émergence, le nombre final de plantes émergées, et la température nécessaire a
I’émergence de 80% des plantes.

Launay [160] couple également le MTR SAIL au modéle mécaniste de croissance de la betterave
SUCROS, mais en assimilant par une approche de recherche géométrique (algorithme de Price [210])
des données d’un indice de végétation (le TSAVI ), corrigées au préalable des effets atmosphé-
riques. En effet, Guérif et Duke [I17] ont montré que l'assimilation de cet indice de végétation,
qui minimise les effets du sol, donne de meilleures performances que ’assimilation de réflectances
pures pour l'estimation de la date de semis et des paramétres d’émergence. La méthode de Guérif
et Duke, dérivée du simplexe de Nelder-Mead, leur a permis d’estimer le rendement de la betterave
avec des erreurs relatives entre 0.6 et 2.6% sur un ensemble de situations trés différentes, carac-
térisées par des dates de semis et de conditions d’émergence extrémes. Par ces méthodes, Launay
voulait établir d’une part un diagnostic de la culture et d’autre part une prévision du rendement,
& I’échelle parcellaire sur des bassins sucriers. Les résultats d’identification de variable d’entrée et
d’estimation de rendement effectués pour chaque unité de fonctionnement ont ensuite été agrégés
au niveau parcellaire et confrontés aux mesures. Launay a montré que ’apport de la télédétection

29SUCROS : Simple and Universal Crop Growth Simulator, Spitters et al. e.g. [229]
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pour le diagnostic se révéle plutot décevant, en particulier la date de semis dans les conditions de
son année d’expérimentation. Les estimations de rendement s’avérent plus satisfaisantes et peuvent
étre déterminées dés le mois de juin avec un écart-type de 8t/ha par parcelle, contre 13t/ha sans
assimilation. Cependant, dans les deux cas, le fonctionnement hydrique étant mal reproduit par le
module concerné du modéle, de forts stress hydriques dégradent énormément les estimations. Ces
résultats d’assimilation pourraient donc étre grandement améliorés avec une correction du module
de stress hydrique, mais également par 'acquisition d’un plus grand nombre d’images durant la
phase d’installation du couvert.

L’étude de Weiss et al. [248] combine les modéles de fonctionnement du couvert (MFC) STICS et
de transfert radiatif (MTR) SAIL pour I'estimation de plusieurs variables telles que le LAI, la Cab, la
matiére séche organique et le contenu relatif en eau. Leur couplage a pu étre accompli par la définition
de relations entre les sorties du MFC et les entrées du MTR basées sur des données provenant
de cultures de blé sous diverses conditions climatiques et de stress. Les résultats d’assimilation de
données provenant de la campagne Alpilles-ReSeDa montrent une bonne estimation des réflectances
par rapport aux observations données par SPOT, avec une erreur de moins de 0.05 pour toutes les
longueurs d’onde. Cependant, ils constatent une forte sensibilité a I'incertitude sur les observations
et un manque de stabilité de la technique développée (simplexe de Nelder-Mead, sans contraintes
fortes), l’algorithme ne convergeant pas lorsque ses valeurs initiales sont trop éloignées de la solution.

Chauki [51] développe une méthode d’assimilation de données RADAR permettant 1'estimation
de parameétres d’entrée du modeéle de fonctionnement du couvert STICS (Brisson et al.[37]). De
méme, Prévot et al. [209] assimilent des données optiques et RADAR pour déterminer la date de
semis, le LAI maximal ou I’humidité a la capacité au champ, par I'algorithme de minimisation du
simplexe de Nelder-Mead, sans prendre en compte d’information a priori.

Nouvellon [I95] assimile des données radiométriques courtes longueurs d’onde dans un modéle
couplé de fonctionnement de prairies semi-arides et de réflectance. Il choisit d’estimer en priorité les
parameétres auxquels le modeéle est sensible, ceux variables spatialement, et difficilement accessibles
aux échelles d’application du modéle. La condition initiale de biomasse racinaire et le paramétre
d’efficience de conversion maximale sont donc estimés par minimisation d’une fonction coiit basée sur
le NDVI. Ces estimations obtenues avec une méthode du simplexe de Nelder-Mead sont validées sur
la biomasse. Les résultats deviennent satisfaisants lorsqu’il utilise plusieurs années (plus précisément
"monsoon season"), car cela permet d’écarter les couples de paramétres aberrants obtenus par
I’algorithme.

Houles [129] adapte la méthode MCIP (proposée par Demarty sur les modéles TSVA [72]) au
modeéle STICS, dans le cadre de I'agriculture de précision, afin de raisonner les pratiques culturales
a I’échelle intra-parcellaire, en particulier la fertilisation azotée.

Il compare MCIP sur des données simulées & la méthode a recherche géométrique du simplexe de
Nelder-Mead, ainsi qu’a une autre méthode stochastique et bayésienne, GLUE @, en intégrant de
I'information a priori dans les trois cas. La méthode GLUE consiste & déterminer une approxima-
tion de la distribution a posteriori des paramétres que 'on veut identifier. Cette méthode posséde
I’avantage de considérer les non-linéarités du modéle, ainsi que les erreurs sur les observations et les
erreurs du modéle, si elle est parfaitement implémentée.

Les variables d’état du modéle servant a ’estimation des paramétres par assimilation sont la quan-
tité d’azote absorbé (Qn) et le LAL. Qn est déterminé par le biais de relations empiriques a partir
de la quantité de chlorophylle présente dans le couvert (Qcqp) obtenue, tout comme le LAI, grace
& des mesures de télédétection par inversion de modéles de transfert radiatif.

Les résultats permettent d’écarter la méthode du simplexe, dont les performances plutot décevantes
pourraient s’expliquer par le critére & minimiser qui donnerait trop de poids & l'information a priori
lorsqu’elle est éloignée de la solution, ainsi que par le trop grand nombre de paramétres estimés.
Le choix se porte ensuite sur la méthode GLUE de préférence a MCIP, malgré des résultats com-
parables en terme d’identification des paramétres, pour sa simplicité et sa plus grande efficacité
en terme de temps de calcul sur un grand nombre de pixels (nombre de simulations indépendant

3OGLUE : Generalized Likelihood Uncertainty Estimation, Beven and Binley [24].
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du nombre de pixels pour une méme information a priori ). Cependant, si les simulations de LAI
et de @Qn aprés assimilation sont satisfaisantes, ’estimation du rendement dépend de paramétres
externes et non estimés donnés par des valeurs a priori. Pour estimer ces paramétres, il faudrait
donc également utiliser le rendement dans le processus d’assimilation, ce qui impliquerait une sorte
d’apprentissage pluriannuel. Une autre suggestion de ce travail consiste a proposer d’utiliser des
modeéles basés sur des variables d’état plus directement observables par télédétection comme Qcgp
ou l'efficience d’interception. La plupart des modéles de culture sont en effet basés sur le LAI qui
sert ensuite & calculer D'efficience d’interception. Or, les problémes de compensation d’effet font qu’il
est difficile d’estimer le LAI par télédétection. Par ailleurs, I'efficacité de la photosynthése est plus
liée a la quantité de chlorophylle présente qu’au LAI seul.

~ pour parachever... Cet état de 'art non exhaustif s’est proposé de décrire un échantillon
des travaux d’assimilation de données de télédétection dans les modéles de végétation. Cependant,
I’assimilation peut s’appliquer sur des données ne provenant pas de la télédétection : dans le cas de
bases de données consistantes, des mesures de biomasse avant la fin du cycle permettront peut-étre
d’estimer le rendement final. Ce type d’observations est nettement moins aisé & obtenir en terme
d’accessibilité au terrain, ou de régularité des mesures, mais elles sont en fait trés souvent présentes
dans les bases de données aux cdtés des données de télédétection, afin par exemple de calibrer des
relations empiriques entre variables observables et réflectances, ou de valider les résultats d’assi-
milation. Nous proposons ici deux applications d’assimilation de données non radiométriques, une
stochastique et une variationnelle, en particulier parce que les méthodes concernées ’ont rarement
été dans le cadre d'une combinaison de la télédétection et de modeéles de culture.
Makowski [I77] applique le filtre de Kalman sous sa forme bayésienne, en estimant une distribution
a posteriori & partir d’une distribution a priori de la variable d’état a 'instant présent. L’intérét
particulier de cette forme réside dans la fonction de densité a posteriori qui exprime une caractérisa-
tion compléte des paramétres, variables d’état et incertitudes du modéle. Il assimile des mesures de
biomasse sur du blé en Camargue dans le modéle d’efficience de Varlet-Grancher et al. [236], pour
déterminer le rendement final. Il constate que l'assimilation de 10 mesures de biomasse réparties
le long du cycle (jusqu’a 40 jours avant la récolte) permet d’améliorer la prévision a la date de
récolte, si 'on intégre une erreur journaliére du modéle suffisamment importante. L’évaluation de
Ierreur du modéle influe trés fortement sur la prévision et doit donc étre effectuée avec précaution,
en principe en utilisant une base de données d’entrainement.
Wu [250] propose pour la premiére fois des travaux préliminaires en assimilation de données dans un
modéle de plante individuelle, Greenlab (e.g. Yan et al. [251]), sur un plant de tournesol. Du fait de
la difficulté de dériver les modéles de culture liée & de trés fortes non-linéarités, il propose de résoudre
le systéme de contrdle optimal en calculant manuellement 1’adjoint de I'un de ses modules, celui
concernant la biomasse (MiniGreenlab). Ses résultats sur des observations simulées ont permis d’ob-
tenir une meilleure estimation du ravitaillement en eau nécessaire a un rendement du fruit optimal,
par l'estimation de conditions initiales. Il ouvre ainsi la porte & de nouveaux développements dans
ce domaine, en particulier le calcul de 'adjoint du "modéle entier" aprés adaptation, ’assimilation
de données mesurées, ainsi que 'utilisation de l’adjoint pour des analyses de sensibilité.

d. Conclusion

Le forgage, les relations empiriques et les méthodes semi-empiriques sont relativement efficaces
pour décrire la biomasse ou le rendement final, dans les situations adaptées. Pour autant, les tra-
vaux combinant les modéles de culture et les observations de télédétection déja effectués concluent
de fagon générale (e.g. Moulin et al. [I89]) que I'approche par assimilation permet de meilleures
estimations du profil temporel de ces variables agronomiques.

~~ choix des méthodes. On constate que la plupart des travaux d’assimilation résultent du cou-
plage d’'un modéle de fonctionnement du couvert (MFC) et d’un modéle de transfert radiatif
(MTR). De plus, a I'instar des TSVA, 'assimilation séquentielle de type Filtre de Kalman n’a
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pas encore été beaucoup développée dans le domaine agronomique. Les travaux sont essentiel-
lement basés sur des méthodes variationnelles de recherche directe (sans calcul du gradient),
en grande majorité avec la méthode du simplexe de Nelder-Mead, permettant une mise en
ceuvre assez rapide. Ce constat génére une classification assez inégale selon le type de mé-
thodes appliquées. Ceci s’explique notamment par le fait que les modéles agronomiques n’ont
pas pour vocation de prédire & court terme mais plutét d’évoluer sur une fenétre temporelle
trés large pour représenter le cycle d’'une culture avec un climat annuel. De fait, les méthodes
non séquentielles sont plus appropriées a ce domaine que les méthodes de correction.

~ difficultés d’application. On peut envisager de nombreuses explications & la non-mise en

ceuvre de méthodes d’assimilation dans les modéles de culture :

— Tl’inexactitude du modéle;

— le fait que beaucoup de paramétres sur des processus sont mal connus;

— le domaine de définition du modéle au niveau de la parcelle tandis que les images offrent de
I'information au niveau du pixel;

— l’enjeu économique et social peu important au niveau de la parcelle, et plus évident a 1’échelle
globale pour laquelle il existe d’autres modéles.

De plus, les travaux se basant sur des méthodes d’assimilation séquentielles ont rencontré

des difficultés liées a la définition des erreurs du modéle et des observations nécessaires a

I'implémentation de la méthode. Certains travaux appliquant des méthodes variationnelles

(e.g. Weiss et al. [248]; Houles [129]; Nouvellon [195]) ont permis de démontrer que cette

technique n’est pas stable, en particulier pour une quantité faible d’observations disponibles,

ou pour un nombre trop important de parameétres a estimer.

1.4 Objectifs du travail

Avec ce chapitre introductif, nous avons pu comprendre les enjeux de la télédétection pour le
suivi de la végétation cultivée. D’une part, il existe des capteurs qui permettent de récolter des
données de réflectance sur ’ensemble des zones & étudier, et ce, de fagon globale, répétitive, et dans
une gamme spectrale pertinente pour la végétation. D’autre part, les agronomes souhaitent établir
un diagnostic de l'état de la culture (e.g. pour estimer les besoins en intrants), ou de pronostic
(e.g. rendement final), que les modeéles de fonctionnement des cultures fournissent. Ces deux types
d’information peuvent se combiner par des méthodes d’assimilation de données qui permettront
d’estimer les paramétres et variables d’entrée de modéles de fonctionnement afin d’assurer une
cohérence optimale de leurs simulations avec les observations satellitaires.

Dans le domaine agronomique, nous avons constaté & travers la synthése bibliographique une
certaine diversité des méthodes d’assimilation. Cependant, la plupart de ces travaux ont fait ressurgir
le besoin de développer une méthode d’assimilation plus robuste face & une grande quantité de
paramétres a estimer souvent associée a une faible quantité d’observations disponibles.

Cette thése se propose donc de démontrer la faisabilité d’une nouvelle méthode d’assimilation
de données de télédétection dans un modéle de fonctionnement de la végétation. Cette volonté a
soulevé beaucoup d’interrogations, en particulier sur les aspects suivants :

~> Quelle méthode d’assimilation développer ¢ Parmi les méthodes de correction ou de re-

calibrage, quelle est la plus robuste dans notre contexte ?
~ Quelles variables d’état assimiler ¢ En particulier, faut-il assimiler des pseudo-observations
de type LAI, ou directement des données radiométriques dans le modéle couplé MFC-MTR.?

~ Quels parameétres estimer ¢ Une quantité trop importante de paramétres & estimer peut géné-
rer la divergence de certains algorithmes ou la convergence vers un minimum local. Comment
déterminer et sélectionner les paramétres les plus pertinents a estimer ?

~> Comment prendre en compte ’aspect spatial ? Comment assurer les continuités spatiales, ie

la cohérence des caractéristiques du couvert végétal et du sol entre pixels voisins, d’'une méme
parcelle, ou d’une méme image ?
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~ Comment définir Dinformation a priori sur les paramétres ¢ Elle permet de rendre le pro-
bléme mieux posé en ajoutant de la convexité a la fonction cotit & minimiser et d’éviter les
résultats aberrants. Cependant, elle risque de donner trop d’influence sur ’estimation des pa-
ramétres et de pousser l'algorithme a converger plus prés de celle-ci que de 'optimum global.
Comment définir 'information a priori , et quel poids lui accorder dans la fonction cotit 7

Jusqu’a présent dans le domaine agronomique, le choix a essentiellement porté sur des méthodes
d’assimilation séquentielle ou variationnelle de recherche directe. Il apparait probable que les mé-
thodes calculant le gradient de la fonction cotit soient plus efficaces. La méthode d’assimilation
variationnelle utilisant le modéle adjoint n’a jamais été développée dans ce domaine, mais elle a
prouvé dans d’autres disciplines une totale robustesse face aux problémes de trés grande dimension.
Par ailleurs, le modéle adjoint permet d’effectuer des analyses de sensibilité locales qui constituent
un atout supplémentaire.

Nous développerons donc dans le chapitre |4 les aspects mathématiques pour comprendre
I'intérét de l'utilisation du modéle adjoint. La méthode d’assimilation exploitant cet outil appartient
a la théorie du contrdle que nous décrirons dans un premier temps sur des équations aux dérivées
partielles, puis dans un cas d’équations discrétes.

L’analyse de sensibilité détermine quels parameétres sont les plus influents sur les variables
d’état du modéle. Cette méthode peut donc éventuellement nous aider & sélectionner les paramétres
et les variables d’entrée du modéle a estimer en priorité. Parmi les principales méthodes existantes,
nous verrons de fagon théorique que le modéle adjoint est un outil particuliérement adapté. Nous
aborderons également la sensibilité des résultats d’assimilation par rapport aux observations dans
le cadre d’équations au second ordre.

Aprés ce volet purement mathématique, une seconde partie de ce chapitre s’attachera aux aspects
pratiques rencontrés au cours des étapes intermédiaires de ’assimilation variationnelle. La mise en
ceuvre d’une telle méthode nécessite en particulier la compréhension du calcul du modéle adjoint
et des algorithmes de minimisation pour améliorer leur efficacité. Nous présenterons donc le
logiciel de différentiation automatique exploité TAPENADE ainsi que le code de minimisation
opérationnel N1QN3. Enfin, nous détaillerons les différents diagnostics qui seront établis sur les
résultats de ’assimilation.

Suite & ce chapitre essentiellement concentré sur ’assimilation, nous passerons dans le [Jieme
chapitre a la compréhension des modéles utilisés et la description des données exploitées.

Afin de controler au mieux les erreurs intermédiaires, mais également de simplifier le probléme
de différentiation du modéle, nous ferons le choix d’assimiler des pseudo-observations de LAI dans
le modéle de fonctionnement du couvert. Ce choix nécessite 'utilisation d’'un modéle de transfert
radiatif (PROSAIL) que nous décrirons dans une premiére partie.

Nous considérerons ensuite deux classes de modéles pour travailler au niveau de la végétation :
nous proposerons d’une part un nouveau modéle semi-mécaniste de simulation du LAI (BON-
SAT). La simplicité de ce modéle facilite 'analyse et I’appropriation de la théorie de I'assimilation
variationnelle. Son couplage 4 un modéle de biomasse (BONSAI-BIO) permettra de se placer dans le
probléme agronomique concret ot les variables d’intérét ne sont pas celles assimilées. Nous jugerons
donc de l'intérét d’assimiler du LAI pour prédire la biomasse finale. Nous présenterons d’autre part
un modéle mécaniste de fonctionnement complet et complexe (STICS), dans lequel I’assimila-
tion de données de télédétection représente un objectif important pour la communauté agronomique.

Enfin, nous dédierons une partie de ce manuscrit & 'expérimentation ADAM, dont les dif-
férents types de données seront exploités dans les chapitres suivants.

Le chapitre [/ présentera les résultats d’assimilation obtenus principalement a partir des mo-
déles semi-mécanistes. Il faudra dans un premier temps estimer les variables biophysiques qui seront
assimilées dans BONSAI. Nous adapterons donc trois méthodes d’estimation de LAI A partir
des réflectances du couvert végétal. Ces pseudo-observations permettront de corriger la trajec-
toire du modéle par assimilation dans BONSAT & travers de nombreux scénarios. Nous établirons un
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diagnostic de la méthode sur sa capacité a identifier les paramétres et a reproduire la variable
assimilée, ainsi que sur son cotit de calcul selon les situations. En particulier, nous étudierons
Pimportance de I'information a priori , et comment diminuer la quantité d’observations né-
cessaires. Nous évaluerons également l'intérét de ’assimilation de données de LAI dans le modéle
BONSAI-BIO pour la prévision de biomasse.

Le chapitre [5 développera une nouvelle fagon de prendre en compte 'aspect spatial lors de Pas-
similation de données de télédétection. Cette prise en compte s’exprimera au travers de contraintes
spatiales imposées aux paramétres de BONSAI en fonction de leurs caractéristiques typiquement
variétales (parameétres de phénologie), inter-parcellaires (techniques culturales), ou intra-parcellaires
(propriétés du sol). Cette méthode nécessitera le calcul d’'un modéle adjoint intégrant ces contraintes
sur ’ensemble de I'image. Nous analyserons le gain potentiel associé a 'utilisation explicite des
contraintes spatiales au niveau de la définition de la fréquence d’observation nécessaire, pour de
futures missions spatiales dédiées a I'agriculture.

L’application de notre méthode variationnelle & un modéle mécaniste complexe passe par le
calcul de son adjoint. Les modéles de culture comme STICS présentent des difficultés face a la
différentiation liées & leurs discontinuités et a leur manque de déterminisme. Cette thése s’attachera
donc dans un [fieme chapitre & démontrer la faisabilité de I’application de la méthode varia-
tionnelle en calculant le modéle adjoint de STICS, et en exploitant cet outil & travers une analyse
de sensibilité.
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2.1 Assimilation de données variationnelle

Comme les éléments bibliographiques ont permis de 1’énoncer (§ , les méthodes d’assi-
milation variationnelle utilisent la théorie du contréle optimal et reposent de fagon générale sur
la minimisation d’une fonction cofit, représentant 1’écart entre les observations et les simulations
du modéle. Le minimum de la fonction cotlit est déterminé par 'utilisation du modéle adjoint, qui
permet de calculer le gradient de la fonction cofit.

Ce chapitre propose dans un premier temps de décrire la théorie justifiant 'utilisation d’un
modéle adjoint, le systéme d’optimalité & résoudre et les principales équations pour déterminer le
minimum de la fonction cott. On s’attachera également & I’analyse de sensibilité sous différentes
formes, en commencant par une description des méthodes existantes et de quelques applications
au couvert végétal. Nous développerons de fagcon théorique pourquoi le modéle adjoint est un outil
particuliérement adapté a certains objectifs de I’analyse de sensibilité.

La deuxiéme grande partie du chapitre, quant a elle, décrira les outils algorithmiques intermé-
diaires, les aspects pratiques rencontrés ainsi que les difficultés associées que nous avons jugé utile
de développer :

~ pour le calcul du modéle adjoint par la différentiation automatique (§ ;
~» pour 'exploitation du gradient de la fonction cott par des algorithmes de minimisation (§ -

;

~~ pour établir un diagnostic des résultats d’assimilation (§ [2.6]).

1€ PARTIE : ASPECT THEORIQUE DE L’ASSIMILATION VARIATIONNELLE

2.1 Assimilation de données variationnelle

2.1.1 Principe de la théorie dans un modéle généralisé

Considérons le modéle décrit de maniére générale par le systéme suivant :

dX
- P K

di ) (2.1)
X(0) = u

ou : X est la variable d’état appartenant & un espace de Hilbert X (X = R"™ par exemple) évoluant
dans le temps de t=0 & t=T, avec t le temps; K est un vecteur de paramétres appartenant a K
espace de Hilbert; F est un opérateur différentiel, F' : K — X que l'on supposera différentiable ;
u € X représente les conditions initiales. Si la variable de contréle peut étre la condition initiale wu,
ou les conditions aux limites comme dans beaucoup d’études [183]), celle choisie dans ce travail est
K, représentant les paramétres du modéle.

a. La fonction cott

Considérant que nous avons des observations X, de la variable d’état X, elles appartiennent
a un espace de Hilbert de dimension finie que 'on appellera X,,s. On définit donc C' 'opérateur
de projection de I'espace de la variable d’état dans ’espace des observations X : C 1 X — Xops.
L’objectif de la méthode consiste & estimer les variables de contréle (ici K') minimisant 1’écart entre
les variables simulées par le modéle et les observations. Cet écart est représenté par la fonction cotit

J (2.2)) qui prend également en compte U'information a priori Ky que 'on détient sur les parameétres
K

1 1
J(K) = §||C-X(K) — Xovsll%,., + §HK — Koll% (2.2)
avec | - |lx,,. et || - [[x les normes respectives des espaces de définition de X,ps et K. Ces normes

peuvent par exemple considérer la matrice de covariance de I'erreur.
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Remarque 1.

Le second terme ||K — Ko||% représentant linformation a priori (IAP) sur la variable de controle
joue un role trés important dans 'optimisation. Il permet en effet de réduire le nombre de minima
locaux en ajoutant de la convezité a la fonction codt. Au cours de ce travail, on a pu constater a quel
point ce terme est indispensable et difficile a déterminer. En effet, dans les exercices d’assimilation
ayant pour objectif la prévision de ’état de [’environnement tel qu’en météorologie, on utilise souvent
comme AP [’état présent, et l’on cherche a estimer l’état futur. On lui associe également souvent un
poids M| K — Kol|%, ainsi qu’au premier terme, et on peut étudier Ueffet de la variation de ces poids
sur les résultats d’assimilation. Dans le cas d’un modéle de fonctionnement de la végétation, on
considére souvent que chaque composante du vecteur des N parameétres K (i) suit une loi gaussienne
de moyenne le milieu de son intervalle de définition Ko(i) et sa variance associée o2(i) :

Y (K (i) — Ko(i))?
I = Kol =30 S OE e
i=1

(voir [178]). Cependant, cette considération nécessite de connaitre l'intervalle de définition des
parameétres. Ainsi, 'IAP est-elle un éternel souci et manque parfois de rigueur dans sa détermina-
tion. Ce vaste sujet est plus amplement discuté dans le chapitre de résultats [}

b. Le probléme de contréle optimal

Cherchant & minimiser la fonction coiit ([2.2), on obtient le probléme de contrdle optimal suivant :
déterminer K* tel que

J(K*) = min J(K) (2.3)

K* vérifie alors la condition d’Euler-Lagrange :
VikJ(K*)=0 (2.4)

ou Vi J(.) est le gradient de J par rapport & K. L’objectif est ainsi de calculer le gradient de
la fonction cotlit pour avoir la condition d’optimalité et utiliser les algorithmes de minimisation.
Pour le calculer nous allons introduire le modéle adjoint qui sera explicitement défini plus tard.
En appliquant une perturbation K de K, on obtient la Gateaux-dérivée du modeéle (2.1)) (voir
définition en annexe) suivante :

0
X0) = 0

(2.5)

dX [0F(X,K)] o [0F(X,K)] =
dﬁ[ax}'“[azc K

ol : X et K sont les dérivées directionnelles respectivement de X suivant la direction 60X et de K
suivant la direction k = 0K.
La Gateaux-dérivée de la fonction cout (2.2) dans la direction k est donnée par :

~

T(K. k) = (o X — Xops, cf() + (K — Ko) (2.6)

La dépendance linéaire de V g J par rapport & k permettra d’exprimer le gradient de J tel que :

~

J(K k) =ViJ -k

c. Le role de 1’adjoint

Dans le but de montrer et d’exprimer la dépendance linéaire de Vg J par rapport a k, nous
allons introduire la variable adjointe P de X. Cette variable est de méme dimension que X et est
la solution du modéle adjoint (2.7]). Notons qu’elle évolue dans le temps dans le sens rétrograde, de
t=T a t=0.
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2.1 Assimilation de données variationnelle

On multiplie scalairement le modéle (2.1) par P, puis on effectue une intégration par parties
entre 0 et T'. Les étapes des calculs sont fournies dans divers ouvrages (e.g. [194] [193]) et elles sont
également détaillées dans le cas discret § [2.1.2] Il vient que si P est solution du modéle adjoint
suivant :

dp [oF]"
— 4+ |=—=| P = CYCX — Xps
dt [ax} ( bs) (2.7)
P(T) = 0
alors on peut calculer le gradient de J avec ’expression suivante :
Vg =— a—FtPJrK—K (2.8)
K — 0K 0 .

Ainsi, la résolution du systéme d’optimalité (S.0.) (2.9) est le point-clé de la minimisation de la
fonction cotit J :

( dX
X(0) = u
dp  [oF]" ’
(5.0.) PTaRE [GX} P = C(CX — Xops) (2.9)
P(T) = 0
oF 7!

Nous avons donc quatre étapes fondamentales dans le développement de la méthode d’assimilation
par ’adjoint :

1. résoudre le modéle direct (2.1]),
2. résoudre le modeéle adjoint (2.7)) et obtenir P,
3. en déduire le gradient de la fonction cott J en fonction de ce que 'on veut estimer par ([2.8)),

4. donner ce gradient & un algorithme de minimisation et obtenir les variables de contréle optimales.

Remarque 2.
L’étape 2. n’est viable que si le modéle adjoint a été correctement calculé. Ceci est fait dans ce

travail avec Uaide du différentiateur automatique TAPENADE (INRIA [123]) présenté §[2.5.5

Remarque 3.
L’étape 4. dans ce travail a été réalisée avec l'algorithme de minimisation N1QN3 (INRIA [98])
dont la théorie est décrite plus précisément §[2.4.9

2.1.2 Description de la méthode sur les équations discrétes

Dans cette partie, nous proposons de décrire la maniére dont est obtenue ’équation discréte du
modeéle adjoint pour ceux qui sont plus familiarisés avec les équations discrétes. En effet, I’évolution
du couvert végétal n’est pas exprimée par des équations aux dérivées partielles comme c’est le cas
pour ’écoulement des fluides géophysiques modélisés en océanographie, hydrologie, ou météorologie
par exemple. La théorie de I’assimilation de données variationnelle a été largement développée dans
divers ouvrages, e.g. Le Dimet et Blum [163], et les théses de Ngnepieba [193] et de Mazauric [183].
Ainsi nous proposons ici un développement théorique dans le cas ou la variable d’état ne peut étre
exprimée par des équations continues mais I’est en fonction de 'instant précédent.

Considérons que le modéle se définit de maniére discréte, c’est-a-dire que la variable d’état au
temps t est fonction de la variable d’état au temps ¢ — 1. On peut 1’écrire de maniére générale par
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CHAPITRE 2. LA METHODE VARIATIONNELLE D’ASSIMILATION DE DONNEES

le systéme suivant entre 0 et N :

Xo = Xp
X1 = Xo—i—At'F(Xo,K)
: : (2.10)
X; = Xpa+ At F(XK)
XN = XN—1+At'F(XN—17K)
On cherche a calculer le gradient de la fonction cofit suivante :
1 N «
— izwi(xi—xiobﬂ% 5||K—K0|y2 (2.11)

avec Ko I'TAP sur les parameétres; (w;);—1,n les poids associés a I’écart aux observations (w; = 0
quand il n’y a pas d’observation au temps i); « le poids associé a I'TAP; X;°% les observations
au temps i de la variable d’état X. Pour simplifier les calculs, nous poserons At = 1 et nous
développerons sans le terme de I'TAP Ky sur les paramétres.

En posant H = (K, Xo) et en notant H = (K, Xg) une perturbation sur H alors nous pouvons
calculer les dérivées directionnelles dans la direction H, on obtient le modéle linéaire tangent :

([ X0 = Xo
_ _ oF _ oF
X, = Xo+—=Xo+ Xo) - K
! 0T ox 8K( 0)-
_ OF o OF i (2.12)
_ oF _ oF
Xy = X — X X K
N N-1+ ax N 8K( N-1)
et I'on peut exprimer la dérivée directionnelle de la fonction cotit J dans la direction H ainsi :
N
JH,H) =) wi(X; - X;") - X;+a< K- KoK > (2.13)
i=1

Par définition du gradient, on peut écrire :
J(H,H) =< VJg,H>=<VJg,K >+ < VJx,, Xo > (2.14)

Ainsi, si 'on arrive & exprimer la linéarité de J(H, H) par rapport & H on pourra déterminer le
gradient. C’est bien notre objectif puisque I’on souhaite minimiser la fonction coiit.

Multiplions scalairement chaque équation du systéme par la variable adjointe P; de X
et sommons de 0 a N, il reste :

N
Y <X;P> = Z<X] 1, Pj >+Z<FXJ—1) X1, P >

j=1 7=1
N

+Z<FI,((]_1)K’F)J>
= (2.15)
= Z<X] 1,P >+Z<FXJ71) Xjfl,Pj>
_7 1
+Z<F'§<(j_1)-ij(>
j=

=
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2.1 Assimilation de données variationnelle

OF oOF

avec les notations F (j) = 8—X(Xj) et Fie(j) = 8—K(Xj) pour j entier compris entre 0 et N.
Il reste donc :

N-1

< Xn,Pv>—-—<Xo, P> + <Xj,Pj—Pj+1>
=1
N N-1
= Y <[Fx(G—=DI'"PpK >+ < X, [Fx(j)]' P >
— e
N-1 7 (2.16)
<XN,PN>—<X0,P1> + <Xj,Pj—Pj+1—[F),((j)]tPj+1>
=1
N
= Y <[Fr(—DI'"P), K >+ < Xo, [Fx(0)]' Py >

j=1

ce qui donne finalement :
) _ [oF !
< Xn,Pn> — <Xy, |==—Xo)| PA+P >
0Xo
N-1 ~ OF t
+ z; < Xj, Pj— Pjp1 — (‘JT(j(Xj) Pji1 > (2.17)
J:
N t
OF _

7j=1
Si I'on définit I'adjoint P; de X tel que :

oF

t
obs
an(Xj)] Piy1 = wi(X; —X;7)

Py = Py = [ (2.18)

il reste de ’équation (2.17) :

. Y [oF oo
Yo <X wi(X - X)) > = Y < [(Xj—l)] by, K>
' (2.19)

OF ! _
— (X P+ P, X
+<{8X0< o)] 1+ P, Xo >

et alors la dérivée directionnelle de la fonction cofit peut se mettre sous la forme :

JH,H) = <VJyg,H>
(2.20)
<[

Ainsi, les composantes du gradient de J par rapport & H sont données par :

N OF t
Vig = Z |:8I((X]_1):| P; + a(K — K))
=1

OF !
Vix, = [8X0<X0>] P+ P

(2.21)

Les principales étapes dans cette démarche se résument donc ainsi :
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— résoudre le modéle direct ,
— résoudre de maniére rétrograde le systéme adjoint ,
— déduire avec la formule le gradient de la fonction cotit que 'on enverra & ’algorithme
d’optimisation.
Ces étapes s’effectuent par la résolution du systéme d’optimalité , et les solutions (K*, Xj)
vérifient :

( Xo = X
Xj = Xj,1+At-F(Xj,1,K*)
P — P {M (X )]tp (X; — X;°%)
P - . o= wi(X— X
J J an J J J J J
Py =0 (2.22)
N ror t
j=1
OF t
Vix, = [aO(XO)] P+ P

Remarque 4.
Le schéma discrétisé choisi ict étant le schéma d’Euler, un autre choiz, tel que le Leap-Frog par
exemple, aurait donné une solution exprimée différemment.

Les similitudes avec le systéme d’optimalité (2.9)) de la premiére partie nous permettent d’an-
noncer que dorénavant les équations seront exprimées telles que dans la partie 2.1] pour alléger les
écritures.

2.2 Analyse de sensibilité

2.2.1 Définition générale
a. Pourquoi analyse de sensibilité ?

Un modéle est une représentation simplifiée ou biaisée, plus ou moins réaliste de la variable d’état
qu’il simule. C’est particuliérement le cas pour les modéles agronomiques, puisqu’on ne connait pas
(encore) d’équations exactes régissant les lois de leurs variables d’état. De fait, connaitre I'incertitude
sur les sorties du modéle est indispensable. Lorsqu’on utilise un nouveau modéle, il est difficile de
deviner quels paramétres auront le plus de poids dans le modéle, sur lesquels porter plus d’attention
en terme de précision, sur lesquels une perturbation engendrerait une différence conséquente en
sortie. Dans un modéle agronomique, on peut se demander quels paramétres doivent étre estimés
en priorité, ou comment les observations d’une variable d’état du couvert végétal améliorent les
résultats de ’assimilation. Et méme, pour des raisons économiques ou pratiques, on peut souhaiter
étudier 'impact de la fréquence de ces observations sur les résultats de 'estimation des paramétres
du modéle. Ainsi, les besoins et les souhaits d’applications se résument en :

1. amélioration de la qualité de la réponse du modéle;
2. la simplification du modéle.

Ces objectifs trouvent une réponse avec ’analyse de sensibilité, méthode qui permet, par définition,
d’ étudier limpact d’une perturbation des paramétres de contréole sur la sortie du modéle.

b. Définition

Une analyse de sensibilité se définit par :

e un modéle :

F(X,K)=0 (2.23)
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2.2 Analyse de sensibilité

ol X est la variable d’état ; IC sont les variables de controle du modéle ; F est un opérateur
différentiel a priori non linéaire, de dimension finie. On suppose que pour K donné, le systéme
(2.23) a une unique solution.

e une fonction réponse G, qui exprime (d’une certaine fagon adaptée a la situation) une ou
plusieurs sorties du modeéle dont on cherche a évaluer la sensibilité, fonction de (X,K) a
valeur scalaire.

On cherche alors a déterminer la sensibilité de G par rapport a K. On peut choisir K = K
(les parametres), ou K = u (la condition initiale), ou K = X5 (les observations), ou encore des
combinaisons de ces possibilités. Dans ce travail, K = (K, Xps) constitue un choix intéressant.

Intuitivement, la sensibilité des sorties du modéle F (exprimées par G) par rapport a K est en
fait 'effet d’une perturbation de K sur les valeurs de G. De fagon mathématique, la sensibilité S de
G par rapport a K est par définition le gradient de G par rapport a K :

S =VkG (2.24)

Si 'on choisit de définir G comme une expression de X l'une des variables d’état du modéle, on
obtient la sensibilité de cette variable d’état X par rapport aux parameétres /C.

2.2.2 Description des différentes méthodes

L’analyse de sensibilité regroupe deux grands types d’objectifs justifiant son besoin :
e mieux comprendre le modéle et les liens entre entrées et sorties ;

e considérer toutes les questions précises liées a ces relations :
— études d’erreur de modéle dues & un contréle de qualité non rigoureux sur les variables
d’entrées ("analyse d’incertitude" des variables d’entrée),
— optimisation du modéle en considérant constants certains paramétres auxquels le modéle
n’est pas sensible,
— identification des variables auxquelles le modéle réagit le plus, etc. ..

L’analyse de sensibilité consiste grossiérement & perturber les paramétres d’entrée et étudier
les conséquences en sortie du modéle, la variation des variables de sortie du modéle lorsque les
parameétres ou les variables explicatives varient (Molinari et al. [185]; Saltelli et al. [224]). Cette
sensibilité d’un modéle par rapport & une perturbation peut donc se calculer par des méthodes
déterministes ou statistiques. Cependant, le calcul ezact du gradient (équation (2.24])) ne s’obtient
que par certaines méthodes déterministes et dans un cadre local (au voisinage d’un point de 'espace
de controle), tandis que les méthodes statistiques en donnent toutes une approximation (Ionescu
and Cacuci, 2004 [I39]), mais permettent de déterminer une sensibilité globale en explorant tout
I’espace de controle. On proposera donc une premiére partie composée des différentes méthodes
d’approximation du gradient, par des techniques déterministes puis statistiques, et une seconde
partie consacrée a ’approche permettant le calcul exact du gradient, utilisant le modéle adjoint.

a. Méthodes déterministes ou statistiques d’approximation du gradient

a.i/ Les principales approches

e Par différences finies. Cette méthode, qui représente ’approche la plus intuitive et simple
des dérivées partielles, est décrite dans le cadre de la différentiation automatique (§ .
Elle est trés facile & mettre en place, cependant le choix des paramétres de perturbation des
entrées (direction et pas de descente) est trés délicat et peut engendrer des erreurs de préci-
sion, garantissant difficilement un résultat optimal. Tout le probléme se pose dans le choix
de la perturbation que 'on fait subir aux parameétres d’entrée, car elle a lieu dans ’espace
des paramétres qui, en particulier s’il est grand, ne peut pas étre entiérement parcouru.

95



CHAPITRE 2. LA METHODE VARIATIONNELLE D’ASSIMILATION DE DONNEES

e Par dérivation du modéle. On peut également calculer formellement les dérivées di-
rectionnelles du modéle par rapport aux variables d’entrée, en utilisant le modéle linéaire
tangent calculé en général avec un différentiateur automatique. Celui-ci a 'avantage d’avoir
linéarisé le modéle, car pour les modéles non linéaires il est pratiquement impossible de calcu-
ler les dérivées partielles. Il offre une alternative moins primitive par rapport aux différences
finies, mais dépend également de la direction dans laquelle les dérivées directionnelles sont
calculées. Il faut donc calculer ces dérivées dans toutes les directions de I'espace de controle,
ce qui peut représenter un coiit de calcul important, et dépend totalement de la facon dont
on choisit de parcourir I'espace.

e Les techniques d’échantillonnage proposent une méthode efficace pour parcourir ’espace
de controle et modéliser les relations entre entrées et sorties, en proposant au modeéle des
combinaisons aléatoires perturbées des paramétres d’entrée. On distingue :

— les méthodes de type Monte Carlo : analyse de régression, analyse de variance (qui prend
également en compte les variations de ’environnement et les relations entre ces variations,
celles des paramétres d’entrée et les sorties du modéle),. ..

— les plans d’expériences numériques, qui n’utilisent qu'un échantillonnage restreint
déterministe contenant cependant un maximum d’information pertinente.

Ces méthodes posent pour la plupart le probléme de choix des fonctions de distribution

qui leur sont associées, et ont surtout I'inconvénient de demander un cofit numérique vite

important di au grand nombre de simulations déterminé par ’échantillonnage.

e Méthodes hybrides combinant par exemple les techniques d’échantillonnage pour décrire
les directions possibles suivies du calcul des dérivées directionnelles par un modéle linéaire
tangent peuvent étre une alternative intéressante. Cependant, elles comportent les mémes
inconvénients de colit numérique et du bon choix des fonctions de distribution.

a.ii/ Exemples d’applications au couvert végétal

o Le type de méthode utilisant les plans d’expériences numériques est depuis peu appliqué
en télédétection dans les modéles de réflectance du couvert végétal (Dechambre et le Gac
[67] ; Bacour [6] en 2001), alors qu’il I’a été en agronomie depuis 1925 par Fisher (on ne
parlait pas encore de numérique).

e Parmi les analyses de sensibilité de type Monte Carlo dans des modéles de fonctionnement
du couvert, dont Hamby [12I] fait une synthése de toutes les méthodes existant en 1994,
on peut citer les travaux de Ruget et al. [223]. Leur particularité est de ne garder que les
coefficients jugés importants aprés une premiére étude indépendamment des conditions de
simulation, pour faire ensuite sur ces coeflicients seulement une analyse de régression globale.
Grosbuis [110] compare trois méthodes d’analyse de sensibilité, directe, empirique ou a base
stochastique.

e Citons également l'algorithme MOGSA (Bastidas et al. [I8]) développé dans un contexte
hydrologique. 11 a été développé afin de réduire la dimension du probléme d’optimisation ul-
térieure et repose principalement sur un concept stochastique et multicritére. Cet algorithme
est inclus dans la méthode d’assimilation MCIP (Demarty et al. [74]; cf. § H:), qui a
été appliquée par Houlés [129] pour faire une analyse de sensibilité du modéle de végétation
STICS.

e Le modéle tangent pour déterminer la sensibilité a été utilisé en agronomie par Grosbuis
[110], mais il est surtout connu dans d’autres domaines, comme en hydrologie (Bélanger [21]),
ou en océanographie avec par exemple la linéarisation d’un modéle couplé océan-biogéochimie
par Faugeras [80)].
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b. Méthodes utilisant le modéle adjoint : calcul exact du gradient

b.i/ Le contexte de I’assimilation variationnelle

La méthode d’analyse de sensibilité utilisant les équations adjointes est la seule permettant de
calculer formellement le gradient de la fonction réponse, c’est-a-dire ses dérivées partielles dans
toutes les directions de l'espace des paramétres d’entrée. On a ainsi une interprétation exacte du
gradient par rapport & toutes les variables de contréle souhaitées, en une seule résolution du modéle
adjoint. Mais la encore on peut distinguer deux ordres :

e adjoint au premier ordre. Au premier ordre, on obtient la valeur exacte du gradient de
la fonction réponse, et donc de sa sensibilité par rapport aux paramétres du modéle dans
toutes les directions. Cette théorie simple et efficace est développée dans la section [2.2.3]
Son inconvénient majeur, outre le calcul de I'adjoint, est de donner une sensibilité locale, au
voisinage des conditions de calcul des dérivées.

e adjoint au second ordre. Dans un contexte d’assimilation tel que celui-ci, la difficulté
supplémentaire est apportée par la dépendance & une nouvelle famille de paramétres, les
observations. Cette subtile dépendance n’a pas toujours été évidente dans le domaine de
l'assimilation. Un exemple simple donné par Ngodock [194] remet en cause certaines publi-
cations et met en évidence le besoin de tenir compte de cette dépendance aux observations.
Dans le contexte de ’assimilation comme 1’est celui de ce travail, ces méthodes donnent une
information pertinente et intéressante pour le développement de I'assimilation et ont natu-
rellement été choisies pour calculer la sensibilité des modéles de fonctionnement du couvert.
Si 'on désire prendre en compte les observations et donc le systéme d’optimalité comme on
I'a défini au préalable, on devra utiliser un adjoint au second ordre (§ . La théorie de
la sensibilité au second ordre est développée dans les articles de Le Dimet [164] [165], ou il
introduit en particulier la définition du systéme d’optimalité au second ordre.

Ainsi, malgré la premiére intuition que ’on peut avoir, identifier les paramétres de cette fa-
¢on ne permet pas de déterminer ceux sur lesquels il faudra porter 'attention pour ’assimilation
d’observations. En effet, une analyse de sensibilité directe, si ’on veut inclure les observations, ne
traduit pas les conséquences de perturbations des variables de controle sur les résultats d’assimi-
lation de données, ou les conséquences d’un bruit sur les observations sur la qualité d’estimation
des paramétres optimaux par exemple. Ceci ne peut étre traduit que par une analyse de sensibilité
utilisant 1’adjoint au second ordre.

On pourrait donc obtenir avec la sensibilité directe qu’une variable d’état du modéle est trées
sensible & certains parameétres, et avec la sensibilité adjointe, que ces mémes paramétres compensent
leurs effets entre eux, et que les estimer moins bien n’a aucune conséquence sur les résultats de
I’assimilation de données.

b.ii/ Exemples d’applications

e [’approche utilisant les équations adjointes au premier ordre a été utilisée dans divers do-
maines tels que I’économie, I’économeétrie, la physique des réacteurs, dont le spécialiste Cacuci
[41] le premier développa un cadre rigoureux et mathématique en 1981. Dans le domaine
environnemental, la météorologie est l'applicateur le plus fidéle avec Zou et al. [253] qui
I'utilise dans le contexte de I’assimilation.

e L’information apportée par le second ordre s’exploite dans de plus en plus de disciplines,
en sismologie, en océanographie, en météorologie, encourageant la recherche en différentia-
tion automatique. Cependant, en terme d’analyse de sensibilité utilisant les équations au
second ordre, on remarquera particuliérement les théses de Ngodock [194] en application a
la circulation de l'océan, et Mazauric [183] pour les modeéles d’hydraulique fluviale.
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c. Conclusion

La méthode la plus efficace pour une sensibilité locale est sans conteste celle utilisant ’adjoint
et donnant une valeur exacte du gradient (Ionescu and Cacuci [139]). Pour des problémes a grande
échelle, elle présente ’avantage de ne pas rencontrer de problémes face aux méthodes d’échantillon-
nage et aux différences finies, qui restent limitées par I'exploration plus ou moins optimale et précise
de I'espace de contrdle, et de fait par les cotits de calcul. Cependant, le calcul de I'adjoint n’est pas
toujours évident selon le modéle, et la critique majeure revient au fait que I’on obtient une sensibilité
locale, ce qui justifie sans doute son absence dans le domaine des modéles de fonctionnement de la
végétation. Jusqu’ici, parmi toutes les méthodes déterministes, seule la méthode GASAP (Global
Adjoint Sensitivity Analysis Procedure) développée par Cacuci [42] permet de généraliser la sen-
sibilité calculée avec le modéle adjoint sur la globalité du domaine, c’est-a-dire sans dépendre du
point dans le voisinage duquel est effectuée I’analyse, et des conditions extérieures forcées (données
climatiques par exemple). La méthode GASAP n’a cependant pas encore été testée sur des mo-
déles présentant de fortes discontinuités, mais est promise & étre combinée avec des méthodes de
sensibilité globale statistiques prochainement.

Le choix dans ce travail s’est donc logiquement porté sur I’exploitation du modéle adjoint comme
outil d’analyse de sensibilité. La section qui suit consiste en une description de la méthode de
I'analyse de sensibilité (locale) par les équations adjointes dans les 2 cas de figures (premier et
second ordre).

2.2.3 Analyse de sensibilité utilisant ’adjoint au premier ordre

On note dans tout ce travail Cyy I’ensemble des valeurs admissibles du vecteur de paramétres
K.

L’équation ([2.24]) définit la sensibilité d’une fonction réponse G directement par le calcul de son
gradient. Le principe va donc consister & exhiber la dépendance linéaire de G la dérivée directionnelle
de la fonction réponse par rapport a la perturbation k des variables de controle K, de la méme fagon
que dans la théorie de I'assimilation utilisant les équations adjointes.

Dans cette partie nous considérons que le modéle est exprimé par I’équation ([2.23]). Formelle-
ment, une perturbation k& de IC sur le modéle généralisé (2.23]) donne :

oF o OF
— X+ —-k=0 2.25
ox oK ( )
avec X la dérivée de X dans la direction k. De méme, la dérivée directionnelle de la fonction réponse
g s’écrit
. oG -
=(—,X)=(VG,k 2.26
6= (53.) = (V6.1 (220
Dans le but d’exhiber la dépendance linéaire de & par rapport a k, on s’aidera encore une fois de la
variable adjointe P de X que ’on multiplie scalairement par 1’équation 1) ce qui donne :

<2€, [gﬁt : 79> + <k [‘;ﬂt : 7>> =0 (2.27)

Si 'on définit P tel que :

oF 1" oG
alors on a bien le gradient de la fonction réponse par ’expression :
oF1!
VG =—- || - 2.29
G- 55| -7 (229

Nous avons ainsi trés simplement, avec une seule résolution du modéle adjoint, la sensibilité de la
fonction réponse par rapport a une perturbation sur les variables de contréle. Pour résumer nous
devrons :
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2.2 Analyse de sensibilité

1. résoudre le modeéle direct (2.23) dans le voisinage ou l'on souhaite connaitre la sensibilité;
2. résoudre le modele adjoint (2.28)) ;

3. en déduire la sensibilité de G avec I’équation (|2.29)).

2.2.4 Analyse de sensibilité prenant en compte les observations

Comme nous souhaitons regarder la sensibilité par rapport aux parameétres, mais également aux
observations, ou tout simplement si ’on veut prendre en compte les observations dans ’analyse de
sensibilité, il semble indispensable de considérer non pas le systéme simple mais bien le systéme
d’optimalité. Il va s’agir ici de résoudre successivement plusieurs systémes dans le but d’établir le
gradient de la fonction réponse dans le S.O (systéme d’optimalité) au second ordre. On considére
maintenant le modéle comme étant le S.O. et contenant ainsi de 'information sur les observations :

()

% FEE) (2.30)
F(X,K) =
P[] P icex - xa

Une perturbation k des variables de controle K donne alors :

dX OF] . [OF

e [ax]“[aK]’f

X0) = 4

dp *F 1" #2r 1 OF" o s (2.31)
. [azx] 'P+[aX6Kk] ‘P+[ax] Peoox

P(T) 0

P(0) 0

Introduisons la variable adjointe P = (Q, R) de X = (X, P), avec (Q, R) € R?™ les variables
adjointes au second ordre de (X, P). Aprés avoir multiplié scalairement la premiére équation de
(2.31) par Q, la troisiéme équation par R, et réalisé une intégration par parties entre 0 et T (elle
est décrite dans [193]), on obtient :

T . t 2
/ < X ,—dQ—[aF] 'Q+[8FR] .P—CTCR > dt
0

dt 0X 0X?
T
+ / <P, - @Jr aFR} <[8F}kQ>dt
0 0X oK (2.32)
+ <[X8K].Pk>dt
+ X(T7),Q(T) >+ < X(O) Q(0) >
+ P(T),Q(T) > + < P(0),Q(0) >=0
Ainsi, il vient que si (@, R) est solution du systéme suivant :
dQ ! PF ! o [OG
i [OK] @ [8)(8}(]%} PHOCR = [ax}
dR OF
bk (il B = 2.33
i ox) B 239
QT) =0
QO) = 0
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le gradient de la fonction réponse est :

o [ (2] - [t a] - #) -

Ce gradient exprime en fait la sensibilité de la fonction réponse & une perturbation sur les paramétres
dans le contexte d’assimilation.

a. Sensibilité par rapport aux observations

Plutét que les conséquences d’'une perturbation sur K les paramétres d’entrée du modéle, on
peut vouloir connaitre la sensibilité de la fonction réponse par rapport & un bruit sur les observations
Xops. En développant les opérations avec K = X4, on obtient alors que la sensibilité de la fonction
réponse par rapport aux observations est :

VG = / "o Rt (2.35)
0

b. Algorithme de la sensibilité

Pour déterminer la sensibilité de G, nous devrons donc procéder en trois étapes principales :
1. Résoudre le systéme d’optimalité (2.30) pour obtenir X et P.
2. Résoudre le modéle tangent en R :
dR oF
— —|==|-R =0
7~ |5x)
RO) = v

(2.36)

avec v une condition initiale & déterminer, cohérente avec le S.O. au second ordre (2.33)).

3. Intégrer de facon rétrograde le systéme adjoint au second ordre :

CiQ+[M]tQ_[ 82F

X

t
rl . top
it oK OXOK R] P+CoR [

Q) = 0

o

puis déduire la sensibilité de la fonction réponse avec les équations ([2.34) ou ([2.35)).

Remarque 5.

Le principal probléeme est que l’équation en R du S.O. ne posséde pas de condition initiale.
1l faut déterminer v, la condition initiale de R exprimée dans en cohérence avec les autres
équations du S.0O. : il faut que v soit tel que Q(0) = 0. Heureusement, nous pouvons contourner
cette difficulté, par un moyen décrit un peu plus tard.

Remarque 6.

On voit clairement dans ’équation qu’il va falloir résoudre le systéme adjoint en Q pour le
deuxieme terme, et pour le troisieme terme, l'adjoint au second ordre, c’est-a-dire l’adjoint en P
du tangent en R du modéle.

Avant de proposer I'approche pour calculer la condition initiale de R, nous allons parler du
Hessien (voir définition en annexe) de la fonction cott, et plus précisément du produit Hessien
x Vecteur. Ce produit va nous permettre, comme nous le verrons, d’effectuer des calculs de fagon
relativement économique et de résoudre le systéme d’optimalité au second ordre. En fait, connaitre
explicitement la matrice hessienne par ses N2 termes n’apporte pas énormément d’intérét et nécessite
une mémoire trés importante, tandis que le produit Hessien x Vecteur permet d’accéder a toute
I'information nécessaire.
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2.2 Analyse de sensibilité

c. Le produit Hessien x Vecteur

Soit le vecteur de controle optimal U* = (K*, u*) caractérisés par la condition nécessaire :
VJU*) =0

Dans cette partie, on considérera également la condition initiale comme variable de controéle dans le
souci d’étre le plus complet possible. Il sera ensuite aisé d’adapter la solution & ce qui nous intéresse
en particulier. Le systéme d’optimalité correspondant est le suivant :

( dX
X(0) = u
ap  [oF]”
— 4 |as| P = CYCX — Xgps
(S.0.) dt [OX] ( bs) (2.38)
P(T) = 0
oF 1"
L Vol = pa(u* —u®) —P0)=0

o p1 et o sont des paramétres de poids associés aux termes de régularisation (ou d’TAP) dans la
fonction cofit.
Une perturbation (hg, h,,) des variables de controle U = (K, u) donne alors :

dX

i h

= Lo ¥ [

X(0) = hy,

dp OPF o OF ! oF1t . o

dt N [6X2 8X8Kk] ' [ax] P=0ox (2.39)
P(T) = 0

Vol = pghy —P0)=0

— 9?F A oF 1" .

ot X et P sont _respectivement les perturbations sur X et P. .
Les termes V g J(hg)(perturbation de VJ(K) induite par hy), et V,J(hy) peuvent s’exprimer
par définition a ’aide de la matrice hessienne de la fonction cofit :

V(i) = VJ(K ) = H(K)- I
Vol (hy) = VJ(u,hy) = H(u)-hy

Ainsi, il s’agit encore une fois d’exhiber la dépendance linéaire de ﬂj et ﬂJ par rapport a
respectivement k et v pour exprimer le Hessien H de J.

Introduisons les variables au second ordre (Q, R) de (X, P). On multiple scalairement la premiére
équation de par @ et la troisiéme par R, on somme les deux équations, on intégre entre 0 et
T par parties et on obtient (les calculs sont détaillés dans Mazauric [I83]) :

< X(T),Q(T) > — < X(0),Q(0) > + < P(T),R(T) > — < P(0), R(0) >

T dQ ”2F 1" .
_/0 < X, [aX] -Q [aX?R] -P4+C*CR>dt

T dR [OF OF 9°F ¢
+/0 <P’dt_[aX'R}> + <hk’[8K] 'Q_L?XOK'R] P >dt

(2.40)
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Ainsi, si on choisit (@, R) tels que :

dQ T[oF! o?r 1 B .
dt+[8K} -Q—[aXQ-R] .P = —C'CR -
dR [OF 2.41
dt_[aX}R =0
Q) = 0

il reste de (2.40) que :

A T or 1t O*F
<hu,Q(0)>+<P(0>7R<0)>+/O < h [m(] Q- [axaK'

¢
R] P>dt=0 (2.42)
Considérant V.J (U,v) la perturbation induite sur V.J(U) par v, le produit Hessien(J) x Vecteur v
est par définition : R
HWU) -v=VJ(U,v)
Donc si Al’on pose la condition initiale R(0) = v, il reste que le produit Hessien x Vecteur vaut,
comme VJ(U,v) = pyv — P(0) :
H(U) v = pv+Q(0) (2.43)

Ainsi, l'algorithme pour déterminer le produit du Hessien par un vecteur v se résume en trois

étapes :

1. Résoudre le systéme en R avec pour condition initiale ce vecteur v :

dR oF
dt L‘)X] =0 (2.44)
R(O) = v
2. Intégrer de maniére rétrograde le systéme :
aQ [oF] ”2F 1 .
2T el N DU il P = —CtC
ar [EH{} @ [ax? R Cen (2.45)
Q) = 0
3. Déduire le produit Hessien x Vecteur par :
HU) v = pv+Q(0) (2.46)

Le produit Hessien x Vecteur est trés pratique pour résoudre maints problémes et sera utilisé dans la
section suivante. Ce produit est d’autant plus intéressant qu’il permet de ne pas calculer le Hessien
directement, tache difficile qui demande beaucoup de mémoire de stockage.

Remarque 7.
On pourra notamment simplifier si on n’a pas besoin de terme de régularisation en u la
condition initiale dans la fonction codt. Dans ce cas, puo =0 et :

H(U) -v = Q(0) (2.47)

d. Détermination de v : I’astuce

Pour résoudre le modéle (2.33)) qui nous permettra d’exprimer le gradient de la fonction réponse,
donc la sensibilité par rapport aux paramétres (2.34), ou par rapport aux observations ([2.35]), on
a besoin d’une condition initiale sur R. Cette condition nommeée v impose a ) d’en dépendre
implicitement. En effet, il faut :

{ E(0) = v (2.48)

Q) = 0
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2.2 Analyse de sensibilité

Il s’agit donc de voir Q(0) comme fonction de v : Q(0) = Q(0,v). L’idée proposée par Le Dimet et
al. [165] consiste a décomposer la variable @ en Q = Q1 + Q2.
On pose (Q1, R) solution de :

(dQ, [oF] 9°F K B
dt+[8K] 'Ql‘[axaK'R Po= —CCR
dR [OF
o [8)(} R = 0 (2.49)
Q(T) = 0
L R(O) = v
et (Q2, R) solution de :
dQ, [oF]" _ [oG
dt+[8K] Q2 = [ax} (2.50)
Qx(T) = 0

On reconnait alors dans le systéme (2.49) 'adjoint au second ordre exprimé dans le systéme couplé

(2.44)-(2.45)), et dont la solution est le produit Hessien x Vecteur (2.47)) :
Q1(0)=H -v (2.51)

ou H est le Hessien de la fonction cofit par rapport aux paramétres de controle. On a donc, comme
Q(0) = Q1(0) + Q2(0) :
Q(0) = H - v+ Q2(0) (2.52)

Comme H est symétrique définie positive, il existe un unique v* tel que Q(0,v*) = 0. v* sera
déterminé par la minimisation de la fonction :

ﬂ@z%<H@x>+<%mM®> (2.53)

Remarque 8.
La minimisation de la fonction f sera réalisée avec ’aide de l’algorithme Quasi-Newton ¢ mémoire

limitée N1QNS3 (]98], détaillé dans la partie[2.4.9).

2.2.5 Analyse de sensibilité du vecteur de contréle optimal par rapport a4 un
bruit sur les observations

La sensibilité développée dans les parties précédentes était celle d’une fonction-critére par rap-
port & une perturbation sur les paramétres ou sur les observations. On peut également vouloir
connaitre la sensibilité du vecteur de paramétres optimal K* par rapport a un bruit sur les obser-
vations. En effet, ce vecteur optimal a été déterminé en fonction d’observations précises, on peut
donc le considérer comme fonction de ces observations. Plus formellement, on exprime la fonction
M : Z — K* qui a l'observation Z associe K*, le paramétre optimal déterminé par minimisation
de la fonction cofiit Jy :

TAK) = S (K) - 2]

ou f est la fonction qui & K associe la variable d’état projetée dans ’espace des observations
(c’est une composée du modéle F' proprement dit et de la matrice C' définis précédemment pour
"assimilation).

Cette sensibilité ne pourra étre exprimée que sous certaines hypothéses sur le Hessien de la
fonction cotit J que nous allons maintenant définir.
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a. Hypothéses sur le Hessien

Pour un vecteur d’observations fixé X5, on considére :
Hypothése 1 : Il existe Z un voisinage de X tel que pour tout Z de Z, le probléme de
minimisation :

T2(K3) = min Jz(K) (2.54)

admette une unique solution K7,.

Hypothése 2 : Le Hessien H = Hess Jx
posséde les propriétés suivantes :

*

(K},) de la fonction cott au point optimal K

obs (o]

— il est continu  : il existe A tel que |H - X]|| <A|X| VX € K
— il est coercif  :ilexiste a>0telque < H-X,X > >a|X|?* VX € Kua

Alors le théoréme démontré par Ngnepieba [193] est le suivant :

Théoréme (1)
Sous les hypothéses 1 et 2, 'application :

M:Z — Ky
Z — K7,

o K7 est solution du probléme de minimisation (2.54), est Gateaux-différentiable au point
Xops €t sa dérivée est :

oM

Sy (Xons) 92 = H™' - [f1" 62V 6z (2.55)

ou 0Z est une perturbation de Z l'observation, [f’ ]t I'opérateur adjoint du linéarisé de f autour
du point Ky = M (Xops)-

Remarque 9.
Si le modeéle est linéaire, on peut écrire que

H=f'"f

Dans les directions propres correspondant aux plus petites valeurs propres du Hessien, l’estimation
des parameétres optimaux est trés affectée par une erreur sur les observations. En revanche, dans
les directions propres correspondant aux plus grandes valeurs propres du Hessien, les bruits sur les
observations générent peu de perturbation sur l’identification.

b. Calcul pratique de la sensibilité du vecteur de contréle optimal par rapport aux
observations

Pour le calcul pratique, retroussons-nous les manches et perturbons le vecteur d’observations
Xops dans la direction hgps. On a déterminé les parameétres optimaux K. en fonction de X, :
K% . = M(X,ps). Intuitivement, la sensibilité du vecteur de paramétres optimaux pas rapport a un
bruit sur les observations est bien I’écart entre le vecteur optimal obtenu avec X5 et le vecteur

optimal obtenu aprés perturbation des observations :

K> = M(Xobé’) - M<Xobs + hobs) (2.56)
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2.2 Analyse de sensibilité

On souhaite exprimer cette sensibilité en fonction de hgps. Comme Xops et Xops + hops sont solutions
du S.O. 1) on montre que K* est solution de :

[ dQ
dt

\

et (Q2, R) solution de :

oF ! #PF 1
+[8K] 'Q_[aX?'R] b=

dR oF
dt_[aX} =0
R(0) = K~
QT =0
QO) = 0
Sil'on décompose @ = Q1 + Q2, en posant (Q1, R) solution de :
dQ: [oF]" F 1
dt+{8K} 'Ql‘[axrﬂ =
dR OF
dt‘[ax]‘R =
R(0) =
Q(T) =
dQs  [OF] o
cﬁ+[5ﬂ(] Q2 = Clhys
QT) = 0

on reconnait bien en (12.58) le produit Hessien x Vecteur qui donne :

Qi(0)=H - K*

Puisque K* est caractérisé par la condition Q(0) = 0, il reste :

H-K*+Q50)=0

~C"(CR — hops)

(2.57)
—C'CR
0 (2.58)
K*
0
(2.59)
(2.60)
(2.61)

ot QQ2(0) est la perturbation du gradient de la fonction cott par la perturbation hps sur les obser-
vations. Par ailleurs, comme le Hessien est symétrique défini positif (Ngnepieba [193]), il existe une

unique solution K* du systéme 1' Cette solution est définie par I’expression :

K*=—H"-Qs(0)

et sera obtenue par minimisation de la fonction :

F@) = L < Hoo >+ < Qa(0),2) >

2
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onde pARTIE : LES OUTILS ALGORITHMIQUES NECESSAIRES A L’APPLI-
CATION DE LA METHODE VARIATIONNELLE

La théorie de 'assimilation variationnelle de données étant maintenant présentée, nous pouvons
envisager de la mettre en pratique. Les techniques d’assimilation de données fondées sur le controle
optimal utilisent le gradient de I’écart quadratique entre les solutions du modéle et les observations
en le calculant & I'aide du modéle adjoint. Ce gradient est introduit dans des algorithmes d’optimi-
sation afin de déterminer le minimum de la fonction, permettant ainsi ’estimation de I’état optimal
par rapport aux observations (tout en tenant compte de multiples contraintes). De méme, pour une
analyse de sensibilité, le gradient de la fonction réponse et le Hessien sont les clés du probléme.
Ainsi, le gradient de maniére générale joue un role principal dans notre étude et la facon dont on
I'obtient également.

~> Il serait donc bon dans un premier temps de comprendre la méthode de I'état adjoint avec

laquelle on calcule le gradient de la fonction cofit. Ceci est expliqué dans la partie suivante,
qui décrit I'aspect "gradient & adjoint", et en particulier quelques détails techniques de I'outil
de différentiation automatique.

~ Nous développerons ensuite ’aspect "utilisation du gradient" dans les méthodes d’optimi-

sation & direction de descente. Le minimiseur particuliérement utilisé dans notre cas étant
N1QN3, une description plus détaillée s’impose, de la théorie de son algorithme a quelques
remarques pratiques.

~» Pour procéder & 'optimisation avec N1QN3, quelques obstacles se sont particuliérement

opposés a ce travail que nous avons jugé utile d’expliciter : le conditionnement sera abordé
dans la partie suivante. Il représente un moyen intéressant de juger de ’optimalité des résultats
d’assimilation. D’autres moyens classiques d’évaluer une méthode d’assimilation seront enfin
proposés dans une derniére partie.

2.3 Différentiation et modéle adjoint

2.3.1 Les différentes méthodes de différentiation

Nous allons commencer par expliquer les diverses méthodes classiquement utilisées pour obtenir
le gradient d’une fonction puisqu’il est fréquemment le personnage principal des problémes de cette
étude.

Pour une fonction quelconque F qui & = (x1,...,2z,) € R™ associe F(x) € R™, on cherche a
obtenir le gradient VF', c’est-a-dire toutes ses dérivées partielles premiéres (voir annexe :

20ty

Afin de comprendre l'intérét de choisir la différentiation automatique, il convient de bien dis-
tinguer les trois principaux types de méthodes de différentiation qui permettront de calculer ces
précieuses dérivées partielles :

- la différentiation symbolique : proposée par les logiciels MAPLE, MACSYMA ou REDUCE,
elle impose comme conditions & la fonction F' que 'on veut dériver d’étre symboliquement
représentée par des formules mathématiques. Ceci exclut toute instruction conditionnelle (IF,
THEN), boucle (GOTO), appel a des subroutines (CALL). .. C’est une automatisation de la
dérivation que I'on peut faire "& la main". Ainsi, pour un trés grand nombre de variables,
I’expression symbolique du gradient ou du Hessien devient particuliérement fastidieuse. Un
exemple de cette dérivation est développé en annexe sur une équation de calcul de la
biomasse avec le modéle BONSAI-BIO.

- la différentiation par différence finies : les dérivées partielles de la fonction F' sont appro-
chées a la suite de variations successives dans 'une des directions de la base canonique, les
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2.3 Différentiation et modéle adjoint

autres étant fixées :
8F( ) F(z 4 aje;) — F(x)
) ~

8€i (673

,t=1,...,n

On utilise également une meilleure approximation mais encore plus cotliteuse qui est donnée
par les différences finies centrées :

OF (2) ~ F(z + aje;) — F(x — aze;)
de; 2044 ’

1=1,...,n

ou e; est le i-éme vecteur de la base canonique de R™, et «; > 0 est proche de zéro. Son
principal inconvénient est de nécessiter autant de calculs que la dimension du vecteur de
départ, pour donner de plus une approximation moyennement précise. Elle doit étre effectuée
pour un « trés proche de zéro, ce qui, du point de vue informatique, peut générer des erreurs
de troncature et donc de mauvaises dérivées. Le choix de a est donc généralement délicat et
plusieurs valeurs doivent étre testées. Cependant, cette méthode classique reste trés souvent
utilisée car elle ne demande pas de réécriture du code, et se justifie particuliérement lorsque
les termes du second ordre du développement de Taylor sont négligeables, et si le coiit du
calcul n’est pas trop important.

- la différentiation automatique : La différentiation automatique ne donne pas une approxima-
tion des dérivées de la fonction représentée par le code, mais elle écrit un nouveau programme,
qui générera les dérivées analytiques de la fonction. Elle ne demande pas & la fonction F' d’étre
représentée exclusivement par des formules mathématiques, mais impose cependant qu’elle soit
exprimable & travers un code informatique. Ceci permet la présence des instructions symbo-
liques interdites par la différentiation "manuelle", et offre un gain de temps considérable, mais
impose une simplification de la structuration de la fonction qui peut avoir des conséquences
néfastes dans certaines études (cf Gilbert [100]). Enfin, elle propose deux types de calcul des
dérivées : on dit que le différentiateur automatique est en mode direct pour calculer le code
tangent et en mode inverse pour calculer le code adjoint, qui est particuliérement intéressant
pour les problémes a forte dimension d’entrée relativement au nombre de sorties.

Chacune de ces trois méthodes posséde ses avantages et inconvénients, et il convient d’en pré-
férer une selon la situation dans laquelle on se trouve : il est parfois plus intéressant de dériver
symboliquement certaines parties puis les écrire sous forme de programme avec un générateur auto-
matique de code. D’un autre coté, certains programmes ne sont pas exprimables symboliquement,
en particulier lorsque les chemins d’appels deviennent complexes. On peut également exploiter la
complémentarité des méthodes, selon les particularités des parties du programme : approcher la
dérivée avec les différences finies lorsque le différentiateur automatique ne permet pas de la calculer,
et utiliser la différentiation automatique dans d’autres parties du code. Cependant, il faudra rester
trés prudent dans ces cas d’associations, particuliérement en ce qui concerne la sauvegarde des tra-
jectoires des variables dont on parlera plus tard. Enfin, on pourra, pour valider le gradient obtenu
par différentiation automatique, confirmer les valeurs dans quelques directions de perturbations avec
les différences finies.

Beaucoup de travaux privilégient encore les différences finies qui sont trés simples & implémenter,
mais la différentiation automatique prend définitivement ’avantage dans le cas d’un grand nombre
de variables par rapport auxquelles on souhaite dériver le modéle. Passons donc maintenant & une
description plus précise de cette méthode, aprés avoir compris ce que représente ’état adjoint qui
sera calculé par le différentiateur automatique.

2.3.2 Les opérateurs adjoints

Pour une fonction scalaire définie sur R™, on souhaite calculer n valeurs de dérivées pour obtenir
un gradient. Selon la taille n du vecteur de contréle, on devient trés vite limité en temps de calcul
numérique : en météorologie, la taille du vecteur de controle peut aller jusqu’a plusieurs milliers!
Ceci signifie qu’on ne serait capable de résoudre que des problémes de taille limitée, moyenne. Dans
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les problémes de minimisation, on utilise alors I’état adjoint, qui présente l'intérét, parmi d’autres,
de réduire le colit numérique.

Définition 2.1. Adjoint

Soit A un opérateur linéaire, A : € — F. Alors l'adjoint de A est l'opérateur linéaire A* tel
que :
< Ax,y >r=<z, A%y >¢

pour tout (z,y) € (€ x F) o < -,- >¢ est le produit scalaire associé & l'espace G.
En dimension finie, £ et F sont des espaces de Hilbert, et le théoréme de Rz’eszlﬂ donne l’exis-
tence et l'unicité de l'adjoint A*.

Définition 2.2. Adjoint d’une suite d’opérateurs

Soient P = P1 P, ... Py une suite de N opérateurs linéaires de € dans F, et E et F les matrices
définissant les produits scalaires dans les espaces £ et F, c’est-a-dire :

<Az,y>r=alATFy et <z,y>c=a"Ey
Alors ladjoint de P est défini comme suit :
P*=(P\P;...Py_1Py)*=E'PLPL .. . PIPIF

c’est-a-dire le produit des adjoints des opérateurs dans le sens inverse.

Dans toute la suite du travail on considérera le produit scalaire comme le produit euclidien, ce
qui implique que 'opérateur adjoint est le transposé : A* = AT,

On peut ainsi envisager le sens rétrograde qui consiste & partir du vecteur de paramétres de
dimension grande et arriver & la valeur de la fonction, i.e. & une dimension. Un résultat essentiel
démontré par Griewank [107] annonce en 1988 que le mode inverse de différentiation automatique
permet d’obtenir le gradient de n’importe quelle fonction en un temps inférieur a 5 fois le cott
nécessité par I’évaluation directe de la fonction. En 2002, Gilbert [97] prouve que par le mode
inverse, on peut toujours calculer le gradient d’une fonction pour un cott équivalent au run de la
fonction en mode direct, et ceci indépendamment du nombre de variables en fonction desquelles on
dérive.

L’objectif est donc de définir un modéle adjoint :
~» Algébriquement, cela consiste a remplacer un ensemble d’opérateurs par leur adjoints (voir

Vidard [240]). Pour Popérateur qui a z associe la sortie y, Uopérateur A’, son tangent, va
associer la perturbation sur y & la perturbation sur z, et I'opérateur adjoint A* va associer a
la perturbation sur y la perturbation générée sur x :

Az — y équation directe
Ao — Oy équation tangente
x* «—— A*(dy) équations cotangentes (adjointes)

~» Numériquement, il va falloir coder le modéle par ses équations adjointes. Il s’agit de considérer
le code comme une suite d’équations et de calculer I’équation adjointe de chacune d’elles.

Un exemple formel simple permet de comprendre le processus pour obtenir I’adjointe d’une équation.
Supposons que le code soit composé d’équations du type :

u = ax + byz
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alors I’équation tangente linéaire s’exprime par :
u =ax’ +by'z+ by

En termes matriciels cela donne :

u 0 a bz by u’
Z | (01 0 0 x
v | [0 0 1 0 Y
2! 00 0 1 2!
on transpose alors la matrice :
u* 0 00O u*
z* | _|a 1 00 x*
y* | bz 0 1 0 y*
z* by 0 0 1 z*

On lit alors les équations obtenues dans le sens rétrograde :

Z¥=by-u*+z2*
y* =bz-u* +y*
¥ =a-u* 4+ 2*
u* =0

On obtient ainsi les équations adjointes, ot les variables indexées par une astérisque sont les variables
adjointes.

Cette approche permet de travailler localement dans certains morceaux du code, et ’adjoint d’un
morceau de code est composé des transposées des équations adjointes lues dans le sens rétrograde.

Cependant, calculer les équations adjointes d’un code un peu compliqué ou ne serait-ce qu'un
peu long nécessite beaucoup d’investissement en temps de calcul. On a donc souvent recours a des
différentiateurs automatiques de code pour faciliter le travail, ce que la partie suivante propose de
décrire briévement.

2.3.3 Différentiation automatique

La différentiation automatique (DA) est un ensemble de techniques permettant d’obtenir les
dérivées exactes (aux erreurs d’arrondis prés) d’une fonction représentée par un programme infor-
matique, en Fortran, C, C++, ou méme depuis peu Matlab. Considérons un programme prenant
comme argument d’entrée un vecteur X € R” et calculant un vecteur Y € R™ par l'intermédiaire
d’une fonction F' : R® — R™ Y = F(X). Le différentiateur automatique génére alors un pro-
gramme qui calcule les dérivées de F' en fonction de X (Hascoét et Pascual [126]). Pour cela, on
considére que le programme est constitué d’une suite d’instructions, et que la fonction F' est donc
une composition de différentes fonctions supposées différentiables :

F=f,ofp-10---0f1

Alors, si 'on note Xy, = f(Xk—1) et Xo = X, le jacobien de F' est donné par :

F'(X) = fp(Xp-1) ¥ f(Xp—2) x ... f(X0)

ce qui peut s’exprimer par une suite d’instructions dans un code informatique.
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a. Les modes tangent et inverse

La DA propose différents modes dont on distingue les deux principaux :

e le mode direct (forward mode), qui apparait dans les années 65-70 avec Wengert et permet de
calculer le modéle tangent. Il consiste a calculer la fonction et son gradient simultanément.
Lorsqu’une variable intermédiaire est modifiée par une fonction quelconque, le gradient est
modifié par la loi de composition des fonctions. En pratique, calculer le jacobien de la fonction
est tres lourd en terme de cotit de calcul et de mémoire. On n’a souvent besoin que des
dérivées directionnelles, qui sont la projection du jacobien F’(X) sur un vecteur direction
de I'espace de départ de F'. Le modéle tangent permet de les calculer. Elles correspondent
au produit F/(X) x X ot X est une direction de I'espace de départ :

FU(X) % X = f(Xpo1) X foy (Xpo2) X ... fl(Xo) x X

e le mode inverse (backward mode) a été introduit par Speelpenning en 1980. Le but premier
de la thése de Speelpenning était en fait d’optimiser le code tangent généré par le mode
direct. Il s’est alors apergu du nul besoin d’optimiser le modéle tangent, puisqu’on obtient
un gradient de maniére optimale par le mode inverse. Le mode inverse permet d’obtenir le
modéle adjoint, qui calcule le gradient de la fonction F', et s’apparente ainsi & la méthode
de I'état adjoint proposée plus haut. En pratique, on a besoin de définir une combinaison
linéaire scalaire Y7 x P. Le vecteur P est une entrée du programme dérivé. Le gradient de
YT x Pest F'T(X) x P, avec F'T le jacobien transposé de F. On obtient alors :

FT(X) x P = f"(Xo) x f5" (X1) ... f}E1(Xp—2) X fil (Xp-1) x P

Ce mode est plus efficace en sens inverse (de droite & gauche), car il est nettement moins
coliteux de calculer des produits de vecteur par matrice que de matrice par matrice.

Dans la théorie du controle, comme explicité § (équation ([2.8)), le gradient de la fonction cofit
est déterminé par la modélisation du terme :
oF 7"
=~ | .p
0X
ol P est la variable adjointe de la variable d’état X, et F' est la fonction représentant le code. Ce
terme est donc bien décrit par le modéle adjoint.

b. Etat de ’art succin

Les années 90 furent particuliérement prolifiques en différentiateurs automatiques, dans tous les
langages : pour le C et le C++, citons ADIC (Bischof et al. [28]), qui utilise la transformation de
source, et ADOLC (Griewank [109]). En Fortran 77, 90 ou 95, on a nottament ADIFOR (Bischof et
al. [27]), TAMC (Giering), ODYSSEE [81] et son successeur TAPENADE [123] du Projet "Tropics"
(INRIA Sophia-Antipolis), et enfin en Matlab, ADiMat [26]. Parmi tous les travaux effectués avec
la différentiation automatique, on peut citer par exemple I'obtention de I'adjoint de Meso-NH avec
Odyssée (Charpentier [49]).

Les travaux d’évaluation et de comparaison des différents méthodes sont également trés nom-
breux puisque c’est un domaine en progrés constant. Mais on peut par exemple se référer aux
synthéses de Griewank dans [I08] ou [107], qui démontre notamment le coit numériquement faible
de la DA, ou aux études de Gilbert [100] et [96], qui comparait en 1991 toutes les méthodes exis-
tantes ; Charpentier [50] propose également une optimisation du différentiateur Odyssée, notamment
en termes de sauvegarde des trajectoires. Pour les modéles agronomiques, 'utilisation de la différen-
tiation automatique se retrouve dans trés peu de travaux : pour faire une comparaison de méthodes
d’analyses de sensibilité, Grosbuis [I10] a calculé les dérivées partielles d’'un morceau du code de
STICS ; Wu Lin [250], en controle optimal, a appliqué manuellement la théorie des différentiateurs
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pour écrire le code adjoint de Greenlab [25I], un modéle décrivant 'architecture et la croissance
des plantes écrit en Matlab. En effet, les différentiateurs automatiques existant en Matlab restent
limités soit aux matrices a trois dimensions (Admat), soit & une approche transformation de source
(voir la partie suivante) concentrée sur un mode direct, i.e. donnant essentiellement le code tangent
(Adimat).

c. Les différentes méthodes en différentiation automatique (DA)

Chacun des différentiateurs automatiques qui viennent d’étre cités offre des opportunités parti-
culiéres avec une méthode différente. Les deux méthodes principales que ces outils utilisent sont la
transformation de source par précompilation, et la surcharge des opérateurs(voir [100]) :

e La méthode par transformation de source consiste en une adaptation de la fonction, une
précompilation de cette fonction générant un code qui est alors modifié pour ajouter des
instructions dont le dérivateur aura besoin pour exprimer les différentielles, pour finalement
procéder & une compilation du tout. La principale difficulté de cette technique est située
au niveau de la mémorisation des informations lors du calcul de la fonction. Ceci se résout
de deux maniéres possibles (et donc selon le différentiateur) : la méthode du graphe de
calcul, mémorise séquentiellement toutes les données et parcourt le graphe qu’elle a créé de
la fonction en sens inverse ; la méthode de [’adjoint construit le code adjoint par dualisation
des instructions du code direct, par une analyse ligne par ligne, dans le sens inverse de leur
ordre d’execution.

e La surcharge des opérateurs s’applique surtout en langage orienté objet (typiquement C-+-+).
Son idée est d’éviter les deux compilations successives opérées dans la premiére technique
pour obtenir autant d’informations en une fois. Pour ce faire, on surcharge les opérateurs,
c’est-a-dire que chaque réel est remplacé par une paire de réels : sa valeur et sa différentielle ;
et chaque opérateur, selon ses opérandes, peut représenter d’autres opérations. Cela demande
un codage parfaitement propre pour que le compilateur reconnaisse bien, en fonction des
opérandes, quelle opération il doit appliquer. Cette méthode compile de fagon trés lente a
cause des constructions-destructions des paires de réels. Elle permet essentiellement d’évoluer
en mode direct, trés difficilement en mode inverse. Par contre, un avantage important se
retrouve dans le fait qu’elle ne modifie pas le code puisque toutes les surcharges sont effectuées
lors de la compilation. Ainsi, c’est une méthode trés jolie mais qui n’est pas adaptable a tous
les langages.

TAPENADE, le logiciel utilisé durant ce travail, applique la théorie de la transformation de
source et permet d’obtenir le mode direct linéaire tangent et le mode adjoint.

d. Le différentiateur automatique TAPENADE

d.i/ Présentation

TAPENADE EL est un logiciel de différentiation automatique de codes Fortran, développé a
I'INRIA de Sophia-Antipolis par 1’équipe TROPICSEL et successeur d’Odyssée lui-méme créé par
I’équipe SAFIR. Cette méthode consiste & considérer un programme informatique comme une suite
d’instructions élémentaires :

— affectations;

— opérations élémentaires (addition, multiplication. . .);

— fonctions élémentaires (exp, log, cos...).

Conceptuellement, elle différe bien de la différentiation symbolique, qui n’envisage que les for-
mules mathématiques et exclut toute autre commande (if, then, goto...) ou de la différentiation

2La TAPENADE est avant tout un condiment méditerranéen composé de capres, anchois, olives noires et huile
d’olives, et aromatisé (généralement aux herbes de Provence comme le thym, la sarriette, le laurier, le fenouil, le
romarin). TAPENADE provient de lappellation provencale des capres : tapeno.

STAPENADE est disponible en ligne a I’adresse : http ://TAPENADE.inria.fr :8080/ TAPENADE /index.jsp
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par différence finies, qui nécessite autant de calculs que la dimension du vecteur de départ, et donne
de plus une approximation moyennement précise.

d.ii/ Etapes importantes pour 'utilisateur

Cette partie propose une description des étapes importantes & la compréhension de I'utilisateur,
du prétraitement qu’il doit effectuer, aux calculs et modifications effectués sur son code qu’il peut
observer pendant le travail de TAPENADE. Elle exprime donc une vision largement simplifiée du
différentiateur, les autres étapes intrinséques &8 TAPENADE étant décrites précisément dans Hascoét
et Pascual [126].

1. Prétraitement : En premiére phase, le différentiateur automatique construit un arbre du
code afin de déterminer toutes les dépendances de subroutines & subroutines, de subroutines
& variables, de variables de sortie a paramétres internes, etc... Pour cela, il faut lui faire
reconnaitre la structure du code. Les fichiers de lecture des paramétres d’entrées et de sortie
doivent étre mis de cdté, et la structure de calcul du code doit étre bien mise en évidence par
un appel d’une routine principale, qui appellera toutes les subroutines (en passant par des

intermédiaires si nécessaire), et dont les entrées et les sorties sont clairement repérables.

L’utilisateur exécute ensuite TAPENADE, en déterminant :

quelle routine principale doit étre considérée comme le sommet de Parbre (TAPENADE ne
parcourra alors que les routines appelées par celle-ci) ;

— les variables d’entrée indépendantes par rapport auxquelles on souhaite obtenir les dérivées
(ce sont les directions de dérivation) ;

les variables de sortie dépendantes E] dont on désire les dérivées;

le mode de différentiation souhaité : direct ou inverse.

2. Analyse de dépendance : Le différentiateur, aprés avoir construit 'arbre du code, va
déterminer les variables indépendantes, dépendantes, afin de connaitre les trajectoires que
ces derniéres vont effectuer. Une variable est alors dite active si elle dépend d’une variable
indépendante et si d’autres variables dépendent d’elle. Les variables non répertoriées dans
cette sauvegarde sont considérées comme passives et ne seront pas dérivées. On peut voir
I’ensemble des variables d’'un code comme une chaine commencant par les variables d’entrée,
de 1 & n, les variables intermédiaires, et donc passives, de n+ 1 a m, et les variables de sortie,
qui sont dépendantes, de m+1 a p :

3.
Tl,eo s @y Tnglse- s Tm s Tmtls---5Tp (M,m,p) EN’; T<n<m<p

entrées intermédiaires sorties

TAPENADE posséde maintenant I’ensemble des relations d’appel existant lors de la compi-
lation.

3. Analyse de dépendance intra-procédure : Du fait que I'on dérive une routine par rapport
a ses entrées, toute 'information interne & la routine ne varie pas. Par contre, elle n’utilise pas
toujours les mémes arguments comme actifs selon la situation. Le différentiateur crée alors une
matrice de dépendance d’interaction ne prenant pas en compte les variables intermédiaires,
qui teste la dépendance d’une variable en valeur (v peut dépendre de w en contrdle, et ne pas
dépendre de w en valeur, c’est-a-dire qu’'une variation de w ne changera pas la valeur de v.).
Pour I'ensemble des variables d’une routine dont on n’a pas pu étre stir que les dérivées sont
nulles, ces matrices donnent la confirmation qu’elles sont actives (1 dans la matrice) ou non
(un point & la place de 'indice correspondant), en entrée et en sortie. Avec TAPENADE, cette
procédure est généralisée, en opposition avec une procédure spécialisée. Ceci signifie qu’elle
est construite pour le cas le plus général, en considérant ’ensemble des variables susceptibles
d’étre actives selon la situation ou la routine est appelée.

40n dit qu’une variable v est dépendante d’une autre u si la dérivée de v par rapport & u est non trivialement
nulle.

72



2.3 Différentiation et modéle adjoint

Le différentiateur est maintenant capable de déterminer lorsqu’il parcourt le code quelle va-
riable est active, en controle puis en valeur. C’est ce qu’on appelle la propagation des variables
actives.

4. Adaptation du code : TAPENADE procéde a la dissection du code : il découpe les expres-
sions en étapes de calculs plus simples afin de soulager la procédure de différentiation.

5. Ecriture du code dérivé : Enfin, le logiciel procéde a la dérivation méme de chaque
instruction (selon les régles décrites plus bas) : chaque sortie dépendante est dérivée par
rapport aux entrées actives que ’on a choisies.

Un point trés important est la sauvegarde de trajectoires que doit effectuer le différentiateur, qu’il
soit automatique ou humain. En effet, I'intégration de I'adjoint dans le sens rétrograde nécessite
justement les valeurs obtenues dans le sens direct. Il faut donc sauvegarder les trajectoires (dite
trajectoires de référence) en effectuant un run du modele direct, puis lancer le run du modéle

adjoint. Ces sauvegardes sont stockées en général dans un compromis entre ’espace de rangement
(ou disque I/0) et le temps CPU ([34]).

d.iii/ Quelques avantages de TAPENADE

Notons & propos de TAPENADE un progrés important en terme de mémoire, puisqu’il utilise une
analyse spéciale du code appelée To Be Restored (TBR), qui permet de ne stocker et récupérer que
les sauvegardes des variables dont il a besoin pour la différentiation, tandis que d’autres accumulaient
beaucoup de variables non réutilisées par la suite et demandaient un nettoyage manuel précis du
code. Il posseéde également un mécanisme effacant le code "mort", c’est-a-dire des instructions qui
affectent une valeur & une variable de fagon inutile, puisqu’elle subit une autre modification plus
tard qui reste la seule utilisée.

D’autres détails sur le logiciel TAPENADE, ses évolutions et ses intéréts par rapport a d’autres
différentiateurs peuvent se trouver dans Hascoét et al. [125].

e. Exemple de détermination pratique d’un code adjoint

Un code adjoint est composé de deux parties bien distinctes : la premiére est simplement le
code direct, pour effectuer la sauvegarde des trajectoires, puis suit le code adjoint, qui récupére et
utilise les trajectoires. Bien str, ceci implique un temps de calcul strictement supérieur au temps
du code direct. On peut cependant remarquer que dans le but de ne pas trop alourdir les codes, la
simplification des équations par décomposition, ajoutant des variables temporaires, n’est effectuée
par TAPENADE que dans la phase inverse du code adjoint.

Par exemple, si le code BONJOUR TaB. 2.1]est dérivé, le code adjoint sera composé d’une partie
directe, ol les trajectoires sont sauvées ("save (trajectoire)"), et d’une partie dérivée (TAB. [2.2).

Comme on peut le constater sur ’exemple TAB. le programme principal (routine téte)
appelant toutes les subroutines devient un programme appelant ces mémes subroutines suivies des
subroutines adjointes appelées dans le sens inverse. L’adjoint est ensuite construit en suivant un
certain nombre de régles simples dont voici une sélection non exhaustive :

— les équations sont décomposées afin de n’obtenir plus qu’une suite d’opérations et de fonctions

élémentaires ;

— l'adjoint d’une suite d’opérations est la suite inverse des adjointes de chaque équation (voir

remarque (10| et définition ;

— les opérations élémentaires (addition, multiplication...) sont dérivées de la méme maniére

qu’en différentiation symbolique, puis transposées ;

— les fonctions élémentaires (exp, log, cos...) sont dérivées de la méme maniére qu’en différen-

tiation symbolique, puis transposées ;

— une boucle (DO) de 0 & T" devient une boucle de T" & 0;

— les affectations (GOTO) sont transformées par les équations auxquelles elles font référence.

En effet, I'affection GOTO est typiquement problématique dans le sens inverse, et ajoute au
différentiateur des risques d’erreur;
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program BONJOUR-ADJOINT
save (trajectoirel)

call (MONCODEL1)

do I=1,T
save (trajectoire2)
program BONJOUR call (MONCODE?2)
call (MONCODE1) enddo
do I=1,T * K partie dérivée *
call (MONCODE?2) do T=T,1 -1
enddo call (trajectoire2)
end call (MONCODE2-ADJOINT)
enddo

TaB. 2.1 — programme direct BONJOUR call (trajectoirel)

call (MONCODEI-ADJOINT)

end

TAB. 2.2 — programme adjoint BONJOUR-
ADJOINT

— l’entrée d’un code direct devient la sortie d’'un code adjoint et réciproquement.

Remarque 10.
Au lieu de considérer le code comme une suite d’opérations, on peut également considérer le code
comme un opérateur a lui tout seul et calculer la transposée de la jacobienne de cet opérateur. Cect
n’est bien sdr possible que pour des codes simples puisque les cotiits en mémoire deviennent vite
déraisonnables.

Meéme si les différentiateurs automatiques évoluent trés vite et sont de plus en plus performants,
on ne peut pas avoir la garantie de I'exactitude des codes dérivés donnés par le logiciel. Si le code
a été écrit selon les régles de base d’une programmation claire, et avec en perspective le calcul
du modéle adjoint, le risque d’erreur sur ’adjoint est limité. Cependant, ces deux conditions sont
rarement réunies. Une derniére étape indispensable est donc la vérification des codes tangent et
adjoint calculés par TAPENADE.

f. Validation d’un code dérivé

Pour vérifier que les modéles tangent et adjoint sont corrects du point de vue mathématique, on
considére de maniére classique deux tests principaux de validation :

1. le test du gradient permet de vérifier I’exactitude des relations entre code direct et code dérivé
(tangent) par comparaison de dérivées directionnelles
2. le test du produit scalaire permet de valider ’adéquation entre le code tangent et le code adjoint.
Comme cela est développé dans Charpentier et al. [50], nous allons donner les points de vue mathé-
matiques puis informatiques de cette validation. Pour cela, considérons P un programme informa-
tique défini ainsi :
P: R — R™
u +— Plu)=v

Lors de la validation, on doit choisir une fonctionnelle N représentative au plus prés de ce que
I’on souhaite dans le modéle, comme par exemple la fonction réponse utilisée pour I'analyse de
sensibilité, ou la norme d’une variable d’état simulée par le programme (sortie du modéle) :

N: R — R
v +— N(v)
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f.i/ Le test du gradient ou test de Taylor

Théorie. Le développement de Taylor d’ordre 1 permet de maniére fiable de valider expéri-
mentalement ’exactitude du gradient. En effet, pour une perturbation h € R™ dans la direction
dv, ||dv|| =1, on a le développement de Taylor au premier ordre de N au point v :

N(v+h) = N(v)+ < VN(v),h > ~4o(]|h|)
Alors, si pour toute direction dv € R™, on a

lim N (v + adv) — N(v)

=1
a—0 a < VN(’U),(M) >

le test du gradient est vérifié, la linéarisation du code direct est correcte.

Algorithme du test du gradient. Notons toujours P le code direct, Py, le code tangent
linéarisé de P. Soient U un vecteur d’entrée de P et V = P(U) un vecteur sortie. U et V sont
composés de variables scalaires et de tableaux de variables scalaires diverses et variées. Soit M un
entier (il sera de 'ordre de 15).

Du point de vue algorithmique, la validation peut se faire ainsi :

1. exécuter le code direct Vy = P(U);

2. calculer Ny = N(Vp);

3. calculer le gradient de la fonctionnelle V Ny avec 'exécution de Py ;

4. pour i =1, M

— poser @ = ll ;
— calculer V, = P(U + « - 0U) par 'exécution du code direct P';
— calculer N, = N(V,,);

— évaluer le terme suivant :
Na - NO

 a < VN, 6V >

Le test du gradient est satisfait dans la direction dv si la limite de Val; tend vers 1 lorsque ¢ devient
grand. En pratique, aprés une convergence croissante vers 1, on observe une perturbation autour de
1. Il s’agit donc en général de s’arréter a la limite de la convergence croissante.

Vali

f.ii/ Le test du produit scalaire

Théorie. Ce test valide le code adjoint en utilisant le code tangent et des perturbations de
I’état direct. Il permet de plus de valider les sauvegardes de trajectoires effectuées lors du calcul de
I’adjoint. Il est trés coliteux et n’est donc effectué que sur un nombre de directions limité, choisies
comme significatives du modéle et représentatives de ce qui est important pour I'étude.

On consideére toujours le code informatique P défini ainsi :

P: R* — R™
u +— Pu)=v

On note Pyqy, le code tangent et P,y le code adjoint. Pour une direction éu de u, on a la perturbation

en sortie avec le code tangent par :
v = Pian(0u)

Calculons avec F,q4; la perturbation obtenue en sortie du code adjoint :
du* = Pugi(6v)
Si I’égalité suivante est vraie pour toute direction du de u :

<0V, Pyan(6u) >=< Pug;i(dv), du >

75



CHAPITRE 2. LA METHODE VARIATIONNELLE D’ASSIMILATION DE DONNEES

c’est-a-dire
|6v|* =< Su*, du >

alors P,g; (i.e. le code linéaire cotangent) est bien 'adjoint de P4y, au sens de la définition et il
est donc correct relativement au code tangent.

Algorithme du test du produit scalaire. Notons toujours P le code direct, Py, le code
tangent linéarisé de P, P,4; le code cotangent linéarisé de P. Soient U un vecteur d’entrée de P
et V = P(U) un vecteur sortie. On identifiera une variable tangente par le préfixe 4 (pour dot ou
direct) et une variable adjointe par le préfixe ;, (pour bar ou backward), comme cela est symbolisé
dans TAPENADE.

Du point de vue algorithmique, la validation peut se faire ainsi :

. choisir une perturbation Uy ;

. calculer Vj = Py, (Uy) avec le modéle tangent ;

. calculer Uy = Pygi(V3)

1

2

3. poser V, = Vy;

4

5. 81 <V, Vg >=< Up, Uy > est satisfaite, alors le test est validé.

Le code de validation proposé TAB. et effectué sur un certain nombre de perturbations
permettra donc de valider le modéle adjoint. Il faudra choisir chaque fois une perturbation Uy et
faire jouer le programme T'EST,4j0int, avec pour objectif que les deux produits scalaires calculés

donnent la méme valeur :

program T ESTgjoint
call P (U, Uy) — V, Vy
Vo :=Vqy

call Padj(%) — Uy

call prod.scal(Vy, Va)
call prod.scal(Uy, Uy)
return

end

TAB. 2.3 — Programme du test du produit scalaire : si les deux résultats des produits scalaires donnent
le méme résultat, le test est validé.

Remarque 11.

En théorie, il faudrait faire ces calculs de produits scalaires dans toutes les directions possibles de
U. En pratique, cela est trop cotiteux et I’on choisit donc un nombre limité de directions de maniére
déterministe (par ezemple aux frontiéres des domaines de calcul) ou bien de maniére aléatoire.

Remarque 12.

La validation des deux tests - validation (1) du code tangent & partir du code direct et (2) du code
adjoint a partir du code tangent - consécutivement est bien indispensable puisqu’aucun test ne permet
de valider directement le code adjoint o partir du code direct.

f.iii/ Une validation supplémentaire

Une troisiéme validation consiste a utiliser la formule des différences finies centrées

pp - P+ Ui~ PO —c 0y
€

pour € proche de zéro,

et de comparer le carré scalaire < DD, DD > avec le carré scalaire < Vi, Vy >, et avec le produit
scalaire < Uy, Up >. Les trois scalaires doivent étre égaux.
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Nous proposons en annexe le calcul des équations adjointes de biomasse du modéle BONSAI-
BIO par différentiation manuelle et automatique. Nous pouvons constater & travers cet exemple que
les régles de la différentiation automatique s’appliquent facilement pour un code relativement simple,
ou du moins écrit dans les régles de la différentiation.

2.3.4 Conclusion

En pratique, la différentiation automatique est moins adaptée aux modéles agronomiques qu’aux
modéles météorologiques ou océaniques. En effet, ils représentent 1’état du couvert végétal de facon
relativement empirique et utilisant de nombreuses non-linéarités, par rapport aux fluides qui sont
décrits par des équations aux dérivées partielles. Par contre, la taille du vecteur de controle est net-
tement inférieure pour les modéles de culture. Nous développerons dans le chapitre [] les principaux
problémes posés par le modéle STICS lors de sa "confrontation" avec TAPENADE.

Lorsque le modéle adjoint est calculé, une résolution de celui-ci permet d’obtenir le gradient de
la fonction cotit dans toutes les directions. Ce gradient peut alors étre exploité par un algorithme
de minimisation dont nous détaillons dans la partie suivante les aspects théorique et pratique, aprés
avoir placé la méthode choisie dans le contexte général de I'optimisation.

2.4 Les algorithmes de minimisation

2.4.1 Introduction a ’optimisation sans contrainte :
les méthodes a direction de descente

Dans cette partie, nous nous proposons d’aborder les différentes méthodes d’optimisation qui
consistent en la deuxiéme et derniére phase principale de I’assimilation apreés la résolution du systéme
d’optimalité. Le choix de la méthode, de I'algorithme et du minimiseur qui nous facilitera la tache
est donc primordial.

a. Définition du probléme d’optimisation et des conditions d’optimalité

Soit f une fonction définie sur 'ensemble X & valeurs réelles. On cherche a résoudre le probléme
suivant :
Trouver z*eX tel que pour tout zeX : f(z*) < f(x) , ce qui se notera dans ce manuscrit :

miny f
(Px) { x*eX

Alors les conditions d’optimalité pour résoudre un systéme tel que (Px) sont du premier et du
second ordre, nécessaires (CN) ou suffisantes (CS) :

CN1 : Si f définie sur R™ a valeurs dans R, dérivable en x*, a un minimum local en z*, alors
V f(xx) = 0. C’est donc une condition nécessaire d’optimalité.

CS1 : Si f est convexe, alors la condition V f(xx) = 0 est suffisante pour que z* soit un minimum
global de f sur R™.

CN2 : Soit une fonction f C' dans un voisinage de z* et deux fois dérivable en z*. Si z* est un
minimum local de f sur R", alors :

Vf(xx) =0 et V2f(x*) est semi-définie positive.
CS2 : Si la fonction f est C! dans un voisinage de x* et deux fois dérivable en z* et si :

Vf(z*) =0 et V2f(z*) est définie positive,
alors * est un minimum local de f sur R".
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b. Résolution de (Px)

Pour résoudre le probléme (Px), on introduit ce que 1'on appelle une direction de descente :

Définition 2.3. Direction de descente

d est une direction de descente de f en xeX si :

Vfi(x)-d<0

Si d est une direction de descente, alors la fonction f est décroissante autour de x dans la
direction d. En effet :

f(z+ ad) — f(x)

(07

lim =Vf(z)-d<0= f(z+ ad) < f(z)
a—0

a>0

Ainsi, la méthode itérative
Tyl = Tk + agdy (2.64)

va converger au minimum de f. Toutes les méthodes de descente reposent sur ce principe : résoudre
la suite définie par (2.64]). Elles différent simplement par les réponses aux deux questions suivantes :

a. Comment calculer d, ?
b. Comment déterminer ay, ?

On estime le nombre de simulations, c’est-a-dire le nombre de calculs de la valeur de la fonction
colit et de son gradient, comme proportionnel au cotlit de notre probléme d’assimilation de données.
Une itération correspond & une réactualisation du vecteur de controle. Il peut y avoir plusieurs
simulations avant une nouvelle itération, et I’on verra dans la partie [2.5| que cela peut traduire un
mauvais conditionnement du probléme de minimisation.

Remarque 13.

Dans le minimiseur N1QNS3, on peut choisir le nombre maximal de simulations et le nombre maximal
d’itérations, ce qui correspond a un moyen d’utiliser la qualité du conditionnement comme critére
d’arrét.

b.i/ Calcul de la direction de descente dj

La direction de descente dj va étre obtenue par la résolution de divers algorithmes de descente
possibles, que nous décrivons ici de maniére succincte et non exhaustive. Plus de détails sur les
descriptions de chaque méthode sont disponibles par exemple dans Gilbert [97].

— Algorithme du gradient :

dk = —Vf(l‘k)

séduisant par sa simplicité, mais numériquement détestable : il peut donner un nombre infini
d’itérations de part le fait qu’il ne prend pas en compte la courbure de la fonction, exprimée
& travers son Hessien.

— Algorithme du gradient conjugué :

& — —Vf(z1) sik=1
k= —Vf(xg) + Prdi—1 si k>2

ou le scalaire 5 peut étre choisi & des fins différentes.
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— Algorithme de Newton :

dp = —[V?f(xx)] ™ V£ (ar)

qui n’a un sens que si le Hessien de f en x, V2f(zy) est inversible et n’est envisageable que
si la fonction est deux fois dérivable. Ceci demande parfois un cotit de calcul et une place
mémoire (pour stocker la matrice) qui en dissuadent plus d’un.

— Algorithme de Quasi-Newton :

dy = =M1 -V f(zy)

avec en général la matrice M} auto-adjointe choisie définie positive, ce qui impose & dj son
statut de direction de descente. Si My = V?f () on reconnait I’algorithme de Newton. La
génération de My a chaque itération est bien siir primordiale. Elle dépend de formules dites
de mise a jour, dont celles choisies dans ce travail, les formules de BFGS et BFGS inverse,
sont décrites dans la partie 2.4.2][.

b.ii/ Détermination du pas oy

Il s’agit ensuite de déterminer le pas oy > 0 le long de la direction de descente dj. Ceci se résume
en deux souhaits : faire décroitre f suffisamment et intelligemment, en bornant f(xy + apdy) par
la somme de f(xj) et un terme négatif vy, et empécher le pas ay d’étre trop proche de 0, ce qui
entrainerait une convergence vers un point non stationnaire. On choisit alors de suivre certaines
régles de décision (régle de Curry, régle de Cauchy (recherches linéaires exactes) ou régles d’Armijo,
Goldstein, ou encore Wolfe) pour la détermination du terme négatif v et du pas aj, mais qui ne
seront pas détaillées ici puisqu’elles le sont amplement dans Gilbert [97]. Tout ceci consiste a faire
ce que 'on appelle de la recherche linéaire.

2.4.2 Le module d’optimisation M1QN3/N1QN3

Le module d’optimisation utilisé au cours de cette thése pour déterminer le minimum de la
fonction coiit est le module M1QN3 (en simple precision) ou N1QN3 (en double précision), développé
par Jean-Charles Gilbert et Claude Lemaréchal [98]. La méthode utilisée par ce programme, une
méthode Quasi-Newton & mémoire limitée, va donc étre logiquement détaillée, avant une description
de quelques caractéristiques de (non-)convergence de I’algorithme.

a. Méthode de Quasi-Newton

Comme dit précédemment, on cherche ici a résoudre le probléme

miny f
(Px) { xreX

en résolvant la suite définie par xy11 = x + ardy. Dans algorithme de Quasi-Newton,
-1
dp = —M, -V f(xr)

et la matrice M}, n’est pas égale au Hessien de f en 2, (V2 f(x1)), mais on cherche & s’en rapprocher.
Les matrices M} sont générées par des formules de mises & jour, qui ont I'avantage de n’utiliser
que les dérivées premiéres de f. L’information sur le Hessien leur est tout simplement donnée par
la variation du gradient de f d’une itération a l'autre.

L’idée générale est de partir de M}, et de chercher My la plus proche de V2 f(zy,1). L’équation
de Quasi-Newton ([2.65) :

Vi(xr) = V(wpe1) = Mgy1 - (Tr41 — 71) (2.65)
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permet bien de rapprocher My, du Hessien, par le développement de Taylor avec reste intégral.

On impose également & M1 d’étre symétrique.

Mais cela ne suflit pas, on n’a en effet que n équations a nn+1) inconnues. On cherche ainsi &
) 2

résoudre le systéme suivant :

min écart(M, My)
Trouver M tel que : ¢ Vf(zr) = Vf(xpt1) =M - (g1 — xk) (2.66)
M=MT

Avec les formules de BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno, années 1970 [39]-[84]-[103]-
[227]) et BFGS inverse, My va étre obtenue par approche variationnelle. Leur objectif est de faire
en sorte que My 1 soit définie positive sans toutefois lui 'imposer dans la résolution du systéme
(2.66|) puisque cela risque d’empécher I'existence d’une solution.

Ces formules ont I'avantage de n’utiliser que les valeurs du vecteur gradient, elles évaluent de
I'information sur le Hessien a partir des variations sur le gradient de la fonctionnelle cotit f entre
deux itérés successifs. Le logiciel N1QN3 utilisé pour la minimisation tout au long de ce travail fait
partie de la famille de type "Quasi-Newton & mémoire limitée" (QNML) dont voici l’algorithme :

b. Algorithme de la méthode a direction de descente de BFGS & mémoire limitée

A chaque itération, on a la valeur du point z € R™ et I'on procéde aux étapes suivantes :
1. Test d’arrét : Calcul du gradient V f(zy). Si le critére d’arrét est vérifié, arrét de 1’algorithme.

2. Calcul de la direction de descente dy, :
dy = =M " -V f (k)
3. Calcul du pas de descente oy, tel que :

f(:ck + Oékdk) = HGleRf@:k + Ozdk)

4. Déduction de x4 par I'expression :
Tt = T + agdy

avec la mise a jour de My par les formules BFGS ou BFGS inverse.
Soit By = M, ! alors les formules BFGS et BFGS inverse sont les suivantes :

— BFGS : B 1o (B |
Yk O Yk k" Sk| @ |Dg - 5k

B =|B -
[k+1] [k}+<yk,5k> < S, B - s >

— BFGS inverse :

M, 1]_[Mk]+(sk_Mkyk)®3k+3k®(3k—Mkyk) < 8k — My - yi, Y >
4] = _

[Sk X Sk]
< Yk Sk > < Yk, 53 >

ou :
Sk = Tg+1 — Tk
yr = Vf(xr) = Vf(ze41)
< -,- > est le produit scalaire choisi dans R™
[- ® -] est le produit tensoriel associé a ce produit scalaire :
® : R™"xR™ —  L(R™)
(u,v) — [u® v]

avec pour tout w € R™ | [u®u]-w = <v,w>u

5. Accroitre k de 1 et aller en 1.
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Lorsque la taille du probléme est grand, il devient difficile, voire impossible de stocker tous
les coefficients des matrices By et Mj. La méthode QNML a 'avantage de n’utiliser que les vec-
teurs (Y, Sk)1<k<m les plus récents, ce qui permet de ne garder en mémoire qu'un nombre limité
de vecteurs. Elle représente ainsi une méthode trés efficace associée & une capacité de mémoire
raisonnable.

Remarque 14.
1l existe d’autres formules de mise a jour permettant d’obtenir la matrice My1q & partir de la matrice
My, telles que par exemple les formules de mise a jour PSB (Powell-Symétrique-Boyden).

c. Critére d’arrét de ’algorithme

L’algorithme M1QN3/N1QN3 s’arréte lorsque le gradient atteint un certain seuil relativement
a la norme du gradient & la premiére itération :

IV F@)l
¥ fo) =7

ol 3 est un seuil fixé lors du lancement de N1IQN3 de ’ordre de 1076,

Remarque 15.

En pratique il arrive que si le seuil B est fixé trop faible, I’algorithme s’arréte aprés un nombre trop
important de simulations. En effet il se peut que le gradient garde une valeur importante relativement
a celle en xg méme en son minimum pour diverses raisons : une information a priori trop grande,
des observations qui ne correspondent a aucune solution du modeéle, ou encore dans le cas ot l'on a
démarré initialisation trop prés de la solution optimale (le paradoze est la : si l'on initialise trop
loin de la solution, on a beaucoup de chances de converger vers un minimum local, et si on initialise
trop pres, la quantité ||V f(xo)|| sera trop petite et l’algorithme ne parviendra pas a s’arréter. .. ).
Dans ce cas il peut étre judicieux d’utiliser un autre critére d’arrét tel qu’un sewil pour la norme du
gradient elle-méme, ou le nombre maximal d’itérations, ou encore le nombre mazximal de simulations.

Remarque 16.

Lorsque les variables de contréle initiales sont proches d’une solution, l’algorithme de Quasi-Newton
converge moins rapidement que celui de Newton, mais demande moins de calcul puisqu’il n'utilise
que les dérivées premiéres.

d. Signes précurseurs et solutions lors d’une non-convergence de N1QN3

Les difficultés rencontrées avec NIQN3 au cours de ce travail sont toujours soutenues lors d’une
mauvaise adaptation du probléme & l'optimiseur. Cette partie propose de dresser une liste non
exhaustive de quelques effets et causes probables. Elle n’a pour vocation que de mieux comprendre
la fagon de fonctionner de N1QN3 et de déterminer les valeurs de ses paramétres d’entrée, afin de
cerner quelques sources d’erreur :

e nombre important de simulations par itération : Si l'algorithme M1QN3/N1QN3 génére
beaucoup de simulations par rapport au nombre d’itérations (environ plus de 10%), une erreur
sur le gradient peut étre suspectée, en particulier une erreur de précision. Il est donc trés
fortement conseillé de déclarer toutes les variables en DOUBLE PRECISION, et d’utiliser
ainsi N1IQN3. Cependant, si cela arrive en fin d’optimisation, cela peut simplement signifier
que l'on est trop exigent en terme de critére d’arrét : on a demandé €, (critére d’arrét)ﬁ et
dxmin (résolution minimale entre deux points) trés petits. Si cela arrive a la premiére itération,
cela provient en général d’un mauvais choix du paramétre df1, qui donne une estimation de
la diminution de f a la premiére itération.

Ptous les paramétres de N1QN3 sont décrits dans [99)
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nlqgn3 : iter. 20, simul. 24, f= 0.40020758E-+03, h’(0)=-0.10406D-01

nlqgn3 : line search

mlisO fpn=-0.104E-01 d2= 0.21E-05 tmin= 0.81E-05 tmax= 0.10E+21

mlisO 0.100E+01 0.656E-02 -0.354E-04
mlisO 0.147E+00 0.305E-03 -0.888E-02
mlisO 0.146E+00 0.275E-03 -0.889E-02
mlisO 0.139E+00 0.397E-03 -0.897E-02
mlisO 0.104E4-00 0.427E-03 -0.933E-02
mlisO 0.705E-03 0.305E-04 -0.104E-01
mlisO 0.493E-03 0.000E+00 -0.104E-01
mlisO 0.345E-03 -0.305E-04 -0.104E-01
mlisO 0.390E-03 0.000E+00 -0.104E-01
arrét de la recherche linéaire en MODE 6 :

stop on tmin | step functions derivatives
iter. 21 0.34527326E-03  0.40020755E+03 -0.104E-01
iter. 20 0.38966554E-03  0.40020758E+03 -0.104E-01

TAB. 2.4 — Fichier de sortie de N1QN3 relatant une erreur de gradient : 1ére colonne = valeur du
pas le long de la direction de descente; 2éme colonne = écart entre la valeur de f & la simulation
précédente et la simulation présente; 3éme colonne = dérivée directionnelle. Les deux derniéres
lignes sont générées lors de larrét en MODE 6 et donment ces trois valeurs a la premiére simulation

de Uitération 20 et de l'itération 21.

fonction dérivée
400.21— T 0
\ la dérivée directionelle de J est négative |
400.205 41-0.01
400.2 . L L L -0.02
0 5 10 15 20 25

F1G. 2.1 — Résultats de la recherche linéaire effectuée dans l’exemple de TAB.
: aze de gauche : valeurs du critére J en fonction du pas de descente ; axe de
droite : dérivée directionnelle de J en fonction du pas, en fonction du nombre

pas de descente

de pas de descente de la recherche linéaire.
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e angle(-g,d) proche de 90 degrés : Parmi les données de NIQN3 pendant I'optimisation, on
a accés & l'angle entre 'opposé du gradient et la direction de descente. Si cette valeur est
proche de 90 degrés, cela traduit un mauvais conditionnement du probléme, que 1'on pourra
résoudre par un préconditionnement comme décrit dans la partie [2.5

e arrét de 'optimiseur en MODE # 1 : Quel que soit I’état dans lequel N1QN3 s’arréte, il
donne un mode de sortie, dont la signification est détaillée dans [99] et qui permet de cerner
les raisons de cet arrét. Cependant, notons qu'un arrét en MODE 1 signifie que le critére
d’arrét a été atteint et que le test du gradient est satisfait. Tout autre MODE d’arrét révéle
un probléme, mais pas forcément que la solution obtenue est fausse. Notamment, un arrét
en MODE 6 peut signifier que le critére d’arrét €, est trop petit et que le seuil ne peut étre
atteint, méme s’il se trouve sur la solution. Si ’on constate que le critére n’a pas assez décru,
cela peut venir du fait que df1 est trop petit ou que dxmin est trop grand (deux valeurs assez
éloignés sont alors considérées comme égales).

e erreur de gradient : On propose pour mettre en évidence une erreur sur le gradient deux
méthodes :

1. Repérage par rapport a ’estimation par différences finies. Lors de la recherche
linéaire, si on a demandé 'option d’impression impres=5, on obtient les valeurs données
dans trois colonnes, comme on le voit sur 'exemple d’une sortie de NIQN3 (TAB. [2.4) :
la premiére colonne représente le pas le long de la direction de descente, la deuxiéme
la valeur de I'écart de la fonction avec l'itération précédente, et la troisiéme la valeur
de la dérivée directionnelle. On peut alors, si I'algorithme semble avoir rencontré un
probléme (comme dans cet exemple ou 'on a beaucoup de simulations (lignes mlis0)
lors de la recherche linéaire pour une seule itération), vérifier la valeur du gradient par
différences finies. Ici, on observe avec les deux derniéres lignes du fichier, qui représentent
les valeurs obtenues aprés la recherche linéaire aux itérations 20 et 21, que 'estimation
par différences finies vaut :

0.40020758E4-03 — 0.40020755E4-03
0.38966554E—03 — 0.34527326E—03

= 6.7579317802782E—01

tandis que la valeur annoncée par N1QN3 est de —1.04E—02. Ceci traduit un probléme
concentré sur le gradient, probablement & cause d’une dérivation erronée du code.

2. Repérage par représentation graphique. On observe TAB. [2.4] que quel que soit le
pas le long de la direction de descente (premiére colonne), la fonction croit (la deuxiéme
colonne, écart entre la valeur de f & l'itération précédente et l'itération présente, est
positive ) alors que sa dérivée directionnelle est annoncée negative (troisiéme colonne).
La figure représente la fonction (croissante) par rapport au pas de descente sur l'axe
de gauche, et la dérivée directionnelle (négative) sur I’axe de droite, mettant ceci en
évidence.

Les erreurs sur le gradient perdent une grande chance d’exister si I’on se donne pour régle
de toujours valider le gradient donné par TAPENADE avec les tests proposés précédemment.
Cependant, il peut également parfois s’agir d’une erreur de précision de la machine, dans
des cas ou le solveur travaille & la limite de la précision possible et doit générer des valeurs
arrondies.

e. Conclusion

Dans cette partie 'algorithme utilisé par le minimiseur N1IQN3 a été décrit, ainsi que quelques
erreurs a repérer et les solutions envisageables en cas de convergence non satisfaisante. L’algorithme
de minimisation QNML-BFGS est utilisé dans beaucoup de travaux d’assimilation (e.g. Homescu
and Navon [128§]), et le minimiseur M1QN3/N1QN3 en particulier dans des dizaines de centres
d’océanographie ou de météorologie : parmi ceux-ci, Météo-France avec le modéle ARPEGE, ainsi
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que le centre européen de prévision & moyenne échéance ECMWFH [249], I'utilisent quotidiennement
depuis de nombreuses années. Ainsi, les erreurs générées lors de I'utilisation de M1QN3/N1QN3 ne
peuvent provenir que d’'une mauvaise adaptation du probléme. L’une des plus importantes techniques
d’adaptation & un algorithme d’optimisation consiste alors & étudier le Hessien de la fonction a
minimiser, et & préconditionner le probléme afin de faciliter la tdche du minimiseur qui cherche a
I’approcher. La section suivante est entiérement consacrée au conditionnement du Hessien, ainsi qu’a
tous les enjeux qu’il représente pour une bonne minimisation, et enfin aux techniques permettant
de ’améliorer.

2.5 Conditionnement et préconditionnement

2.5.1 Importance du Hessien

Dans les problémes d’optimisation, et en particulier dans les algorithmes a direction de descente,
toute information sur le Hessien est utile a chaque étape :
— les valeurs propres du Hessien permettent d’estimer la vitesse de convergence de ’algorithme ;
— le Hessien définit immédiatement la sensibilité d’une variable d’état aux paramétres, il donne
également la sensibilité de I’estimation aux observations en terme de fréquence ou de qualité;
— un bon conditionnement du Hessien garantit une identification correcte des paramétres pour
les problémes quadratiques : la matrice hessienne est une mesure de I’écart-type de la fonction
de densité de la probabilité que 1'état analysé obtenu par ’assimilation soit le bon (Vidard
[240]).
En fait, la minimisation peut se traduire par une inversion du Hessien : par le développement de
Taylor d’ordre 1 de VJ, ou H est la Hessienne de J par rapport a la perturbation dx, on a :

S opt =~ —H 'VJ(O)

De fait, si une valeur propre est trop proche de zéro, elle risque d’étre considérée comme nulle et
de signifier que le Hessien est singulier, rendant 'identification des paramétres & partir des données
impossible. S’il est mal conditionné, il se rapproche de la singularité et permet une moins bonne
estimation des paramétres : d’une part ’algorithme va exclure certaines combinaisons linéaires de
paramétres, notamment dans les directions des vecteurs propres correspondant aux plus petites
valeurs propres proches de zéro; d’autre part, il diminue fortement la vitesse de convergence de
I’algorithme.

La premiére partie propose donc une description plus détaillée du conditionnement du Hessien,
tandis que la suivante proposera une amélioration de cette propriété dont le réle est primordial dans
I'identification des paramétres.

2.5.2 Conditionnement du Hessien

Définition 2.4. Conditionnement

Le conditionnement d’une matriceH est donné par le rapport entre ses valeurs propres mazimale
Amaz(H) et minimale \ppin,(H) -

/\max (H)

cond(H) = Moo ()

Les valeurs propres du Hessien sont toutes positives ou nulles puisque c’est une matrice symeé-
trigue définie positive.

SECMWF : European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
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Géométriquement, le conditionnement de H est représenté par ellipticité des iso-surfaces de la
fonction dont H est la matrice hessienne, de grand axe proportionnel & Ajq.(H) et de petit axe
proportionnel & A (H) :

— sile rapport vaut 1 (i.e. le Hessien est proportionnel a la matrice identité), le conditionnement
est idéal : la fonction est dite sphérique, les iso-surfaces sont circulaires, et le gradient pointe
directement sur la solution ;

— plus la valeur propre minimale s’approche de 0, plus le rapport est supérieur a 1, plus les
iso-surfaces deviennent elliptiques et plus le probléme est mal conditionné.

Un schéma simple permet de comprendre I'importance d’un bon conditionnement de la matrice
hessienne pour un algorithme de minimisation par direction de descente. On suppose que la fonction
colit est quadratique (ou presque) comme dans 'exemple illustré F1G. . Sur cette figure, la matrice
hessienne est trés bien conditionnée et 'algorithme convergera rapidement vers le minimum, les iso-
surfaces étant circulaires. La représentation F1G. 2.3] propose quant a elle un exemple de probléme
mal conditionné : les iso-surfaces sont elliptiques, si bien que le gradient de la fonction cofit est proche
de 90 degrés par rapport a la direction de la solution Xmin. De fait, I’algorithme va osciller entre
les iso-surfaces, nécessiter beaucoup d’itérations et converger lentement vers le minimum. Comme
de plus NIQN3 est déterminé par un nombre maximal d’itérations, si ce seuil est atteint avant
de se situer dans l'espace optimal, ’algorithme s’arrétera probablement sur une solution fausse,
généralement un minimum local. Ce phénoméne de zigzag entre les iso-surfaces est appelé effet
Narrow-Valley (vallée étroite) (voir Ciarlet, 1990 [53]).

0l
250

F1G. 2.2 — Exemple de fonction quadratique FiG. 2.3 — lllustration de l’effet Narrow- Valley
convezxe, d’un conditionnement idéal (iso- lors d’un mauvais conditionnement du Hessien
surfaces circulaires). (iso-surfaces elliptiques).

Comme la vitesse de convergence de 1'algorithme et la qualité de I'identification des paramétres
dépendent directement du conditionnement du Hessien (|97]), on procéde a ce que I'on appelle un
préconditionnement du probléme. Dans le rapport de Veersé et Auroux [237], il est prouvé que
la formule BFGS directe avec mise a ’échelle proposée par Gilbert et Lemaréchal [98] est plus
performante et robuste par rapport a d’autres formules de mise & jour et par rapport & d’autres
préconditionnements. Développons maintenant les deux méthodes proposées par ceux-ci, puisqu’elles
ont été appliquées dans ce travail et ont effectivement permis d’améliorer nettement la performance.

2.5.3 Préconditionnement et adimensionnalisation

Pour un nombre important de variables, les échelles peuvent étre différentes d’un ordre trés
élevé. Par exemple, dans le cas du modéle BONSAT (, le paramétre Ep est de l'ordre de
1073 et T est de I'ordre de 103. Si on les laisse & leurs unités respectives, les poids qu'ils joueront
pendant la minimisation ne peuvent pas étre comparables. Afin de prendre en compte ces problémes
d’unités, on procéde a ce que 'on appelle une mise a [’échelle, c’est-a-dire une adimensionnalisation
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de tous les paramétres dans I'espace de minimisation, permettant d’obtenir un vecteur de controle
sans dimension. Cependant, il faut bien comprendre que ce n’est pas la grandeur des variables
qui importe mais ’effet de leur variation sur le critére a optimiser.
On peut effectuer cet arrangement soit par un changement de variables, soit par un changement
de produit scalaire :
— par le changement de variables, on transforme ’espace de départ ot 'on applique ensuite
I’algorithme ;
— par le changement de produit scalaire, on ne transforme pas ’espace de la fonction mais on
remplace le produit euclidien par un autre.
Ces deux méthodes donneront le méme préconditionnement sous certaines conditions données dans
[97].
Dans les deux parties suivantes, la fonction étudiée (que 'on peut voir comme la fonction cott)
est une fonction Gateaux—dérivable[] notée f :

f:R* — R"
r — (@)

a. Préconditionnement par changement de variables

Rappelons que si H le Hessien de f est symétrique définie positive, elle peut s’écrire : H = DT D,
ou D peut étre interprété comme 'opérateur qui associe au vecteur de controle la projection de la
solution dans I’espace des observations. Considérons le changement de variable du vecteur de controle
rzeR":

R* — R"

r +—— IT=Lx

A ce changement de variables est associée la fonction f = fo L™ ! :

fR* — R”
T o f(@)=foL'(2)= f(z)
Soient € R™ et & € R" tel que & = Lz. Alors on a les deux relations essentielles suivantes sur le

gradient et le Hessien de f : 3
Vf#) =L -Vf(x) (2.67)

Hess f(#) = V2f(Z) = LT - Hess f(z)- L7} (2.68)

Plus le Hessien est proche de la matrice identité, plus le probléme est bien conditionné. Ainsi, il
est particuliérement judicieux d’opérer & un changement de variable tel que le Hessien de la fonction
dans le nouvel espace f s’en approche : on veut sz(:ﬁ) ~ Id, c’est-a-dire L~TV2f(x)L~! ~ Id,
donc le changement de variable idéal demande a la matrice L la propriété suivante :

LTL ~ V2 f(x)

Bien siir, on ne connait le Hessien de la fonction & minimiser que dans trés peu de cas. En
pratique on se contente souvent de prendre pour changement de variable une matrice diagonale
L = diag(L;)i=1,n. Pour le choix des L; on propose trois issues, tout en gardant la volonté d’appro-
cher L; par /H;; ou Hy; est le i-iéme terme de la forme diagonalisée du Hessien de f :

— Pour la premiére issue, 'idée est la suivante : avoir le Hessien de f proche de l'identité, c’est
demander qu’en une solution f(z*) = f(z*) = 0, f varie de la méme quantité lorsque les
variables Z; sont perturbées de maniére infinitésimale de la méme quantité. Si z; fait varier
f M fois plus que la variable x;, on peut déterminer les termes de la diagonale au rang ¢ et
jpar: L; = VM - L; (la racine carrée vient du fait que l'on travaille au second ordre avec
le Hessien). Les L; se déterminant les uns aprés les autres, il faut en fixer un au départ, par
exemple 1.

Tvoir annexe, déf.
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— La deuxiéme possibilité consiste a faire vivre toutes les variables autour de 1 :

Lol
T

ou x; est la valeur moyenne d’un terme du vecteur de controle. Cette solution n’est pas idéale
en théorie mais a 'avantage de donner des résultats visiblement efficaces et d’étre implémentée
trés rapidement. En fait, elle se justifie par le fondement intuitif que la grandeur d’une variable
permet souvent de déduire les L; donnant la mise & 1’échelle : la perturbation d’une toute
petite variable perturbera vraisemblablement le critére f de la méme maniére qu’'une grande
perturbation -proportionnellement au rapport de ces deux variables- d’une grande variable.

— La deuxiéme proposition étant trés pratique mais relativement intuitive, on pourra confirmer
son efficacité ou non par celle-ci, pour laquelle il faut se placer & ’optimum obtenu : on regarde
v; variation de f quand x; varie de dx; :

v = f@; + dx;) — f(x;)

2
Le développement de Taylor nous donne que v; = Hy; - d%. Puisque 'on souhaite L; = / Hj;

on pose :
V20
dmi
Ceci a pour role de conforter la mise & ’échelle simple donnée par le deuxiéme choix.
Une fois le changement de variable opéré, Le théoréme de préconditionnement donné par Bouttier
[34] permet d’obtenir la solution du nouveau probléme de minimisation :

L=

Théoréme 1. Préconditionnement d’une analyse variationnelle : Si L est un opérateur inversible,
une réécriture équivalente du probléme de minimisation d’une fonction J :

¥ = minJ
J:ix — ((J(z),VJ(z))
Tini = xg le point initial
est le probléme préconditionné :
i* = minJ
T:5 o (J(gz) = J(x),VJ () :L_T-VJ(x)>
Tini = L -xq le point initial

La solution est :
=L

b. Préconditionnement par changement de produit scalaire

Cette méthode donne les mémes résultats mais prend un peu plus de temps dans certains modes
d’utilisation de NIQN3. En général, on choisit comme produit scalaire le produit euclidien < -, > :

<Uu,v >g= vTu

L’idée est ici de transformer le produit scalaire dans le sens entendu dans la premiére partie et d’ob-
tenir ainsi un changement de variable. On souhaite toujours approcher la matrice M}, & l'itération
k du Hessien de f, mais cette fois-ci c’est au sens d’un nouveau produit scalaire < -,- >p défini
ainsi : :
< u,v >p=< Pu,v >g= vl Puy

oll P est une matrice symétrique définie positive de R® dans R™. Alors, si P = LTL avec L la
méme matrice que définie dans le changement de variable (i.e. s’approchant autant que possible de
la racine carrée du Hessien), on a

< u,v >p=< Lu,Lv >g

et on obtient le méme préconditionnement que dans la partie |2.5.3
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2.5.4 Conclusion

Les propriétés de la fonction colit déterminent toute la suite du probléme en terme de vitesse
et de qualité de la convergence. En particulier, I’étude du Hessien et un préconditionnement de
celui-ci permettent généralement d’améliorer fortement les résultats de 'optimisation. Cependant,
I'algorithme doit débuter & un vecteur de parameétres initiaux assez proche de la solution (first guess)
lorsque cela est possible. Le probléme des modéles agronomiques se situe aussi la : en prévision
météorologique, le first guess représente I'état présent, on cherche & déterminer ’état futur, en
prenant pour hypothése que ces deux états suivent une certaine cohérence modélisable. Dans un cas
d’étude agronomique, on cherche souvent & déterminer 1’état du couvert sur I’ensemble du cycle de la
végétation, c’est-a-dire plus de 8 mois : étant incapable de connaitre les données climatiques a si long
terme, le first guess est beaucoup plus difficile & évaluer, et on se fiera plutét a I'information a priori.
Une autre possibilité est d’effectuer une premiére calibration du modéle. De plus, il est important
de prendre en compte les fortes non-linéarités du modéle, en envisageant d’autres méthodes si celle
a direction de descente ne permet pas une identification satisfaisante, comme par exemple le recuit
simulé. Enfin, un nombre suffisant d’observations est nécessaire pour que le conditionnement du
Hessien soit raisonnable. Ceci pourra étre déterminé plus précisément dans le cadre d’une analyse
de sensibilité au second ordre (voir § [2.2.4)).

2.6 FEvaluation des résultats d’assimilation

Evaluer la qualité des résultats d’assimilation n’est pas évident. L’ceil critique du spécialiste
permettra certes d’écarter des solutions irréalistes ou de probabilité moindre, mais les anomalies
sous-jacentes sont aussi beaucoup plus difficiles a analyser.

Pour comparer différentes méthodes ou applications dans des conditions similaires (mémes pa-
ramétres & estimer, méme modéle, mémes observations), on peut choisir de privilégier :

— la robustesse d’une méthode, c’est-a-dire sa capacité a trouver le minimum global,

— son cott de calcul,

— sa capacité a reproduire la variable d’état assimilée sur la fenétre temporelle ou instantané-

ment,

— sa capacité a bien identifier les parameétres du modéle,
tout prenant en compte autant que possible les erreurs associées a toutes les variables. Selon ce que
I'on privilégie, les diagnostics sont envisageables a plusieurs étapes du processus d’assimilation :

— au niveau de 'optimisation en terme de conditionnement ou de coiit de calcul;

— sur les résultats d’assimilation (parameétres estimés et variable d’état conséquente), notamment

avec les expériences jumelles;

— par des études statistiques (Vidard [240]).

Cette partie est une description des diagnostics effectués dans ce travail, au niveau de la minimi-
sation, et sur les résultats d’assimilation, et des formules statistiques utilisées pour caractériser les
évaluations.

2.6.1 Diagnostics sur le comportement de P’algorithme de minimisation

e le conditionnement du probléme : lors de la minimisation effectuée avec N1IQN3, on
peut déja s’attendre a une mauvaise estimation du minimum si le nombre de simulations
a chaque itération est trop important. Cela provoquera une décroissance irréguliére de la
fonction cotit le long des itérations, et traduit un mauvais conditionnement du probléme. Le
minimiseur oscille dans beaucoup de directions inutiles (voir §, ce qui risque d’augmenter

fortement le cotlit de calcul d’une part, et de déterminer un minimum local d’autre part.
IVJ]]
IV Joll

Les normes du gradient de J la fonction coiit et du critére d’arrét donnent également
des informations pratiques sur 'efficience de I'optimisation.
Enfin, des calculs sur la matrice hessienne, tels que I'algorithme de Lanczos, peuvent apporter

beaucoup d’information sur le conditionnement du probléme et sur le Hessien de la fonction
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a minimiser (e.g. Ngnepieba [193]).

e le cotit de calcul peut étre rapidement évalué par le nombre d’itérations et de simulations
effectuées par I'algorithme de minimisation. Cependant, une itération du minimiseur im-
plique une exécution du modéle et de son adjoint. Compter le nombre d’itérations ne permet
donc pas de considérer le colit de calcul engendré par le modéle. Dans le cas ou 'on veut
comparer le colit de la minimisation avec des modéles différents (chapitre, il faudrait mul-
tiplier le nombre d’itérations avec le colit du modéle. Pour cela, le temps CPUH nécessaire
au programme utilisateur permet de déterminer le temps réel de calcul.

2.6.2 Diagnostic sur les résultats d’assimilation

Le diagnostic sur les résultats d’assimilation doit, lorsque cela est possible, passer par la prise
en compte des erreurs, que nous décrivons ci-aprés. Les parties suivantes proposent différents types
d’observations, dont le choix et la disponibilité sont primordiaux pour évaluer les paramétres et
variables d’état estimés. Enfin, on décrira quelques formules statistiques permettant de caractériser
Perreur relative a la référence sur les résultats d’assimilation.

a. Prise en compte des erreurs

Le chapitre 1 a permis de mettre en évidence le fait qu’a chaque type de variable (variable
d’état, variable de forgage, paramétre...) est associée une erreur. Bien souvent, 'incertitude sur
les variables de forcage du modéle n’est pas prise en compte : on considére que les mesures cli-
matiques sont parfaites. En contrepartie, on cherche a caractériser ’erreur du modéle. Dans le cas
d’une combinaison du modéle avec des observations (e.g. assimilation d’observations de variables
d’état permettant d’estimer les parameétres du modeéle), I'incertitude associée aux observations doit
également étre considérée. Celle-ci se compose de 'incertitude de mesure (du capteur par exemple),
ainsi que de 'erreur effectuée lors de la correction (atmosphérique) et la transformation en variables
assimilables (transformation des réflectances en variables biophysiques par inversion de modéle de
transfert radiatif typiquement). Pour caractériser 'erreur de simulation du modéle, il faut caractéri-
ser l'incertitude sur les parameétres, les variables initiales, les variables de forcage ou les formalismes
(Boulet [33]).

b. Expériences jumelles : simulation d’observations

Dans le cadre d’expériences jumelles, on utilise pour observations des données simulées par le
modeéle, en général bruitées. Beaucoup de travaux ont recours a cette méthode lorsque les observa-
tions ne sont pas suffisantes, les conditions météorologiques ne permettant pas les prises d’images
satellite par exemple, ou encore comme Mazauric [I83] dont les observations de hauteur d’eau qu'il
souhaite assimiler pendant les crues se révélent impossibles & mesurer. Ainsi, les expériences jumelles
présentent beaucoup d’avantages :

— elles permettent de controler et définir 'erreur sur les observations;

— elles considérent le modele comme "parfait" et évitent donc le probléme de 'erreur du modéle

qui est généralement trés difficile & évaluer ;

— les paramétres estimés aprés assimilation peuvent étre comparés a la solution du probléme,
les paramétres optimaux, qui ont créé les "observations" de LAI;

— la base de données créée peut correspondre & des situations trés différentes, en particulier
en terme de nombre d’observations disponibles, de fréquence, et de répartition temporelle et
spatiale.

Cette méthode permet particulierement bien d’évaluer la qualité de l’assimilation, puisque 'on
connait la solution, les paramétres a identifier : on comparera les paramétres estimés et les para-
métres avec lesquels on avait créé les "observations", avec par exemple une RMSE (voir partie §@l)
Cependant, si ’objectif est seulement d’assurer a la variable d’état d’étre proche des observations, le

8CPU : Central Processing Unit
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diagnostic peut aussi se baser sur la comparaison entre les données obtenues aprés assimilation avec
les données créées. En effet, on peut obtenir une reproduction parfaite des observations avec une
combinaison des paramétres trés éloignée de la "vraie" solution, voire pas réaliste du tout. Ce cas de
solutions non réalistes peut étre corrigé avec le terme d’information a priori dans la fonction cofit.
Les expériences jumelles permettent donc également de réaliser si la fonction posséde beaucoup de
minima locaux, si sa convexité ne suffit pas a trouver le minimum convenu, et s’il faut augmenter
le poids du terme d'TAP.

c. Comparaison avec des données différentes de celles assimilées

e Comparaison avec des mesures terrain. Si la base de données permet d’accéder a
des mesures effectuées au sol, on peut comparer 1’écart entre la variable d’état observée et
simulée aprés estimation des paramétres par assimilation des données de télédétection. Cette
comparaison doit prendre en compte ’erreur de mesure pour étre réaliste.

e Comparaison avec des données indépendantes. Pour valider les résultats d’assimilation
dans le cas d’observations non simulées, une comparaison avec des données indépendantes
de I'assimilation apporte un intérét certain : une autre année, ou méme une autre base de
données, peuvent permettre de valider les valeurs estimées de certains paramétres.

e Comparaison avec une autre variable d’état. On peut également valider I’assimilation
de LAI par une autre variable d’état. Par exemple, on peut comparer la prévision de matiére
séche finale obtenue aprés estimation du LATI avec des mesures terrain de matiére séche (§
. Cependant, ceci implique de considérer la relation entre le LAI et la matiére séche
comme parfaite. Or la partie du modéle décrivant la biomasse n’utilise pas seulement le LAI
assimilé mais également, entre autres, des paramétres d’efficience, qu’il faut étalonner pour
valider les résultats.

d. Diagnostics d’erreur

Pour évaluer les résultats d’assimilation de données réelles ou simulées, on utilise généralement
plusieurs types de calculs sur les variables d’état ou sur les paramétres estimés. Les diagnostics
utilisés dans ce travail consistent a quantifier ’écart entre un vecteur réel x estimé/simulé et y un
vecteur réel de référence. Pour (z,y) € RY x RV, on dispose de :

— la RMSE (root mean square error) :

N
1
RMSE(z,y) = \| 3 2_ (@i — i) 200
i=1
— la RMSE relative : RMSE
RRMSE(z,y) = y(xy) 210

— le coefficient de détermination R?, qui s’interpréte comme une mesure de la qualité d’une esti-
mation (de type régression, inversion ... ). Il représente la proportion de la variance expliquée
par le modéle d’estimation sur la variance totale. Plus R? est proche de 1, plus les fluctuations
de la série sont expliquées par le modéle.

*(z —y)

R¥(z,y) =1~ 2 (2.71)

ol ¥ est la moyenne arithmétique du vecteur y :

L
ﬂZNZyi
i=1
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et o est I'écart-type et o2 est la variance :

L
o(z) = N Z (z; — T)2
i—1

2.6.3 Conclusion

Le cotit de calcul et la robustesse en terme de minima locaux de la méthode d’assimilation
seront caractérisés par le comportement de ’algorithme de minimisation. La RMSE, la RRMSE, et
le coefficient de régression nous permettront d’évaluer par exemple :

— la capacité des méthodes de régression/NDVI/inversion du MTR a reproduire (instantané-

ment) le LAI & partir des données de réflectance, en les comparant a des mesures terrain de

LAT;
— la qualité d’estimation des paramétres par assimilation, en comparant les parameétres estimés
A ceux ayant servi a simuler les données, dans le cas d’expériences jumelles ;

la capacité de la méthode d’assimilation a reproduire la dynamique du LAI sur le cycle de la
culture, en la comparant au vecteur de pseudo-observations de télédétection ;

— la qualité de prévision de la matiére séche finale aprés assimilation du LAI en la comparant &

des mesures terrain.

Enfin, la comparaison de valeurs de LAI devra tenir compte de la représentativité de la mesure
terrain (généralement sur une placette) par rapport au LAI fourni par les modéles (généralement la
parcelle) et aux informations satellites (dépendant de la résolution du capteur).
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CHAPITRE 3. MODELES ET DONNEES

Par définition, 'assimilation de données consiste a exploiter de fagcon optimale les informations
acquises par les modéles et les observations. Nous avons constaté que la mise en ceuvre de la théorie
développée § [2| nécessite de maitriser un certain nombre d’outils et de techniques algorithmiques.
Par ailleurs, une combinaison optimale des modéles et des observations passe également par une
bonne description de ces deux types d’information.

Ce chapitre décrira les modéles utilisés (§ - :

e Le modéle de transfert radiatif couplée PROSPECT-SAIL (Jacquemoud et Baret [143]; Ve-
rhoef [238]) : il simule la réflectance du couvert végétal a partir de ses caractéristiques struc-
turales, de la configuration d’observation, du sol sous-jacent et des propriétés des feuilles qui
le composent. Il permettra de passer des données de télédétection aux variables observables
simulées par les modéles de fonctionnement du couvert.

e Les modéles de fonctionnement de la végétation : nous proposerons un nouveau modéle
semi-mécaniste simple, BONSAI, qui pourra étre couplé a un modéle de biomasse, et dont
I’adjoint sera exploité pour le développement de méthodes d’assimilation de données. Le
modéle mécaniste STICS (Brisson et al. [37]-[38]) sera ensuite présenté, en dégageant surtout
les paramétres essentiels dans la description du fonctionnement pour le calcul du modéle
adjoint et 'analyse de sensibilité.

Dans un second temps (§ , I'importante base de données de télédétection et agronomiques
du projet ADAM, sur laquelle tout ce travail d’assimilation a été appliqué, sera présentée.

3.1 Le modéle de transfert radiatif PROSAIL

Le couplage de modéles de réflectance du couvert végétal avec un modéle de propriétés optiques
de feuilles permet de simuler la réflectance du couvert végétal a partir des propriétés des feuilles,
de la structure du couvert, de la configuration géométrique et des propriétés du sol. Le modéle
PROSAIL consiste ainsi & coupler le modéle de feuilles PROSPECT et le modéle de réflectance
SAIL, dont une courte description est proposée ici (F1G. [3.1]).

3.1.1 Le modéle de propriétés des feuilles PROSPECT

Le modéle PROSPECT (PROpriétés SPECTrales; Jacquemoud et Baret [143]) simule la ré-
flectance et la transmittance diffuses d’une feuille verte sur tout le domaine solaire. A D'origine, il
nécessitait trois entrées : un paramétre de structure, le contenu en chlorophylle a+b, et I’épaisseur
équivalente en eau. Une nouvelle version (Jacquemoud et al. , 1996 [146]) a introduit deux nouvelles
variables, les teneurs en protéines et en cellulose et lignine, qui permettent de simuler les propriétés
optiques des feuilles.

En raison des difficultés rencontrées pour estimer la teneur en protéines, une alternative a été
proposée par Baret et Fourty [I1], réduisant la biochimie (teneurs en protéine, en cellulose + lignine)
a la teneur en matiére séche. Cette version a été validée dans l'infra-rouge par Baret et Fourty, puis
dans les autres longueurs d’ondes par Jacquemoud et al. [141]. Cette derniére version est celle que
nous utiliserons dans ce travail.

PROSPECT détermine la réflectance (refl) et la transmittance (tran) d’une feuille dans une
longueur d’onde donnée, caractérisées par les variables d’entrée suivantes :

— A : longueur d’onde (qui peut étre un vecteur, nm);

— N :indice de structure des feuilles;

— Cab : concentration en chlorophylle a + b (ug/cm?);

— Cw : contenu en eau (g/cm?);

— O'ms : teneur en matiére séche (g/cm?);

— Cpb : Contenu en pigments bruns (pas d’unité) ;

Ang : angle déterminant la transmitivité de la surface de la feuille (degrés).
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3.1 Le modéle de transfert radiatif PROSAIL

Configuration géométrique:
0s,0v,®

Propriétés feuilles: PROSPECT Réflectance
Cab, Cms, Cw, N transmittance

A de la feuille (A)

SAIL Réflectance
du couvert P,

Structure du couvert:
LAI, hotspot, ALA

\/

Propriétés dusol ~ 1@ke  Réflectance
A > dusol Rs (A)

Fic. 3.1 - Couplage de PROSPECT ET SAIL pour déterminer la réflectance du couvert végétal
dans une longueur d’onde donnée. Le modéle de Hapke simule la réflectance du sol.

3.1.2 Le modéle de réflectance SAIL

SAIL (light Scattering by Arbitrarily Inclined Leaves) proposé par Verhoef [238| dérive comme
la plupart de ses confréres de I’équation de transfert radiatif et s’applique & des milieux homogénes
absorbants et diffusants. Il a pour originalité de représenter la distribution des angles d’inclinaison
foliaires en supposant la distribution elliptique. Il prend également en compte 'effet "hot spot”[]
depuis le début des années 90, particuliérement marqué dans la direction de rétrodiffusion.

Les variables d’entrée de SAIL sont regroupées en quatre types représentant :

e la structure du couvert :
— LAI : indice foliaire ;
— ALA : angle moyen d’inclinaison des feuilles ;
— hot : ce paramétre de hot spot est le rapport entre le diamétre moyen des feuilles et la
hauteur du couvert ;
e les propriétés optiques de feuilles :
— refl : réflectance des feuilles;
— tran : transmittance des feuilles;

e la géométrie d’éclairement et de visée :
— to : angle zénithal d’observation ;
— ts : angle zénithal solaire;
— 1 : angle azimutal entre observation et soleil ;
— skyl : fraction diffuse du flux solaire incident (fraction diffuse sky irradiance).
e les propriétés du sol :
— Bs : facteur de brillance du sol
— Rsl, Rs2, Rs3 : réflectances bidirectionnelle, hémisphérique-directionnelle et bihémisphé-
rique;
L’exécution de SAIL permet d’obtenir une simulation de la réflectance du couvert dans la direction
du capteur.

! Définition 1: Hot spot
Le "hot spot" correspond au pic étroit de réflectance autour de la direction d’illumination. Il est li€ au
phénomeéne d’ombrage et dépend principalement de la taille des feuilles relative & la hauteur du couvert.
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CHAPITRE 3. MODELES ET DONNEES

3.2 Les modéles de fonctionnement de la végétation

3.2.1 Le modéle BONSAI-BIO

Le modéle que nous proposons dans ce travail est un modéle semi-mécaniste simulant l’indice
foliaire et la biomasse en fonction des températures cumulées et du rayonnement photosynthétique-
ment actif. BONSAI-BIO est le résultat du couplage de deux modéles :

— le premier modéle, BONSAT décrit I'indice foliaire en fonction de la somme de températures,

— le second modéle décrit la dynamique de la biomasse en fonction du LAI et du rayonnement

PAR incident.

a. Le modéle BONSAT
Le modéle BONSAT est largement inspiré de MODLAI (Baret, 1986 [8]), qui simule I'indice

foliaire en fonction des degrés-jours cumulés (sur une base de 0 °, en somme de températures). Une
nouvelle version de I’équation du LAI est née suite au besoin de paramétrer le modéle par la date de
levée, donnée parfois inconnue et intéressante & estimer. Afin d’ajouter de la souplesse au modéle,
une logistique généralisée a été introduite par un paramétre C, puissance représentant la position
du point d’inflexion de la courbe dans la phase de croissance (dans MODLAI, C=1). Le modéle
BONSATI s’exprime donc ainsi :

LAIL = Lyay -

1 B(STi—to—(ATs+Ti
((1 F e AGT—to-T)C ¢ (STt ) (3.1)

ou :
— t représente les jours cumulés;
— LAI; est 'indice foliaire au jour ¢;
— ST; est la somme des températures cumulées depuis la date de levée jusqu’au jour ¢ (°C);
— les paramétres du modéle :
— T est le seuil de température de croissance maximale (°C);
— AT's est la somme de température entre le point de croissance maximale et la sénescence
("C):
— B représente la vitesse de sénescence;;
— Lpaze est le LAI maximal ;
— (' représente le point d’inflexion dans la partie croissante ;
to est la date de levée (°C).
A est calculé par la contrainte d’avoir une valeur de LAI nulle a la levée tg :

A TLZ log ((eg.<ATs+m> N 1)

Remarque 17.
Afin de ne pas rencontrer de problémes numériques avec le logarithme, une contrainte sur le terme

((6%(AT5+T¢)) _ 1)

a été imposée. Elle correspond a de trés rares cas :
< (6%-(AT5+T1‘)> <1, alors on fize (6g.(ATs+T¢)) ——9

Les paramétres du modéle n’étant pas tous significatifs d’'un phénoméne physique ou biologique
clairement identifié¢, comme B et C, la figure schématise leur influence sur la dynamique du LAI.
Lorsque 'on fixe tous les autres parameétres, on constate (FIG. que le paramétre C permet a
priori de représenter toutes sortes de dynamiques par son aspect généralisateur. Il semblerait donc
que le modéle BONSAI, par sa logistique, posséde plus de souplesse pour reproduire la dynamique
des observations de LAI que MODLALI, et soit donc plus adapté a I’assimilation de données
de LAIL
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3.2 Les modéles de fonctionnement de la végétation

LAI 4
c=0.02et0.2
c f 0.03et0.3 6:%0.08
35 ‘ 1 Sl isgass J
| c=0.06et0.6
| — c=007et0.7
— c=0.08et0.8
3l I i
| 4 c=08
|
|
25+ | i
| LALL
|
|
2t ‘ B
l 2
15F | i
|
l i
1t I ,
|
| L L L L 1 1 1
| ° 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
05r Ti | 7 Cum.Temp.
|
by ‘ X
o . . v . . .
o 500 1000 1500 2000 2500 w0 FI1G. 3.3 — Effet du paramétre C' sur la courbe
Temp.cum. (ST ;
emp.cum. (ST) de LAI : de C=0.01 (pente la plus forte), a

FIG. 3.2 - Repré . hématioue de Ué . C=0.8 (pente la plus faible). to = 0; Ti =
IG. 3.2 — Représentation schématique de [’équation 1500 ATs — 900: B — 0.0014; Lypas — 7.5

du LAI de BONSAI

b. Couplage de BONSATI avec un modéle de biomasse : BONSAI-BIO

Dans le but de déterminer l'intérét de ’assimilation de LAI pour prédire la biomasse finale, on
propose de coupler BONSAT & un modéle de biomasse. Le choix s’est porté sur le modéle d’efficience
simulant la biomasse en fonction de 'indice foliaire et du rayonnement photosynthétiquement actif
incident (Varlet-Grancher et al. [236]) :

biomiy1 = biomy + By - Eipay [1 — e L4 PAR, (3.2)

ou :

t représente les jours cumulés;

biom; est la matiére séche au jour t (g/m?).

— LAI, est le LAI calculé au temps ¢t par BONSAIL

— PAR; est le rayonnement utile & la photosynthése E| au jour t.
— les paramétres du modéle :

— K est un coefficient d’extinction du rayonnement PAR incident. Il dépend principalement
de la structure du couvert.

— Ey (9/MJ) est lefficience de la transformation du rayonnement absorbé en matiére séche,
c’est-a~dire le rapport entre ’énergie accumulée dans la matiére séche et le PAR absorbé
par la végétation.

— FElipgs est le rendement maximal de l'interception du rayonnement, c’est-a-dire le rapport
maximal du PAR absorbé par la végétation au PAR incident.

Le modéle couplé BONSAI-BIO dépend ainsi de 9 paramétres :

o to o T o AT's
oB o Lpex ©C } LAI
o By ©FEime ©K } biomasse

2PAR : Photosynthetically Active Radiation, 400-700nm
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CHAPITRE 3. MODELES ET DONNEES

c. Intervalles de définition des paramétres de BONSAT

Dans un cadre trés général, on propose TAB. les minima et maxima suivants pour les para-
métres adaptés de Baret [8]. On constate que les paramétres ¢y et 7% ont un trés grand intervalle
de définition afin de simuler des cultures d’hiver comme d’été. Ceci permet une large gamme d’es-
timation dans le cas ot I'on ne sait pas du tout ot placer la date de levée dans le fichier climatique
et dans le cas ot I'on ne connait vraiment pas bien la culture. Cependant, dans la plupart des
applications, la nature de la culture est connue, ainsi que la date de levée & un mois prés. On peut
donc considérer un intervalle de définition plus restreint pour ¢y, pour 7%, ainsi que de fait pour
AT's, comme cela est défini TAB. Par la suite, c’est ce second ensemble de définition qui sera
utilisé pour 'assimilation.

paramétre min max moy parameétre min max moy
to -1000 1000 0 to -300 300 0
Ti 500 2500 1500 Ti 1400 1600 1500
ATs 400 1200 800 AT's 650 950 800
B 0.0011 0.003 | 0.00205 B 0.0011 0.003 | 0.00205
C 0.01 0.1 0.055 C 0.01 0.1 0.055
Ey 0.9 2.8 1.85 Ey 0.9 2.8 1.85
Bl 0.9 0.99 0.945 Eiras 0.9 0.99 0.945
K 0.6 0.8 0.7 K 0.6 0.8 0.7

TaB. 3.1 - Intervalles de définition des para- TAB. 3.2 — ]nterva.l.les de définition des para-
metres de BONSAI-BIO, dans un cadre tres gé- metres de BONSAI-BIO, dans un cadre plus

néral. précis, centré sur des cultures d’hiver.

3.2.2 Le modéle STICS de fonctionnement de la végétation
a. Présentation générale

Le modeéle STICS (Simulateur mulTIdisciplinaire pour les Cultures Standard) est un modéle de
fonctionnement du couvert développé a 'INRA depuis 1996. On trouve dans Brisson et al. [37] une
description des principes généraux de fonctionnement de la version 3 de STICS, complétée par une
comparaison des résultats des versions 3 et 4 dans Brisson et al. [38]. Enfin, la version 5, apparue
au cours de l'année 2002, est décrite par Brisson et al. [35]. Cette derniére version est celle utilisée
dans ce travail.

Le modeéle STICS prend en compte de maniére mécaniste les principaux processus du couvert :

— photosynthése,

— respiration,

— phénologie,

— bilans d’eau et azote,. ..
et simule le systéme sol-végétation par la croissance de la végétation, ainsi que les bilans d’eau et
d’azote en fonction de données climatiques journaliéres.

b. Entrées et sorties du modéle

Les principales entrées qu’il nécessite sont :

— les variables climatiques : rayonnement, pluie, températures, évapotranspiration, vent. ..

— les propriétés permanentes et initiales du sol : réserve en eau, en azote minéral, en azote
organique. . .

— les paramétres de la culture caractérisant le développement, la croissance et la sensibilité aux
stress;
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3.2 Les modéles de fonctionnement de la végétation

ENTREES MODULES VARIABLES
CALCULEES
/,{ Phénclogie
; l_

H_
Croissa n::v& agrienmne ———

Climat- Rend ;
/UI_F'JFI'I'IEII:IE'I'I du rendement -~ en - ement,
qualité

Blante Gestion culturale ;

Microclimat |

tingraire x\ . E—

4 Croissance racinaire =

technigque
Bilan hydrique - Drainage,
lixiviation
Sol - Bilan azote ~— des nitrates

-,
" Transferts de chaleur, d'eau
et d'azote dans le sol

FiG. 3.4 — Entrées et sorties des neufs modules de STICS. Les fleches traduisent les principales
influences respectives. Les fleches liant les modules et situées au centre de la figure symbolisent la
croissance potentielle ; les fleches positionnées a droite des modules représentent [’effet de stress sur
la croissance potentielle. D’aprés Houlés [129].

LAT

i i i >
iLEV 1AMF iILAX 13EN MAT temps

Fi1c. 3.5 — Schéma simpliste des stades simulés par le modéle STICS sur la
dynamique du LAIL
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CHAPITRE 3. MODELES ET DONNEES

— l'itinéraire cultural : date de semis, irrigation, fertilisation. ..

Ses sorties sont a la fois les variables environnementales (e.g. drainage de 'eau et lixiviation des
nitrates) et les variables agronomiques (e.g. biomasse, rendement en grains et qualité déterminée
par la teneur en azote des grains).

c. Fonctionnement modulaire de STICS

Le modéle STICS est composé de 9 modules qui interagissent fortement, et dont les principales
entrées et sorties sont représentés FIG. [3.4] Le module de développement de STICS permet de
faire en sorte que le LAI évolue en fonction des degrés-jours, et gére également la production et la
répartition de biomasse.

Le modéle est basé sur trois types de fonctions (Ruget et al. [223])) :

1. Un calendrier phénologique permet de calculer les stades de développement d’aprés un indice
vernalo-photothermique (prise en compte des températures et de la durée du jour).

2. Pour chaque stade végétatif défini par le calendrier, la croissance potentielle de la culture est
déterminée par les variables climatiques et les caractéristiques de la végétation.

3. L’effet des stress hydriques et azotés sur la croissance potentielle sont simulés en fonction de
la croissance racinaire.

Dans STICS, la culture est assimilée a une couche décrite par sa biomasse totale (masec), son
indice de surface foliaire verte (LAI), sa quantité d’azote absorbée (QN) et sa biomasse récoltée
(G) (Houlés [129]). Une description des variables et paramétres intervenant dans les modules de
phénologie et de croissance aérienne s’avére utile pour l'interprétation des résultats de ’analyse de
sensibilité qui sera effectuée chapitre[6] Les autres modules sont décrits dans les ouvrages référenceés
précédemment.

c.i/ Phénologie

Les stades végétatifs (Brisson et al. [36] ; F1aG. sont trés importants pour la simulation du
LALI Pour le blé, les principaux stades phénologiques sont le stade "épi & 1 cm", le stade "épiaison",
le stade "floraison", le stade "maturité" (indiqué par le contenu en eau des grains). Dans ce travail
concentré sur la variable LAI, nous ne nous intéresserons qu’'aux stades végétatifs (LEV, AMF,
LAX, SEN), car nous ne simulerons pas le rendement en grains mais seulement la biomasse totale.

— Le stade LEV détermine la levée.

— Le stade AMF (accélération maximale de I'indice foliaire) correspond au début de 1’élongation
de stem, a la fin de la croissance juvénile, et est également appelé le stade "épi lem ".

— Le stade LAX (LAI maximal) représente la fin de la croissance foliaire. Il correspond & environ
100 degrés-jours avant 1’épiaison, ou 250 avant la floraison.

— Le stade SEN (début de sénescence nette) est le seul stade n’équivalant a aucun stade classique
dans les termes agronomiques. Ce stade est utilisé dans STICS pour une raison pratique : il a
été observé que le nombre de degrés-jours entre le LAl maximal et le début de la sénescence
nette est relativement constant (sauf dans le cas particulier d’une fertilisation excessivement
élevée en Nitrate qui provoquera une sénescence plus tardive).

Le module phénologie calcule un indice de développement, ULAI(t), & partir du climat et
des durées de stades de développement caractéristiques de I'espéce et de la variété (Houles [129]).
Les paramétres de stades de développement sont stlevam f, qui représente la durée entre la levée et
I'accélération maximale de 'accroissement de LAI et stam flax, durée entre le stade précédent et
celui marquant la fin de la croissance foliaire.

c.ii/ Croissance aérienne et rendement

Le module de croissance aérienne calcule le LAI a partir d’un accroissement potentiel jour-
nalier, et en fonction de différents paramétres (voir TAB. |3.3) caractéristiques de l'espéce (dlaimqz,
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pentlaimas, Vlaimag, temin) et de la variété (durviel : durée de vie des feuilles juvéniles ; durvieF :
durée de vie des feuilles adultes), et bien str de la température.

La deuxiéme étape de ce module concerne 'interception du rayonnement (RAINT(t)) par la
culture considérée homogéne, suivant une loi de Beer. Le coefficient d’extinction de la loi de Beer
dépend de ’espéce. L'interception du rayonnement permet ensuite de calculer la vitesse de croissance
potentielle en matiére séche (AMS(t)) et de déterminer la biomasse aérienne du couvert cumulée
(masec). On note que lefficience maximale de conversion du rayonnement varie en fonction du stade
de développement dans ce modéle (eferoijuv, eferoiveg, eferoirepro).

Enfin, le module de Formation du rendement établit les composantes du rendement. Il
détermine en particulier le nombre de grains, qui dépend de la date de remplissage des grains
(cgrain, cgrainv0) et du nombre de grains maximal (nbgrmaz), et la matiére séche des grains en
fonction de I'indice vitircarbT et la quantité d’azote accumulée en fonction de l'indice wvitirazo.

d. Conclusion

Le tableau TAB. synthétise ’ensemble des paramétres les plus importants en fonction des
modules.

’ Parameétre Module ‘ Variable
stlevam f, stam flazx, spltger Phénologie LAI(t)
Al @i aq (brut), pentlaimaz, Vl@imaz, temin | Croissance aérienne LAI(t)(croissance)
durviel , durvieF' Croissance aérienne LAI (t) (sénescence)
efcroijuv, efcroiveg, eferoirepro Croissance aérienne MS(t), masec(t)
stlevdrp, cgrain, cgrainv0, Formation du rendement G’(t)
nbgrmazx, vitircarbT
vitirazo Formation du rendement | P(t)

croirac, contrda,,qz

Croissance racinaire

Zract) (front racinaire)

draclong, lv front, stdebsenrac

Croissance racinaire

Lrach(t, h)(dens. de racines)

psisto, kmax

Bilan hydrique

Stress hydriques

I Nmin s INNEUT Grrin , ENNSEN. AN iy,

Bilan azoté

Stress azotés

TAB. 3.3 — Paramétres les plus influents de STICS et module dans lequel ils sont impliqués. D’apreés
Houlés [129].

Comme nous ’avons développé au chapitre 1, le LAI influence I’évolution temporelle de 1’en-
semble de la réflectance, et d’autre part le fonctionnement du couvert. Cette variable d’état obser-
vable est utilisée pour calculer la réflectance mais aussi I'absorption du rayonnement PAR exploité
par STICS. Pour I'analyse de sensibilité, I’adjoint du modéle STICS sera donc calculé en fonction
de la plupart des paramétres et variables d’état concernant la phénologie et la croissance aérienne.

3.3 La base de données ADAM

3.3.1 Présentation générale du projet ADAM

Le projet ADAM (Assimilation des Données de télédétection dans les AgroModeéles) associe
divers instituts de recherche francais et roumains : dirigé par le |[CNES| il réunit 'INRA d’Avignon
(spécialiste des modeéles agro-physiologiques), 'ESAP, (spécialiste de I’agriculture de précision) en
France[ﬂ, et en Roumanie, 'ICPA| 'ICCPT) et le CRUTA encadrés par I’Agence Spatiale Roumaineﬁ

3CNES : Centre National d’Etudes Spatiales ; INRA : Institut National de Recherche Agronomique ; ESAP : Ecole
Supérieure d’Agriculture de Purpan

4 ICPA : Institutul de Cercetari pentru Pedologie si Agrochimie ; ICCPT :Institutul de Cercetari pentru cereale si
Plante Tehnice-Fundulea; CRUTA : Centrul Roman pentru Utilizarea Teledetectiei in Agricultura; ASR : Agentia
Spatiala Romana
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Il a pour vocation de contribuer & fournir les informations nécessaires a une conduite opti-
male des cultures et a ’estimation de rendement, en particulier par le développement de méthodes
d’assimilation de données de télédétection.

Sa particularité se situe notamment au niveau de la base de données qui a été confectionnée de
maniére trés compléte, en terme de qualité et en quantité d’images satellites, ainsi qu’en mesures sur
le terrain. L’ensemble de ces données (spatiales et terrain) est mis a disposition des scientifiques par
Pintermédiaire d’un site ftpP] contenant les données pré-traitées et validées, dans le but de rendre
thémes de recherche.

Pour des publications relatives a ce projet, on peut se reporter a Vintila [241], Baret et al. [I7] ou
[15]. De plus, trois théses sont menées dans le cadre ADAM : la thése de Rochdi [220], qui modélise
Pagrégation des feuilles pour améliorer la simulation du transfert radiatif, celle de Denux [76], qui
combine les applications de la télédétection et les modéles de végétation pour fournir un outil d’aide
a la décision, et celle que vous lisez actuellement, qui, de part son sujet, se situe au cceur de ce
projet.

Cette section décrit tout d’abord le site, sur lequel 'expérimentation a eu lieu. La mise en place
d’un tel travail de terrain doit permettre d’acquérir un maximum d’informations sur les cultures de
blé pour renseigner au mieux les modéles de fonctionnement de cultures et de transfert radiatif qui
seront utilisés. Le protocole des mesures concernant la végétation sera décrit § ainsi que les
données climatiques obtenues (§ , ayant personnellement participé au traitement de ces types
de mesures. Les mesures de sol sont trés amplement détaillées dans [17] et ses caractéristiques dans
[44]. Cette base est complétée par les données de télédétection dont une description non exhaustive
est proposée §[3.3.5 Enfin, les données de LAI essentielles dans ce travail seront décrites.

3.3.2 Description du site

Barley

Forest

Maize

FiG. 3.6 — Image SPOT du site ADAM F1G. 3.7 — Classification des types de cultures sur le
(20 x 20km). Les unités d’échantillonnage site de Fundulea : pois, orge, (eau), forét, mais, blé, et
de Fundulea et Ileana sont figurés par des autres (image extraite de 10 x 10km, communication
cercles noirs. personnelle de F. Oro).

Le site ADAM (44°27'38.43"N; 26°37'14.34"E) correspond & une région de 20 x 20 km? située
4 30 km & ’est de Buccuresti, prés de Fundulea dans la plaine du Danube. Ce site a été choisi pour
diverses raisons :

— c’est une importante zone agricole en Roumanie avec trés peu de relief (dZ < 15m);

®web : http ://medias.obs-mip.fr/adam/
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— D'Institut des Céréales de Roumanie (ICCPT/ARDI) y exploite de grandes parcelles (50 a
150 ha) pour la production de semences. Cette collaboration locale permet l'utilisation des
moyens humains et matériels avec :

e des correspondants roumains motivés et hautement qualifiés;

une trés bonne connaissance du terrain ;

e des mesures de terrain de qualité;

des conditions agronomiques bien connues et maitrisées ;
e un haut niveau de technicité.

— C’est une zone géographique a faible intérét commercial pour SPOT Image, donnant la pos-
sibilité d’utiliser I’ensemble de la constellation SPOT (1-2-4-5) pour réaliser un suivi intensif
(quotidien) de la zone.

Ce site est essentiellement composé de parcelles agricoles, mais il subsiste également quelques foréts
de feuillus. Les cultures sont variées : blé, mals, tournesol, orge, pois, soja, pois chiche, avoine,
sorgho, luzerne et lin. La répartition des principales cultures a été établie par une classification
donnée F1G. et décrite dans les travaux de Oro et al. [200]. L’ensemble des parcelles du Secteur
de Production de 'TCCPT est composé de 1500 ha de blé d’hiver sur un total d’environ 4000 ha,
soit environ 33%, mais toutes les parcelles de blé ne contiennent pas d’unités d’échantillonnage.
En effet, ces unités ont été choisies pour décrire la variabilité des situations (supposées a priori
avant le semis) et pouvaient étre mesurées sur des chemins optimaux. Enfin, le sol de Fundulea est
trés uniforme et riche grace aux terres noires fertiles, les tchernozioms. Cependant, les techniques
culturales employées ces 50 derniéres années ont largement influé sur les caractéristiques physiques
et chimiques du sol comme le démontre Canarache [44].

L’expérimentation utilisée dans ce travail s’est déroulée entre octobre 2000 et juillet 2001, et est
concentrée sur deux zones visibles sur I'image [3.6] : Fundulea, principale zone de travail, et Ileana,
au Nord-est du site.

3.3.3 Le climat de Funduléa

Rainfall Temperatures
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Fi1G. 3.8 — Précipitations (a gauche) et température (a droite) décadaires pendant la campagne
2000-2001 comparées a la moyenne décadaire des valeurs observées durant les années 1964 a 1997.
L’échelle temporelle exprimée en jours cumulés commence au 1er octobre 2000.

Pendant toute ’expérimentation, les données météorologiques suivantes ont été mesurées toutes
les 15 minutes & Fundulea (voir [I81]) :

— précipitations,

— température de lair,
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humidité relative,
vitesse du vent et direction,

— rayonnement global,

— température du sol (a 2, 5, 10, 25, 50 et 100 cm de profondeur).
En complément, des mesures de PAR incident sont réalisées a la fréquence d’une minute. Si I'on
compare avec les 30 années précédentes, on constate que la saison 2000-2001 est caractérisée par
un automne particuliérement sec et un hiver plus chaud que la moyenne, sans beaucoup de neige.
Le printemps est relativement humide, avec des températures équivalentes aux années précédentes
(F1G. 3.8)).

Ainsi, les conditions climatiques de 2000-2001 & Fundulea furent plutét favorables a une bonne
croissance du blé, ainsi qu’a 'acquisition des images satellites dans le domaine visible puisque peu
de nuages ont empéché les acquisitions d’images.

3.3.4 Les mesures au sol
a. Echantillonnage

Afin de couvrir la variabilité spatiale et de pouvoir valider les produits de la télédétection obtenus
a partir des données SPOT multi-temporelles & des fins agricoles, 40 unités d’échantillonnage géo-
référencées ont été mises en place. Ces unités ont des tailles équivalentes a celle du pixel SPOT (30m
de diamétre environ). Le choix des unités a été réalisé selon trois critéres principaux, la variété, le
type de sol, (incluant le microrelief) et 'historique de la parcelle. Sur les quarante unités, dix sont
destinées a l’étalonnage des modéles de transfert radiatif et de fonctionnement de cultures et les
trente restantes sont utilisées pour valider les résultats de I'assimilation des données de télédétection.

Tout au long du cycle de croissance des cultures de blé, diverses mesures ont été réalisées pour
suivre I'évolution des caractéristiques du sol et de la végétation et leurs réponses aux facteurs
climatiques. On peut décomposer les mesures en deux parties : les mesures caractéristiques du sol
et celles relatives a la végétation.

b. Les caractéristiques du sol

Cette partie, consacrée au sol consistait a effectuer des mesures verticales (tous les 30 cm) sur :

— la profondeur du sol ;

— sa composition chimique et son contenu en matiére organique ;

— sa texture;

— ses propriétés hydriques : humidité & la capacité au champ et au point de flétrissement, et

donc sa réserve utile.

L’ensemble des mesures ont été acquises par les équipes Roumaines de L’ICPA et du RICIC sous
la responsabilité de 'INRA et de PTESAP, d’octobre 2000 & juillet 2001 de maniére intensive, puis
en 2002 et 2003 de fagon plus sporadique mais complémentaire.

c. Les mesures biologiques

Le second type de mesures porte sur la végétation et son évolution depuis le semis jusqu’a la
récolte. Les caractéristiques du couvert auxquelles on s’intéresse sont :
— le stade phénologique qui décrit le développement des divers organes du blé;
— D’état sanitaire (maladies et mauvaises herbes) ;
I'indice de surface foliaire (LAI) défini par la somme des surfaces des feuilles vertes par métre
carré de sol;
— la biomasse totale aérienne égale a la somme des poids de tous les organes (tiges, feuilles et
épis) ;
— la hauteur du couvert ;
— la répartition de la biomasse dans les divers organes;
le contenu en azote de la plante;
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— le rendement.

Les mesures biologiques sur chacune des 40 unités ont été organisées de telle sorte que les besoins
des modéles de fonctionnement de culture en paramétres et en variables d’entrées soient satisfaits.
Le protocole expérimental était le suivant :

o Pratiques culturales : elles consistent a noter le travail du sol, le type de fertilisation, le

traitement phytosanitaire et les méthodes d’irrigation.

o Développement et phénologie : on considére quun stade phénologique du blé (I’émer-
gence, le début du tallage, le gonflement, 1’épiaison, la floraison ou la maturité physiologique)
est atteint lorsque 50% des plantes sont & ce stade. La mesure de la hauteur du couvert se
fait en cinq lieux différents de I'unité et I'apparition de maladies ou de mauvaises herbes est
notée dés qu’elle est observée.

¢ Indice foliaire : La mesure de l'indice de surface foliaire (LAI) se fait sur trois répétitions
par unité & partir de mesures directes destructrices : il est déterminé en mesurant la
longueur (L) et la largeur (1) des feuilles vertes et en appliquant la formule donnant la surface
foliaire : s =0.73-1- L.

o Biomasse aérienne totale : elle permet de suivre la croissance des plantes et de leurs
organes tout au long du cycle végétal. Sur 50cm on préléve trois répétitions de deux rangs
adjacents dont on mesure le poids frais total et on compte le nombre de tiges correspondant.
On extrait de chaque répétition 10 plantes au hasard qu’on sépare en quatre parties : tiges,
feuilles vertes, feuilles sénescentes et épis. Aprés avoir pesé chaque partie séparément on met
I’ensemble & sécher a 80°durant 24 heures. Enfin, on mesure le poids sec.

¢ Structure de la plante : sur les mémes 10 plantes utilisées pour la biomasse aérienne, on
note le nombre de talles par plantes et on effectue les mesures suivantes : longueur totale du
brin, longueur au sommet épis sans barbe, longueur de la tige, I'insertion de la derniére feuille
apparue (premiére feuille en comptant a partir du haut de la plante), la transition entre la
partie verte et la sénescente et enfin la surface des feuilles vertes (a partir de la longueur et la
largeur des feuilles). L’ensemble de ces informations permet de suivre 'évolution architecturale
de la plante en fonction du temps.

¢ Rendement : pour estimer le rendement obtenu & la fin du cycle du blé, on préléve six fois
50cm sur deux rangs adjacents. On pése le poids frais de chaque répétition, on n’en garde
que 10 talles dont on pése les épis séparément du reste. Aprés avoir laissé I’ensemble dans
I’étuve durant 24 heures a une température de 80°, on pése de nouveau les épis et le reste
des talles. Enfin pour chaque répétition on pése 50 grains qu’on envoie ensuite au laboratoire
pour réaliser les analyses d’azote.

La fréquence de mesures décrites précédemment dépend du type d’unité considéré. Ainsi, les mesures
sur les unités d’étalonnage se déroulent une fois par semaine sauf pour les analyses d’azote et
les mesures de structure qui sont effectuées une fois chaque deux semaines. Quant aux unités de
validation, les mesures sont réalisées une fois par mois.

3.3.5 Les données de télédétection

L’utilisation complémentaire d’images SPOT 1, 2 et 4 a permis I'acquisition de 39 images SPOT
sans nuages pendant le cycle de croissance de la végétation, dans le visible et le proche-infra-rouge
unique.

Le tableau décrit les principales caractéristiques des capteurs du projet ADAM. Les images
ont été pré-traitées et validées par le CNES, afin d’obtenir la réflectance TOC (Top of Canopy)
ainsi que les facteurs de rétrodiffusionﬁ] Une étude de la qualité des images est faite plus en détail
dans Oro et al. [200].

SRapport de la puissance du rayonnement électromagnétique tombant sur un obstacle diffusant & la puissance du
rayonnement diffusé par ’obstacle dans la direction opposée a la direction incidente.
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domaine
capteur | satellite spectral résolution | répétivité | largeur angle polar.
(nb bandes) spatiale fauchée | zénital de
visée
HRV- SPOT1 . o
XS SPOT2 VNIR(2) 20m 3jours 60km +27 non
vert. /lat.
SPOT4 VNIR(3) . .
HRVIR SPOTS SWIR(1) 20m 3 jours 60km +27 non
vert. /lat.

TAB. 3.4 — Caractéristiques principales des capteurs ayant fourni des données pour la base ADAM.

3.3.6 Les données de LAI utilisées

Afin d’obtenir différentes bases de données de LAI, plusieurs manipulations des images et des
mesures déja acquises dans la base ADAM ont eu lieu. Selon ’étude, les objectifs de ’assimilation
différent, et les données correspondantes également, c’est pourquoi il faut bien distinguer dans quel
but veut-on assimiler et comment a-t-on 'intention de valider les résultats. Les trois grands groupes
de données utilisées au cours de ce travail sont donc présentés ici, ainsi que les objectifs justifiant
leurs choix :

Mesures au sol :

Les mesures directes destructrices au sol de LAI et matiére séche effectuées comme décrit plus
haut permettront d’'une part de valider les résultats d’inversion, d’autre part d’évaluer
I'intérét de l'assimilation du LAI pour améliorer I’estimation du rendement final (§
. Enfin, on pourra éventuellement assimiler la matiére séche pour estimer les paramétres
du modéle BONSAI-BIO.

Estimation de LAI sur les unités ADAM :

Dans l'objectif de reproduire la dynamique du LAI sur tout le cycle, nous avons estimé
des valeurs de LAI des 40 unités ADAM a partir des images SPOT, qui permettent une
observation réguliére du couvert. Cette estimation a été effectuée par différentes méthodes qui
sont analysées, comparées, et validées a partir des mesures terrain (§ .
"Grande base" de données LAI & partir de I’inversion d’images :

Dans un objectif d’estimation des paramétres du modéle BONSAI par assimilation du
LAI (§ , il est plus intéressant d’utiliser une grande quantité de données de LAI. Ceci
est possible par inversion des images de télédétection : en parcourant toutes les cultures de
blé de I'image, on pourra extraire 250 unités de 25 pixels chacune et construire une base de
250 données de LAI pour chaque date d’acquisition d’une image SPOT.

Remarque 18.

Toutes ces données sont entachées d’erreurs, que ce soit des pseudo-observations issues d’une inver-
ston de modéle de transfert radiatif, ou des mesures directes effectuées sur le terrain. Il faudra donc
déterminer comment les prendre en compte de maniére non négligeable dans le processus d’assimi-
lation, notamment dans la définition des termes de la fonction coft.

106



ANALYSE DE SENSIBILITE DE BONSAT ET
ASSIMILATION DE DONNEES

Sommaire du chapitre

4.1  Estimation du LAl a partir de données radiométriques|. . . . . . . . .. 109
4.1.1 Les différentes méthodes d'estimationl . . . . . . . ... .. ... ... ... 109
4.1.2  Comparaison des trois méthodes sur les 40 unités d’expérimentation| . . . . 110

a. Mise en correspondance des images SPOT" et des mesures de LAI au solf 110
b Régression] . . . .. ... ... 110
lc.  Utilisation d’un indice de végétation| . . . . . . . .. .. ... ... ... 110
c.i/ Choix et définition de lindice| . . . . . . ... ... ... 110

cii/ Résultats] . . . . .. ... ... L 112

ld. Inversion du modele de transtert radiatit PROSAIL . . . . . .. .. .. 112
d.i/ Mise en place de la méthode| . . . . . ... ... ... ..... 112

d.ii/ Précisions sur les variables de PROSAIL{. . . . . . .. .. ... 115

d.iii/ Définition de UTAP|. . . . . . . . .. ... ... ... . ... 115

d.iv/ Précision des estimations et information a priori|. . . . . . . . 115

le.  Conclusion : comparaison des trois méthodes.| . . . . . . .. .. .. ... 116
4.1.3  Création de la "grande base" par extraction de pixels|] . . .. ... ... .. 118

[4.2 Etapes préliminaires & I’assimilation dans BONSA_FlJ ............ 118
[4.2.1  Information a priori sur les paramétres de BONSAI . . . . ... ... ... 118
4.2.2 Préconditionnement du Hessienl . . . . . . . . .. .. ... 119
4.2.3  Calcul de I'adjoint de BONSAT—BIOl ...................... 119

4.3 Analyse de sensibilité aux parameétres| . . . . . ... ... ... .00, 120
4.3.1  Analyse de sensibilité locale au voisinage des valeurs a prior: des paramétres|120

la. Sensibilité du LAl . . . . . . .. o oo 120
Ib. _Sensibilité de la biomasse finalel . . . . . . ... ..o 0000 121
c. _Conclusionl . . . .. . . . . 121
[4.3.2  Analyse de sensibilité multi-locale (sur 1000 voisinages)| . . . . . . ... .. 124
la. Sensibilité du LAIl . . . .. ... .o oo 124
Ib. _Sensibilité de la biomasse finalel . . . . . . . .. ..o 000 126
c. _Conclusionl . . . . . . . . . . 126
4.3.3  Sensibilité du LATI et de la biomasse a chaque pas de temps| . . . . . . . .. 128
4.4 Assimilation de données utilisant I’adjoint| . . .. ... ... ... .. .. 130
4.4.1 Estimation des paramétres avec les expériences jumelles| . . . . . . . . . .. 130
[a. Plan dexpériencd . . . . . . . .. 130
Ib. Choix de 8 expériences particulieres] . . . . .. . . .. ... ... .... 132
lc.  Tendances générales des résultats des expériences jumelles[. . . . . . . . 132
|d. Importance de la bonne connaissance de I'lAP| . . . ... ... ... .. 134
e Conclusionl . . . . . . ... 136
4.4.2  Assimilation de pseudo-observations de télédétection de la base ADAM| . . 136
la.  Choix de la fonction coitit, de I'TAP, et du préconditionnement|. . . . . . 138
[b. _Assimilation de 23 observations de LAIl . . . . . ... ... ... .... 138

107



Conclusion] . . . . . ¢ttt 140

4.4.3  Amélioration de I'estimation de biomasse par assimilation du LAI| . . . .. 140
la. Les scénarios étudiés| . . . . . . .. ..o Lo 142

Ib. Les données utilisées| . . . . . . . . .. oL 142

c. L'information a priors|. . . . . . .. Lo 142

O ! ’agsimilation dans BONSAIl. . . ... ... ... .. 143

le. _Estimation de la biomassel . . . . . . . ... oo 0oL 143

444 Conclusionl . . . . . . . . e 143

4.5 Conclusion|




4.1 Estimation du LAI & partir de données radiométriques

Le bonsai demande du dévouement, de la patience, de ’amour. Et ce n’est qu’avec persévérance
que votre petit arbre finira par livrer son secret, celui d’une meilleure compréhension de la nature.
J.D.Nessman [

Comme nous l'avons justifié lors de la description des objectifs du travail (§ , le choix
de cette étude s’est porté sur ’assimilation des pseudo-observations de LAI dans le modéle de
fonctionnement du couvert, plutot que ’assimilation de réflectances dans le modéle couplé avec
un modeéle de transfert radiatif (voir la distinction § [1.3.5][). On procédera donc en deux phases
principales :

1. estimation de la variable biophysique LAI sur chaque pixel;
2. assimilation de ces pseudo-observations de télédétection sur chaque pixel.

Le modéle BONSAI, par sa simplicité, va permettre d’étudier et de comprendre en détail les résultats
et les difficultés liés & chacune des étapes de ces deux phases.

On exposera dans un premier temps quelques résultats d’estimation de I'indice foliaire, en pro-
posant une inter-comparaison de trois méthodes sur la base de données ADAM.

Pour I'aspect méthodologique de la phase 2, ce travail a consisté a développer une méthode d’as-
similation variationnelle utilisant le modéle adjoint. Cet outil, une fois validé, permettra d’effectuer
diverses analyses de sensibilité locale de ses variables d’état.

Les principaux résultats d’assimilation obtenus avec le modéle BONSATI pourront alors égale-
ment étre exposés. Dans un premier temps, on procédera aux expériences jumelles pour I'identifi-
cation des paramétres du modéle BONSAI. La méthode d’assimilation sera ensuite appliquée au
cas réel de pseudo-observations de LAI provenant de la base de données ADAM. Enfin, I'intérét de
I’assimilation du LAI pour la prévision de la biomasse sera étudié.

4.1 Estimation du LAI & partir de données radiométriques

4.1.1 Les différentes méthodes d’estimation

Il existe deux principales approches pour estimer les caractéristiques du couvert (cf § :la
minimisation se situant dans I’espace des variables biophysiques, et celle se placant dans ’espace des
données radiométriques. Afin de déterminer les pseudo-observations qui seront par la suite assimilées
dans un modéle de fonctionnement des cultures, nous proposons dans un premier temps de comparer
trois approches d’estimation du LAI : deux méthodes basées sur la minimisation dans ’espace des
variables biophysiques (par le calcul du NDVI et par régression), et une méthode d’optimisation
effectuée dans 'espace des variables radiométriques (inversion de modéle de transfert radiatif).

— L’approche empirique consiste a relier des mesures biophysiques (effectuées au sol par
exemple, ou simulées par des modeéles de transfert radiatif) avec les valeurs de réflectance par
régression linéaire (équation (1.7))).

— Les indices de végétation sont une approche semi-empirique qui exploite des relations
simples entre la réflectance et le couvert(équation )

— L’inversion de modéles de transfert radiatif s’effectue par une minimisation de 1’écart
entre réflectances observées et simulées par le modéle afin de déterminer ses paramétres d’en-
trée caractéristiques du couvert(équation (1.1f)).

Nous présenterons d’abord les résultats de comparaison de ces trois approches sur les 40 unités

d’expérimentation ADAM de facon & sélectionner la méthode la plus performante. Ensuite, cette
derniére sera appliquée a une plus grande base de données, permettant un échantillonnage plus large

($[E.L3).

'Extrait du livre Réussir son Bonsai, conseils pratiques, J.D.Nessman, éd.SAEP
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4.1.2 Comparaison des trois méthodes sur les 40 unités d’expérimentation
a. Mise en correspondance des images SPOT et des mesures de LAI au sol

Les données au sol (cf protocole ADAM § [3.3) n’ayant pas été systématiquement réalisées au
moment du passage des capteurs SPOT, il nous a fallu réaliser des interpolations pour associer a
une méme date ces deux types d’information. Ceci a été fait de la maniére suivante :

Pour la phase d’étalonnage de approche empirique par régression.
L’étalonnage a été réalisé sur les unités de calibration. Sur ces unités, on dispose de mesures
au sol fréquentes. Nous avons donc interpolé (interpolation linéaire simple) aux dates SPOT
les valeurs de LAI mesurées au sol.

Pour la phase d’évaluation des performances des trois méthodes.
Dans ce cas, les valeurs de LAI estimées aux dates SPOT ont été interpolées aux dates de
mesure de LAI au sol. L’erreur d’interpolation est négligeable compte tenu du faible intervalle
de temps entre deux images SPOT consécutives.

b. Régression

Dans un premier temps, une méthode de régression a été appliquée entre les données radio-
métriques SPOT et les mesures terrain de LAIL. Cette méthode a pu étre développée grace a la
disponibilité des mesures au sol de LAI effectuées sur les 40 parcelles ADAM, dont 10 ont été
échantillonnées fréquemment (unités de calibration UC, une fois par semaine), et 30 autres moins
fréquemment (unités de validation U V)EI Notons que dans ce travail utilisant des données SPOT,
les réflectances mesurées sont des vecteurs a trois composantes : réflectance dans le vert, le rouge
et le proche infra-rouge. La régression a tout d’abord été réalisée sur les unités de calibration entre

les réflectances pUC. et les mesures de LAI au sol LAI°, pour chacune des dates :

Coefreg = regression(LAIE, p7C )

S pmes

de telle sorte que les coefficients Coe freq = (4, a1, g, a3) € R* vérifient :
LAIS;)@IS =p+ar- plrUngs +ag- 1027(7]1?3 +as- p37Lr[Lgs

ou
— pl est la réflectance dans la premiére bande SPOT, le vert ;
— p2 est la réflectance dans la deusiéme bande SPOT, le rouge;
— p3 est la réflectance dans la troisiéme bande SPOT, le proche infra-rouge;
Les coeflicients ont ensuite été appliqués aux unités de validation :
LAly = p+ a1 plols + az - p200s + oz p35,

mes mes mes

Cette derniére étape constitue cependant une validation relative de la régression, puisque ces 30
unités correspondent & la méme année et aux mémes conditions.

La régression sur les unités de calibration aboutit & une RMSE entre LAI estimés et LAI mesurés
au sol de 0.41 (F1a. . Appliquée ensuite aux parcelles de validation, elle permet d’obtenir une
RMSE trés correcte de 0.46. Lorsque 'on observe les résidus en fonction du temps exprimé en
températures cumulées (FIG. , on constate que la régression sur-estime légérement en début et
en fin de cycle.

c. Utilisation d’un indice de végétation
c.i/ Choix et définition de l’indice

Parmi les indices de végétation décrits en annexe le NDVI (Normalised Differention Vege-
tation Index, Tucker [233]) se calcule en utilisant la réflectance dans les bandes rouge (R) et proche

2voir la description de la base de données ADAM : §

110



4.1 Estimation du LAI & partir de données radiométriques

Calibration units
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. 4.1 — Comparaison entre les LAI estimés par la régression et les LAI mesurés au sol sur les
unités de calibration (a gauche) et sur les unités de validation (a droite). La valeur de chaque unité
est représentée par le numéro de cette unité.
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Fi1G. 4.2 — Résidus de la méthode de

LAI measured

Growth Degree Day

2500

régression par rapport aur LAI mesurés (a gauche), en fonction
des températures cumulées (a droite) : résidus = LAI estimés - LAI mesurés.
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infra-rouge (PIR), par la formule suivante :

PIR-R
NDVI = ——— 4.1
v PIR+ R (41)

Le LAI peut alors étre estimé a partir d’une relation empirique (inversée) entre LAI et NDVI
utilisant une loi de Beer modifiée (Baret et Guyot [12]) :
1 NDVI — NDVI

J— . O

Kaovi B NDVI, — NDVI,,
ot NDVI; est le NDVI d’un sol nu, NDVI, est la valeur asymptotique du NDVT atteinte quand le
LAI tend vers l'infini, et Knpyr est le coefficient d’extinction contrélant la pente de la relation. Le
coefficient d’extinction & été fixé a Knpyr = 0.67 d’aprés Weiss et al. [246]. Les valeurs de NDVI;
et NDVI et ont été approximées par :

NDVI, = min(NDVIgpor)—0.005 | NDVI, = max(NDVIgpor) + 0.005

LAINpvI =

(4.2)

ot NDVIgpor correspond a I'ensemble des valeurs de NDVI observées sur les 10 unités de calibra-
tion.

c.ii/ Résultats

L’application de cette méthode simple aboutit & des résultats assez satisfaisants, avec une RMSE
entre LAT estimés et mesurés de 0.66 sur les unités de calibration et 0.62 sur les unités de validation
(F1a. . Les résidus (mesurés-estimés) en fonction des sommes de température permettent de
constater une tendance légére a la sur-estimation pour le premier tiers du cycle, suivi d’une impor-
tante sous-estimation jusqu’au maximum de LAI, puis, une sur-estimation assez importante en fin

de cycle (F1c. [4.4)).

d. Inversion du modéle de transfert radiatif PROSAIL

d.i/ Mise en place de la méthode

La troisiéme méthode d’estimation du LAI développée dans ce travail de comparaison procede a
I'inversion du modéle de transfert radiatif PROSAIL, qui simule la réflectance p du couvert végétal
dans une longueur d’onde donnée A. Rappelons qu’une simulation de PROSAIL :

PROSAIL(\, LAI,ALA, hot, N,Cab,Cms, Bs,to,ts,1)

consiste & appeler le modele PROSPECT, qui simule les spectres de réflectance et transmittance de
la feuille (R, T) :
(R,T) = PROSPECT(\,N,Cab,Cw,Cms, Cpb, Ang)

puis le modéle SAIL qui simule la réflectance du couvert :
p=SAIL(LAI,ALA, hot,R,T,Rsl, Rs2, Rs3,to,ts, 1, skyl)
Les variables d’état de PROSPECT sont décrites § [3.1.1], et celles de SAIL § [3.1.2

L’inversion de PROSAIL a été effectuée par un algorithme de minimisation sans contrainte de
type Quasi-Newton BFGS, avec une recherche linéaire mixée quadratique et cubique (voir §,
avec la fonction fminunc du logiciel Matlab® (The MathWorks, Inc.). Un développement avec la
méthode du Simplexe de Nelder-Mead (§ F1G. a permis d’obtenir les mémes résultats
et ne sera donc pas exposé ici. En pratique, la fonction colit minimisée représente 1’écart entre les
réflectances estimées par le modéle et les réflectances mesurées, additionné d’un terme d’information
a priori sur les variables & estimer :

2

- (4.3)

Pest

2
99

2
mes — Fes 9_6

ou :
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4.1 Estimation du LAI & partir de données radiométriques

estimated LAI

NDVI - Calibration units

1 2 3 4
Measured LAI

FiG. 4.3 — Comparaison entre les LAI estimés
de calibration (& gauche) et sur les unités de
représentée par le numéro de cette unité.
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Residuals
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par le NDVI et les LAI mesurés au sol sur les unités
validation (a4 droite). La valeur de chaque unité est

All units
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F1G. 4.4 — Résidus des calculs directs d’aprés le NDVI par rapport auz LAI mesurés (a gauche), en
fonction des températures cumulées (a droite) : résidus = LAI estimés - LAI mesurés.
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estimated LAl

R? (IAP1)=0.70268
RMSE (IAP1)=0.71559
R? (IAP2)=0.72733
RMSE (IAP2)=0.68529
R? (1AP3)=0.71203
RMSE (IAP3)=0.70426

n=214

Calibration units

e

Measured LAI

estimated LAI

R? (IAP1)=0.78724
RMSE (IAP1)=0.67408
R? (IAP2)=0.79595
RMSE (IAP2)=0.66013
R? (IAP3)=0.79502
RMSE (IAP3)=0.66306

n=174 %;
17

Validation units

Measured LAI

Fic. 4.5 — Comparaison des RMSE avec les trois IAP différentes : IAP1 restreinte en bleu,
IAP2 moyenne en rouge, IAPS trés large en magenta ; sur les unités de calibration (4 gauche) et
sur les unités de validation (& droite). La valeur de chaque unité est représentée par le numéro
de cette unité.
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3
LAl measured

Residuals
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FI1G. 4.6 — Comparaison des résidus (LAI estimés - LAI mesurés) avec les trois IAP différentes :
IAPI1 restreinte, IAP2 moyenne, IAPS3 trés large ; sur les unités de calibration et de validation
en fonction du LAI (4 gauche) et en fonction des températures cumulées (a droite).
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4.1 Estimation du LAI & partir de données radiométriques

|| - ||? est la somme des carrés des termes sur I'’ensemble des dates de prise de vue SPOT D :
pour A vecteur réel quelconque, ||A||? = Z |A(d)]|?;

deD
e 0 = (LAI,ALA, hot,N,Cab,Cms) est le vecteur des variables d’entrée de PROSAIL que
I’on souhaite estimer, avec comme valeur a priori 6y, accompagnée d’un écart-type a priori

005
e pest = PROSAIL(0,geo) sont les réflectances estimées par PROSAIL avec les variables

géométriques geo fixées aux valeurs définies ci-aprés;

2

® pmes sont les réflectances mesurées, d’incertitude associée Ot
est

d.ii/ Précisions sur les variables de PROSAIL

e Variables fixées. Certaines variables seront considérées fixes car elles ont une influence
trés faible sur la réflectance (Ang = 59°, C'pb = 0), ou sont trés fortement liées a d’autres
variables (Cw = 4% C'ms, soit 80% d’eau relative). La réflectance du sol est calculée a partir
d’un spectre de sol de référence et d’un facteur de brillance (Bs) que 'on cherchera a ajuster
pour chaque pixel. Le spectre de référence a été extrait des images SPOT du début de cycle
pour lequel beaucoup de parcelles étaient nues : Rs = Bs *[0.072 0.087 0.158].

e Variables connues. Les conditions d’observations sont parfaitement connues :
— bandes spectrales assimilées aux longueurs d’ondes centrales de SPOT :
A = [545 645 840] nm;
— géométrie d’observation [to, ts, 1] connue pour chaque date d’observation.
— pas de flux incident diffus considéré (skyl = 0), les réflectances calculées aprés correction
atmosphérique correspondant & de la réflectance observée dans la direction de visée de
SPOT pour la direction d’incidence du soleil.

e Variables a estimer. L’initialisation de ’algorithme de minimisation pour les variables &
estimer (ALA, hot, N,Cab,Cms, Bs) a été fixée aux valeurs a priori , définies TAB.

d.iii/ Définition de I'TAP

La méthode d’inversion a été testée avec trois types d’information a priori sur les propriétés du
couvert végétal : une trés contraignante (IAP1), une moyenne (IAP2) et une peu informative (IAP3).
Les variances associées a chaque variable (TAB. [4.1]) caractérisent ces trois types d’information a
priori . Ces valeurs résultent de Iexpérience accumulée au cours diverses expérimentations (Combal
et al. [58]).

param. valeur nom. | 0?(IAP1) | 0?(IAP2) | 0?(IAP3)
ALA 60 10 10 20
hot 0.2 0.05 0.05 0.05

N 1.5 0.25 0.5 1
Cab 50 ) 15 30
Cms(IAP1) 0.0038 0.0002 (] (]
Cms(IAP2,3) 0.005 0 0.001 0.001
Bs 1 0.3 0.3 0.6

TaB. 4.1 — Valeurs des parameétres et de leur variance a priori pour linversion dans trois cas :
IAP1 = contraintes fortes; IAP2 = contraintes moyennes; IAP8 = contraintes faibles.

d.iv/ Précision des estimations et information a prior:

Nous proposons de comparer les résultats obtenus avec les trois IAP considérées TAB. On
constate F1G. que I'TAP moyenne donne les résultats les plus proches des mesures (RMSE = 0.68
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sur les unités de calibration et RMSE = 0.66 sur les unités de validation). Toutefois, les différences
ne sont pas significatives : RMSE(IAP1) = 0.674; RMSE(IAP3) = 0.663; RMSE(IAP2) =
0.660.

Les résidus (LAI estimés - LAT mesurés) tracés en fonction des sommes de température (FIG.
, mettent en évidence, comme pour le NDVI, une sous-estimation en début de cycle (faible) et
une sur-estimation en fin de cycle. Si ces tendances ont lieu de fagon trés similaire dans les trois cas
d’information a priori, on peut remarquer que I'TAP2 sur-estime un peu plus que les deux autres
en milieu de cycle, mais elle sous-estime beaucoup moins dans les phases de début et fin de cycle,
réduisant son erreur sur la globalité des valeurs de LAI

Ainsi, méme si les différences entre les trois types d’IAP ne sont pas importantes, ce qui confirme
la robustesse de 'inversion, on retiendra pour la suite de la comparaison l'information a priori
moyenne, qui représente celle donnée le plus intuitivement d’une part, et qui fournit les RMSE les
plus faibles sur ’ensemble des unités.

e. Conclusion : comparaison des trois méthodes.

Suite a la mise en ceuvre de ces trois méthodes, il est possible de comparer les mesures au sol
avec les résultats obtenus par la régression, par le NDVI, et par I'inversion utilisant I'TAP2. On
propose cette comparaison en fonction des sommes de températures sur deux exemples typiques des
40 unités (F1aG. . Les RMSE sur les unités de calibration, de validation, et sur 'ensemble des
unites sont détaillées TAB. [4.2]

La comparaison des trois méthodes montre que la régression est la plus efficace, comme on
Iattendait. On notera que la régression a été appliquée date a date, ce qui doit améliorer signi-
ficativement ses performances globales. Cependant, la portée opérationnelle de cette méthode est
limitée puisque les coefficients de régression ne peuvent étre directement appliqués & d’autres dates
ou conditions. Les approches basées sur le NDVI et 'inversion obtiennent des résultats inférieurs

unit=1 unit=10

T T T T T

O LAl measured O LAl measured

6l = LAI SPOT from inversion || 6l = LAI SPOT from inversion ||
LAl from NDVI LAI from NDVI

—— LAl from regression — LAl from regression

LAI

4 I I e Ly 4 A
0 500 1000 1500 2000 2500 [ 500 1000 1500 2000 2500
Growth degree day Growth degree day

Fi1G. 4.7 — Comparaison des 8 méthodes avec les mesures au sol sur deux unités de calibration, en
fonction de la somme de températures.

3 RMSE Unités de calibration | Unités de validation Toutes unités
Méthode
Régression 0.41401 0.46853 0.43885
NDVI 0.65749 0.62051 0.64454
Inversion 0.68529 0.66013 0.67423

TaB. 4.2 — RMSE entre LAI estimés et mesurés sur les trois méthodes et par type d’unité.
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4.1 Estimation du LAI a partir de données radiométriques

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fi1G. 4.8 — Préléevement de données sur une image SPOT du site ADAM : les croix vertes
représentent les positions des points choisis au hasard sur les parcelles de blé. Les parcelles
de blé sont reconnaissables ici par leur couleur rouge.
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Fi1G. 4.9 — Variabilité du LAI obtenu sur les 253 pixels, par groupes de 50.
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mais trés similaires. Si I’estimation pour les 3 méthodes apparait globalement non biaisée, 1'obser-
vation de la dynamique des résidus montre que I’approche NDVI (F1G. comme l'inversion (FIG.
4.6) sous-estiment en début de cycle et surestiment en fin de cycle.

Cependant, pour interpréter la distribution des estimations des paramétres aprés assimilation,
la taille de I’échantillon de LAI (40) est contestable. C’est pourquoi une autre base a vu le jour,
provenant également des données ADAM, mais de dimension nettement supérieure : 253 jeux de
LAI ont été extraits sur les images ADAM et sont décrits dans la partie suivante.

4.1.3 Création de la "grande base" par extraction de pixels

Afin d’obtenir une base de données plus représentative de la variabilité observée sur les 40 unités
d’expérimentation ADAM, 253 pixels répartis dans les zones de culture de blé ont été sélectionnés
sur les images SPOT. Cet échantillon offre de plus I'avantage d’étre plus important que le précédent,
autorisant une meilleure exploitation statistique. Les zones de culture du blé sont repérables par la
couleur rouge FIG. Les croix déterminent les points ot ont eu lieu les prélévements radiomé-
triques. De méme que dans la partie précédente, ces données radiométriques ont servi & estimer le
LAI par différentes méthodes : calcul du NDVI ou inversion avec trois informations a prior: diffé-
rentes, dont on ne détaillera pas les résultats puisqu’ils sont trés similaires a ceux de ’expérience
précédente. L’inversion avec une TAP moyenne a été choisie pour déterminer le LAI sur les 253
pixels pour les mémes raisons.

On peut constater sur les 4 graphiques représentant les LAI obtenus aprés inversion du
modéle de transfert radiatif que 'on garde a la fois une bonne cohérence temporelle et une certaine
variabilité du LAI, particuliérement en début de cycle et au maximum de LAI.

Remarque 19.

Les validations effectuées sur chaque méthode et sur les deux bases de données ont également permis
d’estimer les résidus par rapport aux mesures terrain. Ces résidus seront seront pris en compte par
la fonction cott pour ’assimilation de pseudo-observations de LAL

4.2 Etapes préliminaires a I’assimilation dans BONSAT

Pour assimiler les pseudo-observations de LAI que nous avons estimées, la méthode variationnelle
choisie nécessite le calcul du modéle adjoint de BONSAI. Avant de procéder aux tests de validation,
nous proposons d’établir I'information a priori et le préconditionnement du Hessien pour faciliter
la suite du travail.

4.2.1 Information a priori sur les paramétres de BONSAT

Nous avons pris le parti de déterminer 'TAP sur les paramétres du modéle BONSAT a partir
d’intervalles de définition relativement larges. Les intervalles de définition correspondent a ceux de
TAB. En effet, le type de culture, du blé d’hiver, et la date de levée (supposée homogéne sur
une parcelle) sont connus : pour la date de levée, on reste trés large avec un mois prés, puisqu’en
fait celle-ci est déterminée dans cette base de données & plus ou moins une semaine. La variance est
calculée en observant une loi gaussienne avec une probabilité de 95 % de se situer dans 'intervalle
de défintion. Cette variance pourra éventuellement étre divisée par 100 (var a priori 2), ce qui
donnera nettement plus d’importance & I'information a priori centrée sur le milieu de I'intervalle de
définition.

L’information a priori utilisée dans le cadre de ce travail de comparaison est donc composée
d’une valeur moyenne et de deux cas de variances a priori possibles (TAB. [4.3]).
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4.2 Etapes préliminaires & I’assimilation dans BONSAT

Param. | val. a priori | var. a priori 1 | var. a priori 2
to 0 23428 234
Ti 1500 2603 26
AT's 800 5857 59
B 0.00205 2.35E-07 2.35E-9
e 7.5 5.27 0.0527
C 0.055 0.000527 5.27124E-06

TAB. 4.3 — IAP (valeur et écart-type), telle que les bornes inférieure
et supérieure représentent respectivement 2.5 % et 97.5 % de la dis-
tribution a priori des paramétres.

4.2.2 Préconditionnement du Hessien

Comme le décrit la partie lalgorithme de minimisation nécessite en particulier que le
Hessien soit bien conditionné, c’est-a-dire que I’ensemble des variables aient des ordres de grandeur
similaires. Le préconditionnement du probléme (également appelé mise a ’échelle) a été assuré ici par
un changement de variables, permettant de travailler avec un vecteur de contréle sans dimension.
Différents changements de variables ont été testés, celui choisi pour la suite étant défini par les
valeurs moyennes a priori du tableau [4.3] Il a en effet permis d’améliorer trés nettement la vitesse
de convergence (moins d’effet Narrow-Valley), et surtout la convergence vers un méme minimum
en partant de conditions initiales trés différentes.

4.2.3 Calcul de ’adjoint de BONSAI-BIO

Q limite 1o limite

1/2 | 1.00120274782465 | 1/2' | 1.00000117550380
1/2% | 1.00060163997454 | 1/2'2 | 1.00000058760616
1/23 | 1.00030088421403 | 1/2'3 | 1.00000029416699
1/2* | 1.00015045787330 | 1/2' | 1.00000014219649
1/25 | 1.00007523284618 | 1/2'° | 1.00000006315139
1/26 | 1.00003761738681 | 1/2'6 | 1.00000002163142
1/27 | 1.00001880891659 | 1/2'7 | 1.00000003858733
1/28 | 1.00000940450459 | 1/2'8 | 1.00000001510572
1/29 | 1.00000470216474 | 1/2'2 | 0.999999901557095
1/219 | 1.00000235096139 | 1/220 | 0.999999938912505

TAB. 4.4 — Validation du modéle tangent de BONSAI-BIO.

prod. scal. ‘ direction 1 direction 2 direction 3
a=< Vg,V > 879.26792042264 96.511627479139 107.53766976091
b=<Up,Ug> 879.26792042263 96.511627479139 107.53766976091
<DD,DD > 879.26791162995 96.511626514022 107.53766868553
diff.=(b-a) 8.9812601800077E~12  2.7000623958884E 13  4.2632564145606E 13

diff.rel.=(b-a)/b | 1.0214474986976E~* 2.7976550250093E~ %  3.9644307190579E 17

TAB. 4.5 — Résultats du test du produit scalaire sur le tangent et adjoint de BONSAI-BIO ¢ partir
de perturbations dans trois directions du = Uy.

L’adjoint de BONSAI-BIO (couplage du modéle de biomasse avec BONSAI, cf § [3.2.1) a été

calculé au vu de deux objectifs :
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— effectuer une analyse de sensibilité de la biomasse et du LAI simulés par BONSAI-BIO par
rapport a ses parameétres,
— assimiler les données de LAI dans BONSAL.
La validité du modéle adjoint se démontre par les tests du tangent et de ’adjoint expliqués §
Le tableau expose 'un des résultats obtenus pour le test de Taylor. Rappelons que ’on souhaite
la convergence suivante :

. N(v+adv) = N(v)
a—0 a < VN(),0v>

ou v est une sortie du modeéle, dv une perturbation sur v, et N est une fonction réponse scalaire
dont le gradient est donné par le code tangent. Ici par exemple, N représente la norme du LAI La
limite est bien obtenue pour o = 1/2'%. On remarque qu’au dela, « se trouve trop proche du zéro
de la machine et le test commence a diverger. Le tableau expose quant & lui quelques résultats
de validation du modéle adjoint, dans trois directions de perturbations différentes. On constate bien
que les deux produits scalaires sont égaux entre eux, ce qui exprime l'exactitude de 'adjoint par
rapport au tangent, et le troisiéme carré scalaire (< DD, DD >) valide définitivement le test du
produit scalaire avec les différences finies.

4.3 Analyse de sensibilité aux parameétres

4.3.1 Analyse de sensibilité locale au voisinage des valeurs a prior: des para-
meétres

Le modéle adjoint peut étre exploité pour les problémes d’assimilation de données, mais éga-
lement pour les analyses de sensibilité locales qu’il permet d’établir. La méthode développée de
fagon théorique dans la partie est appliquée ici au modéle BONSAI-BIO. Nous avons choisi
de calculer la sensibilité locale au voisinage des valeurs moyennes des paramétres (cf TAB. .
Rappelons que la sensibilité s(k) d’une fonction réponse G' & un paramétre k est par définition la
dérivée de G par rapport a k : .

s(k) = (k)

La sensibilité dépend évidement de I’échelle des paramétres incluant leur unité. Il serait donc
pertinent de réaliser 'analyse de sensibilité sur les parameétres adimensionalisés. Toutefois, la mise &
I'échelle étant relativement subjective (voir § , I’analyse de sensibilité risque d’en étre influen-
cée. Huiskes [I33], propose de travailler sur les valeurs brutes des paramétres, et d’adimensionnaliser
les sensibilités correspondantes, ce qui nous permettra de les comparer entre elles.

Huiskes définit la sensibilité mise & une échelle sans dimension, ou sensibilité relative, par :

L 0G,  k

= o) (44)

S(k) -

Il s’agit de la sensibilité "brute" multipliée par le rapport entre le paramétre et la valeur de la
fonction-réponse. Pour récupérer les sensibilités adimensionnalisées, il suffit donc de :

1. calculer la sensibilité avec 'adjoint du modéle sans la mise a [’échelle ;
2. en déduire les parameétres adjoints s(k) = ky;

3. obtenir les sensibilités relatives : S(k) = ki = ky, - &.

a. Sensibilité du LAI

La fonction réponse que nous avons choisie dans un premier temps est 'intégrale du LAI sur
I’ensemble du cycle. Elle représente donc la réponse globale du LAI :

T
G(k) = LAI(k)
t=0
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La sensibilité de la fonction réponse G est représentée F1G. [£.10] On peut constater que 'adimen-
sionnalisation des sensibilités est indispensable pour interpréter les hiérarchies des paramétres. Les
trois graphiques du haut de gauche & droite représentent la sensibilité sans adimensionnalisation,
calculée & partir des valeurs "brutes" des paramétres :

1. la sensibilité de la fonction réponse a chaque paramétre : "sensib" ;
2. le pourcentage de la valeur absolue de cette sensibilité : "% [sensib|";
3. le log de la valeur absolue de cette sensibilité : "log |sensib|".

Les trois graphiques du bas de gauche & droite représentent la sensibilité aprés adimensionnali-
sation (équation (4.4))), également calculée a partir des valeurs "brutes" des paramétres :

4. la sensibilité relative de la fonction réponse a chaque paramétre : "sensib relative" ;
5. le pourcentage de la valeur absolue de cette sensibilité "% |sensib relative|" ;
6. le log de la valeur absolue de cette sensibilité : "log |sensib relative|".

On peut tout d’abord remarquer que le LAI n’est pas du tout sensible aux trois derniers pa-
ramétres Ep, Fimqa,, K, ce qui provient évidemment du fait qu’ils sont présents dans I’équation
calculant la biomasse et non dans celle calculant le LAI. Les paramétres auxquels le LAI est le plus
sensible sont Ly, (37%) et ATs (33%), puis T4 (21%), et B (7%).

b. Sensibilité de la biomasse finale

Dans cette partie, la fonction réponse utilisée représente la biomasse finale (ou Matiére séche
totale : MST), lorsque le LAI est nul en fin de cycle :

G(k) = biomp(k)

De méme que pour le LAI, on peut constater sur la représentation de la sensibilité de la fonction
réponse "MST" (F1aG. I'importance de I’adimensionnalisation des sensibilités pour interpréter
les hiérarchies des paramétres. Lorsque 1’on observe les pourcentages de sensibilités des paramétres
dans le cas sans adimensionnalisation, avec les graphiques du milieu de F1G. 4.11} ( titres "% [sen-
sib|" et "% [sensib sans dim|"), le paramétre B semble étre le seul a avoir une influence certaine.
Pourtant, lorsque 'on adimensionnalise les sensibilités, la hiérarchie des paramétres est compléte-
ment modifiée : les paramétres Ep et Fiq, ont la plus forte influence, suivis de AT's, Ljq: €t
K. On remarque que la sensibilité aux paramétres Ep, et Eipq, est égale puisqu’ils jouent un roéle
parfaitement symétrique dans ’équation de la biomasse. Il en est de méme pour K et Ly,qz.

c. Conclusion

Les paramétres les plus influents dans BONSAI-BIO pour les réponses du LAI et de la MST au
voisinage des valeurs a priori des paramétres sont définis TAB. [1.8]

LAI MST

ar | 1. Etpmar et By ex aequo
Ts | 2. ATs
1 3. Lpar et K ex aequo
4. Tq
5. B

=
SRR

TAB. 4.8 — Hiérarchie des sensibilités aur parametres du LAI et de la MST
dans le voisinage des valeurs a priori des parameétres (voir remarque @)

Pour le LAI comme pour la MST, les paramétres tg et C' ont un effet négligeable sur le résultat.

Ceci s’explique notamment par le fait que les quantités de MST les plus importantes sont produites
en fin du cycle, tandis que C' et tg n’influent le modéle qu’en début de cycle. On constate également
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F1Gc. 4.10 — Sensibilité du LAI sans adimensionnalisation (trois graphiques du haut) et aprés adi-
mensionnalisation (trois graphiques du bas) en valeurs réelles, en pourcentage et en log.

Param. Sensib. brute Sensib. relative % sensib. relative

to -0.12211 0 0
11 -0.07221 -0.56178 21.122
DeltaT's 0.21747 0.90234 33.926
B 26035 0.18904 7.1075
Lnag 36.379 1 37.598
C -23.025 -0.00657 0.24694
Ey 0 0 0
Eimag 0 0 0
K 0 0 0

TAB. 4.6 — Sensibilité du LAI en fonction des paramétres au voisinage des valeurs a priori.
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adimensionnalisation (trois graphiques du bas) en valeurs réelles, en pourcentage et en log.

TAB. 4.7 — Sensibilité de la MST en fonction des paramétres au voisinage des valeurs a priori.

Param. Sensib. brute Sensib. relative % sensib. relative
to -0.51386 0 0,000
Ti -0.23436 -0.23787 6.4699
DeltaT's 0.95481 0.51685 14.058
B -40609 -0.03847 1.0463
Loz 123.01 0.44114 11.999
C -29.14 -0.00108 0.0295
Ey 798.86 1 27.199
FEipax 1572.2 1 27.199
K 931.36 0.44114 11.999
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que, si pour le LAI, le paramétre Ly,q; influe plus que AT's, les roles sont inversés pour le calcul
de la biomasse. On note que le paramétre AT's correspond grossiérement & la durée de la saison de
végétation (DVG) qui est reconnu comme étant une caractéristique essentielle des modéles DGVM
(cf §[1.3.3).

Ainsi, si 'objectif est de déterminer la meilleure approximation de la MST, I’accent ne sera pas
particuliérement posé sur L, mais sur Ep et Eipg,, alors que si 'on souhaite bien simuler la
courbe de LAI, ce paramétre sera fortement pris en compte.

Remarque 20.

Une remarque importante est que ces résultats de sensibilité ne sont vrais et interprétables que dans
le voisinage des paramétres initiauz choisis, et dans des conditions précises. En effet, la sensibilité
est la pente de la tangente au modéle. Si cette dérivée reste constante pour un modéle linéaire, elle
évolue en fonction des valeurs nominales des paramétres pour un modeéle non linéaire. Il est clair
que dans un modeéle non linéaire, on ne peut obtenir de réponse globale : chaque sensibilité est liée
a un voisinage et rien n’est intrinséque.

Cette analyse de sensibilité locale a été calculée au voisinage du milieu des intervalles de dé-
finition définis TAB. [3.2] Pourtant, ce choix est discutable : la sensibilité de ¢y est réduite apres
adimensionnalisation a environ 40, alors qu’elle était de I'ordre de 108, i.e. de méme ordre que les
sensibilités & T et AT's. Ceci est dii au fait que 'on a pris une valeur de ty trés proche de 0. Or
dans d’autres conditions, si ’on connaissait mal la date de levée par exemple, on pourrait choisir
to nettement différent de 0 et changer I'ordre de grandeur du paramétre ty adimensionnalisé. La
section suivante propose donc de tester la sensibilité sur un échantillon de I’ensemble des valeurs
possibles des paramétres.

4.3.2 Analyse de sensibilité multi-locale (sur 1000 voisinages)

Dans cette partie, 1000 combinaisons de valeurs de parameétres ont été générées aléatoirement
suivant une distribution uniforme sur I’ensemble de leurs intervalles de définition. En calculant la
sensibilité au voisinage de ces 1000 vecteurs de paramétres qui balaient tout 1’espace de définition
(défini TAB. , on obtient une sensibilité "multi-locale". On peut considérer cette analyse de
sensibilité globale de premier ordre comme généralisée (dans la limite de 1’échantillonnage) sur
I’ensemble de définition des paramétres, en opposition a la sensibilité locale de la partie précédente

(voir remarque [21)).

a. Sensibilité du LAI

Les résultats sur les 1000 cas de sensibilité du LAI par rapport aux parameétres sont visibles
FIG. ainsi que les distributions des sensibilités sur les histogrammes FIG. et FIG. et
les résultats numériques TAB. On observe que le profil général des sensibilités relatives suit la
méme hiérarchie que la sensibilité établie au voisinage des valeurs a priori.

Param. Sensib. brute Sensib. relative % |sensib relative|

to -0.16248 -0.00999 0.38082
K -0.10776 -0.53649 21.685
ATs 0.29219 0.83764 33.816
B 19503 0.13205 5.1064
L 29.759 0.7294 37.68
C -35.546 -0.009325 0.3655

TAB. 4.9 — Médiane de la sensibilité du LAI en fonction des para-
metres au voisinage de 1000 valeurs différentes.
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b. Sensibilité de la biomasse finale

De méme que pour le LAI, on constate FIG. qu'un profil se dessine sur les 1000 cas de
sensibilité de la MST. Ce profil est d’autant plus visible lorsque ’on étudie les distributions des
sensibilités sur ces 1000 cas, représentées FIG. et FIG. Le tableau [£.10] renseigne quant a
lui sur les valeurs des médianes des sensibilités obtenues au voisinage de 1000 paramétres différents.

Param.  Sensib. brute Sensib. relative % [sensib relative|

to -0.50304 -0.00592 0.144

Tq -0.233 -0.24489 6.9208
DeltaT's 0.79205 0.43678 13.088
B -1.2807e+-005 -0.16228 4.5732
Lz 37.664 0.2107 8.8991
C -9.5032 -0.0005 0.01452
Ey 525.84 0.64533 27.712
Eimax 1074.7 0.64533 27.712
K 392.56 0.2107 8.8991

TAB. 4.10 — Médiane de la sensibilité de la MST en fonction des
paramétres au voisinage de 1000 valeurs différentes.

Remarque 21 (a propos de la sensibilité globale).

Dans cette partie, la sensibilité a été calculée sur un échantillon de 1000 combinaisons de parameétres
parcourant l’ensemble des intervalles de définition, et n’est donc plus considérée comme locale. Ce-
pendant, elle ne peut non plus étre dénommée analyse de sensibilité globale. En effet, les analyses
de sensibilité globale sont obtenues avec des méthodes généralement basées sur des analyses de va-
riances des variables du modele [148], et prennent en compte les interactions entre paramétres en
fonction de leur intervalle de définition. L’indice de sensibilité globale est alors une somme d’indices
correspondant a Ueffet principal et aux interactions. Ici, les intervalles de définition ont simplement
été balayés sans cette prise en compte.

c. Conclusion

Cette partie a proposé une sensibilité locale effectuée sur un échantillonnage de I’ensemble de
définition des paramétres. On peut considérer que les paramétres auxquels le LAI et la MST sont
sensibles suivent le méme profil que celui déterminé au voisinage de 'IAP des paramétres, comme
cela est résumé TAB. L1711

Ces résultats confortent les sensibilités quasi-nulles de ty et C' quel que soit le voisinage dans
lequel est effectuée la sensibilité. Ils mettent en évidence que les valeurs des parameétres du LAI
n’influent pas énormément sur la MST, relativement aux deux paramétres Ep et Finqq.

LAI MST
1. Lipaz 37% | 1. Ey et Eipar  28%
2. ATs 33% | 2. ATs 16%
3. 1% 21% | 3. Lyge et K 9%
4. B 3% | 4. B 3%
9. tg 1% | 5. T1 1%
6. C 0% | 6. tg et C 0%

TAB. 4.11 — Hiérarchie et pourcentages des sensi-
bilités (généralisées sur l’ensemble de définition) du
LAI et de la MST auz paramétres.
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4.3.3 Sensibilité du LAI et de la biomasse a chaque pas de temps

Apreés avoir déterminé les paramétres les plus influents sur 'ensemble du cycle, il peut étre utile
de déterminer la sensibilité du LAI et de la biomasse & leurs paramétres & chaque pas de temps, ou
du moins pour chaque étape essentielle du cycle de la culture. Par exemple, pour la prévision de
rendement, il est trés important de connaitre les paramétres les plus influents avant la fin du cycle. En
effet, certains paramétres doivent avoir une influence au moment de la croissance et trés peu pendant
la sénescence. Ceci permettrait éventuellement de n’assimiler que des observations concentrées sur
une portion spécifique du cycle, pour estimer les paramétres qui sont les plus influents localement.

On note que les sensibilités représentées F1a. ont été évaluées au voisinage des valeurs a
priori des paramétres.

e Le LAI. On constate logiquement que la sensibilité du LAI aux paramétres K, Ey et Finqz
est nulle puisque ces paramétres ne sont pas dans I’équation de cette variable d’état. De
plus, les sensibilités du LAI aux paramétres C' et fy sont quasiment nulles tout au long du
cycle, confirmant les résultats observés précédemment sur la sensibilité du LAI intégré (ainsi
que de la biomasse finale).

En terme de période de sensibilité du LAI, les parameétres Ly, et AT's, auxquels le LAI
est le plus sensible, jouent un réle mineur en début de cycle, et prépondérant & partir du
début du tallage (janvier-février). Le paramétre T a une influence positive dominante en
tout début de cycle, puis quasiment nulle au début du tallage, et négative mais importante
sur le reste du cycle. B est moins influent que les autres paramétres entrant dans le modéle
de LAI Si certains paramétres ont une signification particuliére & un moment du cycle (7',
B, C), il n’existe pas de période privilégiée permettant de mieux les identifier, a 'exception
peut-étre de 7% en début de cycle. Chaque paramétre (sauf C' et tg) agit donc sur toute la
dynamique du LAIL

e La biomasse. Dans le cas de la biomasse, F}, et Figyq, jouent un role symétrique et ont donc
la méme influence relative. Il en est de méme pour K et L4, Ces couples de parameétres
apparaissent dans le modéle associés toujours sous forme de produit, et ne sont donc pas
identifiables individuellement.

Les valeurs de sensibilité de la biomasse aux parameétres déterminant le LAI sont du méme
ordre de grandeur que ceux des sensibilités du LAI observées précédemment. Seul le pa-
rameétre 17 montre des différences, car dans le cas de la sensibilité de la biomasse, il reste
toujours positif. Le produit des paramétres Ep et Ei,q, apparait comme étant le plus influent
a partir du milieu du tallage.

L’estimation de Ej et Eiq; et des paramétres du LAI jusqu’au tiers de la croissance de
la biomasse devraient donc permettre une bonne évaluation de la matiére séche finale. Bien
stir, 'estimation en début de cycle de ces paramétres doit permettre une estimation précoce
de la biomasse finale si les hypothéses de stabilité dans le temps des paramétres est vérifiée.
Certains travaux montrent que ce n’est pas toujours le cas, en particulier pour Ej (Steinmetz

230)).

Dans un cadre opérationnel de prévision de rendement ot il n’est pas envisagé d’assimiler des
mesures de biomasse (§ , I’assimilation d’observations de LAI sur le cycle permettrait I’esti-
mation des parameétres AT's, T4, Lyqz. Il faudra donc compléter les observations de LAI par une
évaluation indépendante du produit Ejy - Fipgs.
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FiG. 4.18 - Sensibilités relatives du LAI et de la biomasse aux 9 parameétres en fonction des jours

du cycle. Le LAI et la biomasse normalisés sont représentés en pointillés rouges.
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4.4 Assimilation de données utilisant ’adjoint

4.4.1 Estimation des paramétres avec les expériences jumelles

Dans cette partie, on a procédé a ce que ’on appelle des expériences jumelles, ce qui consiste a
créer des données par des simulations du modéle. Ces données peuvent étre bruitées si I’on souhaite
introduire une erreur de mesure, ou non bruitées si I’on considére les observations parfaites. Les
expériences jumelles présentent beaucoup d’avantages, en particulier en terme de diagnostic, décrits
;

Dans ce travail, les données de LAI sont créées a partir d’'un jeu de paramétres que I'on appellera
Oops. L'estimation des paramétres aprés assimilation (f.s) devrait converger dans 'idéal vers 6 yps.
On distingue les 6;,+, qui correspondent & différents points de départ du vecteur de controle, et les
8ap qui sont les valeurs a priori des parametres, et qui participent a la fonction coiit.

a. Plan d’expérience

L’un des objectifs des expériences jumelles est de déterminer si les parameétres optimaux corres-
pondent bien & ceux utilisés pour simuler les observations. On cherche donc & minimiser la fonction
colit définie par la somme des écarts entre LAI simulé et "observé", et d’'un terme d’information «a
priori . Dans ce cas, le terme d’IAP est représenté par ’écart entre les paramétres estimés 0.4 et
les valeurs a prior: des paramétres 0,,, pondéré par les variances a priori associées o :

Heest - gapHQ

2
Oap

N
J(Ocst) = > |LAI(i) — LAIops(i)* +
i=1
avec N le nombre d’observations assimilées; LAI l'indice foliaire simulé par le modéle; LAIps
I'indice foliaire créé par une premiére simulation avec les 0,5 ; Ocst le vecteur des paramétres estimés
par 'algorithme, de dimension 6.
A partir de cette fonction coit, le plan d’expérience a considéré une grande partie des configu-
rations possibles afin d’en analyser les conséquences, c¢’est-a-dire :

e 10 jeux d’observations correspondant aux paramétres 6,,, dont seulement les
cas 1 et 2 seront considérés ici :

o cas 1: Oups = bap;

e cas 2 : O, choisis aléatoirement et répétés 9 fois pour simuler des observations
différentes ;

100 valeurs aléatoires des 0, ;

3 types de variances a priori associées aux 0,, pour I’IlAP dans la fonction coft :
e pas d'IAP;
e [AP1, qui correspond aux valeurs de TAB. 4.3];
e [AP2, qui est plus contraignante que I'TAP1, également définie TAB.

4 valeurs du nombre d’observations N : N=170 (un jour sur deux), N=23 (configuration
similaire 8 ADAM), N=10 et N=5;

deux types d’observations :

e bruit=1 : les observations sont bruitées de 10% de fagon aléatoire suivant une loi
gaussienne centrée ;

e bruit=0 : les observations son considérées comme parfaites et non bruitées;
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utilisant 1’adjoint
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F1G. 4.19 - Cas particuliers 4 (a gauche : sans IAP avec bruit, 5 obs.) et 5 (a droite : sans IAP, sans
bruit, 23 obs.), ou différentes initialisations convergent vers différents jeux de parameétres optimaus.
En haut, les courbes en pointillés verts représentent les 100 initialisations différentes d’ot commence
Ualgorithme de descente, les courbes pleines bleues les solutions apres assimilation des observations
(représentées par les étoiles rouges). En bas, ce sont les distributions des paramétres estimés (Oest)
ainst que la valeur dominante de l’estimation en bleu. La droite verte centrée représente les valeurs
a priori des parameétres (B,p) et celle en Touge Oyps, ¢’est-a-dire la solution parfaite, écrite en rouge.
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Info. a priori nb obs
pas .

TIAP IAP1 | TAP2 || 170 | 23 | 10 | 5 || bruit
exp.1 v v non
exp.2 v v non ‘
exp.3 v v oui } cas obs. 1
exp.4 v v oui
exp.b v v non
exp.6 v v non
exp.7 v v oui } cas obs. 2
exp.8 v v oui

TAB. 4.12 — Caractéristiques des 8 expériences choisies pour la représentation graphique : I’TAP1
permet de prendre en compte la connaissance des intervalles de définition des paramétres. L’IAP2
est utile lorsque [’on aune trés bonne connaissance a priori de la solution.

b. Choix de 8 expériences particuliéres

Pour des raisons de gestion de ’espace, les résultats de seulement 8 de ces expériences seront
présentées graphiquement. Leur choix est répertorié dans le tableau £.12] Cependant, toutes les
valeurs estimées des paramétres résultant de 'optimisation sont données en annexe, TAB. m (sans
IAP), (IAP 1), (IAP 2), pour le cas d’observation 1, et TAB. [D.4] (sans IAP), (IAP 1),
(IAP 2) pour le cas d’observation 2. On peut y lire également les RMSE des LAT simulés aprés
estimation par rapport aux LAI observés.

Les expériences 1 a 3 ont été choisies afin d’étudier 'intérét d’avoir une trés bonne information
a priori des paramétres optimaux, & des degrés différents de prise en compte, et dans différentes
situations d’observations (quantité et qualité). L’expérience 4 permet d’observer le comportement
de l'algorithme sans aucune information a priori et avec trés peu d’observations. Les expériences 5
a 8 étudient 'impact de 'IAP lorsqu’elle est trés différente des paramétres optimaux : on peut ne
pas prendre en compte 'TAP ou 'utiliser avec un poids raisonnable dans la fonction cotit afin de
gérer les domaines de définition des paramétres. 23 observations sont toujours utilisées pour ces 4
derniéres comparaisons, bruitées ou non bruitées.

Pour les 8 expériences cochées TAB. les résultats suivants ont été représentés graphique-
ment :

— le LAT estimé aprés assimilation des observations (F1G. éL ;

— le log du rapport de la fonction cott avec sa valeur initiale : ||J||/||Jo| et le log du rapport du

gradient avec sa valeur initiale (critére d’arrét de N1QN3) : [|[VJ||/||VJo| (F1G. af4.3q) ;

— les différentes valeurs de LAI obtenues aprés assimilation et distributions des paramétres

estimés dans les expériences 4 et 5, ot les convergences ne donnaient pas toutes la méme
solution selon l'initialisation des paramétres (Fic. [1.19).

c. Tendances générales des résultats des expériences jumelles

Plusieurs tendances générales se dégagent sur les aspects suivants :

e Vitesse de convergence : la convergence de I’algorithme représentée FIG. a[4.35] est
effectuée en moins de 16 itérations dans tous les cas ot I'on a donné a la fonction cotit un
poids sur le terme de I'TAP. Sans aucune AP, il faut a I’algorithme au moins 22 itérations
pour obtenir le vecteur optimal (exp. 4, 5 et 7). Ce nombre d’itérations nécessaire dépend
également du nombre d’observations mais dans une moindre mesure par rapport au poids
de I'TAP. En effet ce terme d’TAP ajoute & la fonction coiit de la convexité par rapport
a ses paramétres et facilite le trajet de l'algorithme de descente. Une erreur ajoutée sur
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FIG. a[d27] : représentation du LAI initial, observé, puis estimé apres assimilation des obser-
vations.

FiG. a : convergence de la fonction codt caractérisée par les valeurs de || J||/||Jo|| et de
IVIN/IV Joll -
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les observations influence le nombre d’itérations lorsqu’on ne donne pas d’TAP (exp.7, en
31 itérations) mais pas du tout dans l'exp.8 (en 17 itérations), ot une IAP est donnée,
confirmant son intérét en terme de vitesse de convergence.

e Initialisation de l’algorithme : chaque test a eu lieu avec 100 valeurs différentes de
Oinit, le vecteur de controdle initial, ce qui a permis de constater que cela n’influence que trés
rarement les résultats de ’algorithme : sauf pour quelques cas sans aucune IAP, dont les
expériences 4 et le 5, toutes les optimisations convergent vers une unique solution quel que
soit le point initial 0;,;;. Par ailleurs, on constate FIG. que les solutions restent encore
valables, y compris en terme de domaine d’estimation des paramétres. L’expérience 4 montre
simplement qu’avec trés peu d’observations et aucune information sur les valeurs probables
des paramétres, 'algorithme converge vers différentes solutions, et en particulier pour un
paramétre d’influence négligeable sur le LAI tel que C'. Dans I'exp. 5, les distributions restent
autour de l'estimation-solution et donnent une trés faible RMSE sur les 100 initialisations
(0.03). Pour l'exp. 4, seulement 5 observations bruitées sans IAP ne permettent pas de
déterminer les paramétres optimaux, mais gardent cependant une RMSE du LAIT assez faible

(0.18).

e Identification des paramétres : dans tous les cas, le paramétre C est plutdt mal identifié,

confirmant le peu de sensibilité du modéle a ce paramétre. Le paramétre ¢y ayant subi une
variabilité assez faible, il reste dans les valeurs proches de 0 dans toutes les expériences. Les
parameétres T et AT's se compensent lorsque 'IAP a peu de poids. Enfin, les paramétres B
et Lpqr sont généralement bien estimés, sauf lorsque 'TAP influence trop la fonction cofit.
Toutes ces tendances sur les paramétres confirment I'analyse de sensibilité effectuée dans la
partie [£.3]
Les résidus relatifs des paramétres estimés en fonction du nombre d’observations, et pour les
trois cas de variances a priori considérés (F1G. mettent en valeur 'apport bénéfique
d’observations supplémentaires sur 'identification. Sans IAP, des observations non bruitées
permettent une estimation parfaite (ronds violets) tandis qu’'une erreur sur les observations
augmente la sensibilité des résultats au nombre d’observations assimilées (croix violettes).
L’IAP montre que les parameétres T, AT's et Ly,q. en particulier s’améliorent trés nettement
avec la fréquence temporelle, qu’il y ait une erreur sur les observations ou non. Enfin, 'TAP2
ne permet aucune sensibilité au nombre d’observations, ni au bruit, signifiant que le poids
de 'TAP2 dans la fonction cotit est nettement supérieur & celui des observations.

d. Importance de la bonne connaissance de I'TAP

Nous proposons dans cette partie de distinguer les trois niveaux d’IAP étudiés. Par rapport
aux expériences choisies, ces trois niveaux correspondent a la connaissance que 1’on estime avoir de
I'TAP :

— aucune idée a priori des valeurs des paramétres optimaux : exp. 4, 5, 7;

— une simple connaissance des intervalles de définition des paramétres (IAP1) : exp. 3, 6, 8;

— ou une trés bonne connaissance a priori de la solution (IAP2) : exp. 1, 2.

Les valeurs des paramétres estimés sont toutes récapitulées TAB. [I.13]

~ pas dA’IAP
Les expériences 5 et 7 avec 23 observations non bruitées et bruitées de 10% convergent vers un
vecteur de parameétres optimaux trés proche de la solution 6. Lorsque ’on diminue le nombre
d’observations assimilées & 5 (exp. 4), I'identification des parameétres aboutit tout de méme a
des valeurs reéalistes, avec une assez bonne estimation du LAI (RMSE de 0.18). Les bonnes
performances sur la description de la dynamique du LAI s’expliquent par une répartition
homogeéne des observations sur le cycle et 'absence d'TAP. L’erreur sur l'identification des
paramétres, quant a elle, est beaucoup plus importante, et augmente avec le bruit généré sur
les observations. Cependant, on est assuré, quelle que soit l'initialisation de ’algorithme, que
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to Ti ATs B Loz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 800 | 0.00205 [ 7.5 | 0.05500
Oobs 1.00 1500 800 | 0.00205 | 7.5 [ 0.05500
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 0 | IAP 2
Dest (exp.1) 1.00 1500 800 [ 0.00205 [ 7.5 ]0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 2
Dest (exp.2) 1.00 1500 800 | 0.00205 | 7.5 [0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 1 IAP 2
fest (exp.3) 1.00 1499 801  ]0.00201 [ 7.2 [0.05500 | 0.07 |
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 1 | sans IAP
fest (€xp.4) 0.05 1556 731 [0.00177 [ 7.7 [0.06803 [ 0.18 |
to Ti ATs B Loz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 800 | 0.00205 [ 7.5 | 0.05500
Oobs 0.84 1548 703 [ 0.00187 | 11.4 | 0.09252
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 0 | sans [AP
Dest (exp.5) 0.05 1551 703 [0.00187 | 11.7 ] 0.09452 [ 0.03 |
cas obs. 2 | nb.obs. 23 | bruit 0 | IAP 1
Dest (exp.6) 1.00 1487 787 [ 0.00208 | 95 [0.05502 | 0.16 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 1 | sans IAP
fest (€xp.7) 0.05 1527 727 [ 0.00191 [ 10.8 [ 0.02784 || 0.10 |
cas obs. 2 | nb.obs. 23 | bruit1 | IAP1
fest (exp.8) 1.00 1483 790 [ 0.00205 | 9.8 [0.05498 | 0.23 |

TAB. 4.13 — Estimation des 6 parametres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour les 8 expériences,
en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit : bruit 1 signifie que les observations
sont bruitées, bruit 0 signifie qu’elles sont parfaites.
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Fi1G. 4.36 — Résidus relatifs des parameétres estimés par rapport aux paramétres "solutions”, en

fonction du nombre d’observations assimilées, pour 8 types de variance a priori :

rouge : TAP2; magenta : sans IAP. Les ronds représentent les cas ou les observations sont non

bruitées, les croix ceux ou elles sont bruitées.
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le paramétre le plus influent L;,q, est trés bien identifié (représentation des distributions F1G.
4.19)).

~» TAP limitée a la connaissance des intervalles de définition des paramétres

L’expérience 6 tend & converger vers les valeurs a priori des parameétres, augmentant également
la. RMSE du LAI (jusqu’a 0.30). Cependant, les LAI simulés avec les paramétres estimeés
utilisant cette IAP moyenne suivent des courbes similaires aux observations et donc encore
trés satisfaisantes en terme d’estimation du LATI (exp.6 : FIG. et exp.8 : FiG. .
Si 'on diminue le nombre d’observations que l'on bruite, on perd trés peu de précision sur
Iestimation des paramétres, et on obtient une RMSE sur les LAI de 0.2 maximum, ce qui
reste satisfaisant (exp. 3 : F1G. |4.22; TAB. [D.2)).

~~ Trés bonne connaissance de I'TAP

Lorsque ’on donne pour IAP la solution 6,, = 0, c’est-a-dire que 'on a une trés bonne
estimation au départ des valeurs des paramétres, il convient de mettre un lourd poids au
terme de I'TAP dans la fonction coiit, comme le montrent les expériences 1 et 2, ou la RMSE
du LAI est de 0, et 'identification des paramétres est parfaite avec 'TAP2 (TAB. . On
remarque TAB. [D.3] que le fait d’utiliser 170 observations, ou seulement 5 ne change pas du
tout la qualité de I'identification des paramétres, cela rajoute seulement un bruit visible sur
la RMSE du LAIL

Remarque 22.

Une TAP trés contraignante mais mal connue force totalement 'optimiseur & converger vers des
valeurs proches de celles a priori comme on le voit TAB.[D.G Cependant, méme dans ce cas, si les
parametres estimés sont trés proches de 'ITAP, la RMSE du LAI n’est pas aussi importante qu’on
pourrait le craindre (moins de 1). Ceci est di au hasard : les Oyps choisis aléatoirement ont simulé un
vecteur d’observations LAl assez proche du LAI a priori. En effet, les résultats d’assimilation sur
un troisieme jeu d’observations TAB. m ot les Oy sont encore choisis aléatoirement, montrent
que ’on obtient des RMSE plus importantes : jusqu’a 1.38 avec 5 observations.

e. Conclusion

Logiquement, une bonne connaissance de 'TAP, et sa bonne pondération dans la fonction coit
aboutissent aux meilleures estimations et & une vitesse de convergence optimale. Toutefois, méme
avec peu d’observations bien réparties, et en 'absence d’IAP, la plupart des paramétres sont relati-
vement bien identifiés. Ceci provient sans doute du fait que les observations, méme bruitées de 10%,
restent trés cohérentes avec le modéle et 'optimisateur trouve ainsi des combinaisons optimales et
réalistes.

Les expériences jumelles permettent de cadrer de maniére assez aisée les conditions d’assimilation
idéales en termes d’information a priori, de nombre d’observations, dans les cas ot ’on considére une
erreur sur les observations ou non. On pourrait encore effectuer diverses expériences sur la répartition
des observations dans le temps, par exemple. Ainsi, la compréhension de la méthode, de ses besoins
en terme d’observations, et enfin la possibilité d’évaluer la qualité des résultats d’assimilation sont
des avantages des expériences jumelles que I’on ne peut dénigrer. Cependant, I’esprit de I’assimilation
de données réside tout de méme & l'origine dans ’exploitation des observations réelles associées a
d’autres types d’information pour améliorer la simulation d’'un modéle et I'identification de ses
paramétres. S’il n’est pas possible pour toutes les études en assimilation d’acquérir des mesures
réelles, dans notre cas la base ADAM fournit les données agronomiques suffisantes pour passer a
cette nouvelle étape d’assimilation, en utilisant des observations réelles.

4.4.2 Assimilation de pseudo-observations de télédétection de la base ADAM

Dans cette section, les paramétres du modéle BONSAI seront ajustés sur les valeurs de LAI
estimées par inversion du modéle de transfert radiatif, plutét que déduites du NDVI. En effet,
comme vu précédemment, le LAI déduit du NDVI est moins bien estimé que celui issu de I'inversion
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en début et fin de cycle, périodes importantes pour I'identification des paramétres de BONSAIL De
plus, les pseudo-observations de LAI sont celles provenant de la "grande" base de données de 253
échantillons prélevés sur 'image qui nous permettra d’accéder & une plus grande variabilité de
situations que la base initiale de 40 unités.

L’assimilation aura lieu sur différents jeux d’observations : tout d’abord les 23 dates SPOT,
puis un choix de 4 observations réparties sur I’ensemble du cycle, afin de comprendre 'influence du
nombre d’observations de la variable d’état dans le processus d’assimilation. Notons que les résultats
obtenus avec notre méthode variationnelle ont été comparés & ceux de méthodes stochastiques
(Lauvernet et al. [I61]) et montrent une trés bonne cohérence. Ceci constitue donc une sorte de
validation de notre mise en ceuvre de ’assimilation variationnelle.

a. Choix de la fonction cofit, de I'TAP, et du préconditionnement

La fonction coiit utilisée représente ’écart des valeurs de LAI simulées et observées, ainsi que
Iinformation a priori :

N 2
9) _ Z HLAI( LAIobs Z Ha - )” (45)
=1

ULAIZ 9k

ou :

— N est le nombre d’observations assimilées,

— LAI est I'indice foliaire simulé par le modéle,

— LAl est 'indice foliaire observé,

— 6 est le vecteur de paramétres, de dimension M,
Oy est le vecteur d’IAP choisie sur les parameétres,
(0rAr;)i=1,...N est la variance de I’erreur associée a I’estimation du LAT par inversion du modéle
de transfert radiatif,

— (09k)k=1,..m est la variance associée a I'TAP.
La variance a priori (0gg)k=1,..m a été fixée aux valeurs de 'TAP1 proposée TAB. les expériences
jumelles ayant démontré que I'IAP joue un réle important dans la vitesse de convergence, et que
I'TAP2 (plus contraignante) influe trop sur les estimations de paramétres. La variance (or4r;)i=1,..N
a été ajoutée par rapport a la section précédente puisqu’on n’y utilisait pas d’inversion du modéle
de transfert radiatif. Il est important de prendre en compte cette erreur supplémentaire sur les
pseudo-observations.

Enfin, le Hessien a été préconditionné par un changement de variable du méme type que précé-
demment, puisque les expériences jumelles ont permis de valider la pertinence de ce choix.

b. Assimilation de 23 observations de LAI

Afin de vérifier la robustesse de I'identification des parameétres vis & vis de la solution initiale,
nous avons réalisé, sur chaque pixel, 100 assimilations correspondant & 100 combinaisons de valeurs
initiales des paramétres, tirées selon une loi uniforme sur le domaine de définition. Les résultats
montrent que les valeurs de paramétres estimés sont pratiquement insensibles au vecteur de para-
meétres initiaux (FIG. - F1G. 4.38). De plus, le nombre d’itérations a la convergence est trés
stable, puisque l'algorithme converge vers le minimum des fonctions cofit en général en moins de 12
itérations, que la solution soit trés proche ou trés éloignée du vecteur initial (F1aG. [4.39)).

D’un point de vue général, les résultats d’assimilation sur les 253 échantillons (F1G. [4.40))
montrent que les valeurs de LAI simulées par BONSAI & partir des 6 paramétres estimés sur les
23 observations aprés assimilation sont trés proches des observations jusqu’a la sénescence, avec
une RMSE de 0.35. Toutefois, on observe souvent en fin du cycle une légére sous-estimation, bien
quil y ait un certain nombre d’observations pendant ce stade. La figure [£.40] de gauche montre sur
certaines unités des problémes en début de croissance qui correspondent & la période hivernale pour
laquelle la somme de température n’évolue que trés peu (température moyenne proche de zéro).
Pendant cette période, le LAI est également relativement stable et les erreurs d’estimation du LAI
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sont alors extériorisées. Les valeurs estimées du paramétre C' restent en grande partie égales a leur
valeur de départ (F1G. [4.41)), confirmant les résultats de 'analyse de sensibilité précédente. Enfin,
la convergence a lieu en moyenne en 17 itérations.

c. Assimilation de 4 observations

Dans cette partie, ’assimilation n’est effectuée que sur 4 observations bien réparties dans le
cycle : début, maximum de croissance, milieu de sénescence et enfin phase finale.

De maniére générale, on peut estimer que les résultats sont relativement satisfaisants, puisque
sur les 253 pixels, la RMSE est assez faible, et la dynamique de LAI simulée aprés assimilation est
réaliste et proche des observations non assimilées (F1G. : les RMSE entre les valeurs de LAI
simulées et observées sur I’ensemble des pixels sont de 0.66 par rapport aux 4 observations assimilées,
et de 0.53 par rapport aux 23 observations du cycle. On peut également remarquer que le fait de
n’assimiler que 4 observations ne perturbe pas le minimiseur en terme de convergence puisque la
fonction cotit atteint son minimum en moins de 12 itérations, comme pour 23 observations.

Cependant, on observe que si les grandes valeurs de LAT sont bien retrouvées par ’assimilation,
les valeurs plus faibles (début et fin de cycle) sont plutét mal simulées et subissent un biais spectacu-
laire (F1G. figure de droite). En particulier, les observations trés nombreuses dans la phase de
croissance du LAI ne sont pas retrouvées précisément en n’assimilant qu’une seule observation dans
cette phase du LAI (typiquement sur les unités 156, 158, et 160). A premiére vue, la dynamique de
LAI simulée aprés assimilation semble trés influencée par le vecteur des paramétres initiaux. Pour-
tant, on constate sur un test de 100 initialisations différentes (F1G. 4.45) que I'algorithme converge
toujours aux mémes valeurs. Il semble donc que la méthode ne parvient pas a assimiler la premiére
observation, mais qu’elle corrige la dynamique du LAI par rapport a la seconde observation (si-
tuée au LAI maximal) en ajustant quasiment uniquement le parameétre Ly, (FIG. . On se
trouve donc dans un systéme sous-déterminé, un probléme mal posé pour reproduire I’ensemble de
la dynamique du LAI et estimer chacun des paramétres. Cette situation se dégrade bien siir si I'on
n’assimile que 3 observations : les dynamiques simulées ne présentent plus une évolution "typique"
de LAIL

d. Conclusion

L’assimilation d’observations de la base ADAM dans BONSAT utilisant le modéle adjoint a pu
étre mise en ceuvre et a permis d’obtenir, sur les 253 échantillons testés, une RMSE sur le LAI
satisfaisante, avec un faible cotit de calcul et une estimation convergente et réaliste des paramétres.
Le test avec 100 initialisations de l'algorithme a également révélé une certaine robustesse dans
la recherche du minimum global. Cependant, une plus faible quantité d’observations assimilées a
engendré une relative dégradation de la RMSE sur le LAI et mis en évidence de fortes difficultés a
estimer chacun des parameétres du fait d’un probléme sous-déterminé.

4.4.3 Amélioration de ’estimation de biomasse par assimilation du LAI

L’objectif de cette derniére étape du travail est d’évaluer I'intérét d’assimiler des observations de
LAI pour prédire la biomasse finale. Les agronomes sont particuliérement concernés par ce type de
probléme puisque, de maniére générale, les variables qu’ils souhaitent diagnostiquer ou pronostiquer
ne peuvent étre observées par télédétection. Il nous a donc semblé intéressant d’étudier la difficulté
de travailler sur des variables d’intérét qui ne sont pas assimilées. Pour ce faire, nous utiliserons le
modéle BONSAI-BIO (§ qui simule la biomasse. Rappelons que BONSAI-BIO est constitué
du modéle de dynamique de LAI BONSAI, et d’un module de production basé sur une approche
par efficience de conversion du rayonnement photosynthétiquement actif absorbé par le couvert en
biomasse.
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a. Les scénarios étudiés

Dans le modéle BONSAI-BIO, le paramétre Fip,q, apparait sous forme de produit avec le
paramétre Fjp. L’analyse de sensibilité (§ a confirmé que ces deux paramétres ne sont pas
identifiables indépendamment. Compte tenu de la relativement bonne connaissance sur le coefficient
d’extinction K, nous avons donc choisi de n’ajuster que le paramétre Ej, et de fixer les paramétres
Eimazr 4 0.945 et K 4 0.7.

Nous nous proposons de comparer 3 scénarios & la valeur de production obtenue a partir des
paramétres a priori (fixes) de BONSAI-BIO :

— valeurs de LAI simulées par BONSAT a partir des valeurs a priori des paramétres et ajustement
de Eb ;

— valeurs de LAI simulées par BONSAT aprés assimilation de quelques observations de LAI et

valeur a priori de Ej ;

— valeurs de LAI simulées par BONSAT aprés assimilation de quelques observations de LAIT et

ajustement de Fj.
Nous discuterons dans un premier temps de l'intérét de 'IAP lors de ’assimilation des observations
de LAI dans BONSAI.

b. Les données utilisées

L’expérimentation ADAM décrite précédemment sera utilisée. Toutefois, ’homogénéité des dates
de semis réduit la variabilité de la dynamique du LAI. Afin d’accroitre cette variabilité, nous al-
lons également utiliser les données d’une autre expérimentation réalisée en Camargue en 1986-1987
(Gueérif and Delécolle [115]). L’ajout de cette deuxiéme expérimentation offre 'avantage de repré-
senter d’autres conditions climatiques qui peuvent influencer les valeurs d’efficience Ej. La base
Camargue est constituée de deux groupes de 5 parcelles de blé, "semis précoce" et "semis tardif".
Dans cette base, les valeurs de LAI ont été estimées & partir d’une régression avec des mesures de
réflectance au sol, a raison de 11 & 13 données par parcelles réparties le long du cycle. Par souci
d’homogénéité entre les deux expérimentations, nous allons donc également assimiler les valeurs de
LAI estimées par régression dans I'expérimentation ADAM (cf FIG. . Par ailleurs, 'utilisation
de la régression assure une meilleure précision du LAI, importante pour la détermination de la
production.

c. L’information a priori

Deux cas seront étudiés en fonction de 'utilisation de I'information a priori . La fonction cotit
s’écrit de maniére générale selon I’équation suivante :

N . N 2
o) = 37 AL = LA O [0~ Oy
i—1 OLAI Oap
avec les mémes paramétres que dans I'équation . La valeur du coefficient détermine la prise en
compte ou non de I'TAP :
-# =0 = pas d’information a prior: utilisée
-# =1 = information a priori exploitée
Les valeurs a priori des paramétres pour le LAI sont les mémes que ceux présentés précédemment
(TaB. [4.3). Pour le paramétre relatif au calcul de la biomasse Eb, on rappelle les valeurs que nous
utiliserons, qui sont tirées de la littérature (TAB. [4.14)).

parameétre | min ; max | moy
Ey 09 ; 28 1.85

TAB. 4.14 — Intervalle de définition du paramétre d’efficience Eb pour le calcul de la biomasse.
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d. Role de 'TAP dans I’assimilation dans BONSAT

Les résultats d’assimilation des données Camargue (FIG. confirment que la prise en compte
de I'TAP dégrade (si I'on considére uniquement le critére sur le LAT) légérement les performances de
Iestimation du LAI sur ’ensemble des observations utilisées dans 1’assimilation, avec une RMSE de
0.21 contre 0.23. Le méme phénomeéne est observé sur la base ADAM (F1G. : RMSE=0.137 sans
IAP, RMSE=0.189 avec IAP. On observe toutefois de meilleures performances globales d’estimation
de la dynamique du LAI.

Dans le cadre de lestimation de la production par le modéle BONSAI-BIO, I’ensemble des
valeurs de LAI au cours du cycle sont utilisées. L'TAP devant améliorer I’estimation des paramétres
de BONSAI, on peut supposer qu’elle conduira & une amélioration de Pestimation du LAI sur
I’ensemble du cycle. Nous nous proposons donc d’évaluer 'influence de I'TAP dans I'estimation de
biomasse en considérant les cas ot f =0 (sans IAP) et 8 =1 (avec IAP).

e. Estimation de la biomasse

e Valeurs a priori fixes pour BONSAT et E.

Dans ce cas le plus simple, aucun ajustement des paramétres n’est réalisé, les paramétres
étant fixés a leur valeur a priori. L’erreur sur la biomasse produite est d’environ 200 (Ca-
margue) et 260 g.m~2 (ADAM), soit entre 12 et 20% de la biomasse finale (TAB. [4.15|; TAB.
1.16).

e Ajustement de Ej, sans assimilation dans BONSAT.
L’ajustement de Ej, a été réalisé en le faisant varier entre 1.5 et 2.5 g.MJ~! et en sélec-
tionnant la valeur fournissant le plus faible RMSE sur la biomasse finale. Pour prendre en
compte les conditions différentes entre les expérimentations Camargue et ADAM, 'ajuste-
ment de Ej a été réalisé de maniére indépendante. Les résultats montrent que I'erreur en
terme de RMSE sur la biomasse finale n’a pas été diminuée de maniére significative. En effet,
les valeurs de Ej a priori étaient, par (mal)chance, trés proches des valeurs optimales.

e Assimilation dans BONSAT et valeur a priori de Ej.

On constate que les performances de 'estimation se dégradent légérement : RMSE=230
g.m~2 pour Camargue (FIG. et RMSE=275 g.m™2 pour ADAM (FIG. . On perd
ici une certaine cohérence entre la dynamique du LAI et Ey. Il faut donc ajuster la valeur
de Ej pour améliorer les performances globales de la méthode.

e Assimilation dans BONSATJ et ajustement de Ej,

Dans ce cas, on observe une légére amélioration de la précision de I'estimation de la biomasse
finale de 'ordre de 35 g.m™2. Les valeurs de Ej, sont par contre assez différentes de celles a
priori, avec une variation de 'ordre de 15%.

L’utilisation de l'information a priori lors de ’assimilation de LAI dans BONSAT ne provoque
qu'un effet mineur sur 'estimation de la biomasse finale, qui s’en trouve en général légérement
dégradée. Ceci peut s’expliquer par le nombre important d’observations rendant I'influence de 'TAP
faible. De plus, I'TAP tend ici & dégrader les performances de simulation de la dynamique du LAI, les
valeurs a priori des paramétres de BONSAT n’étant pas nécessairement proches des valeurs vraies
et le modéle étant lui-méme entaché d’erreur.

4.4.4 Conclusion

La tres forte sensibilité de la MST au paramétre Ej (ou au produit Ejp - Eipg,) met en évidence
que 'on ne peut pas espérer améliorer la prévision du rendement par ’assimilation du LAI sans le
prendre en compte et 'estimer.

Dans cet exercice, nous avons considéré que la valeur de Ep était la méme & l'intérieur de
chacune des expérimentations. Cette hypothése n’est pas vérifiée comme 'attestent les figures [4.50
qui montre que les valeurs de Ej sur les unités ADAM peuvent varier d’une parcelle & une autre
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Fi1G. 4.46 — Comparaison des LAI observés et assimilés sur les 10 unités Camargue : fonction
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Fia. 4.47 — Comparaison des LAI observés et assimilés sur les 40 unités ADAM : fonction coit
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LAI 6=0 =1
Ey Ey | a priori | assimilé | FEy | a priori | assimilé
a priori 1.85 | 205.34 | 261.44 | 1.85 | 205.34 251.55
ajusté/IAP 1.9 | 200.22 | 238.08 | 1.9 200.22 | 230.36
ajusté/assim. 2.15 | 260.96 | 169.20 | 2.1 239.53 | 182.33

TAB. 4.15 — RMSE sur la MST obtenues avec le LAI Camargue provenant des valeurs a priori
(colonne a priori ), ou le LAI assimilé (colonne assimilé) ; avec les valeurs de Ey, a priori (premiére
ligne), ou ajustée par rapport auz résultats a priori (deuziéme ligne), ou encore ajustée par rapport
aux résultats aprés assimilation. B = 0 signifie que les LAI ont été assimilées sans IAP, et 6 =1
avec TAP. Eipar = 0.945 et K = 0.7.
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FiG. 4.48 — RMSE sur la MST en fonction de la
Camargue en pointillés rouges et apres assimilation
IAP ¢ droite. Eipgr = 0.945 et K = 0.7.
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Fic. 4.49 — RMSE sur la MST en fonction de la valeur de Ey, avec valeurs a priori du LAI

ADAM en pointillés rouges et apres assimilation du LAI en bleu : sans IAP & gauche et avec IAP
a droite. Bipa: = 0.945 et K = 0.7.

LAI 6=0 =1
Ey Ey | a priori | assimilé | Ep | a priori | assimilé
a priori 1.85 | 262.52 | 281.86 | 1.85 | 262.52 | 275.38
ajusté/IAP 1.8 | 260.93 | 301.01 1.8 | 260.93 | 293.74
ajusté/assim. 2.1 | 335.33 | 229.73 | 2.1 | 335.33 | 231.10

TAB. 4.16 — RMSE sur la MST obtenues avec le LAI ADAM provenant des valeurs a priori
(colonne a priori ), ou le LAI assimilé (colonne assimilé) ; avec les valeurs de Ey, a priori (premiére
ligne), ou ajustée par rapport auz résultats a priori (deuziéme ligne), ou encore ajustée par rapport

aux résultats aprés assimilation. B = 0 signifie que les LAI ont été assimilées sans IAP, et 6 =1
avec IAP. Eipg, = 0.945 et K =0.7.

145



CHAPITRE 4. ANALYSE DE SENSIBILITE DE BONSAT ET ASSIMILATION DE DONNEES

de plus de 75%! Pour prendre en compte cette importante source de variabilité de la biomasse,
il faudrait donc modéliser les différents facteurs de stress qui jouent au niveau de chacune des
parcelles en fonction, en particulier des caractéristiques du sol. C’est ce que tentent de faire les
modeéles de fonctionnement du couvert tels que STICS. Ces modéles permettent de plus de décrire
la variabilité temporelle de Ej. Une autre approche consisterait a analyser les possibles relations
entre I'expression des stress au travers de la dynamique du LAI, et de Ej. La figure [4.51] montre
que sur les expérimentations Camargue et ADAM, une corrélation entre les paramétres Ey et Ly,qz
n’est cependant pas évidente.
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FiG. 4.51 - Corrélation entre le paramétre d’efficience Ey
(calculé) et le LAI mazimal Ly, (estimé par assimila-
tion) sur les parcelles Camargue et ADAM.

Fi1c. 4.50 — Valeur de Ey par parcelle
pour les bases Camargue et ADAM
calculée a partir des valeurs mesurées
de biomasse et du rayonnement pho-
tosynthétiquement actif absorbé par le
couvert.

4.5 Conclusion

Ce chapitre est le plus conséquent en matiére de résultats, puisqu’il comporte toutes les étapes
depuis 'acquisition des données de télédétection jusqu’a la mise en ceuvre de la méthode variation-
nelle d’assimilation utilisant le modéle adjoint. Les principales conclusions que nous pouvons en
tirer sont les suivantes :

~+ Estimation de variables observables a partir des données de télédétection
Nous avons choisi de ne pas assimiler les observations de télédétection directement dans le
modéle couplé de transfert radiatif et de fonctionnement du couvert pour assurer un certain
controle des différentes erreurs.
Pour accéder aux pseudo-observations, qui seront ainsi assimilées dans le modéle de fonction-
nement, trois méthodes d’estimation du LAI & partir des données de télédétection SPOT de
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la base ADAM ont été appliquées et évaluées avec les mesures terrain. La méthode d’inversion

de modeéle de transfert radiatif a été choisie pour sa meilleure représentativité du LAI aux

périodes du cycle les plus importantes en terme de sensibilité aux parameétres. C’est d’autre
part la méthode qui ne nécessite pas d’étalonnage particulier et repose sur notre connaissance
des processus physiques du transfert radiatif.

Toutefois, on note un biais temporel dans la restitution du LAI pour les méthodes basées sur

le NDVI et I'inversion du modéle de transfert radiatif, qui peut étre dii & :

— une initialisation particuliére. Dans le cadre de I'inversion du MTR, 'algorithme d’op-
timisation a été initialisé aux valeurs calculées par le NDVI, ce qui pourrait expliquer la
similarité des erreurs. Toutefois, la faible sensibilité a I'information a priori tendrait & prou-
ver que ce n’est sans doute pas ’explication la plus probable. Pour le vérifier, il faudrait
tester d’autres valeurs initiales du LAIL

— P’adéquation du modéle. A la fois pour I’estimation basée sur le NDVI et pour I'inversion
du MTR, le méme modeéle est utilisé sur tout le cycle. Pourtant, des variations significatives
de structure peuvent apparaitre, en particulier de part et d’autre du maximum d’indice
foliaire. Cette approximation dans la représentation de la structure dans les modéles LAI-
NDVI et MTR constituerait une explication plus sérieuse. Il faudrait donc envisager d’avoir
une description différente suivant la partie du cycle considérée.

~» Analyse de sensibilité du LAI et de la biomasse

Nous avons montré que les modéles adjoints de BONSAI et de BONSAI-BIO fournis par
le différentiateur automatique TAPENADE étaient corrects. Ces modéles adjoints ont permis
d’analyser la sensibilité du LAI et de la biomasse aux paramétres, sur I’ensemble du cycle mais
également de facon dynamique. Nous avons ainsi pu hiérarchiser I'influence des paramétres et
leurs éventuelles interactions et compensations.

~~ Assimilation de pseudo-observations de LAI dans le modéle BONSAT

La méthode d’assimilation dans BONSAT a tout d’abord été appliquée avec des expériences
jumelles, puis aux pseudo-observations de LAI provenant de la base ADAM.

Les deux applications d’assimilation de données, dans un cadre virtuel et dans un cadre réel
sur plusieurs quantités d’observations assimilées ont notamment permis d’établir des conclu-
sions sur 'importance du terme d’information a priori . Celui-ci, s’il est défini de fagon assez
générale avec un poids moyen, ne joue pas un role indispensable quand une grande quantité
d’observations est disponible (jusqu’a 23 observations sur tout le cycle). En revanche, il ajoute
une certaine robustesse lorsque ’on diminue le nombre d’observations assimilées, en particu-
lier dans les expériences jumelles. Pourtant, on observe que sur une quantité d’observations
réelles trop faible, la méthode ne parvient plus a reproduire la dynamique du LAI et & estimer
chacun des paramétres.

Enfin, nous avons proposé une derniére application de ’assimilation de données de LAI dans
BONSAI-BIO en étudiant son intérét pour la prévision de la biomasse finale. Nous avons
constaté que 'assimilation du LAI améliorait peu la simulation de biomasse, du fait de consi-
dérer une unique valeur du paramétre d’efficience Eb sur I'’ensemble du cycle et sur toutes
les parcelles. Il faudrait prendre en compte les facteurs de stress subis par la culture, car
ceux-ci modifient l'efficience photosynthétique. Ces facteurs dépendent des conditions envi-
ronnementales et en particulier des caractéristiques du sol que le modéle BONSAI-BIO ne
peut représenter.

Ainsi, la question la plus particuliérement ressortie de ce chapitre est celle de la sous-détermination
du probléme : comment compenser un mangue d’observations ¢ L’utilisation de I'information a priori
sur les paramétres rend la méthode d’assimilation sur chaque pixel plus robuste, mais dans la limite
de sa capacité a résoudre un probléme mal posé.

L’étape suivante consiste de facon naturelle a considérer le probléme d’assimilation d’un point de
vue plus ensembliste pour diminuer le nombre de degrés de liberté. Nous proposons donc d’assimiler
un ensemble d’échantillons, en imposant des contraintes spatiales sur les paramétres & estimer.
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5.1 Introduction

5.1 Introduction

Lors de la revue des applications de méthodes d’assimilation de données de télédétection dans
le domaine agronomique (cf § , ainsi que dans les résultats exposés dans ce manuscrit, on a
pu constater que le travail s’effectue de maniére générale pixel & pixel. Ceci signifie que, & une date
donnée, on considére une observation de LAI sur un pixel (ou une moyenne de pixels proches) que
I’on assimile ensuite. Le fait d’estimer les paramétres d’un pixel indépendamment des pixels voisins
génére au moins trois critiques :

— on ne prend pas du tout en compte les relations de structures spatiales, alors qu’il n’y a
pas forcément indépendance entre les variables décrivant les phénomeénes en divers points de
I’espace ;

— le probléme inverse est certainement mal posé;

— on répéte la méme action un trés grand nombre de fois, induisant probablement un cott de
calcul non optimal.

Dans les problémes d’inversion de modéles de taille conséquente, le cotit de calcul devient un vé-
ritable obstacle pour la machine, et le minimiser représente un objectif supplémentaire. Certaines
contraintes sont parfois ajoutées afin de conditionner le comportement d’un pixel par celui des pixels
alentours pour assurer une cohérence spatiale, mais pas sur les dépendances spatiales des paramétres
a identifier. De fait, on peut se poser les questions suivantes :

1. quelles structures spatiales exploiter pour réduire la taille du probléme et le rendre inversible 7
2. comment transformer le schéma d’assimilation habituel & un ensemble de pixels?

Nous allons tenter d’y répondre dans les deux parties suivantes, et afin de cadrer le futur
travail de ce chapitre entiérement consacré aux contraintes spatiales.

5.1.1 Les structures spatiales exploitées

Dans le but de réduire la taille du probléme, le principe proposé dans cette partie consiste a
considérer que les paramétres du modéle correspondent chacun & un certain niveau de dépendance
spatiale. On parlera par exemple de paramétre variétal lorsque celui-ci est égal dans tous les cas a la
méme valeur tant qu’il s’agit de la méme variété, avec par exemple les stades phénologiques ou les
propriétés des feuilles pour le modéle STICS. A un degré inférieur, certains paramétres dépendent
de la parcelle, comme les pratiques culturales (voir remarque [23). D’autres paramétres dépendent
du pizel, tels que les paramétres du sol. Enfin, on pourra, pour affirmer la robustesse de la méthode
et réduire I'espace de controle, considérer certains paramétres comme fixes sur toutes les parcelles et
pour toutes les variétés, comme les paramétres auxquels le modéle montre peu de sensibilité, et, dans
le cas de BONSAI, les paramétres n’ayant aucune signification physique et dont on ne peut donc
décider qu’ils suivent une loi logique quelconque. On les dira spécifiques relativement & I'expérience
considérée. On résume dans le tableau les différents niveaux de dépendance possibles :

paramétres caractéristique spatiale exemple de param.
"spécifiques" = égaux sur toutes les parcelles sans signification

variétaux = égaux sur les parcelles d'une méme variété stades phénol.
"parcellaires" = égaux sur les pixels d’'une méme parcelle techn. cult.
"pixellaires" = dépendent du pixel propriétés du sol

TAB. 5.1 — Proposition de différents niveaux de dépendance spatiale des paramétres d’un modéle
avec dans chaque cas un exemple, notamment adapté & BONSAI ou STICS.

Remarque 23.

On propose ici de considérer les pratiques culturales comme constantes sur une parcelle. Pourtant,
ltrrigation ne se répartit pas forcément de facon homogéne sur la parcelle, en particulier si le terrain
est en pente. En fait, pour ’expérimentation ADAM, les terrains sont extrémement plats, et ont été
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trés peu irrigués sur ce cycle 2000-2001. Cependant, si des pratiques culturales différentes ont été
appliquées de maniére connue a une parcelle, on coupera la parcelle en deux parties distinctes.

Remarque 24.

Dans l’ensemble de ce travail, I’expression "contraintes spatiales" ne signifie pas que [’'on impose
des contraintes aux pivels en rapport a leur distance ou connectivité les uns aux autres. Elle doit
étre interprétée comme des contraintes lies par une modélisation des parameétres caractérisée par
leur appartenance & des pizels d’une tmage, avec des effets fizes parcelles, variétauz et des effets
locaux relatifs au sol.

5.1.2 Le schéma d’assimilation

Cette fois, on souhaite répondre a la question : comment transformer le schéma d’assimilation
classique a un ensemble de pizels ? L’adaptation permettant d’introduire les contraintes spatiales se
situe simplement dans les deux personnages principaux de ’assimilation : le modéle, et la fonction
cotlt.

a. Le modéle MACRO-BONSAT

Une fois la caractérisation des propriétés spatiales des paramétres de BONSAT déterminée, on
peut créer le modéle MACRO-BONSAT (représenté par le schéma , qui consiste en fait & lancer
BONSATI un certain nombre de fois selon le nombre de pixels, parcelles et variétés que l’on évalue,
et en prenant en compte dans leur globalité les contraintes. Pour cela, on considére le LAI comme
fonction de trois vecteurs de parameétres : x dépendant de la variété, y de la parcelle, et z du pixel :

LAI = BONSAI(z,y, 2)

puis, on contraint le vecteur de paramétres x a étre constant pour tous pixels de la méme variété,
et le vecteur de paramétres y & étre constant sur une méme parcelle. On pourra également ajouter
un autre vecteur de paramétres spécifiques a I'expérience si besoin, c¢’est-a-dire d’une valeur égale
partout. Ce "macro-modéle" sera alors dérivé par rapport & l’ensemble de ses paramétres, afin
d’obtenir le modéle adjoint permettant de minimiser la fonction cofit.

x € variété
_ y € parcelle
MACRO-BONSAI(x,y,z) z € pixel

BONSAI(x(V,).y(p,)Z,) / \ BONSAIGK(Va).y(bio)-210)

BONSAI(x(V).y(p,),z)  BONSAIR(Y,).¥(p,).7s)

FIG. 5.1 — Représentation du modele MACRO-BONSAI prenant en compte trois niveauz de dépen-
dance des parameétres de BONSAI : la variété, la parcelle, et le pizel.

b. La fonction cotit

La fonction cotit J dépend de tous les paramétres de MACRO-BONSAT que ’on souhaite iden-
tifier. On lui ajoute un terme Bayésien permettant de prendre en compte I'information a priori sur
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chaque type de paramétres et de régulariser le probléme inverse :

LAI() — LALy, ()2 "4" — 20()|]2
Ty Z” s @I Jz(v) = 2%(v)]]

ULAI v=1 Ugar (’U)
bP bPi . .
S o) )P S Lstpin) ~ )
par=1 par par) piz=1 PZI (piz)

ou :
e nbVar,nbPar,nbPix € N correspondent respectivement aux quantités de variétés, parcelles,
et pixels; N € N est le nombre d’observations total (sur tous les pixels) de LAI;

e ic{l,...,N},ve{l,...,nbVar}, par € {1,...,nbPar}, piz € {1,...,nbPix} des indices
entiers naturels;

° 0'% 47 € R est la variance associée a I'incertitude des pseudo-observations de LAI;

2 2 2

b O-’UCLT‘7 g

par> Opix sont les variances a priori associées respectivement aux parameétres variétaux,
parcellaires et pixellaires. Cette information a priori reste la méme que celle proposée dans

la partie [1.2.1] assez générale et offrant un large domaine de définition des paramétres.

Le modéle macro-BONSAT devra donc étre dérivé par rapport a tous les paramétres de la fonction
cotit J, c’est-a-dire par rapport & un nombre de x * nbVar + y * nbPar + z x nbPix variables.

5.1.3 Les différentes expériences et observations proposées

Aprés avoir compris I'application pratique des contraintes spatiales, nous présenterons donc dans
ce chapitre, différentes expériences pour les mettre en place.

Si BONSAT est un modéle simple et permettant de manier I’adjoint sans obstacles trop han-
dicapants, il a 'inconvénient d’avoir certains paramétres difficilement hiérarchisables par rapport
4 une dépendance spatiale, et de ne pas posséder vraiment de paramétres variétaux & l'instar de
STICS. Par ailleurs, deux variétés (Dropia et Flamura) sont considérées dans la base ADAM. Ces
deux variétés restent trés proches et ne se distinguent pas spécialement pour les paramétres de notre
modéle. Le risque d’utiliser des données réelles est ainsi de ne pas retrouver de différence de compor-
tement évidente. Nous avons donc décidé d’exploiter les expériences jumelles pour évaluer l'intérét
de 'assimilation avec contraintes spatiales dans un premier temps, sur deux variétés virtuelles. Le
tableau donne les niveaux de dépendance des paramétres de BONSAI pour I'équation du LAI,
choisis pour les expériences jumelles.

Le choix des contraintes spatiales imposées aux paramétres a ensuite naturellement évolué vers
une adaptation & ’assimilation de données réelles. L’extraction d’observations de la base ADAM est
tout d’abord décrite §[5.3] dirigée dans le but d’appliquer les contraintes. L’utilisation d’observations
simulées aura permis d’optimiser le choix de nouvelles contraintes spatiales (TAB. pour assimiler
les données ADAM (§[5.4).

On proposera enfin dans une derniére partie (§ une étude sur 'apport des contraintes pour
évaluer 'intérét de la fréquence de revisite du satellite, en utilisant & nouveau les expériences jumelles
et divers scénarios de fréquences temporelles. En effet, la propriété des satellites leur permettant de
fournir périodiquement de 'information d’une méme région de la Terre est I'un des grands avantages
de la télédétection, en particulier pour le suivi de la végétation dont les caractéristiques spectrales
dans une région observée peuvent changer avec le temps. La capacité a détecter ces changements
dépend de la fréquence avec laquelle les données sont recueillies. Divers projets cherchent & com-
prendre l'intérét de la haute fréquence temporelle. Dans le projet ADAM par exemple, on souhaite
évaluer I'impact de la fréquence temporelle d’observation sur la précision de la représentation de la
dynamique de I'indice foliaire, ou encore sur les résultats d’assimilation pour une bonne estimation
de production. Les contraintes spatiales apportant a priori une certaine robustesse & la méthode
d’assimilation, on peut espérer qu’elles permettront une meilleure estimation des paramétres du
modéles & une fréquence plus faible que la méthode classique.
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5.2 Prise en compte des contraintes spatiales pour ’assimilation :
évaluation par les expériences jumelles

5.2.1 Choix des contraintes et simulation d’observations

Cette partie présente dans un premier temps les niveaux de dépendance spatiale auxquels chaque
paramétre sera contraint, puis la création d’une base de données pour les expériences jumelles en
conséquence de ce choix. Enfin, les contraintes étant mises en place, le modéle MACRO-BONSATI
pourra étre défini et dérivé.

a. Choix des niveaux de dépendance

Pour ces premiéres expériences, le choix des niveaux de dépendance (cf TAB. a été effectué
a partir d’une idée a priori des significations de chaque paramétre :

— les paramétres Tt et AT's sont considérés comme variétaux,

— to sera fixe au niveau de la parcelle. Notons que que la date de levée n’est pas systémati-
quement égale sur une parcelle, méme si la date de semis l’est. Cela fait en réalité peu de
différences en sommes de températures, d’autant que les levées sont aléatoirement réparties et
ne représentent de fait qu’un bruit sur la valeur moyenne de la parcelle. Considérant enfin le
peu d’influence de ce paramétre sur le LAI ce choix réducteur permettra surtout de simplifier
le probléme.

— Les paramétres B et C n’étant pas significatifs d’'un phénomeéne physique ou biologique, nous
avons choisi de les identifier au niveau du pixel. Enfin, le paramétre L., étant le plus influent,
nous avons préféré I'estimer précisément, donc & chaque pixel également.

Param. Niveau de dépendance

nb. de quantité du dim.
to parcelle vecteur . %
T variete param (1) | niveau (2) || (1)*(2)
DeltaT's variété Lparcelle 1 10 10
Lz pixel Zpixel 3 100 300
C pixel

TAB. 5.2 — Attribution d’un niveau de TAB. 5.3 — Quantités des paramétres a estimer par
dépendance de chaque parameétre du LAI ~ Uassimilation avec contraintes spatiales : 10+4+300 =
dans BONSAI 314.

b. Simulation des observations de LAI

e Création de deux variétés

Deux variétés virtuelles ont été définies, en choisissant des valeurs trés différentes des para-
métres variétaux T et AT's (TAB. [5.4).

param. ‘ intervalles défin. ‘ Variété 1. | Variété 2

T4 500-2500 500 1500
DeltaT's 400-1200 600 1000

TAB. 5.4 — Définition des deuz paramétres variétaux de BONSAT
pour la création de deux variétés V1 et V2.

Ces deux variétés se comportent trés différemment sur le cycle puisque la phase de croissance
de la variété 2 recoupe en partie de la phase de sénescence de la variété 1.
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e Création de 10 parcelles par variété

Pour chaque parcelle, la date de levée ty est définie de maniére aléatoire sur son intervalle
de définition.

e Création de 10 pixels par parcelle

Sur chaque parcelle, les paramétres dépendant du pixel tels que B , C et L,,,, prennent
chacun 10 valeurs différentes, choisies aléatoirement sur leurs intervalles de définition.

Les observations de LAI ont donc été créées a partir de ces jeux de parameétres sur les 100 pixels.
Les indices foliaires sont représentés FIG. sur les 100 pixels (axe Y), en fonction des jours (axe
X, DOEEI). Les deux variétés se distinguent particuliérement bien entre les 50 premiers pixels et les
50 derniers. Chaque dizaine de pixels représente une parcelle et on constate ainsi que les dates de
levée y sont constantes.

Dans la plupart des expériences, les observations créées a partir du modéle BONSAT seront
bruitées de 10% selon une loi gaussienne de moyenne 0 et écart-type 1 (FIG. . Cependant, pour
une visualisation spatio-temporelle permettant de constater la bonne (ou mauvaise) représentativité
des parcelles et variétés, les résultats aprés assimilation seront toujours comparés aux observations
de référence, sans bruit ajouté (F1a. [5.4).

oo | V1 wo - LAT |
2 VARIETES V2 N
5 PARCELLES par variété i ) LAI
oofpEoge P2 | 10 PIXELS par parcelle \ ) clerel 2
VIvivi vy VI Variete 2, ' '
V2Iy2|V2]yz |V2 100>ixe1s p"g(b
p6_ |p? [p8  p9 pl0 \ =
Variété 1

\ Pl‘(\, ool 7 3 S0S o
p1 = parcellel

F1G. 5.2 — Représentation des trois échelles : la
variété, la parcelle et le pizel. F1G. 5.3 — Représentation des LAI pour les 2
variétés, sur les 10 parcelles.

FiG. 5.4 — Observations de LAI simulées de 7é-  Fiq. 5.5 — Observations de LAI simulées brui-
férence. tées.

'DoE : Day of Experiment.
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c. Calcul de I’adjoint de MACRO-BONSAT

Aprés avoir créé les deux variétés, I'adjoint de MACRO-BONSAT défini précédemment (Fig.
peut étre calculé. La dérivation est effectuée en fonction des trois vecteurs de parameétres pour
résoudre le probléme de minimisation. Ainsi, sans la prise en compte des contraintes, on assimile
successivement sur les 100 pixels, ce qui représente ’estimation de 600 parameétres. Par contre, avec
les contraintes spatiales, on résout un probléme de taille 314 seulement, comme on peut le calculer
avec les dimensions du vecteur de chaque niveau données dans le tableau

Remarque.
1l est évident que la prise en compte des propriétés spatiales permet de diminuer trés fortement la
quantité de paramétres a identifier, mais cela signifie une estimation stmultanée de ces paramétres,
ce qui implique :
— la dérivation du modeéle MACRO-BONSAI en fonction de 314 paramétres, ¢’est-a-dire beau-
coup plus de sauvegardes de trajectoires ;
— la résolution d’un probleme de minimisation de dimension 314 au lieu de 100 problemes de
dimension 6 chacun.
En fait, on verra par la suite que cela n’impose pas plus d’efforts en terme de vitesse de convergence
a N1QN3 que la minimisation d’une fonction a 6 paramétres. NIQNS3, étant apte & résoudre des
problémes de plusieurs millions de variables, converge dans cette situation en un nombre trés faible
d’itérations (25 a 30 en moyenne).

5.2.2 Evaluation de la méthode sur les valeurs de LAI estimées
a. Visualisation spatio-temporelle des résultats sur le LAI

La représentation spatio-temporelle des valeurs de LAI aprés assimilation a pour seule fonction
de vérifier que les niveaux de dépendance parcelles et variétés sont bien conservés. On constate que
les LAI obtenus aprés assimilation des observations bruitées sans prise en compte des contraintes
spatiales (F1G. et avec prise en compte des contraintes (F1G. tendent avec la méme qualité
vers les observations créées (F1G. et . Les deux types de variété sont bien reproduits, ainsi que
les tendances par parcelle. La prise en compte des propriétés spatiales n’améliore pas et ne dégrade
pas non plus de facon évidente les résultats d’assimilation, tout au moins dans la visualisation
globale des LAI par pixels, parcelle et variété.

b. Comparaison des deux méthodes d’assimilation

Pour évaluer la différence des résultats avec et sans I'aspect spatial, on peut comparer les résultats
cumulés des 100 pixels dans les deux cas. Si aucun bruit n’est ajouté aux observations, c’est-a-
dire que le modéle est considéré comme parfait, on remarque que les RMSE entre LAI observé et
estimé aprés assimilation sont trés satisfaisantes avec les deux méthodes. En effet, il est aisé pour
le minimiseur de retrouver des valeurs de paramétres correspondant parfaitement au minimum de
la fonction cofit : sans contraintes, on obtient une RMSE sur les 100 pixels de 0.0303, et avec
contraintes une RMSE de 0.0173.

Avec les observations bruitées, ’assimilation sans contraintes donne une RMSE de 0.3962 (F1G.
, et avec contraintes (F1G. , une RMSE de 0.3657. Ainsi, I’ajout des contraintes ne permet
pas une diminution particuliérement importante de 1’écart aux observations (0.03). Cette méthode
obtient une RMSE de 0.366 des LAI, ce qui est plutot satisfaisant au vu des observations bruitées
de 10 %.

5.2.3 Evaluatign de la méthode sur ’identification des paramétres de MACRO-
BONSAI

Le fait d’utiliser des observations simulées a partir d’'un jeu de paramétres permet d’établir un
diagnostic sur I’estimation des paramétres de MACRO-BONSAI En effet, une bonne estimation du
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13.00

13.00

Fi1G. 5.7 — LAI obtenus apres assimilation sans
contraintes spatiales.

1o

Fic. 5.9 — LAI obtenus aprés assimilation avec
contraintes spatiales.

RMSE =0.39623 x4 RMSE = 0.36573

LAl apres assimilation
LAl aprés assimilation

2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
LAl observes LAl observes

F1G. 5.10 — Assimilation du LAI (bruité) sans F1G. 5.11 — Assimilation du LAI (bruité) avec
contraintes spatiales contraintes spatiales
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LAT ne signifie pas forcément une identification correcte des paramétres.

Les valeurs des paramétres estimés sont donc comparées aux paramétres ayant créé les pseudo-
observations, avec (FIG. et F1G. [5.15)) et sans la prise en compte des contraintes spatiales (F1G.
et F1G. , dans le cas d’observations non bruitées et bruitées. On constate que le paramétre
to, qui représente la date de levée, est estimé de facon trés disparate sans les contraintes spatiales,
tandis qu’il reste proche de la solution en prenant en compte les contraintes. Pour l’estimation
du LAI, cela n’a pas grande importance car il est peu sensible & ce paramétre. Cependant, si
I'objectif du travail est de retrouver une date de levée qui soit la méme sur toute la parcelle, alors
les contraintes spatiales améliorent effectivement son estimation. Les paramétres variétaux 1 et
AT's se compensent dans toutes les situations et leurs valeurs restent toujours trés cohérentes. Pour
les parameétres relatifs au pixel, B et Lmax sont relativement mieux estimés avec les contraintes
spatiales, en particulier lorsque les observations sont bruitées, ce qui reste plus réaliste que des
observations parfaitement correspondantes au modéle.

Enfin, le paramétre C' est trés mal estimé si 'on ne considére pas les contraintes, ce qui a peu
de conséquences sur les résultats du LAI puisque la sensibilité de celui-ci & C' est tres faible.

Ainsi, 'apport des contraintes spatiales en identification de paramétres se dégage particuliére-
ment pour la date de levée relative a la parcelle et les paramétres B et Ljy,q, relatifs au pixel. II est
difficile de juger de la qualité des estimations des paramétres variétaux, puisque n’ayant considéré
que deux variétés, on n’estime que deux valeurs de chaque paramétre, mais on peut affirmer que la
contrainte imposée & ces paramétres de rester égaux pour tous les pixels de méme variété joue un
role conséquent et positif sur 'identification des paramétres relatifs au pixel. Par ailleurs, on peut
remarquer que le fait d’estimer 314 paramétres ne pose aucun probléme & l’algorithme de minimisa-
tion puisqu’on verra dans les diagnostics sur les fonctions cotit que N1QN3 a atteint son minimum
en 35 itérations, c’est-a-dire le méme temps que pour estimer 6 paramétres.
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Paramétres estimés

Paramétres estimés
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5.2.4 Vitesse de convergence de la méthode
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Fi1Gc. 5.16 — Convergence de la fonction codt
sur tous les pizels sans contraintes spatiales
en 2725 itérations (cumulées)- LAI observés
non bruités.
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FiGc. 5.18 — Convergence de la fonction coit
sur tous les pixels sans contraintes spatiales
en 3048 itérations (cumulées)- LAI observés
bruités.

10000
— 1Jll
9000
8000
7000

6000

5000

cout

4000

3000

2000

1000

Fia. 5.17 — Convergence de la fonction codt
sur tous les pizrels avec contraintes spatiales
en 35 itérations (critére d’arret atteint en 110
itérations)- LAI observés non bruités.
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Fi1Gc. 5.19 — Convergence de la fonction coit
sur tous les pizels avec contraintes spatiales en
35 itérations - LAI observés bruités.

On constate tout d’abord que ’algorithme présente des comportements similaires pour les deux
types d’observations en terme de vitesse de convergence :

— sans contraintes spatiales,

I’algorithme converge vers la solution en 28 & 30 itérations

par pixel, ce qui aboutit & la solution sur ’ensemble du domaine en 2725 itérations cumulées
pour des observations parfaites (F1G.[5.16]), et 3048 itérations cumulées pour des observations

bruitées (F1G. |5.18))

— avec contraintes spatiales, ’algorithme converge au minimum de la fonction cotit appliquée
aux 100 pixels a la fois en 35 itérations dans les deux cas (FIG. m et F1G. 5.19).

Le temps de calcul évalué en temps CPU est un peu supérieur lorsque I'on applique les contraintes

spatiales (20s.) que l'assimilation pixel & pixel (16 s.), mais ils restent dans les deux cas trés faibles.
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Fi1G. 5.21 — log de la fonction codt et de son
gradient avec contraintes spatiales - LAI ob-

servés non bruités.

0
= = log(INII/ 113,11 log(IIVIII/ 11Vl
<
N
AY
AY
\
b \ o
\
AY
AY
AY
N
N
AY
AY
ok \ 1
¥
.
|\
N
{
\
Ay
AY
3| S -4
\-
= N~ -
Sa
4 , . , , , . "
o 5 10 25 30 35

itérations

Fi1Gc. 5.23 - log de la fonction codt et de son
gradient avec contraintes spatiales - LAI ob-

servés bruités.

Les variations du logarithme décimal de la fonction cotit normalisée et du gradient normalisé
par leurs valeurs & la premiére itération permettent également d’interpréter le comportement de

I’algorithme :

— sans contraintes spatiales, on constate que la fonctionnelle normalisée est réduite d’un
facteur 8 a I’échelle du logarithme décimal pour les observations non bruitées de méme que
son gradient (FIG. ; elle est réduite d’un facteur 5 pour les observations bruitées, tandis
que son gradient 'est d’un facteur 10 (FIG. .

— avec contraintes spatiales, la fonctionnelle normalisée est réduite d’un facteur 10 a ’échelle
du logarithme décimal pour les observations non bruitées, tandis que son gradient I’est de 7.5
(F1aG. ; elle est réduite d'un facteur 3.5 pour les observations bruitées, tandis que son

gradient l'est d’un facteur 4 (F1a. [5.23)).
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5.2.5 Conclusion

Les expériences jumelles ont permis d’évaluer I'intérét de la mise en place des contraintes spa-
tiales sur un cas simple : 23 observations réparties réguliérement sur tout le cycle. La prise en compte
des contraintes a permis de diminuer (faiblement) la RMSE sur le LAI, mais surtout d’identifier
certains paramétres plus précisément que pixel & pixel. Cependant, les observations étant simulées
par le modéle, et méme si elles sont bruitées, ’algorithme peut identifier les paramétres de facon
nettement plus aisée que dans le cas d’assimilation de données réelles de télédétection. En effet, ces
derniéres comportent de nouvelles erreurs, et elles ont de plus trés peu de chances d’étre solution
des équations du modéle dynamique. Dans la partie suivante, on propose donc de s’intéresser & des
observations de télédétection extraites de la base ADAM, qui devront dans un premier temps étre
adaptées au modéle dynamique, pour ensuite étre assimilées dans BONSATL

5.3 Extraction des données sur les images de la base ADAM

5.3.1 Protocole de ’extraction pour la prise en compte des contraintes spatiales

L’extraction des données a été effectuée sur trois parcelles dont les développements en terme
de valeurs de LAI sont trés différents, afin d’exploiter au mieux l'effet des contraintes parcellaires
sur l'identification des paramétres. Ces parcelles sont toutes composées de la méme variété de blé
(Dropia), mais lautre variété de 'expérimentation (Flamura) est de toute fagon trés semblable.
Pour chaque parcelle, on précisera quelle unité d’expérimentation elle contient. En effet, ces unités
comportent des mesures au sol qui permettront de valider le LAI déterminé par l'inversion des
extractions de réflectance sur les images :

p1l. la premiére parcelle est située & Ileana. Elle a donné un trés mauvais développement avec

un LAT maximal de 3. Elle contient les unités ADAM U08 et U09 (figure ;
p2. la seconde parcelle provient de Tipei et donne I'un des meilleurs développements du blé
d’hiver comme on le voit sur la représentation du LAI mesuré sur I'unite ADAM U04 (figure
:

p3. la troisiéme parcelle appartient au groupe des cultures irriguées et propose une croissance
moyenne de la végétation avec par exemple I'unité UO1 (figure .

yyyyyyyyyyyyyy

FiGg. 5.24 — LAI sur 'unité F1Gg. 5.25 — LAI sur 'unité Fi1G. 5.26 — LAI sur l'unité
ADAM U09 (p1). ADAM U04 (p2). ADAM U01 (p3).

5 unités de 25 pixels chacun ont ensuite été choisies aléatoirement sur chacune de ces trois
parcelles (F1aG. . L’extraction des réflectances a donc eu lieu sur 375 pixels pour chaque date
et pour les 3 bandes SPOT. La figure présente les réflectances extraites pour chaque bande
pour les 25 pixels des 5 unités des 3 parcelles, en fonction des dates de prise d’image SPOT.
Les réflectances suivent a la fois une bonne cohérence temporelle le long du cycle et une certaine
variabilité, particuliérement en début de cycle et au maximum de réflectance dans le proche infra-
rouge.
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5*5 pixels

F1G. 5.27 — Extraction sur les sites ADAM de trois parcelles (Illeana (p1), Tipei (p2), et Cultures
irriguées (p3)), puis de 5 unités (carrées) de 25 pizels sur chacune des trois parcelles.
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F1G. 5.28 — Représentation globale des réflectances extraites sur les 375 pixels en fonction des dates
de prise d’image SPOT, pour chaque bande (vert, rouge, proche infra-rouge).

5.3.2 Création de pseudo-observations de LAI par inversion des réflectances

Rappelons que dans ce travail, ’assimilation est effectuée dans un modéle de simulation du LAI
et nécessite donc des données de LAI et non directement des réflectances. Pour estimer ces pseudo-
observations de LAI, I'inversion du modéle couplé PROSPECT+SAIL (décrite § a été appliquée
sur les réflectances de 375 pixels (3 parcelles % 5 unités * 25 pixels), sur 23 dates, en utilisant les
bandes rouges et proche infra-rouge de SPOT. Le NDVI a également été calculé avec les valeurs
de réflectance dans ces deux bandes. L’information a priori moyenne utilisée sur les variables de
PROSAIL est celle définie § 1] Les trois figures [5.29] représentent les LAI aprés inversion sur
chacune des trois parcelles pour les 5 unités de chaque parcelle, en considérant la médiane des 25
pixels pour chaque unité. Les trois parcelles sont effectivement assez différentes mais la parcelle
triangulaire p1 d’Ileana est beaucoup plus hétérogéne que les deux autres et selon I'unité propose
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un développement de LAI trés faible ou moyen. La parcelle 2 de Tipei est assez homogéne avec pour
toutes les unités un trés bon développement du LAIL Enfin la troisiéme parcelle qui a été irriguée a
obtenu des valeurs de LAI moyennes de facon particuliérement homogéne.

parcelle 1 parcelle 2 parcelle 3

LA aprés inversion
LAl aprés inversion

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 ] 500 1000 1500 2000 2500 3000
ST ST ST

F1G. 5.29 - Résultats de l'inversion sur les trois parcelles unité par unité.

5.3.3 Validation de l’estimation de LAI

La validation de ces inversions a pu se faire avec les mesures terrain (cf protocole ADAM §
des unités U09 pour la parcelle pl, U04 pour la parcelle p2, et UO1 pour la parcelle p3. Les
erreurs entre les valeurs de LAI mesurées, estimées par inversion (RMSE=0.69) et calculées par
le NDVI (RMSE=0.71) sont semblables (F1G. . Logiquement, on constate la méme tendance
problématique que lors de 'extraction des 40 unités ADAM (§ . Cette tendance se traduit par
une importante sous-estimation jusqu’au maximum de LAI, puis une sur-estimation 1égére en fin de
cycle.
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Fi1c. 5.30 — Comparaison des LAI obtenus par inversion ( 4 gauche) ou NDVI (& droite) avec les
LAI mesurés sur les unités ADAM correspondantes aux 3 parcelles. Les parcelles sont représentées
par leurs numéros.
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5.4 Apport des contraintes spatiales pour ’assimilation de données
ADAM

5.4.1 Choix et mise en place des contraintes spatiales

Les contraintes spatiales appliquées précédemment avec des expériences jumelles ne sont plus
directement transposables aux données ADAM. En effet, les parcelles se composent toutes de I'une
des deux variétés, Dropia ou Flamura, qui sont trés similaires. L’assimilation pixel par pixel sur les
3 parcelles devrait permettre de déceler des tendances des paramétres en fonction de la parcelle, afin
de choisir les contraintes spatiales dans le cadre des données réelles. Une premiére partie présente
donc les résultats obtenus par l’assimilation pixel par pixel, sur les 15 unités, puis un choix de
contraintes sur les parameétres sera proposé.

a. Etude des résultats d’assimilation pixel par pixel

La premiére visualisation des observations de LAI (FIG. est globale, afin d’apprécier la
spécificité spatiale des trois parcelles représentées par les trois groupes de 5 unités sur 'axe des
ordonnées. Cette spécificité est bien reproduite par I’assimilation sans les contraintes spatiales (F1G.
5.32]).

La vitesse (17 itérations en moyenne sur chaque pixel) et la forme de la convergence, franche et
sans oscillation (FIG. , ainsi qu'une RMSE sur les LAI observés et simulés de 0.168 permettent
d’assurer une bonne cohérence des résultats de minimisation de la fonction cotit. Les résultats
d’assimilation pixel a pixel sur les données ADAM de FIG. peuvent donc étre considérés comme
une trés bonne référence en identification de paramétres dans ce contexte.

b. Choix des contraintes spatiales

Comme justifié précédemment, les résultats de lassimilation pixel par pixel FIG. [5.34] vont
servir de référence sur les comportements des paramétres et permettre de déterminer les contraintes
spatiales. On constate tout d’abord que les paramétres 1% et AT's, que 'on a considérés comme
variétaux avec les expériences jumelles ot I'on créait deux variétés trés différentes, se compensent
lors de I'assimilation sans contraintes spatiales. On propose donc d’imposer AT's & une méme valeur
sur les trois parcelles et de laisser T dépendre de la parcelle. La date de levée ty reste également
au niveau de la parcelle, méme si cette variable influe trés peu sur le modéle, et méme si les dates
de semis sont relativement proches pour les trois parcelles (pl : 4 octobre 2000; p2 : 2 octobre
2000; p3 : 2 octobre 2000). De plus, le parameétre Ly,q, joue un role trés décisif d’aprés I’analyse
de sensibilité effectuée précédemment. Il restera donc variable a I’échelle du pixel. Pour ajouter
de la robustesse a I'assimilation, et renforcer I'intérét des contraintes en minimisant le nombre de
paramétres & identifier, le parameétre C sera contraint & prendre la méme valeur sur toutes les
parcelles (valeur a identifier), ainsi que le paramétre B.

Le modéle MACRO-BONSAT représenté FiIG. a été adapté a cette nouvelle situation. Il
considére le LAI comme fonction de trois vecteurs de paramétres : x prenant une valeur spécifique ;
y dépendant de la parcelle; z dépendant du pixel :

LAI = BONSAI(z,y, 2)

ot le vecteur de paramétres Tspécifique prend la méme valeur pour tous pixels des trois parcelles, et
le vecteur de paramétres Yparcelle reste constant sur tous les pixels d’une méme parcelle. Le tableau
récapitule ces choix de contraintes sur les paramétres. Comme on peut en déduire de TAB. [5.6]
il reste alors 24 paramétres a estimer, contre 90 (6 paramétres *15 pixels) sans les contraintes
spatiales.
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Fic. 5.31 — LAI observés sur les 15 unités :
carrés 1-5= parcelle 1; carrés 6-10=parcelle 2;
carrés 11-15=parcelle 3.

Fi1G. 5.32 — LAI obtenus aprés assimilation sans
contraintes spatiales sur les trois parcelles.
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Fic. 5.33 — log de la fonction codt et de son Fic. 5.34 - Valeurs des parametres estimés
gradient sans contraintes spatiales, pour un seul groupés par parcelles (numéros des parcelles en

extrait. abscisses).
param. niveau de dépendance
lo parcelle vectour nb. de quantité du || dim.
T parcelle param (1) | niveau (2) || (1)*(2)
DeltaT's spécifique Copécifique 3 1 3
B spécifique 5 3 6
I pixel Yparcelle
max
C spécifique “pixel L 1o 1o

TAB. 5.5 — Attribution d’un niveau de
dépendance de chaque parameétre du LAT
dans le modéle BONSAI pour Uadapta-
tion auxr données ADAM.

TAB. 5.6 — Quantités des paramétres a estimer par l’as-
similation avec contraintes spatiales : 3+ 6 + 15 = 24.
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5.4.2 Reésultats de I’assimilation avec contraintes spatiales

On constate tout d’abord par la visualisation globale des LAI déterminés par 'assimilation (F1G.
que ceux-ci conservent trés bien I'aspect parcellaire des LAI observés (FIG. . En effet,
on distingue nettement trois groupes d’unités qui déterminent les trois parcelles choisies pour leurs
différences. La figure [5.37] permet de visualiser la convergence de la fonction cotlit représentée par
le logarithme du rapport de J avec J a la premiére itération, puis le logarithme du gradient de J
avec le gradient de J & la premiére itération, qui est le critére d’arrét de N1QN3. Si 'on observe
les valeurs estimées des parameétres (F1G. , on constate bien les valeurs fixes sur toutes les
parcelles pour les paramétres dits spécifiques : AT's, B et C, et les valeurs égales par parcelle pour
les paramétres tg et T'.

4.000
5.100

3675
3825
2450
2.550
1215
1.275

FiG. 5.35 — LAI observés sur les 15 unités :
carrés 1-5= parcelle 1; carrés 6-10=parcelle 2;
carrés 11-15=parcelle 3.

Fi1G. 5.36 — LAI obtenus apres assimilation avec
contraintes spatiales sur les trois parcelles.
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Fi1Gc. 5.37 — logarithmes relatifs de la fonction Fic. 5.38 — Valeurs des parametres estimés

cotlt et de son gradient avec les contraintes spa- groupés par parcelles (numéros des parcelles en
tiales. abcisses).
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5.4.3 Comparaison des deux méthodes d’assimilation
a. Conservation des propriétés spatiales et estimation du LAI

L’aspect spatial des trois parcelles a bien été reproduit par I'assimilation avec contraintes spa-
tiales, ce qui était également le cas sans la prise en compte des contraintes (FIG. ) On obtient
une RMSE entre les 15 jeux de LAI observés et simulés de 0.178, contre 0.168 sans les contraintes
(F1a. . Les deux résultats peuvent donc étre considérés comme similaires et satisfaisants en
terme d’estimation du LAI. En effet, la différence de 0.01 n’est pas significative pour du LAI prenant
ses valeurs entre 0 et 5, et le modéle ne peut pas reproduire mieux de fagon parfaite la dynamique
des valeurs de LAI observées.
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F1G. 5.39 — Comparaison entre le LAI observé et le LAI estimé par assimilation ; & gauche, assimi-
lation sans contraintes, pizel a pizel : RMSE = 0.168 ; & droite assimilation avec prise en compte
des contraintes spatiales sur l’ensemble des pizels : RMSE = 0.178.

b. Identification des paramétres

On constate cette fois que les valeurs estimées des paramétres restent trés proches par assimi-
lation avec et sans contraintes. Si ty variait beaucoup lors de ’assimilation sans contraintes mais
dans un domaine de valeurs insignifiant (de 0 & 0.09 degrés jours), ici il se fixe entre 0 et 4 selon la
parcelle. Le fait de le fixer a la parcelle influence de toute fagon trés peu le modéle, de méme que C,
évalué a la méme valeur que dans l'expérience précédente. T était toujours estimé entre de 1400 et
1550 degrés, avec les contraintes il se fixe entre 1400 et 1450 selon la parcelle. Le paramétre B variait
beaucoup selon le pixel et est ici fixé & tous les pixels & une valeur de 0.0015. Enfin, on remarque
que 'assimilation avec contraintes sur les autres variables estime le paramétre L,,,; quasiment aux
mémes valeurs que l'assimilation sans contraintes pour tout pixel. Ceci peut paraitre surprenant,
mais c’est surtout une confirmation de la trés forte influence de ce paramétre sur le modéle pour les
données ADAM.

Ainsi, les contraintes spatiales confirment 'analyse de sensibilité effectuée § [£.3]:

— influence trés forte de L4, qu’il faut estimer au pixel,

— influence trés faible de tg et C,

— influence moyenne des autres paramétres, que 1’on peut soit considérer comme spécifiques
pour ces trois parcelles de méme variété et de dates de semis trés proches, soit identifier au
niveau de la parcelle.

Notons enfin que I'assimilation avec contraintes sur ces 15 unités de pixels estime 24 paramétres au
lieu de 90, ce qui représente une réduction de ’espace de controle de presque 75%.

168



5.4 Apport des contraintes spatiales pour I’assimilation de données ADAM

c. Vitesse de convergence

Il est important de rappeler que l'estimation pixel & pixel sur N pixels signifie une vitesse de
convergence de N fois un nombre moyen d’itérations, ce qui méne dans cette situation a un total
de 305 itérations cumulées (FIG. [5.40). L’assimilation avec contraintes dans MACRO-BONSAT
nécessite en tout seulement 23 itérations pour converger vers des solutions similaires. Cependant,
chaque itération représente une simulation de I’adjoint de MACRO-BONSAI, dans lequel BONSAT
est exécuté autant de fois qu’il y a de pixels. Le colit de calcul ne peut donc pas étre seulement
évalué par le nombre d’itérations mais également par le temps CPU occupé dans chaque cas. En
fait, le temps CPU est trés court pour les deux types d’assimilation, mais la prise en compte des
contraintes le diminue un peu (1.2 s. contre 1.8 s.; voir TAB. [5.7).
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F1G. 5.40 - Convergence des fonctions cott; a gauche, sans contraintes spatiales, les fonctions coit
cumulées pizel a pizel convergent en un total de 305 itérations ; a droite, avec la prise en compte des
contraintes spatiales, une seule fonction codt pour [’estimation sur l’ensemble des pixels converge
vers la solution en 28 itérations.

d. Influence des paramétres initiaux donnés a 1’algorithme de descente

d.i/ Expérience sur 100 initialisations différentes

La comparaison entre les deux méthodes d’assimilation avec comme critéres la vitesse de conver-
gence et la RMSE entre les valeurs de LAI observées et obtenues aprés assimilation peut étre dis-
cutable. En effet, ces deux critéres dépendent en réalité du point de départ de I’algorithme. Si I'on
initialise & un ensemble de paramétres assez proche des paramétres optimaux, ’algorithme conver-
gera plus vite que s’il se trouve trés loin, ou trop prés. De plus, le critére d’arrét de M1QN3/N1QN3
choisi étant relatif a la valeur du gradient de la fonction coiit a la premiére itération (||V.J||/||VJol]),
cela confirme sa dépendance au choix de départ.

Pour valider ces critéres d’évaluation, cette partie expose une expérience dans laquelle les vec-
teurs x(spécifique), y(parcelle), z(pixel) sont initialisés a 100 valeurs aléatoires. On pourra ainsi
observer, d'une part le comportement de la fonction cotit par le nombre d’itérations nécessaires a
la convergence, et d’autre part la RMSE entre les valeurs de LAI estimé et observé. On constate
Fic. m que la RMSE est de 0.178 dans 90% des cas, et que le nombre d’itérations varie entre
22 et 58 de fagon plus hétérogéne, avec une moyenne de 35 itérations. On voit également que les
6 cas donnant une RMSE remarquablement plus forte (0.26 — 0.28) correspondent aux nombres
d’itérations les plus faibles. Ceci signifie que 'algorithme s’est arrété assez tot a cause du caractére
relatif du critére de NIQN3, mais que la solution pourrait en fait étre plus optimale par rapport a
la RMSE sur les valeurs de LAI

Les paramétres initiaux optimaux pourraient étre considérés comme ceux donnant & la fois une
RMSE parmi ses valeurs les plus faibles et un nombre d’itérations des plus petits. L’intersection de
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F1G. 5.41 - Ftude de la sensibilité de deux critéres d’assimilation (RMSE et vitesse de convergence)
en fonction de 100 jeux aléatoires de parameétres initiaux ; sur l’axe de gauche, la RMSE entre le LAI
observé et le LAI obtenu apres assimilation ; sur l’azxe de droite, la vitesse de convergence représentée
par le nombre ditérations de [’algorithme.

ces deux ensembles a permis de déterminer que le 22éme jeu de paramétres initiaux est optimal, en
donnant une RMSE de 0.17809 en 28 itérations (petit rectangle situé a I’abscisse 22).

d.ii/ Conclusion

Dans le cas prédéfini, les parameétres initiaux choisis aléatoirement correspondaient ainsi & une
condition trés satisfaisante, puisque la RMSE obtenue était de 0.17831, en 23 itérations. Cette
discussion a permis de confirmer que ’on n’obtiendrait pas de RMSE inférieure a 0.178 quel que
soit le jeu de paramétres initiaux. Elle a également mis en évidence que les rares cas ou la RMSE
se démarque un peu sont dus au critére d’arrét, qu’il faudrait par exemple modifier de facon a ce
qu’il ne dépende plus du premier pas. Ceci confirme donc la confiance que I'on peut accorder en la
convergence de 'algorithme de descente sur quelques tests d’initialisation.

5.4.4 Faible quantité d’observations assimilées

Les observations réelles posent le probléme de ne pas étre toujours accessibles a l'instant ot
on le souhaite. Bien que la télédétection permette a priori d’acquérir des données réguliérement,
il arrive que de fortes couvertures nuageuses (par exemple) diminuent trés fortement la quantité
d’observations disponibles. On se propose donc de tester la méthode introduisant les contraintes
spatiales sur une petite quantité d’observations assimilées (5).

Les résultats d’assimilation de 5 observations pixel par pixel et avec les contraintes sont re-
présentés F1G. [5.42] La RMSE calculée sur les 5 observations juge seulement l’ajustement de la
trajectoire du modéle aux données assimilées. La RMSE calculée sur toutes les observations dis-
ponibles (23) est plus significative sur le réalisme des résultats, relativement a la base de données.
Cette fois, I'assimilation avec contraintes obtient des résultats plus satisfaisants sur les 23 données
(RMSE = 0.19) que I'assimilation sans contraintes (RMSE = 0.26). On peut également remarquer
que pour obtenir cette RMSE de 0.19, I’algorithme a nécessité 29 itérations, tandis que la RMSE
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était de 0.18 en 23 itérations en assimilant les 23 observations disponibles (F1G. |5.39).

Ainsi, dans cette expérience, la prise en compte des contraintes spatiales a permis de rendre
'assimilation de 5 observations aussi satisfaisante que celle de 23 observations (& 0.01 prés), contrai-
rement & l'assimilation pixel par pixel qui subit une nette dégradation avec la baisse du nombre
d’observations. La partie suivante propose d’appuyer cette conclusion préliminaire sur de nombreux
tests, en considérant différentes fréquences de revisite du satellite.
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FiG. 5.42 — Comparaison entre le LAI observé et estimé par assimilation; & gauche, assimilation
pixel par pizel; a droite assimilation avec prise en compte des contraintes spatiales sur l’ensemble
des pizels. Les 5 observations de LAI assimilées (5) sont encerclées.

5.5 Etude de la sensibilité des résultats d’assimilation a la fréquence
temporelle de revisite
Apport des contraintes spatiales

On a pu constater que lors d’une diminution du nombre d’observations sur les données ADAM,
les contraintes spatiales semblent apporter une certaine robustesse au processus d’assimilation de
données de LAI. Cependant, dans le but de définir la fréquence de revisite de futurs capteurs pour
décrire la dynamique du couvert végétal, on souhaite déterminer plus précisément l'influence de
cette nouvelle méthode sur les résultats. En effet, on peut espérer qu’elle sera plus robuste que la
méthode classique lors d’une faible fréquence de revisite.

On propose donc dans cette partie de réaliser divers scénarios de fréquences d’aquisition, tout
en considérant une certaine probabilité de couverture nuageuse. Les expériences jumelles sont ’outil
idéal pour réaliser ces scénarios et juger de l'identification des paramétres. Les observations simulées
et les contraintes spatiales imposées aux parameétres sont celles développées § [5.2] Seule la quantité
d’observations varie, en fonction de :

1. la fréquence de revisite du satellite : passage tous les 3 jours, 7 jours, 15 jours ou 30 jours;

2. la probabilité de couverture nuageuse (annulant alors I'image), qui est de 0 ou 1 selon une loi
uniforme.

Pour chacune des 4 fréquences de revisite proposées, 1000 probabilités de couverture nuageuse
différentes sont appliquées aux observations. Sur ces 1000 simulations, on tend vers une probabilité
moyenne de 0.5, et donc vers un nombre total d’observations sur tout le cycle de :

— 58 observations pour une fréquence de 3 jours (entre 0 et 120),

— 24 observations pour 7 jours (entre 0 et 50),

— 11 observations pour 15 jours (entre 0 et 22),

171



CHAPITRE 5. CONTRAINTES SPATIALES POUR L’ASSIMILATION DE DONNEES DE TELEDETECTION

— 6 observations pour un mois (entre 0 et 12).
Les parties suivantes exposent donc les résultats de ’assimilation :

— dans ces 4 cas de fréquence de revisite

— sur 1000 simulations de couverture nuageuse,

— avec les deux méthodes "pixel par pixel" et "avec contraintes spatiales".
Les deux méthodes ont été appliquées sur les 5 parcelles de deux variétés virtuelles, avec le méme
jeu de paramétres initiaux choisi aléatoirement que dans la premiére partie.

5.5.1 Apport des contraintes sur I’estimation du LAI

On constate tout d’abord sur le cas médian des 1000 probabilités de nuage que 'assimilation
classique devient trés instable lorsque ’on considére une fréquence de 15 puis de 30 jours. En effet,
on observe des valeurs irréalistes de LAI sur quelques pixels, ou 'algorithme semble n’avoir pas
convergé (F1a. . Par contre, ’assimilation prenant en compte les contraintes spatiales reste
trés homogeéne jusqu’a la fréquence de 15 jours comprise, et donne un résultat encore satisfaisant
par sa stabilité avec une fréquence de 30 jours (FIG. .

Si 'on passe & une interprétation globale sur les 1000 cas de couverture nuageuse, on peut voir
F1a. 5.45] I'évolution des RMSE entre LAI observé et estimé selon la fréquence de revisite, avec
les deux types d’assimilation. Si pour une fréquence de 3 jours, les deux méthodes aboutissent &
une RMSE équivalente de 0.345, dés la fréquence de 7 jours, la RMSE avec ’assimilation classique
augmente de 8 % tandis que les contraintes ne font augmenter la RMSE que de 4 %. Avec une
fréquence de 15 jours, on augmente la RMSE de 14 % sans contraintes (RMSE=0.57) contre 5%
avec contraintes (RMSE=0.44). Enfin, le passage a 30 jours perturbe considérablement les deux
méthodes, mais les contraintes obtiennent encore une fois une RMSE inférieure (RMSE=0.71) par
rapport a 'assimilation pixel a pixel (RMSE=0.83).

5.5.2 Apport des contraintes sur l’identification des parameétres

Dans les premiers résultats d’expériences jumelles (§ , I'identification de paramétres semblait,
avec la vitesse de convergence, étre le principal critére a montrer les contraintes spatiales a leur
avantage. Ces nouvelles expériences vont permettre de préciser cette influence en fonction de la
fréquence de revisite.

Les deux graphiques FIG. représentent la RMSE relative de l’ensemble des parameétres, pour
chacun des 1000 cas de couverture nuageuse. On constate que ’assimilation pixel & pixel n’est pas
tellement sensible a la fréquence puisqu’elle stabilise la RMSE relative sur les paramétres entre 40%
et 60%. L’assimilation avec contraintes, elle, augmente sensiblement son erreur quand la fréquence
diminue, mais elle reste toujours entre 25% et 30%. Elle est également beaucoup plus stable sur les
1000 probabilités différentes.

On peut cependant critiquer cette évaluation d’ensemble d’erreur sur l’identification des para-
meétres puisqu’on a deja remarqué que le paramétre C', par exemple, est trés mal identifié et peut
largement influencer la RMSE des 6 paramétres réunis. On propose donc d’observer la RMSE de
chaque paramétre sur les 1000 cas de probabilité, pour chaque fréquence de revisite.

Avec I'assimilation pixel par pixel, on constate F1G. [5.47 effet important de quelques minimas
locaux sur la RMSE relative de chaque paramétre. En particulier, la fréquence de 15 jours a subi
plus de minima locaux que la fréquence de 30 jours, ce qui ne s’explique que par le choix aléatoire de
la probabilité de couverture nuageuse. En moyennant les valeurs estimées du paramétre variétal ¢
sur I'ensemble des pixels de chaque variété, et celles des paramétres parcellaires sur ’ensemble des
pixels de chaque parcelle, on minimise ’effet des minimas locaux sur les estimations de T et AT's.
Les résultats de I’assimilation pixel par pixel avec ces moyennes (FIG. sont ainsi comparables
a ceux de l'assimilation utilisant les contraintes spatiales (F1aG. [5.49)).

Outre l'influence du nombre d’observations pour les deux types d’assimilation sur la RMSE,
qui reste toujours inférieure avec les contraintes, ces figures mettent en évidence quelques résultats
particuliers aux paramétres. L’estimation de la date de levée tg est trés mauvaise sans contraintes
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FiG. 5.43 — Comparaison entre LAI observés et obtenus aprés assimilation pixel & pixel, dans les
4 cas de fréquence de revisite. Représentation en densité apparente (plus clair = plus dense) du cas
médian de 1000 expériences de probabilités de nuages différentes.
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Fic. 5.44 - Comparaison entre valeurs de LAI observées et obtenues aprés assimilation avec
contraintes spatiales, dans les 4 cas de fréquence de revisite. Représentation en densité apparente
(plus clair=plus dense) du cas médian de 1000 expériences de probabilités de nuages différentes.
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FiG. 5.45 — Distributions des RMSE entre valeurs de LAI observées et obtenues aprés assimilation
classique (a gauche) et avec contraintes spatiales (@ droite) pour les 4 cas de fréquence de revisite,

sur 1000 simulations de probabilités de nuages.
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(RMSE relative de plus de 200%) et plutot satisfaisante avec les contraintes (RMSE relative de
moins de 40% pour les trois premiéres fréquences). On remarque également que les identifications
des paramétres variétaux T et AT's sont presque parfaites (au sens de la RRMSE) avec la prise
en compte des contraintes pour les trois premiéres fréquences. Le paramétre le plus influent Lip,q.
est nettement mieux estimé dés la fréquence temporelle de 7 jours avec les contraintes. Enfin, on
constate que le passage de la fréquence a 30 jours ajoute une erreur relative d’environ 10% pour
I’assimilation avec contraintes, tandis que les trois premiéres fréquences restent assez stables.

5.5.3 Conclusion

Ces expériences montrent qu’avec une méthode d’assimilation classique, une fréquence de 3 ou 7
jours permet des résultats trés satisfaisants d’estimation du LAI. Cependant, la fréquence de 7 jours
ne permet pas de garantir une estimation stable des paramétres les plus influents sur le modéle.
Pour ce type de situations ol beaucoup d’observations sont disponibles, la prise en compte des
contraintes aboutit & une meilleure identification des paramétres, en particulier de la date de levée
et du paramétre le plus influent Liyqq.

De plus, dés que la fréquence diminue, 'erreur sur ’évaluation du LAI et I'estimation des
paramétres est nettement moins sensible avec la prise en compte des contraintes spatiales que dans
le cas d’une assimilation classique. Si, par exemple, on diminue la fréquence de revisite a 15 jours,
les contraintes spatiales permettent d’assurer une bonne stabilité des résultats en identification des
paramétres et estimation du LAI, tandis que ’assimilation classique ne converge pas toujours et
identifie de moins en moins bien les paramétres.

Enfin, une fréquence de revisite de 30 jours ne permet a aucune des deux méthodes de garantir
une identification trés satisfaisante des parameétres. Cependant, les contraintes assurent une certaine
stabilité & l’estimation des paramétres, et plus d’homogénéité du LAI sur les 1000 cas que ’assimi-
lation pixel & pixel, qui converge dans de nombreux cas & des minima locaux et manque, avec si peu
d’observations, de robustesse.
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RMSE relative (%) sans contraintes
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FI1G. 5.46 — Distributions des RMSE relatives en % des parameétres par assimilation classique et
avec contraintes spatiales pour les 4 cas de fréquence de revisite (en abscisse), dans 1000 cas de
probabilités de nuages. Les RMSE sont calculées sur les 6 paramétres.
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F1G. 5.47 — Assimilation clas-
sique. Les valeurs estimées de
chaque parameétre sont considé-
rées pizel par pixel.
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Fi1Gc. 5.48 — Assimilation clas-
sique. Les valeurs estimées de
to sont moyennées sur les varié-
tés et celles de Ti, ATs sur les
parcelles.
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Fi1G. 5.49 — Assimilation avec
contraintes spatiales. Les wva-
leurs estimées de tg sont fixes
par variété et celles de T, AT's
fizes par parcelle.

F1G. [5.4755.4845.49 : RMSE relative (en %), sur 1000 cas de probabilités de nuages, pour les 4 cas
de fréquence de revisite représentées chacune par une barre de couleur différente. Les RMSE sont
calculées pour chaque paramétre (en abscisse).
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5.6 Synthése des résultats et perspectives

Cette derniére partie propose une synthése de tous les résultats du chapitre dont les expé-
riences sont résumées TAB. Le diagnostic de la méthode d’assimilation avec prise en compte de
contraintes spatiales est effectué par comparaison avec la méthode pixel par pixel.

a. Diagnostic de la méthode d’assimilation avec contraintes spatiales

~» Capacité a reproduire la variable d’état assimilée
On a pu constater avec les expériences jumelles que la prise en compte des contraintes spa-
tiales améliorait la RMSE entre les valeurs de LAI observées et estimées de 0.03 pour des
observations virtuelles mais trés bruitées. Pour des mesures "réelles" de LAI, les RMSE ob-
tenues sont équivalentes et les contraintes n’améliorent pas spécialement ’estimation du LAI
sur ’ensemble des parcelles.

Pourtant, lors du passage & un nombre beaucoup plus faible d’observations assimilées, 5 par
exemple, on diminue ’écart aux observations, méme celles non assimilées, de 0.07 par rapport
a la méthode classique, ceci en obtenant une RMSE quasiment aussi satisfaisante qu’en assi-
milant les 23 observations. Les contraintes spatiales assurent ainsi une importante stabilité et
robustesse & I'estimation du LAI lors d’une baisse de la quantité d’observations disponibles.

~+ Identification des paramétres

Les expériences jumelles ont pu prouver que la prise en compte de contraintes spatiales stabilise
les solutions pour les paramétres peu influents, et améliore trés nettement ’identification des
paramétres relatifs au pixel et a la parcelle, tels que Ly, et tg la date de levée par exemple.
Les contraintes permettent également de diminuer fortement la dimension des paramétres a
estimer : leur nombre est réduit de 600 a 314 paramétres pour les expériences jumelles, et de
90 & 24 pour 'assimilation des données ADAM. La réduction serait encore plus importante si
I'on avait extrait plus de parcelles.

~» Colit de calcul

La vitesse de convergence n’est pas un obstacle pour la spatialisation, puisque l'algorithme
converge aussi rapidement pour estimer un grand nombre de paramétres que pour estimer 6
paramétres a chaque pixel. Le modéle adjoint est par ailleurs un outil particuliérement adapté
aux problémes & grande dimension de I'espace de controle. Les contraintes spatiales diminuent
méme un peu le temps CPU dans la plupart des cas, mais les temps sont de toute fagon trés
faibles avec les deux méthodes.

b. Fréquence de revisite

Pour définir la fréquence de revisite des capteurs, on peut déduire de ces résultats :

~ qu'une fréquence de 7 jours est la limite pour assurer une certaine stabilité et une bonne
estimation du LAI et de la plupart des paramétres avec de l'assimilation pixel par pixel.
Au-dela de 7 jours, I'algorithme convergera dans de nombreux minima locaux.

~ qu’une fréquence de 15 jours associée & la prise en compte de contrainte spatiales garantit
une RMSE sur le LAI et une estimation des paramétres presque aussi satisfaisante qu’avec
une fréquence de 7 jours. Au-dela de 15 jours, 'algorithme obtiendra des résultats moins
satisfaisants mais toujours trés stables.

c. Conclusion et perspectives

Ainsi, on ne peut pas affirmer des contraintes spatiales qu’elles permettent une meilleure repro-
duction de la trajectoire du LAI par rapport & une méthode classique lorsque I’on assimile beaucoup
d’observations, mais seulement qu’elles obtiennent un résultat tout aussi satisfaisant. Lors d’un plus
faible nombre d’observations disponibles, les contraintes permettent des résultats beaucoup plus
stables face au changement de fréquence de revisite, confirmant la robustesse de la méthode par
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rapport & l'assimilation pixel par pixel. De plus, cette nouvelle méthode nécessite la minimisation
d’une seule fonction coiit, plus facile a controler lors de divergence ou de minimum local. Enfin,
I'identification des paramétres du modéle, qui correspond en général & ’objectif principal de 1’assi-
milation de données, dépend beaucoup moins du nombre d’observations assimilées avec la prise en
compte de contraintes spatiales.

On pourrait cependant critiquer le choix déterminé a priori des niveaux des paramétres. En effet,
BONSAT est un modéle semi-mécaniste, dépendant parfois de paramétres moyennement significatifs,
c’est pourquoi l'intérét des contraintes avec ce type de modéle reste assez limité. Si les contraintes
spatiales étaient appliquées sur un modéle mécaniste tel que STICS, dont les paramétres ont une
signification plus précise au niveau des processus, le choix des dépendances spatiales se justifierait
alors nettement plus objectivement qu’une décision a priori. De plus, STICS dépendant d’une
quantité de paramétres 100 fois supérieure & BONSAI I’ajout de contraintes réduirait de facon trés
importante la taille du probléme et représenterait un avantage encore plus évident que sur le modéle
BONSAL

type N méthode nb. de param. | RMSE sur nb. tps
d’observations | pixels | d’assimilation a estimer le LAIT d’itér. | CPU
exp. jumelles 100 classique 600 0.396 3048 | 16 s.
(23 obs.) avec contraintes 314 0.366 35 20 s.
ADAM 15 classique 90 0.168 305 1.8 s.
(23 obs.) avec contraintes 24 0.178 23 1.2 s.
ADAM 15 classique 90 0.259 390 2s.
(5 obs.) avec contraintes 24 0.194 29 1.5s.
fréquence N méthode nb. de param. | RMSE sur nb tps
de revisite pixels | d’assimilation & estimer le LAI d’itér. | CPU
. classique 600 0.345 2900 | 24 s.
3 jours 100 avec contraintes 314 0.367 50 18 s.
. classique 600 0.481 2966 | 34 s.
7 jours 100 avec contraintes 314 0.373 48 18 s.
. classique 600 0.598 2841 | 16 s.
15 jours 100 avec contraintes 314 0.378 55 18 s.
. classique 600 0.585 2638 | 14 s.
30 Jours 100 avec contraintes 314 0.56 47 18 s.

TAB. 5.7 — Synthése des comparaisons entre l'assimilation avec et sans prise en compte des
contraintes spatiales dans trois types d’observations : 1/par les expériences jumelles bruitées de
10% aux 23 dates SPOT de la base ADAM ; 2/par Uextraction sur les images ADAM, en assimilant
28 puis 5 observations; 3/ par les expériences jumelles bruitées de 10% pour quatre fréquences de
revisite du satellite : tous les 3, 7, 15 puis 30 jours pour un cas moyen.
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CHAPITRE 6. FAISABILITE DE L’APPLICATION DE LA METHODE VARIATIONNELLE A STICS

Le développement de méthodes robustes d’assimilation de données dans un modéle mécaniste
tel que STICS permettrait d’établir des diagnostics et des pronostics assez complets sur la culture.
Cet objectif intéresse donc une grande partie de la communauté agronomique. Nous nous proposons
ici de démontrer la faisabilité d’une telle méthode tout en s’attachant aux difficultés rencontrées
lors de sa mise en ceuvre. Dans un premier temps, nous adapterons les paramétres et variables
d’entrée principaux de STICS-blé aux conditions de I'expérimentation ADAM. L’adjoint de STICS
sera ensuite calculé et validé selon différentes directions. Nous proposerons enfin une analyse de
sensibilité locale avec cet outil dans les conditions typiques de I’expérimentation ADAM.

6.1 Etalonnage du modéle STICS sur les variétés roumaines de la
base ADAM

Le modéle STICS comporte un certain nombre de paramétres qui dépendent du cultivarﬂ Or les
variétés roumaines utilisées dans ’expérimentation ADAM, Dropia et Flamura, ont des particula-
rités vis-a-vis de la résistance au froid et de la phénologie. Elles ont un comportement trés différent
des variétés francaises telles que Talent et Thésée, dont les valeurs des paramétres variétaux sont
bien connues.

L’aspect extrémement complet de la base ADAM (cf § permet de renseigner le modéle sur :

— Le sol : de nombreuses mesures ont été effectuées par 'ESAP sur les parcelles d’expérimen-
tation. De plus, les compétences des pédologues de I'ICPA sur les caractéristiques du sol ont
complété les mesures.

— L’itinéraire cultural : nous avons accés aux caractéristiques des techniques culturales ap-
pliquées sur cette expérimentation (dates de fertilisation, quantité, dates de semis, précédent
cultural. . .);

— La variété : les connaissances précises des agronomes de 'ICCPT sur les variétés roumaines
Flamura et Dropia nous ont permis de déterminer une valeur a priori de certains paramétres
physiquement significatifs.

Cependant, les paramétres variétaux de STICS ne possédent pas toujours une signification pré-
cise, et certains d’entre eux sont donc difficiles & évaluer par expertise. Par exemple, le paramétre
adens, qui traduit le comportement de la plante en peuplement par rapport & la plante isolée, est
difficile & quantifier. C’est donc par ajustement sur des expérimentations particuliéres que ces para-
meétres variétaux peuvent étre ajustés. Considérant les itinéraires culturaux et les caractéristiques
du sol bien renseignés, nous proposons donc d’effectuer un étalonnage des paramétres variétaux
de STICS sur la variété Flamura. En effet, c’est sur celle-ci qu’a été prélevée la quasi-totalité des
données terrain et la seconde variété, Dropia, apparait trés similaire.

6.1.1 Choix des paramétres a calibrer

Les principales différences entre les variétés s’expriment au niveau de la phénologie. Par ailleurs,
la phénologie agit directement sur la dynamique de I'indice foliaire, rendant ’étalonnage d’autant
plus nécessaire que le LAI constitue 'interface entre le fonctionnement du couvert et les observations
de télédétection. C’est donc naturellement les principaux paramétres des modules phénologie et
croissance aérienne de STICS que nous allons caractériser pour les variétés roumaines :

— stlevamf (degrés.jours) représente le cumul d’unités de développement entre les stades de

levée et AMF, accélération maximale de I'indice foliaire;

— stam flaz (degrés.jours) est le cumul d’unités de développement entre les stades AMF et LAX

ou le LAI est maximal ;

— jwvc, le nombre de jours vernalisants, exprime les besoins en froid nécessaires a la levée ;

— durvieF influe sur Pamplitude du LAI et représente la durée de vie foliaire ;

— adens est un paramétre de compensation entre le nombre de tiges et la densité de la plante.

Le modéle STICS et ses paramétres et variables les plus importants sont décrits § ainsi que dans une liste
compléte en annexe [g
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6.1.2 Meéthode d’étalonnage

Pour ce travail d’étalonnage, une méthode d’optimisation telle que le simplexe de Nelder-Mead
semble tout a fait appropriée puisque nous nous trouvons dans la situation confortable d’une petite
quantité de paramétres a estimer associée & un nombre important de mesures terrain (voir les
éléments bibliographiques du chapitre 1). Rappelons que cette méthode minimise un critére des
moindres carrés pondérés par une exploration géométrique, dont la description est proposée §[1.2.4]
(F1c. [L.6).

Par ailleurs, cet algorithme posséde ’avantage non négligeable d’étre inclus dans 'interface
utilisateur STICS. Dans ce cadre, son adaptation est limitée a ’ajustement de cinq paramétres sur
une ou plusieurs variables d’état. On note que la pondération est unique pour une méme variable,
quelle que soit la date de mesure de la variable (Houlés [129]), ce qui est fortement discutable comme
nous le verrons.

6.1.3 Reésultats

La minimisation de l'erreur entre les valeurs de LAI simulées par STICS et les mesures terrain
a été effectuée par rapport aux 5 paramétres variétaux cités précédemment.

La RMSE avant étalonnage calculée aprés 'exécution de STICS sur la variété frangaise ( Talent)
était de 2.2 sur I’ensemble des valeurs de LAI des 40 unités ADAM. Aprés I’étalonnage par ’algo-
rithme de Nelder-Mead, la RMSE est de 0.25, ce qui constitue un progres relativement satisfaisant.
La simulation de la biomasse avec des valeurs a priori adaptées aux conditions ADAM a également
été légérement améliorée. Cela ne se constate pas sur les RMSE (2.9 t.ha™! contre 3.5 t.ha™!) mais
sur les valeurs finales, pour lesquelles la valeur au plateau est beaucoup moins sur-estimée qu’avec
les valeurs de la variété Talent, du fait d’une importante amélioration du LAI maximal.

On constate FIG. que si les simulations de LAI aprés étalonnage sont trés proches des
observations dans la plupart des cas (e.g. unité 05), elles représentent avec des difficultés certaines
sa dynamique (trés particuliere 8 ADAM) en phase de croissance sur d’autres unités (e.g. unité 01).
En particulier, le stade LAX est décalé en conséquence du retard du stade AMF, dont le paramétre
déterminant stlevamf a pourtant été optimisé. Ainsi, I'estimation des deux paramétres stlevam f
et stam flax n’est pas satisfaisante. On peut proposer les raisons suivantes :

— Les données climatiques jouent un trés grand role, et sont peut-étre localement différentes

selon les unités (en particulier la pluviométrie).

— Certains paramétres du sol ne sont peut-étre pas assez bien connus, et/ou trés différents d’une

unité a 'autre.

— la méthode d’optimisation n’est pas apte a estimer les paramétres influents en début et fin

de cycle. En effet, une méme pondération sur tout le cycle pour une variable telle que le
LAI pouvant évoluer de 0 & 7 ne permettra pas la minimisation de I’écart aux observations
optimale sur les faibles valeurs.

6.1.4 Conclusion

La RMSE sur le LAI a été diminuée de fagon conséquente par I’étalonnage de STICS avec
I’algorithme du simplexe de Nelder-Mead sur la variété Flamura. Cet étalonnage réalisé sur les
paramétres phénologiques étant significativement satisfaisant, il servira de référence pour représenter
les conditions de ’expérimentation ADAM, en particulier pour effectuer I’analyse de sensibilité locale
de STICS.

Cependant, le décalage entre les valeurs simulées et observées en début de cycle indique le besoin
d’une nouvelle méthode moins limitée. La méthode d’assimilation variationnelle développée dans ce
manuscrit est particuliérement robuste et n’est pas contrainte par le nombre de paramétres & estimer
(dans une limite raisonnable). Elle permettrait d’effectuer un ajustement de certains paramétres
variétaux (en prenant en compte les contraintes spatiales) en complément de I’ajustement d’autres
paramétres ou conditions initiales. Nous proposons donc d’en étudier la faisabilité dans la partie
suivante.

181



CHAPITRE 6. FAISABILITE DE L’APPLICATION DE LA METHODE VARIATIONNELLE A STICS

Visualisation

Fichier de données chserwées : biowmuOl.obs
Fichier de sortie : stalentu.sti

oK

Fichier de données ohservées :
Fichier de sortie :

biomu0S.obs
stalentu.sti

oK

Variahle 1 : lai{n) nzfeuil.m-zsol + Varisble 1 : laiin) unzfeuil.m-2sal +
Varishle 2 : masecin) t.ha-1 w Varishle 2 : masec(n) t.ha-1 *
5.89 L1s.z9 5.89 ] REREL]
4.71 L15.43 4.71 4 FL15. 43
3.54 L11.57 3.54 til.57
2.36 L7.72 2.36 L7.72
118 3,86 1.18 F3.86
T T T T T T T T T T T T T T T
276 309 342 375 408 441 474 s07 540 573 606 276 309 342 375 408 441 474 507 606
vour Jul vour Jul

Yisualisation

Fichier de données observées : biomull.chbs
Fichier de sortie : sbiomuOl.sti

oK

Yisualisation

Fichier de dommées observées :
Fichier de sortie : sbiowu0S.sti

biomwuls. obs

Varishle 1 : lai(n} n2feuil.n-zsol + Variable 1 : laifn) m2feuil.u-2z0l +
Varishle 2 @ masecin) t.ha-1 ® Variable 2 : masec(n) t.ha-1 *
4.76 |
3.65 L1s.30 3.96 ] l15.30
z.92 t1z.z4 3.17 l1z.24
2,19 ta.1s z.38 lo.18
145 t6.1z 1.59 l6.12
0.73 L3. 06 0.79 L3.0s
T T T T T T T T T T
z76 309 342 375 408 441 474 507 540 573 606 276 308 342z 375 408 44l 474 507 606
Jour Jull Jour Jul

FiG. 6.1 — Représentations effectuées par linterface graphique de STICS des simulations de LAI
et de biomasse sur deuzx unités différentes, avant étalonnage (figures du haut) et aprés étalonnage
sur la variété roumaine Flamura par rapport au LAI (figures du bas).
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6.2 Faisabilité de la mise en ceuvre de la méthode d’assimilation
variationnelle dans STICS

La méthode d’assimilation variationnelle, si nous parvenons a la développer dans le modéle
STICS, permettra de résoudre un certain nombre de problémes d’identification de paramétres et
d’analyses de sensibilité. La mise en ceuvre d’une telle méthode, qui utilise le gradient de la fonction
colit, nécessite la résolution du modéle adjoint. En pratique, ce modéle adjoint est obtenu par diffé-
rentiation automatique. Si le code n’a pas été écrit dans le but d’étre différentié, on peut se heurter
a de nombreuses difficultés, comme Mazauric [I83] qui en témoigne sur un modéle d’hydraulique
fluviale avec le différentiateur Odyssée.

Le modéle STICS étant écrit en FORTRAN 77, il est donc théoriquement possible de calculer
son adjoint avec le différentiateur automatique TAPENADE. La derniére version de TAPENADE
(Version 2.1, datant de Janvier 2005), dont 'algorithme d’analyse data-flow a été largement amélioré
par rapport aux premiéres versions, est capable de calculer les modéles tangent et adjoint de STICS
en peu de temps. Cependant, les premiéres versions de TAPENADE, validées sur des modéles trés
déterministes, ne parvenaient pas a dériver ce modéle. Nous proposons donc de décrire les principaux
problémes rencontrés au cours du calcul du modéle adjoint et les raisons évoquées. Dans un second
temps, nous présenterons les validations des modéles tangent et adjoint obtenus avec la derniére
version de TAPENADE. Le modéle adjoint de STICS nous permettra d’analyser sa sensibilité dans
la section suivante.

6.2.1 Difficultés de calcul du modéle adjoint de STICS

Avant d’appliquer la différentiation automatique (DA) a un code, il est indispensable d’avoir
bien répondu aux questions suivantes :

— Quelle est la la branche du code direct a deriver et la routine téte ?

— Quelles sont les variables dépendantes de sortie dont on veut calculer les dérivées ?

— Par rapport a quelles entrées indépendantes veut-on dériver ?

Notons que nous devons choisir des entrées et des sorties dérivables, en évitant les entiers, dont la
dérivée est nulle.

Ces options de la DA sont primordiales et répondent & différents choix stratégiques. Par exemple,
préfere-t-on privilégier le temps de calcul ou universalité du code adjoint ? En effet, le choix des
variables de sortie dont on souhaite obtenir les dérivées n’étant pas limité, on peut demander a
TAPENADE de les dériver toutes, par rapport a toutes les entrées. L’avantage incontestable de ce
choix est que ’on aura ainsi & disposition toutes les dérivées. Les analyses de sensibilité au modéle,
aussi variées soient-elles, ne demanderont pas de dériver & nouveau le modéle : le code adjoint
universel aura seulement & étre exécuté pour chaque nouvelle situation.

Dans un cadre général, cette option pose essentiellement des problémes de cotit de calcul. Dans
le cas particulier de STICS, ceci est fortement déconseillé car le différentiateur automatique devra
sauvegarder une quantité astronomique de trajectoires du fait de ses nombreux seuils. Nous pouvons
cependant envisager que les progrés de TAPENADE pour effacer le "code mort" et les sauvegardes
inutiles conduiraient & long terme & un unique adjoint de STICS multi-fonctions.

En pratique, de nombreux messages d’erreurs sont exprimés par TAPENADE [124]. Certains
avertissements (warning) ne sont pas tous cruciaux, mais il est conseillé d’en résoudre un maximum
car ils évoquent en particulier souvent un risque de discontinuité du controéle. Il peut étre utile de
soulever quelques problémes pratiques que nous avons rencontrés au cours de la dérivation de STICS,
ne serait-ce que pour mieux comprendre le fonctionnement d’un différentiateur automatique :

e Déclarations et imprécisions. Afin de ne pas ajouter de risques d’erreur, il est préfé-
rable de déclarer clairement I’ensemble des variables et paramétres. Un "implicit none" dans
chaque routine semble ainsi particuliérement raisonnable. En effet, si une variable n’est pas
du tout ou mal déclarée, le différentiateur choisit implicitement le type qui lui parait logique,
ce qui génére des risques conséquents pour la cohérence du modéle. Par ailleurs, une déclara-
tion des réels en DOUBLE PRECISION est conseillée afin d’améliorer la précision notamment
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p- ™~
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Fi1G. 6.2 — Organigramme du code de STICS. Mise en évidence du code différentiable de STICS
et isolement des routines de lecture et d’écriture. Les cercles rouges entourent des eremples de
discontinuités dans le code.

Discontinuités Fonction continue Dérivée
(GOTO, DO, IF THEN, ELSE...) par morceaux non continue

==

=>dérivée a droite et a gauche

= obtention d’un sous-gradient

Fic. 6.3 — Schéma représentant les conséquences d’une discontinuité dans le code : la fonction
n’est pas contindment dérivable et on obtient une dérivée a gauche et a droite, autrement dit un
sous-gradient au lieu d’un gradient.
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pour le calcul des dérivées. Le fait d’exécuter STICS plusieurs fois consécutivement pour
effectuer les tests de validation a permis de constater que certaines variables sont légérement
modifiées. Cette dégradation trés légére n’a pas de conséquence pour les variables d’intérét
de STICS, mais elle implique une perte de précision importante pour la validation avec les
différences finies.

Le second point important & considérer est l'isolement de la partie différentiable du
code, et une mise en valeur explicite des variables et paramétres considérés. Nous avons isolé
les parties du code correspondant & la lecture et & ’écriture de variables ainsi que certains
modules inutiles dans notre situation tels que le climat sous abri (F1G. [6.2). Pour autant,
TAPENADE ne parvenait pas a différentier les variables de sortie proposées par rapport aux
variables d’entrée. Il est indispensable que les variables d’entrée dépendantes désignées au
lancement de TAPENADE soient visibles depuis la routine téte du code : déclarées comme
paramétres ou dans les fichiers COMMON. Les variables locales ne peuvent pas étre prises
en compte comme des directions de dérivation. STICS n’a pas été écrit de cette maniére,
puisqu’il lit les paramétres et variables, modifie les valeurs, les écrit dans les fichiers de sortie
mais les variables d’intérét ne sont jamais extériorisées.

Seuils, conditions, affectations et boucles. Le modéle STICS contient une quantité
trés importante d’affectations (GOTO), de boucles (DO) et de conditions/seuils (IF THEN,
ELSE), qui constituent des discontinuités dans le code (FIG. [6.2)).

Théoriquement, une fonction continue par morceaux n’est pas contintiment dérivable, mais
elle posséde une dérivée a droite et une dérivée a gauche (FIG. . La différentiation d’un
tel code ne permet donc pas d’obtenir un gradient du modéle mais un sous-gradient (voir
remarque . Celui-ci se distingue du gradient par le fait principal qu’il dépend du point de
départ du code adjoint, puisque le modéle adjoint est exécuté en sens rétrograde : partant
du bas du diagramme vers le haut, il a donc autant de possibilités de chemins qu’il y a de
branchages.

En différentiation automatique, les discontinuités posent certains problémes logiques, puisque
cette méthode suppose qu’au voisinage d’un vecteur d’entrée, le contréle du programme est
constant. Or le modéle STICS est particuliérement sensible aux variations des parameétres
d’entrée. Sa quantité importante de discontinuités implique que ses matrices de dépendances
prennent des dimensions trés larges et les épreuves que subit le différentiateur peuvent lui
étre fatales. Par exemple, pour chaque IF, il faut sauvegarder les trajectoires des variables,
ainsi que la valeur du seuil pour appliquer la dérivation dans toutes les directions possibles.
Dans le cas d’'une boucle DO avec des entrées ou des sorties multiples, TAPENADE doit
sauvegarder beaucoup d’information dans la boucle directe, et la boucle inverse peut étre
incapable de garder une structure propre [126]. Enfin, lorsque les GOTO sont imbriqués
les uns dans les autres et/ou croisés, il lui est trés fortement difficile de ne pas "perdre la
trajectoire".

C’est pourquoi la validation des codes tangents et adjoint par les différences finies s’avére
indispensable dans ce type de probléme.

Consommation de mémoire. Le modéle adjoint initialement calculé par TAPENADE
consommait trop de mémoire. Le code de STICS a donc été modifié par checkpointing. Cet
arrangement a consisté a transformer la boucle principale de 400 itérations et deux boucles
imbriquées de 20 itérations. C’est une technique simple a laquelle les spécialistes de la DA
ont souvent recours, et qui permet & TAPENADE une consommation de mémoire nettement
inférieure.

La derniére version du modele STICS (STICS 6), si elle n’a pas été particuliérement adaptée
a la différentiation automatique, a subi tout de méme de fortes modifications allant en ce sens.
De méme, I’évolution constante du différentiateur automatique TAPENADE (en particulier suite
aux difficultés rencontrées avec STICS) nous permettent d’envisager I’avenir de la différentiation de
STICS sans plus aucune zone d’ombre.
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Remarque 25.

En pratique, le fait de calculer un sous-gradient ne posera pas de probléme pour ’analyse de sensibi-
lité ou pour l'assimilation de données. En effet, la sensibilité locale se calcule et n’est valable qu’au
voisinage des points ou elle est évaluée et les algorithmes de minimisation tels que M1QN3 utilisés
dans le processus d’assimilation résolvent les problémes d’optimisation avec un sous-gradient.

6.2.2 Premiére validation des modéles tangent et adjoint

Le nombre de sorties et d’entrées par rapport auxquelles le modéle est différentié a été restreint
afin de ne pas entrainer un colit de mémoire trop important sur les machines disponibles. Nous
avons donc effectué différentes dérivations de STICS, selon I'objectif. Dans un premier temps, le
choix s’est porté sur 6 entrées et 7 sorties particuliérement non triviales afin de pouvoir affirmer que
le modéle STICS est différentiable. Les entrées sélectionnées sont les suivantes :

— tmax (°C) : température maximale de lair;

— hee (% pondéral) : humidité a la capacité au champ ;

— adens : paramétre de compensation entre le nombre de tiges et la densité de plantes;

— nbgrmax (grains m-2) : nombre maximal de grains;

— Norg (% pondéral) : teneur en azote organique de la couche labourée.
et les sorties :

— LAI : indice foliaire

— masec (t.ha™!) : biomasse

— gnplante (kgN.ha™!) : quantité d’azote dans la plante

— resmes (mm) : quantité d’eau du sol sur la profondeur de mesure

— azomes (kgN.ha™') : quantité d’azote minéral sur la profondeur de mesure

— et (mm.j~1) : évapotranspiration journaliére

— nbgrains : nombre de grains

Pour valider le modéle tangent, le test de Taylor a été appliqué. Nous rappelons qu’il consiste &
montrer que la limite de

N(v+ adv) — N(v)
a < VN (v),dv >

est 1 lorsque « tend vers 0, ol : v est ’ensemble des sorties non triviales sélectionnées du modéle ; dv
une perturbation sur v ; et N est une fonctionnelle adaptée a notre objectif (ici la norme euclidienne),
et dont le gradient est donné par le code tangent.

Le test converge effectivement vers 1 pour o = 2716 et valide le mode tangent. Par un second
test effectué dans plusieurs directions de perturbation (TAB. , le mode adjoint est validé par
rapport au code tangent, et nous proposons une troisiéme validation avec les différences finies. Pour
ce test, notons que l'exécution du mode adjoint nécessite un temps systéme 150 fois plus important
que le mode direct :

1. modéle direct : 0.21
2. modéle tangent : 0.39
3. modele adjoint : 30.96

Ce temps d’exécution est exceptionnel, puisque le modéle adjoint d’un code adapté nécessite théo-
riquement un temps au maximum 2 fois supérieur au mode direct, indépendamment du nombre
de variables choisies. Ceci provient du fait que TAPENADE doit effectuer un trés grand nombre
de recalculs pour limiter les sauvegardes, mais également des nombreuses discontinuités du modéle

STICS.

6.3 Analyse de sensibilité de STICS

Quelques analyses de sensibilité globales ayant déja été appliquées a STICS (e.g. Ruget et al.
[223] ; Houlés [129]), les parameétres les plus influents de chaque module, en particulier sur le LAI
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« limite « limite
1/2 | 1.025290793180800 | 1/2' | 1.000024253127241
1/22 | 0.9988155707818244 | 1/2'% | 1.000024378663358
1/23 | 1.011366250397050 | 1/2'¢ | 1.000022725303157
1/2% | 1.012128834995383 | 1/2'7 | 1.000023812143104
1/25 | 1.002585940421316 | 1/2® | 1.000026553886557
1/25 | 1.164728846919915 | 1/2'9 | 1.000034450295426
1/27 | 1.516795844871645 | 1/22° | 0.9999981800417959

TAB. 6.1 — Validation du modéle tangent de STICS par le test de Taylor.

prod. scal. ‘ direction 1 direction 2 direction 3

a=< Vg, Vg >|337975.1974809250 1812380.726231579 422453.8097818732
b=<Uy,Ug > | 337975.1974809250 1812380.726231580 422453.8097818734
<DD,DD > | 337975.1922981086 1812636.888981656 422469.8942484537

TAB. 6.2 — Test du produit scalaire sur le tangent (a) et l'adjoint (b) de STICS, avec une troisiéme
validation par les différences finies(< DD, DD >), a partir de perturbations dans trois directions
ou = Ud.

et la biomasse sont déja bien connus. Les analyses de sensibilité globales effectuées se basent sur un
échantillonnage dont les résultats dépendent fortement. Houlés montre notamment que le nombre
d’itérations de la méthode MCIP ainsi que la qualité de I'information a priori modifie les hiérarchies.
De maniére générale, on constate dans ces analyses sur STICS que tout changement de situation
(agronomique, pédologique, climatique) nécessite une nouvelle mise en pratique de la méthode, ce
qui représente un cotit de calcul relativement cotiteux.

Pour autant, il n’a jamais été effectué d’analyse de sensibilité en mode inverse permettant
de calculer les dérivées exactes dans le cadre de l’assimilation de données. Nous proposons donc
d’exploiter le modéle adjoint pour établir une analyse de sensibilité locale et inverse par rapport
aux variables de sortie qui nous intéressent a priori , le LAI et la biomasse. Outre une meilleure
compréhension du modéle par l'interprétation des dérivées exactes de ses variables d’entrée, cette
sensibilité locale sera particuliérement utile pour la mise en ceuvre de la méthode d’assimilation
dans STICS par le modéle adjoint.

6.3.1 Sélection des parameétres d’entrée pour l’analyse de sensibilité des va-
riables de sorties

Le modéle adjoint de STICS a cette fois été calculé par rapport aux variables d’intérét (LAI et
masec). Les fonctions réponses proposées sont les intégrales du LAT et de la biomasse sur I’ensemble
du cycle (jusqu’a l'instant T'), afin de représenter en particulier la sensibilité de la dynamique de

croissance :
T

Grar = ZLAI(t)

=1

T
Gbiomasse = Zmasec(t)
i=1

Comme nous 'avons déja précisé, les paramétres les plus influents sur le LAI sont ceux qui
agissent directement sur sa dynamique, c’est-a-dire les paramétres variétaux aux valeurs étalonnées
auparavant. Nous leur ajoutons le paramétre dlai,qbrut (ou dlainyg, selon 'option croissance nette
ou brute du LAT), qui caractérise fortement la croissance aérienne (TAB. . De plus, les paramétres
influant essentiellement sur ’accumulation de biomasse aérienne sont les paramétres d’efficience, qui
sont identifiés séparément selon les stades phénologiques (cf FIG. représentant les stades) :
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— eferoijuv, lefficience de croissance maximale pendant la phase juvénile, entre les stades LEV

et AMF;

— efcroiveg, efficience de croissance maximale pendant la phase végétative (AMF-DRP) ;

— efcroirepro, efficience de croissance maximale pendant la phase de remplissage des grains

(DRP-MAT).
En plus de ces trois efficiences (¢.M.J~!), un paramétre caractéristique de la plante et a priori trés
influent sur la biomasse a été pris en compte : vmax2, qui exprime la vitesse maximale d’absorption
du nitrate par le systéme des racines (umole.cm=1.h™1).

Pour calculer la sensibilité locale, nous avons choisi de nous placer dans le cadre de ’expérimen-
tation ADAM. Entre les informations accumulées dans la base de données et ’étalonnage effectué
sur les paramétres variétaux, nous pouvons considérer que nous sommes, dans la limite du possible,
dans des conditions représentatives des cultures de blé de Fundulea en 2000-2001. La sensibilité
locale sera donc effectuée au voisinage des valeurs nominales récapitulées dans le tableau suivant :

Param. valeur

dlaimabrut  0.00044
stlevam f 208.298
stam flax 181.688

juce 35.00
durviel’ 160.00
adens -0.60

eferoijuv 2.200
efcroiveg 4.250

efcroirepro  4.250
vmax2 0.050

TAB. 6.3 — Valeur des paramétres au voisinage desquels la sensibilité est calculée apres étalonnage
de ceux dépendant de la variété sur la base ADAM.

6.3.2 Validation des modéles tangent et adjoint par rapport au LAI et la bio-
masse

Nous présentons TAB. les résultats obtenus par les différences finies et les modéles tangent et
adjoint calculés par TAPENADE par rapport aux variables de sortie LAI et masec. Ces résultats
confirment la validité de la différentiation. Notons que le test des différences finies n’est pas égal
jusqu’a la derniére décimale aux produits scalaires tangent et adjoint, ce qui provient d’une perte
de précision significative du modéle STICS (en particulier due aux déclarations en REAL et non en
DOUBLE PRECISION de la plupart des variables). Enfin, le temps d’exécution du modéle adjoint met
en évidence les non-linéarités de STICS par rapport aux variables considérées : le modéle tangent
s’exécute en 1.3 fois le temps du modéle direct. Le modéle adjoint, lui, nécessite un coiit de calcul
156 fois supérieur.

prod. scal. direction temps rel.

< DD,DD > | 58085689735.45715 1
a =< Vg, Vg > | 58085668085.30157 1.3
b=< Uy, Ug > | 58085668085.30161 156

TAB. 6.4 — Test du produit scalaire sur le tangent (a) et ladjoint (b) de STICS, avec validation du
tangent par les différences finies(< DD, DD >), a partir de perturbations dans une direction. La
troisiéme colonne indique les temps relatifs d’exécution de chacun des trois modes (direct, tangent,
adjoint).
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6.3.3 Reésultats de sensibilité du LAI et de la biomasse

L’analyse de sensibilité de la variable LAI a mené aux conclusions suivantes : les parameétres
les plus influents sur la fonction réponse G 45 parmi ceux que nous avons considéré ici sont adens
a 47%, dlaimazbrut a 21%, stlevamf a 17%, jvc a 10%, et enfin stamflax & 2% (F1G.[6.4]; TAB.
53).

Pour la fonction réponse Gpiomasse; NOus observons que la hiérarchie est modifiée par la forte
influence de 'efficience e fcroiveg qui est similaire a celle de adens (27%). stlevmaf et dlaipqbrut
sont également équivalents (14 et 12%). Enfin, on constate une sensibilité relativement faible (5%
et 3%) de la biomasse intégrée sur le cycle aux deux autres paramétres d’efficience e fcroirepro et
eferoijuv (F1G.(6.5]; TAB. .

Si ces conclusions vont globalement dans le sens des autres analyses de sensibilité déja effectuées
sur STICS par les méthodes globales, nous constatons deux différences principales :

— les influences des parameétres efcroirepro et efcroijuv sont trés faibles. Ces efficiences sont
caractéristiques de certains stades, de méme que efcroiveg. Comme nous avons fait le choix
d’étudier I'intégrale du LAI sur le cycle, il semble logique que efcroiveg joue le role le plus
important. Une analyse de I'intégrale du LAI entre deux stades consécutifs seulement, tels que
DRP a MAT, conduirait certainement & une autre sensibilité. De méme, un calcul des dérivées
des variables LAI et masec & chaque pas de temps mettrait en évidence ces caractéristiques
liées & la phénologie.

— le parameétre durvieF', qui était considéré comme trés influent par Houles [129] avec la mé-
thode MCIP, n’affecte aucunement l'intégrale du LAI dans nos conditions. Rappelons que la
sensibilité avec le modéle adjoint est valable au voisinage des valeurs auxquelles elle a été
calculée. Par ailleurs, les conditions de travail de Houlés et en particulier la variété utilisée
sont trés différentes.

Afin de compléter ces premiers résultats, il faudrait continuer sur les deux étapes suivantes :

1. effectuer analyse de sensibilité multi-locale comme pour BONSAT (§4.3.2), afin de généraliser
la hiérarchie sur I’ensemble des valeurs possibles des paramétres dans les conditions ADAM ;

2. appliquer cette analyse dans d’autres conditions (climatiques, pédologiques...) pour vérifier
que la hiérarchie est conservée de maniére générale.

Appliquer I'analyse de sensibilité dans d’autres conditions ne nécessite pas, contrairement aux
autres méthodes, une remise en pratique : il suffit d’exécuter le modéle adjoint avec les nouveaux
fichiers climatiques et techniques.

Le test préliminaire que nous proposons en ce sens est effectué dans des conditions totalement
différentes de la Roumanie, provenant de la validation de STICS (Brisson et al. [38]) : climat,
sol et itinéraires techniques du Bassin de Paris en 1994-1995, variété Talent (TAB. [6.7). Pour le
LAI (F1G. comme pour la biomasse (FIG. , I’analyse détermine la méme hiérarchie des
paramétres que dans les conditions ADAM. La généralisation de ces premiers résultats semble
cependant peu probable puisque le changement des conditions climatiques et pédologiques devrait
modifier la hiérarchie des facteurs limitants (stress) et donc l'influence de certains parameétres.
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F1G. 6.4 — Sensibilité relative du LAI en valeurs réelles et en pourcentage, au voisinage des valeurs
apres étalonnage sur la base ADAM.

Param. Sensib. brute Sensib. relative % sensib. relative
adens 1304.48 -2.12 47.13
dlai ez brut 809538.76 0.96 21.45
stlevam f -1.39 -0.78 17.42
juc -4.88 -0.46 10.28
stam flax -0.24 -0.12 2.61
eferoijuv -3.60 -0.02 0.48
vmax2 119.97 0.02 0.36
efcroiveg 1.06 0.01 0.27
durvieF 0.00 0.00 0
efcroirepro 0.00 0.00 0

TAB. 6.5 — Sensibilité de la variable d’état LAI en fonction des parameétres au voisinage des
valeurs aprés étalonnage sur la base ADAM.
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F1G. 6.5 — Sensibilité relative de la variable masec en valeurs réelles et en pourcentage, au voisinage
des valeurs apres étalonnage sur la base ADAM.

Param. Sensib. brute Sensib. relative % sensib. relative
adens 1696.50 -0.66 27
efcroiveg 234.76 0.65 26,47
stlevam f -2.66 -0.36 14,71
dlaimazbrut 1111393.97 0.32 12,97
jue -8.58 -0.20 7,96
efcroirepro 44.63 0.12 5,03
eferoijuv 53.33 0.08 3,11
vmar2 1084.98 0.04 1,44
stam flax -0.27 -0.03 1,31
durvieF 0.00 0.00 0

TAB. 6.6 — Sensibilité de la variable d’état masec en fonction des paramétres au voisinage des
valeurs aprés étalonnage sur la base ADAM.
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Fi1G. 6.6 — Sensibilité relative de la variable masec en wvaleurs réelles et en
pourcentage, au voisinage des valeurs de la base de données Bassin de Paris et
la variété Talent.
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Fic. 6.7 — Sensibilité relative de la variable masec en wvaleurs réelles et en
pourcentage, au voisinage des valeurs de la base de données Bassin de Paris et
la variété Talent.
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Param. valeur

dlaimabrut  0.00044
stlevam f 246.256
stam flax 260.787

juc 50.00
durvielF 200.00
adens -0.60

eferoijuv 2.20

efcroiveg 4.250
efcroirepro  4.250
vmax2 0.050

TAB. 6.7 — Valeur des parameétres au voisinage desquels la seconde sensibilité est calculée : climat,
sol et itin€raires techniques du Bassin de Paris et variété Talent.

6.3.4 Conclusion et perspectives sur ’analyse de sensibilité

Si la sensibilité des variables de sortie de STICS a déja été évaluée dans plusieurs études, la
méthode appliquée ici n’avait jamais été développée sur un modéle agronomique. Le modéle adjoint
permet une analyse inverse interprétable dans le cadre de ’assimilation.

Cependant, I'analyse que nous avons effectuée pourra étre largement approfondie. Il a été dé-
montré que les parameétres de STICS n’ont pas tous la méme sensibilité selon le stade phénologique.
On peut supposer qu’'une analyse de sensibilité pour chaque stade apporterait certainement plus
d’information, en particulier pour les paramétres d’efficience et les durées entre deux stades.

Une analyse multi-locale s’avére également nécessaire pour établir une hiérarchie moyenne dans
nos conditions. En effet, nous ne pouvons nous satisfaire d’une analyse en un seul point, puisque,
de part l'aspect local de la méthode, ses résultats dépendent totalement de ’étalonnage que nous
avons effectué.

6.4 Conclusion

Nous avons démontré la faisabilité de ’application de la méthode variationnelle de I’adjoint dans
le modéle STICS. Le calcul de ’adjoint, avec les progres effectués en différentiation automatique,
les connaissances accumulées au cours de ces expériences, et I’adaptation du code de STICS ne
représente plus une épreuve insurmontable et présente de nombreuses perspectives d’application.

e Le nombre illimité (dans la limite du cott de calcul) de variables de sorties et d’entrées
par rapport auxquelles on peut calculer le modéle adjoint lui confére un aspect complet. De
fait, ’analyse de sensibilité permettra d’anticiper le manque de déterminisme de STICS
pour représenter certains processus et d’orienter 'attention des utilisateurs de STICS sur
certains modules, parameétres ou variables selon leurs objectifs. Le domaine agronomique a la
particularité problématique de considérer des variables d’intérét (biomasse totale, rendement,
bilans. .. ) qui ne sont pas observables par télédétection. Elles ne peuvent donc étre assimilées
dans le modéle. L’analyse de sensibilité permettra de quantifier la sensibilité de ces variables
a celles que nous assimilons (LAIL, fAPAR...).

e Par assimilation, nous pourrons estimer les paramétres et variables d’entrée difficiles a
déterminer pour diverses raisons et formuler un diagnostic de ’état de la culture en temps
réel. Il sera également possible d’établir un pronostic de la production et donc de participer
au raisonnement des pratiques culturales.

Enfin, toutes ces opportunités pourront tenir compte de ’aspect spatial. Nous pourrions
adapter la méthode évaluée sur BONSAT (cf chapitre , en imposant des contraintes spa-
tiales & STICS. En effet, puisque nous avons pu calculer le modéle adjoint de STICS, nous
pouvons également affirmer que le modéle adjoint de MACRO-STICS sera disponible. Ceci
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représenterait un intérét nettement supérieur a ’application avec MACRO-BONSAI, puisque
les paramétres de STICS ont une signification plus précise au niveau des processus. Par

exemple, les niveaux de dépendance suivants pourraient étre considérés :

— au niveau intraparcellaire/pixellaire, les paramétres du sol tels que NO, hce, Ninit, qO. . . ;
— au niveau parcellaire, les itinéraires techniques : quantité de fertilisation, date de semis

iplt. .. ;
— au niveau variétal, les paramétres durvieF', adens, stlevamf, stamflazx. ..

Par ailleurs, le nombre important de parameétres de STICS mettrait d’autant plus en évi-
dence l'intérét des contraintes spatiales. En effet, les contraintes ajoutent de la robustesse
en diminuant ’espace total de controle par rapport & une méthode d’assimilation pixel par

pixel.

Ainsi, 'adjoint de STICS pourra étre largement exploité et représente un outil opérationnel pour
la communauté agronomique, tant pour effectuer des analyses de sensibilité locales dans toutes les

conditions, que pour intégrer 'information satellitaire par assimilation.

194









CONCLUSION

197



Conclusion

Rappel des objectifs

Cette thése se place dans le cadre du projet ADAM, dont la vocation est d’extraire, a ’aide de
données de télédétection, I'information sur les cultures utile & une conduite optimale, & ’estimation
de la production et & I’évaluation de la qualité de I’environnement.

Le développement de la modélisation du fonctionnement des couverts végétaux a ouvert de nou-
velles possibilités de diagnostic et de pronostic de ’état des cultures et des bilans environnementaux.
Bien que basés sur des approximations de certains processus, ces modéles sont relativement com-
plexes et nécessitent en entrée un grand nombre de paramétres et de variables, qui peuvent évoluer
dans I’espace et dans le temps et dont nous ne pouvons identifier qu’une partie. Il est donc nécessaire
de proposer des techniques permettant d’estimer au mieux ces variables et paramétres mal connus,
afin d’améliorer les performances de simulation de ces modéles. L’assimilation, combinant des mo-
déles & des mesures, offre une perspective intéressante que nous nous sommes proposé d’étudier.

Les divers travaux effectués jusqu’a présent par la communauté agronomique ont montré 'intérét
potentiel de différentes approches (en grande majorité par des algorithmes de recherche directe),
mais ils ont également soulevé le manque de robustesse des méthodes utilisées. Cette thése avait
pour objectif de démontrer la faisabilité et la robustesse d’une nouvelle technique d’assimilation de
données de télédétection dans un modeéle de fonctionnement de la végétation. Nous nous sommes
posé les questions suivantes :

— quelle méthode d’assimilation utiliser (correction/re-calibrage) ¢

— quelles variables d’état assimiler ?

— comment choisir les paramétres a estimer ?

— comment prendre en compte [’aspect spatial spécifique des observations de télédétection, et en

particulier, quels champs de contraintes imposer ¢

— quelle importance accorder o Uinformation a priori , et comment la définir ?

Dans I’application opérationnelle de la méthode, il nous a également fallu réfléchir a 1’ échantillonnage
temporal optimal. I1 devra permettre de définir les spécifications de futures missions spatiales dédiées
a cette thématique.

Stratégies de recherche

Parmi 'ensemble des méthodes proposées par la communauté scientifique, nous avons choisi
de développer une méthode de re-calibrage, compte tenu des objectifs de prévision & moyen terme
de la production et des bilans environnementaux. Nous avons opté pour une méthode fondée sur
la théorie du contrdle optimal. L’originalité de notre travail a consisté a adapter cette méthode
variationnelle développée et utilisée maintenant de maniére opérationnelle par les météorologues et
océanographes & un probléme agronomique.

En effet, les problémes des agronomes sont trés différents des problémes inverses résolus par
ces deux disciplines, qui se traduisent plutot en controle de conditions initiales afin d’intégrer le
systéme pour faire de la prévision. La taille des problémes agronomiques, de par leur aspect local,
est nettement inférieure a celles des problémes de prévision météorologique et océanographique dont
les écoulements évoluent de fagon spatiale et temporelle (4D). En agronomie, les variables assimilées
(LAT) ne correspondent pas aux conditions initiales des variables d’intérét (par exemple, le rende-
ment). Le probléme se pose donc essentiellement en estimation de parameétres plus qu’en estimation
de variable d’état, mais ’hétérogénéité des parameétres et variables d’entrée des modéles de culture
complexifie le probléme. D’autre part, ces modéles ne reposent sur aucune loi exacte. De fait, I’évo-
lution du couvert végétal est modélisée par des équations non continues et nous nous trouvons face a
des processus non différentiables, ce qui peut poser de nombreux problémes théoriques et pratiques.

La méthode d’assimilation variationnelle que nous avons développée nécessite le calcul du gra-
dient d’une fonction coiit représentant I’écart entre les observations et les simulations du modéle. Ce
gradient est obtenu par la résolution du systéme adjoint matérialisé par la différentiation du modéle.
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Le modéle adjoint, une fois calculé, présente de plus 'avantage d’effectuer de maniére exhaustive
et exacte diverses analyses de sensibilité des variables d’état aux entrées du modéle. L’analyse de
sensibilité permettra de hiérarchiser les paramétres et éventuellement d’en sélectionner certains pour
I’assimilation.

La variable d’état indice foliaire représente I'interface principale entre I'observation de télédé-
tection et la modélisation du fonctionnement de la végétation. Plutét que d’assimiler directement
les observations de télédétection (réflectances), nous avons choisi de réaliser 1’assimilation en deux
étapes, pour en assurer un meilleur controle : aprés avoir estimé par des méthodes classiques l'indice
foliaire & partir des observations satellitaires, nous avons assimilé cette pseudo-observation dans le
modéle de fonctionnement de la végétation.

L’hétérogénéité des nombreux paramétres du modéle nous meéne de facon générale a résoudre un
probléme mal posé par sa sur-détermination. La prise en compte de I'aspect spatial des données de
télédétection doit permettre de réduire le nombre de degrés de liberté du probléme. Pour ce faire,
nous avons proposé une approche originale exploitant des contraintes spatiales définies par une
hiérarchisation des paramétres. Elle nécessite de réaliser I'assimilation sur un ensemble significatif
de pixels, augmentant la taille de I’espace de contréle. L’utilisation de ’adjoint est particuliérement
adaptée a la résolution de problémes de taille importante comme celui-ci.

Enfin, nous avons considéré deux classes de modéles :

~ le modéle d’intérét, un modéle de fonctionnement de la végétation mécaniste complet et com-
plexe (STICS). L’assimilation des pseudo-observations dans le modéle STICS représente 1'ob-
jectif & moyen terme que vise une bonne partie de la communauté scientifique. Ce travail
constitue une étape importante de la faisabilité d’un tel objectif.

~ le modéle d’étude, BONSAI, qui nous a permis de supporter notre stratégie de recherche.
Ce modéle semi-mécaniste, développé pour 'occasion, a contribué a maitriser les différentes
étapes et problémes associés & ’assimilation variationnelle par modéle adjoint et & démontrer
I'intérét de la prise en compte des contraintes spatiales. En outre, son couplage & un modéle
de biomasse (BONSAT—BIO) a permis d’étudier le probléme, caractéristique des agronomes,
de devoir assimiler des variables autres que les variables d’intérét, puisqu’ils n’ont pas accés a
ces derniéres par télédétection.

L’ensemble de ce travail a été réalisé sur des expérimentations numériques (expériences jumelles)
qui permettent de valider la mise en ceuvre et de bien appréhender un certain nombre de problémes.
Il a également porté sur une expérimentation effectuée en conditions naturelles dans le cadre du
projet ADAM, sur des parcelles de blé dans la plaine du Danube en 2000-2001, complétée par une
importante série d’images SPOT & haute fréquence temporelle.

Synthése des résultats et perspectives

Estimation de pseudo-observations de télédétection

Nous avons dans un premier temps estimé les pseudo-observations de LAI & partir des données de
télédétection SPOT de la base ADAM. Pour ce faire, nous avons testé trois méthodes d’estimation
du LAI a partir de la réflectance du couvert végétal. Ces tests ont évalué la capacité des méthodes
a (1) reproduire les valeurs des mesures terrain et (ii) restituer une dynamique cohérente.

Les résultats montrent des performances relativement satisfaisantes pour les trois méthodes. La
méthode basée sur des régressions empiriques assure néanmoins la meilleure précision d’estimation
de l'indice foliaire. Pourtant, son extrapolation a4 d’autres conditions expérimentales est risquée,
ce qui restreint de fait son champ d’applications. A 'opposé, la méthode semi-empirique, basée
sur le calcul du NDVI, et la méthode d’inversion du modéle de transfert radiatif fournissent des
performances légérement dégradées, mais peuvent plus facilement s’appliquer dans un cadre opéra-
tionnel. On observe toutefois un décalage temporel significatif, se traduisant par une sur-estimation
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ou une sous-estimation en fonction du stade phénologique. La structure temporelle des résidus est
vraisemblablement liée & une imparfaite description de la variabilité phénologique de la constitution
du couvert. Ces résultats mettent en évidence le besoin d'une adaptation des modeles de trans-
fert radiatif. Les résidus caractérisent ’erreur du modéle d’observation (passage d’observations de
télédétection aux pseudo-observations), nous les avons donc intégrés dans la fonction cotit lors de
I’assimilation de LAIL

Développement de la méthode d’assimilation dans BONSAT

Compte tenu de la nature souvent mal posée des problémes, liée aux erreurs de mesure de modéle
et de sous-détermination /sur-paramétrisation, nous avons choisi d’utiliser une approche bayésienne
pour régulariser la fonction cotit, basée sur la connaissance a priori des distributions des parameétres.

La méthode d’assimilation dans BONSAI a tout d’abord été appliquée avec des expériences
jumelles, pour lesquelles les observations de LAI ont été simulées par le modéle et bruitées. De
nombreuses expériences différentes ont ainsi pu étre testées, afin d’étudier I'influence (i) du nombre
d’observations assimilées, (ii) de l'erreur sur les observations, (iii) de la définition de I'information
a priori (IAP) et enfin (iv) du poids de 'TAP dans la fonction coiit sur I'estimation des paramétres.
Les résultats ont été évalués selon les diagnostics suivants :

— leur capacité a estimer les paramétres avec les expériences jumelles,

— leur capacité a restituer le LAI, en particulier sur des données réelles,

— le cotit de calcul.

Le cotit de calcul, déterminé par la vitesse de convergence, n’est apparu en aucun cas problématique.

Cette méthode a permis de conforter les résultats de sensibilité du LAI aux paramétres : les
paramétres peu influents sont souvent mal identifiés et les paramétres trés influents sont en général
trés bien retrouvés. Ceci est particuliérement vrai dés lors que 'on impose une IAP moyenne re-
présentant la connaissance des intervalles de définition des paramétres. Ce terme de régularisation
réduit le nombre d’itérations nécessaires & la convergence. Enfin, les expériences jumelles ont per-
mis de vérifier la robustesse de ’estimation des parameétres selon les différentes valeurs initiales de
lalgorithme dans le cas d’un nombre suffisant d’observations. Le role de I'information a priori n’est
pas apparu déterminant dans ces expériences, méme dans le cas d’observations peu nombreuses.
En effet, le relativement faible niveau de bruit, I’absence d’erreur de modéle (données synthétiques)
et la bonne répartition dans le temps des observations expliquent certainement la robustesse des
résultats.

Les expériences jumelles ont permis de valider 'algorithme d’assimilation et de passer avec
confiance aux cas d’observations réelles. L’assimilation de 23 observations de ’expérimentation
ADAM dans BONSAT utilisant le modéle adjoint a abouti, sur un grand nombre de pixels testés,
a une RMSE sur le LAI satisfaisante, avec un faible cofit de calcul et une estimation convergente
et réaliste des paramétres. Le test avec des initialisations trés différentes de ’algorithme a révélé
une certaine robustesse dans la recherche du minimum global. Cependant, une forte diminution
du nombre d’observations (passage de 23 a 4 observations sur tout le cycle) a mis en évidence
la sensibilité du résultat a la confiance accordée a l'information a priori . Un trés faible nombre
d’observations ne permet donc pas d’estimer les parameétres pixel par pixel de maniére fiable, le
probléme étant alors sous-déterminé.

Prise en compte de ’aspect spatial

Nous avons alors remédié a la sous-détermination du probléme, lorsque celui-ci est résolu pour
chaque pixel indépendamment, en proposant une nouvelle mise en ceuvre de l’assimilation consi-
dérant simultanément un ensemble de pixels. Pour réduire l'espace de contrdle relativement au
nombre d’observations, nous avons imposé des contraintes spatiales aux paramétres & estimer. Ces
contraintes sont fournies par la hiérarchie de dépendance des paramétres vis-a-vis de la parcelle
(mémes techniques culturales) ou de la variété (méme phénologie). Cette approche a nécessité le
calcul de I'adjoint de MACRO-BONSAI, dont le nombre de paramétres a estimer est nettement
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plus important que BONSAI. La méthode de I’adjoint, de part son aspect inverse, est justement
particuliérement adaptée & une forte dimension de ’espace de controle. L’approche développée sur
des données simulées a permis d’améliorer la robustesse de la méthode : nous avons constaté avec
les expériences jumelles que l'identification des paramétres est trés nettement améliorée pour la
plupart des paramétres. De plus, I'estimation des paramétres est plus stable face & la baisse du
nombre d’observations.

Cependant, BONSAT est un modéle semi-mécaniste dont les paramétres ne possédent pas tous
une signification physique précise. Le choix des niveaux de contraintes (pixel, parcelle, variété) de
certains paramétres peut donc sembler discutable. L’intérét de cette méthode, outre le fait qu’elle
nous a permis d’en démontrer la robustesse, reste donc limité par I'aspect peu mécaniste du modéle
et apparaitrait nettement plus évident avec un modéle tel que STICS.

Echantillonnage temporel

Nous avons souhaité étudier les performances de la méthode de spatialisation en particulier
par rapport a la fréquence temporelle des observations disponibles. Cette étude a permis d’évaluer
I’échantillonnage temporel optimal avec une méthode classique et avec notre approche spatialisée
sur des données synthétiques.

Si I'on assimile pixel par pixel, la fréquence temporelle maximale pour assurer une estimation
satisfaisante du LAI et de la plupart des paramétres est de 7 jours, en prenant en compte la
probabilité de couverture nuageuse de 50%. Pour des fréquences plus faibles, 1’algorithme converge
dans des minima locaux sur un nombre de pixels non négligeable. En revanche, la prise en compte
de contraintes spatiales aboutit & des résultats beaucoup plus stables, méme avec une fréquence de
30 jours. En particulier, elle garantit avec une fréquence de 15 jours une RMSE sur le LAT et les
paramétres similaire a ce qui est obtenu par la méthode pixel par pixel avec une fréquence de 7
jours.

Par les expériences jumelles, nous avons pu montrer que notre approche spatialisée permet
de diminuer la fréquence temporelle des observations en assurant une estimation des paramétres
plus robuste. Ces résultats constituent une premiére étape pour la définition des caractéristiques
temporelles des capteurs pour une mission dédiée & ’agriculture.

Evaluation de la méthode d’assimilation pour la prédiction d’une variable d’in-
térét non assimilée

Nous avons évalué I'intérét de 'assimilation de données de LAI dans le modéle BONSAI-BIO
pour améliorer I'estimation de la biomasse finale. De maniére générale, nous avons obtenu des
résultats de prévision de biomasse finale peu satisfaisants.

Comme l'analyse de sensibilité I'avait annoncée, la biomasse est trés sensible au produit des
paramétres d’efficience que I'on a, dans un premier temps, fixés aux valeurs a priori . Un ajustement
de la valeur de lefficience photosynthétique aprés assimilation du LAI a ensuite été effectué, mais
il n’a permis qu’une amélioration légére de I'estimation de la biomasse finale. En effet, 'hypothése
consistant & considérer que ce paramétre est égal sur ’ensemble des parcelles et des dates n’est pas
vérifiée. L’efficience photosynthétique est fonction notamment du niveau de stress subi par la culture,
qui lui méme dépendra principalement des conditions environnementales locales, en particulier du
sol. Il faut donc évaluer ces facteurs de stress a partir d’informations exogénes.

Les performances d’une telle approche dépendent donc trés fortement de la qualité de la relation
modélisée entre la variable assimilée et la variable d’intérét. Nous pouvons espérer que la méthode
présenterait de meilleures performances dans les modéles de fonctionnement tels que STICS. Dans la
derniére partie, nous avons donc calculé 'adjoint de STICS pour évaluer la faisabilité de I’application
de cette méthode variationnelle & un modéle mécaniste complexe.
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Etude de la faisabilité de la méthode sur un modéle complexe

De nombreuses difficultés ont été rencontrées pour calculer I'adjoint de STICS qui n’a pas
été écrit dans l'esprit d’étre différentié! Avec la derniére version du différentiateur automatique
TAPENADE, dont I’algorithme a été largement amélioré par rapport aux premiéres versions, nous
avons pu calculer les modéles tangent et adjoint, et les valider.

Le modéle adjoint de STICS a alors été exploité pour établir une analyse de sensibilité locale
du LAT et de la biomasse simulés par STICS en fonction d’un certain nombre de ses paramétres.
Cette sensibilité locale a été calculée sous deux conditions différentes (Plaine du Danube et Bassin
de Paris). Les résultats montrent que les valeurs des sensibilités relatives sont modifiées selon les
conditions, principalement le climat, I'itinéraire technique, le sol, la variété. Toutefois, la hiérarchie
entre les paramétres est restée la méme sur ce test. Ceci ne constitue qu’une premiére analyse qu’il
faudrait approfondir dans de nombreuses situations et en particulier en multi-local. Cet outil per-
mettra d’évaluer le déterminisme de STICS dans sa représentation des processus et de sélectionner
les paramétres & estimer par assimilation selon notre variable d’intérét.

Si la faisabilité semble donc démontrée, il faudrait bien stir appliquer la technique d’assimilation
a des cas réels, afin de participer a 'aide & la décision et & l’estimation de la production. En
particulier, 'approche avec les contraintes spatiales dans ce modéle dont les paramétres sont pour
la plupart significatifs de processus constitue une perspective importante pour la résolution de
problémes sous-déterminés.

D’un point de vue pratique, cet exercice a soulevé de nombreuses questions sur la différentiation
automatique de codes présentant de fortes discontinuités. D’un point de vue mathématique, les dif-
ficultés rencontrées pour le calcul du modéle adjoint ouvrent une perspective sur le développement
théorique de ’assimilation variationnelle dans des modéles non différentiables. Pour faire de la prévi-
sion de production avant la fin du cycle de maniére opérationnelle, le caractére aléatoire des données
climatiques pourrait également conduire & I'utilisation de méthodes d’assimilation stochastique.

La méthode proposée permet de traiter des problémes de grande taille, et a vu son intérét croitre
avec la possibilité d’exploiter les contraintes spatiales. Ceci constitue également un caractére original
a ce travail. Cette approche basée sur la prise en compte simultanée d’un ensemble de pixels avec
leurs relations de proximité ou de hiérarchie pourrait s’appliquer & de nombreux problémes. En
particulier, dans le domaine de la télédétection, cette technique permettrait de rendre plus précise
Iestimation des caractéristiques biophysiques de la surface. En effet, la prise en compte simultanée
d’un ensemble de pixels dans une série temporelle d’images devrait utilement exploiter la relative
stabilité spatiale de ’atmosphére dans un périmétre de quelques kilométres, et la forte cohérence
temporelle de la surface associée a la dynamique de la végétation.

L’utilisation optimale des observations disponibles, en prenant en compte les dépendances spa-
tiales et temporelles devrait permettre d’aboutir & des performances accrues de 1'outil télédétection.
Elle autorisera éventuellement une dégradation significative des spécifications de la mission en terme
d’échantillonnage, notamment dans la dimension temporelle, coliteuse d’un point de vue technolo-
gique et économique.

Ce travail est basé sur 'exploitation de la transversalité entre différentes thématiques et com-
munautés qui lui confére un caractére original. En effet, nous avons transposé des méthodes mathé-
matiques développées dans le cadre des applications météorologiques a celles de 'agriculture. Nous
avons également relié la communauté des télédétecteurs a celle des agronomes modélisateurs et des
mathématiciens appliqués.
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Annexe A

COMPLEMENTS DU CHAPITRE 1

A.1 Exemples de réflectance d’autres surfaces

Cette partie propose une petite description des autres sources de réflectance sur la surface
terrestre, qui sont essentiellement composées d’eau, de neige, de glace, de roche, ou d’objets non
naturels, typiquement des zones urbaines [82].

e I’eau. L’cau est transparente lorsqu’elle est pure, parce qu’elle absorbe 95% du rayonnement
dans le visible, et quasiment 100% tout dans I'infrarouge, la rendant trés facilement repérable
dans ce domaine (figure . Les longueurs d’onde bleues et vertes sont tout de méme moins
absorbées et pénétrent donc plus profondément. Les éléments en suspension dans I'eau tels
que les algues ou la matiére organique jouent également un roéle trés important, en particulier
la teneur en chlorophylle (figure .

A absarpiion coelficient
(e}

2,5

10|

10+¢ |

i

Réfleciance ( % )
[=]

4z |

T4 0.4 mg-m 3 .

I | T
a2 L8 20 180 wavélength (um) T NS

[ o I e
400 S00 600 TO0 800
Longueur d'onde (nm)

Fic. A.1 — Coefficient d’absorption de l’eau en
fonction des longueurs d’onde. Fi1G. A.2 — Réflectance de l’eau de mer en fonc-
Source : Open Universiteit [196] tion de sa teneur en chlorophylle. (Gower, 1988)

e la neige. La neige fraiche donne une réflectance trés importante dans le visible, du fait de
sa structure "poudreuse" composée de petits cristaux de glace entourés de beaucoup d’air,
représentant des interfaces air-glace trés réfléchissants. Son albedo est alors I'un des plus
¢levés dans le visible. Lorsque la neige a fondu et s’est re-cristallisée ("neige lourde"), elle a
changé de granulométrie (figure : les cristaux sont plus gros et réfléchissent donc moins.
L’albédo de la neige fraiche est donc beaucoup plus élevé que celui des névés et des neiges
plus anciennes, plus tassées et moins pures. Dans le proche infrarouge, la réflectance de la
neige diminue fortement.
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e la glace. On pourrait penser que la glace réfléchit énormément, ce qui est vrai lorsqu’elle
est lisse et que la direction de visée correspond au maximum. En revanche, si la prise de vue
n’est pas optimale et si la glace contient beaucoup d’impuretés (figure , ce qui est le cas
de beaucoup de glaciers, elle réfléchit nettement moins.

1,0 T T
0,8 i
< 0,6 -
8 ]
3 04 _ g
= g
&, r=500pm T ©
02} ]
|l r=1000pum i
0,0 L L L L L !
02 06 10 14 18 22 26 L=
Longueur d'onde (um) oo \Z,O:VELE:)OGTH (::) oo e
FiGc. A.3 — Réflectance de la neige selon la gra- Fia. A.4 — Réflectance de la glace en fonc-
nulométrie des cristauz. (Bonn et Rochon, 1992 tion des éléments de sa surface. (Hall et
[32]) al., 1985 [120])

e les roches. Le signal des roches "pures" se capte difficilement par satellite puisqu’elles
sont généralement recouvertes en grande partie d’un sol. Leur réflectance dépend fortement
de la composition physico-chimique, la granulométrie, les minéraux qui la composent, mais
aussi de la patine. Il s’agit d’une pellicule de surface, conséquence des éléments extérieurs
tels que la pluie, le vent, la température, et constituée par des produits de décomposition
des minéraux et de certaines impuretés. La patine augmente la réflectance pour les roches
sombres (basalte), et la diminue pour les roches claires.

p (%)
h

40 Argile rouge -

30 Calcaire brun—;al%ne
Calcaire gris-jaune clair

20 P
Greés gris-rouge

10 .Conglomérat gris rougedtre

0 » A (nm)
400 500 600 700 800

Fi1G. A.5 — Réflectance de différents types de roches : argile, calcaire, conglo-
mérats. Source : Bonn et Rochon, 1992 [32]

e les surfaces artificielles. La réflectance des surfaces "non naturelles", en particulier les
zones urbaines, peut énormément varier selon la matiére concernée (aluminium, verre,... ),
se caractérisant par une grande complexité et une forte hétérogénéité. On ne peut affirmer
comme seule tendance générale que leurs réflectances sont assez proches dans le visible et le
PIR, de valeur élevée du fait de la présence de béton, matériau exclusivement minéral.

ii
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A.2

A.21

Les méthodes d’estimation des variables observables

Indices de végétation

a. Description des différents indices

On
[118]) :

peut réunir les indices de végétation en deux groupes principaux (Malet [179], Guérif et al.

Les indices de type rapport, correspondant a la tangente d’un angle entre le point
végétation (F1a. [A.6]), d’abscisse sa réflectance dans le rouge (R) et d’ordonnée celle dans
le proche infrarouge (PIR), relatif a la diagonale & l'origine (NDVI), & la droite des sols
(TSAVI), ou a la droite d’ordonnée nulle (RVI). On considére entre autres les trois indices
suivants :

RVI (Ratio Vegetation Index), Pearson et Miller, 1972 [203] :

PIR
— Al
! (A1)
NDVI (Normalised Differention Vegetation Index), Tucker, 1979 [233] :
PIR-R
—_— A2
PIR+ R (4.2)
SAVTI (Soil Adapted Vegetation Index), Huete 1988 [131] :
1.5(PIR — R)
. A3
PIR+R+0.5 (A-3)
TSAVI (Transformed Soil Adapted Vegetation Index), Baret et Guyot,1991 [12] :
a(PIR—a-R—b) (A4)

R+a-(PIR—b)+ 0.08(1+ a?)

ol a et b caractérisent la droite des sols[[|avec a la pente et b I'intersection a 'ordonnée.

Les indice de type distance, équivalents généralement & une distance du point végétation
a la diagonale a l'origine ou a la droite des sols (FIG. . On citera entre autres :

WDVI (Weighted Difference Vegetation Index), Clevers, 1989 [54] :
PIR—a-R (A.5)
PVI (Perpendicular Vegetation Index), Richardson et Wiegand, 1977 [218§] :

PIR—a-R—-b
V14 a?

(A.6)

b. Etat de ’art et limites des IV.

influence du sol. Cette approche empirique a l'inconvénient de plus ou moins bien tenir
compte de la contribution du sol sous-jacent (Verstraete et Pinty [239]) pour certains indices.
En particulier, les premiers indices RVI et NDVI, qui ne différencient globalement que par
leur linéarité et leur intervalle de variation (NDVI = (RVI — 1)/(RVI + 1)), ne font pas
référence & la droite des sols et dépendent donc trés fortement des propriétés optiques du
sol sous-jacent. Ceci a donné lieu a d’autres indices, comme par exemple le TSAVI (Baret
et Guyot [12]) qui, dans le cas d’un faible recouvrement par la végétation chlorophyllienne,
permet de minimiser 'effet du sol.

'La droite des sols est une droite exprimant la réflectance d’un sol nu dans le canal rouge par rapport a celle
dans le canal PIR, puisque la reflectance d’un sol nu est trés proche dans ces deux canaux (contrairement a la
végétation). Prés de lorigine, cette droite rassemble les sols nus sombres, et plus loin sur cette diagonale, on retrouve
les sols nus clairs.

iii
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x \%
o
tan g = RVI
tan a = NDVI
o tan b = TSAVI
O
R

F1G. A.6 — Représentation géométrique dans le
plan rouge-proche infrarouge d’indices de vé-
gétation équivalents a la tangente d’un angle
(d’aprés Malet [179]). V est le point végétation,
e sa réflectance R par rapport o sa réflectance
PIR ; sol est la droite des sols.

PIR

PVl =VH

SLI =OH

Rpir — Rr =VH A2

R

FiGc. A.7 — Représentation géométrique dans le
plan rouge-proche infrarouge d’indices de végé-
tation équivalents a une distance (d’apres Malet
[179]). V est le point végétation, ie sa réflec-
tance R par rapport a sa réflectance PIR ; sol
est la droite des sols.

e effets atmosphériques. De méme, de nombreux travaux ont essayé de pallier le manque
de prise en compte de la diffusion atmosphérique. Qi et al., 1994 [213] ont montré que le PVI
et le WDVT sont trés sensibles aux variations atmosphériques. En 1992, le SARVT (Soil and
Atmospherically Resistant Vegetation Index) Kaufman et Tanré [I53]), a pour objectif de
minimiser & la fois les effets du sol et de I’atmosphére en utilisant une combinaison linéaire
des bandes bleue et rouge pour prendre en compte leurs effets. Finalement, la combinaison
optimale se trouve étre seulement composée de la bande bleue ou 'atmosphére diffuse le
plus par les aérosols et les molécules gazeuses. Il sera suivi par le SARVI2 ou le EVI (En-
hanced Vegetation Index, Huete et al. [132]) qui a permis la production de produits MODIS
opérationnels (Huete et al. [I30]). Enfin, en 2001, Karnieli et al. [I5I] proposent le AFVI
(Aerosol-Free Vegetation Index), un indice similaire au NDVI par temps clair, mais utilisant
la bande moyen infrarouge centrée différemment de telle sorte qu’il est insensible aux brumes,
aux fumées (de feux de foréts, de volcans) et a la pollution anthropogénique, auxquels le

NDVT est trés sensible.

e saturation. Myneni et Williams, 1994 [191] ont également pu constater des effets de sa-
turation du signal radiométrique pour de forts LAI. Ceci implique qu’a une méme valeur
peuvent correspondre des couverts différents, et ne permet plus de repérer I'évolution des
caractéristiques du couvert au-deld d’une certaine densité de végétation. Ainsi, les indices
de végétation RVI et NDVI ne sont pas trés adaptés aux couverts denses, car ils saturent

assez rapidement.

e configuration de mesure. Enfin, la plupart de ces indices dépendent des conditions d’illu-
mination et de la direction de visée. Ceci peut étre corrigé par étalonnage, mais ce dernier ne
reste valable que dans un domaine bien délimité (Govaerts et al. [L05], Leroy et Hautecoeur

[169], Begué [20]).

A.2.2 Le recuit simulé

Le recuit est une technique utilisée en métallurgie :

supposons que le métal soit chauffé & une

température trés élevée, ses particules qui le composent s’organisent lors de sa phase liquide de
fagon aléatoire. En refroidissant, les particules se rangent pour la solidification du métal. Si 'on
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a fait décroitre la température trop brusquement, l'organisation des atomes n’est pas optimale
en terme d’énergie, et ne permet pas une structure parfaite. Si par contre la température décroit
trés lentement, laissant le temps aux particules d’atteindre 1’équilibre statique, on tendra vers des
structures de plus en plus réguliéres pour finir a ’état parfait d’énergie minimale : le cristal. En cas
d’erreur sur la progressivité de la décroissance de température, on a la possibilité de réchauffer le
meétal (recuit) pour libérer & nouveau le mouvement des particules, corriger les défauts, et atteindre
I’état fondamental.

Cet algorithme est le recours classique pour trouver des valeurs approchées de problémes NP-
complets (typiquement le probléme du voyageur de commerce décrit ci-dessous), c’est-a-dire com-
portant de nombreux minima locaux dans lesquels les méthodes du gradient se trouvent piégées.
On comprend donc qu'il favorise les descentes (sur une fonction cotit), mais sans interdire tout &
fait les remontées. En effet, si le probléme se trouve avoir beaucoup de conditions, une solution est
tirée aléatoirement sur laquelle toutes les conditions sont testées. Si I'une des conditions n’est pas
respectée, il modifie la solution de facon & ce que la condition soit respectée. Puis il teste & nouveau
cette solution sur les autres conditions. Plus le temps passe (plus la température diminue), moins
I'algorithme a d’énergie pour tester une valeur lointaine (puisque cela signifie remonter la pente
dans une toute autre direction), diminuant donc la probabilité des valeurs lointaines d’étre testées.
On tend ainsi vers un minimum local assez proche de la solution.

Le probléme du voyageur de commerce : Le voyageur de commerce veut visiter N villes
en parcourant un minimum de chemin :

— Soit un ensemble de N villes, disposées aléatoirement sur une carte.

— Chaque ville est reliée aux N-1 autres par autant de chemins.

— Probléme : Trouver le trajet de longueur minimale, passant une fois et une seule par chacune

des villes.
La difficulté du probléme vient de ’explosion combinatoire des chemins & explorer lorsque 1’on
accroit le nombre N de villes & visiter, sans qu’on ne puisse démontrer la meilleure solution. Sa
complexité algorithmique (N — 1)!/2 est de type exponentielle, ce qui le range dans la catégorie des
problémes NP-complet. On est donc obligé de trouver une solution s’approchant le plus possible de
la solution optimale (sans que l'on sache de combien bien siir) puisque tester toutes les solutions
est impossible.

Ce probléme peut se résoudre par la méthode du Recuit Simulé, les algorithmes génétiques, ou
encore les réseaux de neurones.
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B.1 Rappels de calcul différentiel

On considére dans ces rappels de définitions et théorémes classiques de calcul différentiel que
I’on parle toujours d’une fonction f multivariable scalaire : f : R™ — R.
Définition B.1. Dérivée directionnelle

On dit qu’une fonction f : R™ — R a une dérivée directionnelle dans la direction h € R™ si :

o S o) = (@)

a—0 «

, a € RT

existe et est finie. Dans ce cas, on a la dérivée directionnelle de f dans la direction h qui vaut :

Foh) =t T 01 = (@)

a—0 «

(B.1)

Définition B.2. Dérivée partielle

On définit la dérivée partielle comme la dérivée directionnelle dans une direction canonique de
R™  ou h la direction est une direction canonique de la base de l’espace de départ de f :

O () = flarer) = tim LEF 07 €) = f(@)

oe; a—0 o

,i=1,...m (B.2)

Définition B.3. Gateaux-différentiabilité
f est (Gateaux) différentiable en x si :

1. f est continue en x
2. f admet des dérivées directionnelles en = suivant tout vecteur h € R™
3. Vapplication h — f(a:, h) est linéaire continue.

Alors on a :

f(z,h)=f(z)-h

et f(z) est dite Gateauz-dérivée de f en x.

vii
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Définition B.4. Gradient

On définit le gradient de f comme le vecteur colonne (ce sera une matrice si f est a valeurs
dans un ensemble de dimension supérieure a 1) des dérivées partielles dans toutes les directions
données par la base canonique :
of(x)
de1
of ()
Vi@)=| oo
of ()
Oen

On a pour toute direction h € R™,
< Vf(x),h >= f(x,h) (B.3)

ce qui signifie qu’on exprimera le gradient de la fonction f en mettant en évidence sa linéari-
sation des dérivées directionnelles par rapport a la direction h.

Pour une fonction f: R™ — R", si chaque composante (f;)i=1,..n, est (contindment) differen-
tiable, alors f est dite (contindment) differentiable. Son gradient en x est donnée par la matrice
m x n dont la colonne i est le gradient V f;(z).

Par exemple, la norme dans le cas d’un produit scalaire, et la norme au carré ont les dérivées
directionnelles exprimées de cette maniére :

Ve £0, V() = —-

]

Ve £0, V|2 =2 ||

Définition B.5. Jacobien

La transposée du vecteur ou de la matrice gradient V f(x) est appelée Jacobien ou matrice
jacobienne de f en .

viii
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Définition B.6. Hessien

La matrice hessienne (matrice symétrique) ou la matrice des dérivées, ou encore le Hessien de
f une fonction deuz fois différentiable en x est composée des dérivées partielles au second ordre

dans toutes les directions :

0%f () 0% f(x)
Oe10eq ettt Oe10em
2f@) )
Hess f(x) = [ 020 "7 777 dedem (B.4)
2f@) )
demOer " T OemOem

Théoréme des fonctions implicites (1)

Soit f une application continiiment différentiable de U un ouvert de E; X Ey dans F avec
FE1, Es et F' des espaces de Banach. Si f est différentiable par rapport & la deuxiéme variable
en (a,b) et si cette différentielle est un isomorphisme, alors il existe définie ® contintiment
différentiable ® : Uy C E1 — Uy C Es, U7 et Uy contenant respectivement a et b,telle que pout

tout (y1,y2) € Uy x Uz on ait :
fy1,y2) = f(a,b) <= y2 = d(y1)

et pour tout x € U; on a :

D¢(x) = ~[D2f(z,¢(z))] ™ o D1 f(z, 6(x))

Théoréme de Riesz simplifié (2)

L’opérateur adjoint existe toujours et est unique, si I’on suppose les espaces de dimension finie.

B.2 Exemple de calcul des équations adjointes sur le modéle de
biomasse

Cet exemple décrit le calcul pratique du code adjoint d’un modéle simple, le modéle de biomasse
défini § Il expose une premiére différentiation manuelle, puis les résultats obtenus par le
différentiateur automatique TAPENADE et leur validation.

B.2.1 Différentiation manuelle
Considérons I’équation calculant la biomasse & partir du LAT :
biom(i) = biom(i — 1) + Eb- Bimax(1 — e K1A0)) . PAR (B.5)

On rappelle que biom est le vecteur de biomasse du pas de temps 0 au pas de temps final T. LAI
est le LAI calculé précédemment & chaque pas de temps, PAR est la radiation active. Eb, Fimazx

et K sont les variables définies dans §[3] On obtient le modéle tangent :

biomg(i) = biomg(i —1) + Ebg - Eimax(1 — e K- LAIG)) . PAR
+Eb - Eimazg(l — e K LAIG)) . PAR (B.6)
—(Kg4-LAI(i) + K - LAI,) - Eb- Bimaz - e LA . pPAR

ix
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Le suffixe "4" (notation de TAPENADE) désigne les variables différentiées dans le mode tangent :
biomg est la variable tangente de biom, c’est-a-dire la dérivée de biom en fonction de toutes les
variables de 1’équation.

On peut maintenant définir le systéme tangent en termes matriciels :

tp = (1 — e_K'LAI(i)) .PAR
tps = FEb- Eimax - e KLAIG) . pAR

biom, (i) 0 1 FEimaxtp Ebtp —LAI()tps —K-tps biomg(i)
biomd(i — 1) 0o 1 0 0 0 0 biomd(i — 1)
Eby o o 1 0 0 0 Eby
Eimawd - 0 0 0 1 0 0 Eima:vd (B7)
K4 0 0 0 0 1 0 Ky
LAIL(i) 0 0 0 0 0 1 LAIy(i)
et I’étape finale consiste & transposer la matrice :
biomy, (1) 0 00 0 0 0 biomy(i)
biomy(i — 1) 1 100 0 0 biomy(i — 1)
Eb, _ | Bimaztp 0 1 0 0 0 Eb, (B.8)
Eima;rb Eb-tp 0O 0 1 0 o0 Ez’maa:b '
Ky —“LAI(i)tpy 0 0 0 1 0 Ky
LAIL(i) ~Kitpy 0 0 0 0 1 LAL(i)

ou le suffixe "," désigne les variables différentiées en mode adjoint. On obtient alors les équations

adjointes lues dans le sens rétrograde :

tp =(1—e KLAD . PAR

LAI, = LAL(i) — K - Eb- Eimax - e K- LAIG) . PAR - biomy (i)

K, = Ky — LAI(i) - Eb- Bimax - e~ LA . PAR - biomy (i)

Eimaxy, = Eimaxy, + (Eb - tp) - biomy(i) (B.9)
Eb, = Eby + (Eimax - tp) - biomy, (i)

biomp(i — 1) = biomy(i — 1) + biomb(i)

biomy (1) =0

B.2.2 Différentiation automatique avec TAPENADE
a. Visualisation des codes déterminés par TAPENADE

Revenons au méme exemple et étudions le résultat donné par TAPENADE, qui a dérivé la
variable de sortie biom en fonction des variables et paramétres d’entrée Eb, Fimax, K, LAI. Le
suffixe "," désigne les variables différentiées en mode inverse : biom b est la variable adjointe de
biom.

Le code tangent calculé par TAPENADE est décrit TAB. [B.1] et le code adjoint TAB. On
constate que le différentiateur a d’abord décomposé I’équation de la biomasse en plusieurs équations
(création du terme intermédiaire argl) afin de simplifier les calculs. Il a ensuite opéré comme décrit
dans la partie manuelle. Dans TAPENADE, les mémorisations de controle sont effectuées a I'aide
de routines en C notées PUSHINTEGER4 et POPINTEGER4, comme on peut le voir sur le code
adjoint rendu.

b. Validation du tangent et de I’adjoint
Le test de Taylor permet d’effectuer de valider le modéle tangent comme décrit § Rappelons

que l'on veut montrer que pour toute direction dv € R™, on a
N(v+ adv) — N(v)

=1
ol a < VN (v),d0v >




B.2 Exemple de calcul des équations adjointes sur le modéle de biomasse

DO i=2,T boucle dans le sens direct
argld = -(Kd*LAI(i)+K*LAId(i)) équation tangente

argl = -(K*LAI(i)) équation directe

biomd(i) = biomd(i-1) équation tangente

+ PAR(i)*((Ebd*Eimax-+Eb*Eimaxd)
*(1-EXP(argl))-Eb*Eimax*argl d*EXP (argl))
biom(i) = biom(i-1) équation directe

+ Eb*Eimax*(1-EXP(argl))*PAR(i)
ENDDO
RETURN
END

TAB. B.1 - code tangent de la partie biomasse de BONSAI-BIO

........................... code direct
DO i=2,T boucle dans le sens direct
CALL PUSHREALS(argl) Sauvegardes des valeurs a chaque pas
argl = -(K*LAI(i))
biom(i) = biom(i-1)
+ Eb.Eimax.(1-EXP(argl)).PAR(i)

ENDDO

CALL PUSHINTEGERA4(i - 1) Sauvegardes des valeurs du pas
........................... code adjoint

CALL POPINTEGERA4(T) Rappel de la valeur du pas final
DO i=T,2-1 boucle dans le sens rétrograde
tempb = PAR(i)*(-EXP(argl)+1)*biomb(i)

biomb(i-1) = biomb(i-1) + biomb(i)

Ebb = Ebb + Eimax*tempb

Eimaxb = Eimaxb + Eb*tempb

arglb =

_(PAR(i)*Eb*Eimax*EXP (argl)*biomb(i))

biomb(i) = 0.DO Initialisation des variables adjointes
CALL POPREALS(argl) Rappel des valeurs

Kb = Kb - LAI(i)*arglb
LAIb(i) = LAIb(i) - K*arglb
ENDDO

RETURN

END

TAB. B.2 - code adjoint de la partie biomasse de BONSAI-BIO
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Le test est présenté TAB. pour « variant de 1/2 &4 1/22%. La convergence de la limite vers 1
quand o tend vers 0 est satisfaite autour de ae = 2!, Il n’a bien sir pas pu étre effectué dans toutes
les directions, et les résultats présentés dans le tableau ne sont ceux qu’en un point et pour une
direction donnée. Cependant, on obtient bien le méme type de résultats dans d’autres directions.

La figure FIG. représente la formule de Taylor : en posant N, = N (v + adv) et Ng = N(v),
on veut :

[N a — N 0]
« a—
On constate que le terme < VNp,dV > (en pointillés rouges) donné par TAPENADE, est bien
tangent & [N, — Np]/a (en bleu) quand « tend vers 0, ce qui confirme la validité de la dérivée. Cette
fois, les résultats sont exposés pour des perturbations dans quatre directions canoniques différentes.

Le test de Taylor obtient des résultats trés satisfaisants, et la linéarisation du code par TAPE-
NADE est donc correcte.

. < V Ny, §V >

% 10° pertu 1 x 10°* pertu 2

« limite « limite 678

1/2 | 1.00988755 | 1/2! | 1.00000970 B

1/2% | 1.00495593 | 1/2'2 | 1.00000485 * o

1/23 | 1.00248102 | 1/2'3 | 1.00000243 < |

1/2* | 1.00124127 | 1/2' | 1.00000119 -

1/25 | 1.00062082 | 1/2'% | 1.00000059
1/25 | 1.00031046 | 1/2%6 | 1.00000024

1/27 | 1.00015524 | 1/27 | 1.00000013

1/28 | 1.00007762 | 1/2'8 | 1.00000002 b o =N, g
1/29 | 1.00003881 | 1/2'9 | 0.99999979 DY il s
1/219 | 1.00001941 | 1/220 | 0.99999967 o e e

TaB. B.3 — Test de Taylor pour valider le mo-

dele tangent de la partie biomasse de BONSAI- F1G. B.1 - Représentation de la formule de Tay-
BIO. lor, pour 4 directions de perturbations.

Aprés application de I’algorithme expliqué TAB. [2.3] le test du produit scalaire donne des résul-
tats tout aussi satisfaisants que le test de Taylor, confirmant la validité de ’adjoint relativement au
tangent, ainsi que la sauvegarde des trajectoires. Le tableau [B.4 montre les résultats des trois pro-
duits scalaires dans trois directions différentes, mais il faudrait, pour étre exact, effectuer ceci dans
toutes les directions canoniques de U. Les différences simple et relative des deux premiers gradients
sont nulles & 1071% prés, ce qui correspond & un trés bonne validation. Le test est également validé
en comparant avec les différences finies centrées (< DD, DD >), avec € = 1075,

prod. scal. direction 1 direction 2 direction 3

a=<Vy,Vp> | 96.321823525626 95.249273722370  385.94782737664
b=<UpUs> | 96.321823525625 95.249273722369  385.94782737663
< DD,DD > 96.321822562407  95.249272769877  385.94782351715
diff.=(b-a) 1.0942358131E7 12 6.252776074713  2.72848410535 12
diff.rel.=(b-a) /b | 1.1360206576E"* 6.5646443593E~1° 7.06956721035 17

TAB. B.4 — Résultats du test du produit scalaire sur le tangent et l’adjoint de la partie biomasse de
BONSAI-BIO & partir de perturbations dans trois directions du = Uy.
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Annexe C

COMPLEMENTS DU CHAPITRE 3

Cette annexe présente la liste des variables d’entrée et de sortie de STICS. Elle est prélevée de
la documentation de STICS 5 [36]).
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ANNEXE C. COMPLEMENTS DU CHAPITRE 3

C.1 Liste des

variables et paramétres d’entrée de STICS

nom définition unite fichier

aclim composante climatique de A mm PARAM

adens paramétre de compensation entre le nombre de tiges et la densité de plantes [SD PARPLT

adil paramétre de la courbe de dilution critique [Nplante]=adil MS”(-bdil) N% MS PARPLT

adilmax parametre de la courbe de dilution maximale [Nplante]=adilmax MS"(- N% MS PARPLT
bdilmax)

afpf paramétre de la logistique définissant la force des puits fruits (croissance SD PARPLT
indéterminée) : age relatif du fruit ou la vitesse de croissance est maximale

afruitpot nombre maximal de fruits noués par jour (croissance indéterminée) nbfruits jour-1 PARPLT

ahres paramétre d'humification des résidus organiques: hres=1- gg-l PARAM
ahres*CsurNres/(bhres+CsurNres)

akres paramétre de décomposition des résidus organiques: jour-1 PARAM
kres=akres+bkres/CsurNres

albedo albédo du sol nu sec SD PARSOL

albedomulch albédo du mulch végétal ou du paillage plastique SD PARTEC

albedomulch albédo du mulch végétal ou du paillage plastique SD PARAM

alphaCO2 coefficient de modification de I'efficience de conversion en cas PARPLT
d'augmentation du CO2 atmosphérique

anitcoupe quantité d'engrais azoté apporté a chaque coupe (cultures fourrageres) kg N ha-1 PARTEC

argi teneur en argile (apres décarbonatation) de la couche de surface % PARSOL

arnet coefficient de la relation empirique rnet= arnet*(1-albedo)*rg+brnet SD PARAM

awb paramétre de décomposition des résidus organiques: SD PARAM
CsurNbio=awb+bwb/CsurNres

bdens densité minimale a partir de laquelle il y a compétition entre plantes pour la |plantes m-2 PARPLT
croissance foliaire

bdil paramétre de la courbe de dilution critique [Nplante]=adil MS~(-bdil) * PARPLT

bdilmax parametre de la courbe de dilution maximale [Nplante]=adilmax MS"(- * PARPLT
bdilmax)

belong paramétre de la courbe d'élongation du coléoptile degré.jour -1 PARPLT

beta paramétre d'accroissement de la transpiration maximale en cas de stress SD PARAM
hydrique

bfpf paramétre de la logistique définissant la force des puits fruits (croissance * PARPLT
indéterminée) : vitesse de croissance maximale en proportion du poids maxi
du fruit

bhres paramétre d'humification des résidus organiques: hres=1- ge-l PARAM
ahres*CsurNres/(bhres+CsurNres)

bkres paramétre de décomposition des résidus organiques: ge-l PARAM
kres=akres+bkres/CsurNres

brnet coefficient de la relation empirique rnet= arnet*(1-albedo)*rg+brnet SD PARAM

bwb parametre de décomposition des résidus organiques: gg-l PARAM
CsurNbio=awb+bwb/CsurNres

cailloux teneur volumique en cailloux par horizon m3 m-3 PARSOL

calc teneur en CaCO3 de la couche de surface % PARSOL

celong paramétre de la courbe d'élongation du coléoptile SD PARPLT

cfes paramétre de décroissance de I'évaporation en fonction de la profondeur SD PARAM

cgrain nombre de grains produits (par g MS/j) pendant la période NBJGRAIN qui  |grains gMS -1 jour |PARPLT
précede le stade NDRP

cgrainv0 nombre de grains produits lorsque la vitesse de croissance est nulle grains m-2 PARPLT

CNresmin valeur minimale observée du rapport C/N des résidus organiques gg-l PARAM

CNresmax valeur minimale observée du rapport C/N des résidus organiques ge-l PARAM

CcO2 teneur en CO2 de l'atmosphére [entre 330 et 660] vpm PARAM

codebeso option calcul des besoins en eau par I'approche k.ETP (1) ou I'approche code 1/2 PARPLT
résistive (2)

codecailloux option prise en compte des cailloux dans le bilan hydrique: oui (1), non (0) |code 0/1 PARSOL

codecalferti option calcul automatique des fertilisations: oui (2), non (1) code 1/2 PARTEC

codecalirrig option calcul automatique des irrigations: oui (2), non (1) code 1/2 PARTEC

codecaltemp option calcul de la température de culture: oui (2), non (1) code 1/2 PARAM

codeclichange  |option changements climatiques: oui (2), non (1) code 1/2 PARAM
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C.1 Liste des variables et paramétres d’entrée de STICS

Entrées de STICS

codecroijuv option croissance juvénile gérée par le paramétre MSAERO (1) ou par une  |code 1/2 PARPLT
efficience de croissance juvénile (2)

codefauche option de fauche pour les cultures fauchées: oui (1), non (2) code 1/2 PARTEC

codefente option création d'un compartiment supplémentaire dans le bilan hydrique code 0/1 PARSOL
pour les sols argileux gonflants: oui (1), non (0)

codeffeuil option technique d'effeuillage: oui (1), non (2) code 1/2 PARTEC

codegermin option de passage par une phase de germination ou un délai au démarrage de |code 1/2 PARPLT
la culture (1) ou démarrage direct (2)

codeh2oact code d'activation de I'effet du stress hydrique sur la plante: oui (1), non (0) |code 0/1 PARAM

codehypo option de passage par une phase de croissance de I'hypocotyle (1) ou code 1/2 PARPLT
plantation d'une plantule (2)

codeindetermin |option de simulation de la croissance des feuilles et des fruits : indéterminée |code 1/2 PARPLT
(2) ou déterminée (1)

codeinnact code d’activation du stress azoté sur la plante: oui (1), non (0) code 0/1 PARAM

codeintercept option de simulation de l'interception de la pluie par le feuillage (1) ounon |code 1/2 PARPLT
()

codeir option de calcul du rapport masse grains/biomasse totale : proportionnel au |code 1/2 PARPLT
temps (1), proportionnel aux sommes de températures (2)

codelegume 1 si la plante est une Iégumineuse, sinon 2 code 1/2 PARPLT

codemacropor  |option de simulation de la circulation d'eau dans la macroporosité des sols  |code 0/1 PARSOL
pour estimer exces d'eau et ruissellement par "débordement": oui(1), non (0)

codemodfauche |option définissant le mode de fauche: (1) calcul automatique en fonction de |code 1/2/3 PARTEC

I'état phénologique et trophique de la culture, (2) calendrier préétabli en
jours, (3) calendrier préétabli en degrés.jours

codemulch typologie des mulchs végétaux : canne de mais, feuilles de canne a sucre,... |code 1a 10 PARAM

codepaillage option: aucun paillage (1), paillage végétal (2), paillage plastique recouvrant|code 1/2/3 PARTEC
partiellement le sol (3)

codepfzrac activation du frein hydrique sur la croissance racinaire: oui (1), non (2) code 1/2 PARPLT

codephot option de photopériodisme de la plante: oui (1), non (2) codel/2 PARPLT

codeplante nom codifié¢ de la plante en 3 lettres * PARPLT

coderacine choix du module d'estimation de la croissance racinaire en volume : par profil|code 1/2 PARPLT
type (1) ou par la densité vraie (2)

coderapport code permettant d'avoir deux dates supplémentaires de sortie dans le fichier |code 0/1 PARAM
rapport

coderes type de résidus: 1=résidus de culture, 2=résidus de CI, 3=fumier, code1al10 PARTEC
4=compost OM, 5=boue SE, 6=vinasse, 7=corne, 8=autre

coderetflo option d'action retard du stress hydrique avant le stade DRP: oui (1), non (2) |code 1/2 PARPLT

codesenes option d'activation du module de calcul de la sénéscence en biomasse: oui  |code 1/2 PARPLT
(1), non (2)

codeseuilgrain  |option limitation (mini et maxi) du nombre de grains produits: oui (1), non  |code 1/2 PARPLT
2

codeSIG code d'écriture: de tous les fichiers de sortie (0), des fichiers bilan et rapport |code 0/1/2 PARAM
(1), ou du fichier rapport seul (2)

codestade option de forgage d'un ou plusieurs stades de développement: oui (2), non (1) |code 1/2 PARTEC

codetemp option mode de calcul du temps thermique pour la plante : avec la code 1/2 PARPLT
température de l'air (1) ou avec la température de culture (2)

codetemprac option mode de calcul du temps thermique pour les racines : avec la code 1/2 PARPLT
température de culture (1) ou avec la température du sol (2)

codetradtec description de la structure de plantation en cas d'utilisation des transferts codel/2 PARTEC
radiatifs: oui (2), non (1)

codetransrad option de simulation de I'interception du rayonnement : loi de Beer (1), code 1/2 PARPLT
transferts radiatifs (2)

codetremp option d'effet thermique sur le remplissage des grains: oui (2), non (1) code 1/2 PARPLT

codevar code des variétés code 1410 PARAM

codevolat option d'activation du module de volatilisation de 'ammoniac: oui (1), non |code 0/1 PARSOL
©

codlocferti code de localisation de la fertilisation : 1: a la surface du sol, 2 = dans le sol |code 1/2 PARTEC

codlocirrig code de localisation de l'irrigation : 1=sur-frondaison, 2= sous-frondaison au |code 1/2/3 PARTEC
dessus du sol, 3 = dans le sol

codNH4 option de création d'un compartiment ammoniacal dans 1'azote minéral du code 0/1 PARSOL

sol: oui (1), non (0)
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ANNEXE C. COMPLEMENTS DU CHAPITRE 3

Entrées de STICS

codtefcroi option utilisation de températures seuils spécifiques pour le calcul de code 1/2 PARPLT
I'efficience de croissance (2) ou identiques a celles utilisées pour l'indice
foliaire (1)

coefb paramétre définissant I'effet radiatif sur l'efficience de conversion SD PARAM

coefmshaut rapport biomasse/hauteur utile de fauche des cultures tha-1 m-1 PARPLT

concirr concentration en azote minéral de 1'eau d’irrigation kgN mm-1 PARTEC

concN concentration résiduelle minimale du sol en N-NH4 kgN ha-1 PARSOL

concseuil concentration minimale du sol en NH4 kgN ha-1 mm-1 PARSOL

concrr concentration en azote minéral de 1'eau de pluie kgN mm-1 PARAM

couvermulch proportion de sol couvert par le paillage SD PARTEC

croirac vitesse de croissance du front racinaire cm degré.jour-1 PARPLT

CsurNres rapport C/N des résidus de culture ou amendements organiques gg-1 PARTEC

cwb rapport C/N minimal de la biomasse microbienne dans la relation: gg-l PARAM
CsurNbio=awb+bwb/CsurNres

DAF tableau des densités apparentes des 5 couches de sol gcm-3 PARSOL

daseuilbas seuil de densité apparente du sol en dessous de laquelle la croissance gcem-3 PARAM
racinaire n'est pas contrainte

daseuilhaut seuil de densité apparente du sol au dessus de laquelle la croissance n'est gem-3 PARAM
plus possible

debsenrac somme de degrés.jours définissant le début de la sénescence racinaire (durée |degrés.jours PARPLT
de vie d'une racine)

decomposmulch |vitesse de décomposition du paillage végétal jour-1 PARAM

densite densité de semis plantes.m-2 PARTEC

dessecgrain vitesse de dessechement du grain geau.g MF-1.°C-1 |PARPLT

dessecplt vitesse de desséchement de la plante a partir du stade NLAX g eau.g MF-1.°C-1 |PARAM

dfol densité foliaire dans la forme du végétal considérée m?2 feuille m-3 PARPLT

difN coefficient de diffusion apparente du nitrate dans le sol humide cm2 jour-1 PARAM

dlaimax vitesse maximale de production de surface foliaire m?2 feuille plante-1 |PARPLT

degré j-1

dosimx quantité maximale d'eau d'irrigation autorisée a chaque pas de temps (mode |mm jour-1 PARTEC
irrigation automatique)

dosimxN quantité maximale de fertilisant azoté autorisée a chaque pas de temps (mode |kg N ha-1 PARTEC
fertilisation automatique)

draclong vitesse maximale de production de longueur racinaire cm racine plante-1 |[PARPLT

degré.jour-1

dureefruit durée de croissance d'un fruit de la nouaison & la maturité physiologique degrés.jours PARPLT

eaures teneur en eau des résidus organiques % matiére fraiche |PARTEC

efcroijuv efficience de croissance maximale pendant la phase juvénile (LEV-AMF) g MJ-1 PARPLT

efcroirepro efficience de croissance maximale pendant la phase de remplissage des grains|g MJ-1 PARPLT
(DRP-MAT)

efcroiveg efficience de croissance maximale pendant la phase végétative (AMF-DRP) |g MJ-1 PARPLT

effeuil proportion de la production de feuille journali¢re supprimée par effeuillage |0-1 PARTEC

effirr coefficient d'efficacité de I'irrigation SD PARTEC

effN coefficient d'efficacité des engrais azotés SD PARTEC

elmax ¢longation maximale du coléoptile ou de I'hypocotyle a l'obscurité cm PARPLT

epc épaisseur de chaque horizon de sol (tableau) cm PARSOL

extin coefficient d'extinction du PAR dans le couvert végétal SD PARPLT

fhum paramétre de la fonction teneur en eau du sol sur la vitesse de décomposition |SD PARAM
des matiéres organiques

finert fraction du stock d'humus inactive pour la minéralisation et I'humification (= |SD PARAM
MO stable/MO totale)

fminl paramétre de la constante de vitesse potentielle de minéralisation: 10000.jour-1 PARAM
K2=fmin1/(fmin2-+argi)/(fmin3+calc)

fmin2 parametre de la constante de vitesse potentielle de minéralisation: % PARAM
K2=fmin1/(fmin2-+argi)/(fmin3+calc)

fmin3 parametre de la constante de vitesse potentielle de minéralisation: % PARAM
K2=fmin1/(fmin2+argi)/(fmin3+calc)

forme forme du profil de densité foliaire du végétal : rectangle (1), triangle (2) code 1/2 PARPLT

ftem paramétre de la fonction température sur la vitesse de minéralisation de SD PARAM

I'humus
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C.1 Liste des variables et paramétres d’entrée de STICS

Entrées de STICS

ftem1 paramétre 1 de la fonction température sur la vitesse de décomposition des  |°K-1 PARAM
résidus organiques

ftem2 paramétre 2 de la fonction température sur la vitesse de décomposition des  |* PARAM
résidus organiques

ftem3 parametre 3 de la fonction température sur la vitesse de décomposition des  [* PARAM
résidus organiques

ftem4 paramétre 4 de la fonction température sur la vitesse de décomposition des  |* PARAM
résidus organiques

gpreco numéro du groupe variétal * PARTEC

h2ograin teneur en eau du grain a la récolte g eau g MFgrain -1 |PARPLT

h2ogrmat teneur en eau du grain a la maturité physiologique g eau g MFgrain -1 |PARPLT

h2oplante teneur en eau de la plante pendant la phase végétative g eau g MFgrain -1 |PARPLT

hautbase hauteur de base du végétal m PARPLT

hautcoupe hauteur de coupe pour les cultures fourragéres (calendriers imposés) m PARTEC

hautcoupedefaut |hauteur de coupe pour les cultures fourragéres (calendriers calculés) m PARTEC

hautmax hauteur maximale du végétal m PARPLT

HCCF humidité a la capacité au champ de chaque horizon (terre fine) (tableau) % pondéral PARSOL

hecex humidité a la capacité au champ de chaque type de cailloux (tableau) % pondéral PARAM

HMINF humidité au point de flétrissement permanent de chaque horizon (terre fine) |g eau g sol -1 PARSOL
(tableau)

iamf jour julien du stade AMF (accélération maximale de croissance foliaire, fin  |* PARTEC
de phase juvénile), si ce stade est observé (sinon 999)

idrp jour julien du stade DRP (début de remplissage des grains), si ce stade est * PARTEC
observé (sinon 999)

ilan jour julien du stade LAN (indice foliaire nul), si ce stade est observé (sinon |* PARTEC
999)

ilax jour julien du stade LAX (indice foliaire maxi), si ce stade est observé (sinon |* PARTEC
999)

ilev jour julien du stade LEV ( levée), si ce stade est observé (sinon 999) * PARTEC

imat jour julien du stade MAT (maturité physiologique), si ce stade est observé  |* PARTEC
(sinon 999)

infil infiltrabilité a la base de chaque horizon mm jour-1 PARSOL

iniprofil option de lissage (fonction spline) des profils initiaux de teneur en eau et en |code 0/1 PARAM
azote: oui (1), non (0)

INNmin valeur minimale de INN possible pour la culture SD PARPLT

interrang largeur de l'interrang m PARTEC

iplt jour julien de la date de semis ou de plantation * PARTEC

irec jour julien du stade REC (récolte), si ce stade est observé (sinon 999) * PARTEC

irecbutoir jour julien de récolte butoir (si la plante n'a pas fini son cycle & cette date, la |* PARTEC
récolte est imposée)

irmax indice de récolte maximal SD PARPLT

isen jour julien du stade SEN (début de sénescence nette), si ce stade est observé |* PARTEC
(sinon 999)

julappmulch jour julien d'application du mulch * PARTEC

julfauche jour julien de chaque fauche (tableau) * PARTEC

jultrav jour julien de travail du sol et/ou d'apport de résidus organiques * PARTEC

jve nombre de jours vernalisants * PARPLT

jvemini nombre minimal de jours vernalisants * PARAM

kbio constante de vitesse de mortalité de la biomasse microbienne jour -1 PARAM

kcouvmlch coefficient "d'extinction" reliant la quantité de paillis végétal au taux de * PARAM
couverture du sol

khaut coefficient "d'extinction” reliant l'indice foliaire a la hauteur * PARAM

Kmabsl constante d'affinité du nitrate par le systeme d'absorption 1 (a forte affinit¢) |umole. cm racine-1 [PARAM
des racines

Kmabs2 constante d'affinité du nitrate par le systéme d'absorption 2 (a faible affinité¢) |umole. cm racine-1 [PARAM
des racines

kmax coefficient cultural maximal de la culture (= ETM/ETP) SD PARPLT

kstemflow coefficient d"extinction" reliant LAI et stemflow * PARPLT

ktrou coefficient d'extinction du PAR a travers le végétal (transferts radiatifs) * PARPLT

laiplantule Indice foliaire LAI de la plantule au moment de la plantation m?2 feuilles m-2 sol [PARPLT
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ANNEXE C. COMPLEMENTS DU CHAPITRE 3

Entrées de STICS

lairesiduel indice foliaire résiduel aprés chaque fauche (tableau) m2 feuilles m-2 sol [PARTEC
locferti profondeur d'apport des engrais (en cas d'apport en profondeur dans le sol) |cm PARTEC
locirrig profondeur d'apport de 1'eau d'irrigation (en cas d'apport en profondeur dans |cm PARTEC
le sol
Ivfront densi'zé racinaire au niveau du front d'enracinement cm racine.cm-3 sol |[PARPLT
Ivopt densité racinaire optimale pour l'extraction de 1'eau et l'azote cm racine.cm-3 sol [PARAM
masecNmax biomasse aérienne a partir de laquelle il y a dilution de l'azote (courbes t ha-1 PARPLT
critique et maximale)
masvolex masse volumique (apparente) des cailloux gem-3 PARAM
mouillabil rétention d'eau maximale sur les feuilles mm LAI-1 PARPLT
mouillabilmulch |rétention d'eau maximale dans le mulch végétal mm t-1 ha PARAM
msaer( valeur seuil de maticre séche aérienne initiale attribuable a des racines tha-1 PRAIRIE
mscoupemini valeur seuil de matiére séche pour le déclenchement de la fauche t ha-1 PRAIRIE
msresiduel matiére séche résiduelle aprés une fauche t ha-1 PARTEC
nbgrmax nombre maximal de grains grains m-2 PARPLT
nbgrmin nombre minimal de grains grains m-2 PARPLT
nbinterventions |nombre d'interventions: apports de résidus, irrigations, fertilisations, fauches |SD PARTEC
nbjgrains période de latence avant DRP pour la mise en place du nombre de grains jours PARPLT
nboite nombre de "boites" ou "classes d'age" de fruits pour la croissance des fruits  |SD PARPLT
des plantes indéterminées
NH3ref concentration en NH3 de 'atmosphére 10 ug.m-3 PARAM
Nminres teneur en N minéral des résidus organiques % matiere fraiche |PARTEC
Norg teneur en azote organique de la couche labourée (supposée constante sur la  |% pondéral PARSOL
profondeur profhum)
numsol numéro du sol dans le fichier PARAM.SOL * USM
obstarac profondeur de sol a laquelle apparait un obstacle infranchissable a cm PARSOL
I'enracinement
orientrang orientation des rangs rd (0=NS) PARTEC
pgrainmaxi poids maximal d’un grain (a 0% d’eau) g PARPLT
pH pH du mélange sol + amendement organique SD PARSOL
phobase photopériode de base heures PARPLT
phosat photopériode saturante heures PARPLT
pINmin quantité de pluie minimale pour prévoir une fertilisation mm jour-1 PARAM
pminruis quantité minimale de pluie pour le déclenchement du ruissellement mm jour-1 PARAM
prothum profondeur maximale du sol sur laquelle se produit la minéralisation d'azote |cm PARSOL
(max.60 cm)
profmes profondeur de mesure de la réserve en eau du sol cm PARTEC
profsem profondeur de semis cm PARTEC
proftrav profondeur de travail du sol et/ou d'incorporation des résidus organiques cm PARTEC
(max. 40 cm)
proprac rapport masse de racines / masse de parties aériennes a la récolte gg-1 PARAM
proppfz activité racinaire autorisée quand I'humidité du sol est en dessous de 0-1 PARPLT
I'humidité minimale (actif sur germination, croissance racinaire)
psisto valeur absolue du potentiel de fermeture stomatique bars PARPLT
psiturg valeur absolue du potentiel de début de diminution de I'expansion cellulaire |bars PARPLT
q0 paramétre d'évaporation en sol nu (fin de phase I) mm PARSOL
qmulch0 quantité de mulch initial t ha-1 PARTEC
qmulchruis0 quantité de mulch annulant le ruissellement t ha-1 PARAM
qres quantité de résidus de culture ou d'amendements organiques apportés au sol |t MF ha-1 PARTEC
(matiere fraiche)
ra résistance aérodynamique par défaut (utilise au module volatilisation quand |sm-1 PARAM
on utilise I'approche ETP)
rapforme rapport épaisseur/largeur de la forme du végétal (négatif quand base de la SD PARPLT
forme < sommet)
ratiol indice de stress hydrique en-dessous duquel on déclenche une irrigation en  |entre 0 et 1 PARTEC
mode automatique (0 en mode manuel)
ratioN indice de stress azoté en-dessous duquel on déclenche une fertilisation N en |entre O etl PARTEC
mode automatique (0 en mode manuel)
ratiosen fraction de biomasse sénescente (par rapport a la biomasse totale) entre 0 et 1 PARPLT
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C.1 Liste des variables et paramétres d’entrée de STICS

Entrées de STICS

rayon rayon moyen des racines cm PARAM
remobil fraction de biomasse remobilisable (par rapport a la biomasse totale) au stade [entre 0 et 1 PARPLT
DRP
ressuite nom du type de résidus restitués au sol apres la récolte (pour la culture pailles, racines, PARTEC
suivante) culture, rien
rsmin résistance stomatique minimale sm-1 PARPLT
ruisolnu fraction de la pluie ruisselée (par rapport a la pluie totale) en conditions de  |entre 0 et 1 PARSOL
sol nu
sbv rapport surface foliaire/biomasse végétative cm g-1 PARPLT
splaimin valeur minimale du rapport sources/puits pour la croissance foliaire entre 0 et 1 PARAM
stadecoupedf stade de coupe automatique * PARTEC
stamflax cumul d'unités de développement entre les stades AMF et LAX degrés.jours PARPLT
stdrpmat cumul d'unités de développement entre les stades DRP et MAT degrés.jours PARPLT
stdrnou cumul d'unités de développement entre les stades DRP et NOU (fin de degrés.jours PARPLT
nouaison)
stemflowmax fraction maximale de la pluie qui s'écoule le long des tiges entre 0 et 1 PARPLT
stlaxsen cumul d'unités de développement entre les stades LAX et SEN degrés.jours PARPLT
stlevamf cumul d'unités de développement entre les stades LEV et AMF degrés.jours PARPLT
stlevdrp cumul d'unités de développement entre les stades LEV et DRP degrés.jours PARPLT
stlevsenms cumul d'unités de développement entre les stades LEV et le début de degrés.jours PARPLT
sénescence brute
stpltger cumul d’unités de développement permettant la germination degrés.jours PARPLT
stsenlan cumul d'unités de développement entre les stades SEN et LAN degrés.jours PARPLT
tcmax température maximale de croissance °C PARPLT
tcmin température minimale de croissance °C PARPLT
tdmax température seuil maximale pour le développement °C PARPLT
tdmin température seuil minimale pour le développement °C PARPLT
temax température seuil maximale pour la croissance en biomasse °C PARPLT
temin température seuil minimale pour la croissance en biomasse °C PARPLT
tempfauche cumul d’unités de développement entre deux fauches degrés.jours PARTEC
teopt température optimale pour la croissance en biomasse °C PARPLT
tgmin température seuil minimale utilisée pour la phase de levée °C PARPLT
tmaxremp température maximale pour le remplissage des grains °C PARPLT
tminremp température minimale pour le remplissage des grains °C PARPLT
TREF température de référence pour les paramétres de minéralisation du sol °C PARAM
tustressmin seuil de stress (min(turfac,inns)) a partir duquel il y a un effet sur le LAI SD PARPLT
(sénescence supplémentaire par rapport a la sénescence naturelle)
typecailloux type de cailloux : 1=calcaires B1, 2=calcaires B2, 3=calcaires L, SD PARSOL
4=caillasses L, 5=graviers m, 6=silex, 7=granits a, 8=calcaires J, 9=autrel,
10=autre2
typemulch type de mulch : 1=cannes de mais, 2= feuilles de canne a sucre entre 0 et 10 PARTEC
typsol type de sol * PARSOL
vitirazo vitesse d'augmentation de I'indice de récolte azote g grain g plante -1 |PARPLT
jour-1
vitircarb vitesse d'augmentation de l'indice de récolte carbone Jg grain g plante -1 [PARPLT
jour-1
vitircarbT vitesse "thermique" d'augmentation de I'indice de récolte carbone Jg grain g plante-1  [PARPLT
degré.jour-1
vlaimax ULALI au point d'inflexion de la fonction DELTAI=f(ULAI) SD PARAM
Vmax1 vitesse maximale d'absorption du nitrate par le systéme d'absorption 1 (a forte|pumole cm-1 h-1 PARAM
affinité) des racines
Vmax2 vitesse maximale d'absorption du nitrate par le systeme d'absorption 2 (a pmole cm-1 h-1 PARPLT
faible affinité) des racines
Wh rapport N/C de I'humus geg-l PARAM
yres rendement d'assimilation du carbone par la microflore décomposant les ge-l PARAM
résidus organiques
Zesx profondeur maximale du sol affectée par 1'évaporation du sol cm PARAM
zlabour profondeur de labour cm PARTEC
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ANNEXE C. COMPLEMENTS DU CHAPITRE 3

Entrées de STICS

zpente profondeur du niveau ou la densité racinaire est réduite de moitié par rapport |cm PARPLT
a la surface pour le profil de référence
zprlim profondeur maximale du profil racinaire pour le profil de référence cm PARPLT
zr hauteur de référence de mesure des données météo m PARAM
Hinitf tableau des humidités initiales des 5 horizons de sol pour la terre fine % pondéral USM
Ninitf tableau des quantités d'azote minéral initiales des 5 horizons de sol pour la  |kg ha-1 USM
terre fine
densinitial tableau des densités racinaires initiales pour les 5 horizons cm cm-3 USM
lai0 indice foliaire initial m2 m-2 USM
masecQ biomasse initiale tha-1 USM
zracO profondeur du front racinaire initiale cm USM
magrainQ biomasse initiale des grains gm-2 USM
QNplante0 quantité d'azote initiale dans la plante kg ha-1 USM
stade0 stade cultural pris en compte au demarrage de la simulation * USM
nometp code du mode de calcul de I'ETP [pt/pe] * CLIMAT
alphapt paramétre de Priestley-Taylor * CLIMAT
parsurrg coefficient PAR/RG pour le calcul du rayonnement photosynthétiquement | * CLIMAT
actif
latitude latitude du lieu pour le calcul de la photopériode degrés CLIMAT
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C.2 Liste des variables et paramétres de sortie

de STICS

C.2 Liste des variables et paramétres de sortie de STICS

Nom variable Définition unité

abso vitesse d'absorption d’azote par la plante kgN.ha-1.j-1
allocfruit taux d'allocation des assimilats vers les fruits 0 a 1

anoxmoy indice d'anoxie moyen sur la profondeur racinaire 0al

AZ(1) quantité d’azote minéral de chaque horizon (tableau) kgN.ha-1
AZ(2) quantité d’azote minéral de chaque horizon (tableau) kgN.ha-2
AZ(3) quantité d’azote minéral de chaque horizon (tableau) kgN.ha-3
AZ(4) quantité d’azote minéral de chaque horizon (tableau) kgN.ha-4
AZ(5) quantité d’azote minéral de chaque horizon (tableau) kgN.ha-5
azomes quantité d'azote minéral sur la profondeur de mesure kgN.ha-1
bouchon indice indiquant si les fentes de retrait sont ouvertes (0) ou fermées (1) 0/1

Cb quantité de C contenu dans la biomasse décomposant les résidus organiques kgC.ha-1
cdemande demande cumulée en azote de la plante kgN.ha-1
cep transpiration cumulée sur la saison de culture mm
cestout évaporation cumulée sur I’ensemble de la simulation mm
chargefruit quantité de fruits en cours de remplisage présents sur la plantenb nb fruits
Chumt quantité totale de C humus (fractions active + inerte) dans le sol kgC.ha-1
CNgrain teneur en azote des grains % MS
CNplante concentration en azote de la plante entié¢re % MS
couvermulch taux de couverture du mulch 0al
cpreciptout apports d’eau cumulés sur I’ensemble de la simulation mm
cumlracz longueur totale de racines (efficaces pour I'absorption d'eau et d'azote) cm.cm -2 sol
cumraint rayonnement intercepté cumulé MJ.m-2
cumrg cumul semis-récolte du rayonnement global MJ.m-2
deltai accroissement journalier de I'indice foliaire m2.m-2 sol.j-1
deltaz vitesse de croissance du front racinaire cm j-1
demande demande instantanée en azote de la plante kgN.ha-1,j-1
dltags vitesse de croissance des grains t ha-1.j-1
dltams(n) vitesse de croissance de la plante tha-1j-1
dltamsen vitesse de sénescence t ha-1j-1
drain quantité d'eau drainée sous la base du profil de sol mm j-1
drat cumul d'eau drainée a la base du profil de sol mm

dtj(n) température journaliére active pour la croissance racinaire °Cj
Edirect eau évaporée par le sol + interceptée par les feuilles + interceptée par le mulch mm j-1
EmPd évaporation directe de l'eau interceptée par les feuilles mm j-1
Emulch évaporation directe de l'eau interceptée par le mulch mm j-1

€0 évaporation maximale par le sol et la plante mm j-1

eop évaporation maximale par la plante mm j-1

€os évaporation maximale par le sol mm j-1

ep transpiration réelle journaliere mm j-1
epsib efficience de conversion g MJ-1

es évaporation réelle journaliére mm j-1

et évapotranspiration journaliere mm j-1

etm évapotranspiration maximale (= eop + es) mm j-1
exces(1) quantité d'eau présente dans la macroporosité de I'horizon 1 mm
exces(2) quantité d'eau présente dans la macroporosité de I'horizon 2 mm
exces(3) quantité d'eau présente dans la macroporosité de I'horizon 3 mm
exces(4) quantité d'eau présente dans la macroporosité de I'horizon 4 mm
exces(5) quantité d'eau présente dans la macroporosité de I'horizon 5 mm

flurac flux d’absorption d’azote associ¢ a la capacité limitante d'absorption par la plante kgN.ha-1.j-1
flusol flux d’absorption d’azote associé¢ au transfert limitant sol --> racine kgN.ha-1.j-1
fpft force de puits des fruits gm-2 j-1
fpv(n) force de puits des organes végétatifs gj-1.m-2
FsNH3 Volatilisation de NH3 pg.m-2.j-1
ftemp facteur de réduction de EPSIBMAX li¢ & la température 0-1

hauteur hauteur du couvert m

HR(1) teneur en eau de chaque horizon (tableau) % pondéral
HR(2) teneur en eau de chaque horizon (tableau) % pond.
HR(3) teneur en eau de chaque horizon (tableau) % pond.
HR(4) teneur en eau de chaque horizon (tableau) % pond.
HR(5) teneur en eau de chaque horizon (tableau) % pond.
humidite humidité a l'intérieur du couvert 0al

inn indice de nutrition azotée SD
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Sorties de STICS

inns indice de stress azoté 0al
intermulch eau interceptée par le mulch végétal mm
interpluie eau interceptée par le feuillage mm
irazo indice de récolte azote gN grain gN plante-1
ircarb indice de récolte carbone g grain g plante-1
lai(n) indice foliaire de la culture (tableau) m?2 feuille m-2 sol
laisen(n) indice foliaire des feuilles sénescentes m2 feuille m-2 sol
largeur largeur de la forme du végétal m
LRAC densité racinaire efficace en 'absence de stress hydrique cm.cm-3 sol
LRACH(1) densité racinaire cm.cm-3 sol
LRACH(2) densité racinaire cm.cm-3 sol
LRACH(3) densité racinaire cm.cm-3 sol
LRACH(®4) densité racinaire cm.cm-3 sol
LRACH(5) densité racinaire cm.cm-3 sol
Iracsentot longueur totale des racines sénescentes cm.cm -2 sol
mafrais matiere fraiche aérienne t.ha-1
magrain(n) matiére séche grain g.m-2
masec(n) maticre séche aérienne t.ha-1
masecneo maticre séche néoformée tha-1
msneojaune matiére séche néoformée senescente t.ha-1
msresjaune matiére séche résiduelle senescente t.ha-1
Nb quantité de N contenu dans la biomasse décomposant les résidus organiques kgN.ha-1
NCbio rapport N/C de la biomasse décomposant les résidus organiques gN.gC-1
nfruit(1) nombre de fruits dans la boite 1 nb fruits
nfruit(2) nombre de fruits dans la boite 2 nb fruits
nfruit(3) nombre de fruits dans la boite 3 nb fruits
nfruit(4) nombre de fruits dans la boite 4 nb fruits
nfruit(5) nombre de fruits dans la boite 5 nb fruits
nfruit(nboite) nombre de fruits dans la derni¢re boite nb fruits
nfruit(nboite-1) nombre de fruits dans l'avant derniére boite nb fruits
nfruitnou nombre de fruits noués nb fruits noués.m-2
Nhum "quantité de N humus ""actif"" dans le sol" kgN.ha-1
Nhumt quantité totale de N humus (fractions active + inerte) dans le sol kgN.ha-1
Nr quantité de N contenu dans les résidus organiques en décomposition dans le sol kgN.ha-1
pdsfruit(1) poids de fruits dans la boite 1 gm-2
pdsfruit(2) poids de fruits dans la boite 2 gm-2
pdsfruit(3) poids de fruits dans la boite 3 gm-2
pdsfruit(4) poids de fruits dans la boite 4 gm-2
pdsfruit(5) poids de fruits dans la boite 5 gm-2
pdsfruit(nboite) poids de fruits dans l'avant derniére boite gm-2
pdsfruit(nboite) poids de fruits dans la derniére boite gm-2
pdsfruitfrais poids de fruit total frais gm-2
pousfruit nombre de fruits passant d'une boite a la suivante nb fruits
poussracmoy indice moyen d'effet des contraintes sol sur le profil d'enracinement (option densité¢ |0 a 1

vraie)
precip apport journalier d'eau mm j-1
qeffeuil fraction de surface de feuille verte supprimée par effeuillage SD
QLES cumul de N-NO3 lessivé a la base du profil de sol kgN.ha-1
Qminh cumul d’azote minéralisé provenant de I’humus kgN.ha-1
Qminr cumul d’azote minéralisé provenant des résidus organiques kgN.ha-1
qmulch quantité de mulch végétal t.ha-1
QNgrain quantité d'azote dans les grains/fruits kgN.ha-1
QNplante quantité d'azote dans la plante kgN.ha-1
ra résistance aérodynamique entre le couvert et le niveau de référence zr s.m-1
raint rayonnement intercepté par le couvert MJ.m-2
ras résistance aérodynamique entre le sol et le couvert s.m-1
Ratm rayonnement atmosphérique MJ.m-2
rcP résistance du couvert s.m-1
rdif rapport entre rayonnement diffus et rayonnement global Oal
remobilj quantité de biomasse remobilisée au profit des fruits g.m-2,j-1
resmes quantité d'eau du sol sur la profondeur de mesure mm
resrac réserve en eau dans la zone racinaire mm
rfpi indice de réduction du développement li¢ a la photopériode Oal
rfvi indice de réduction du développement li¢ a la vernalisation 0al
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Sorties de STICS

rltot longueur totale des racines présentes cm.cm -2 sol
rnet rayonnement net MJ.m-2
rnetS rayonnement net sol MJ.m-2
rombre fraction du rayonnement & 1'ombre 0al
rsoleil fraction de rayonnement au soleil 0al
RsurRU fraction de la réserve utile (R/RU) sur I'ensemble du profil 0al
ruissel ruissellement journalier mm
ruisselsurf ruissellement de surface mm
ruisselt quantité d'eau ruisselée totale (surface + débordement) mm
saturation quantité d'eau présente dans la macroporosité du sol mm
somcour cumul d'unités de développement entre deux stades °Cj
sourcepuits rapport sources/puits 0al
splai rapport sources/puits appliqué aux feuilles 0al
stemflowP eau s'écoulant le long de la tige mm
surfAO fraction de la surface a I'ombre 0al
surfAS fraction de la surface au soleil 0al
swfac indice de stress hydrique stomatique 0al
tairveille température moyenne de ’air du jour précédent °C
teult température de culture (moyenne journaliére) °C
teult-tairveille ecart entre la température de surface et la température de l'air °C
tcultmax température de culture maximale journaliére °C
tcultmin température de culture minimale °C
tetstomate seuil de teneur en eau du sol limitant la transpiration et la photosynthese % volum.
teturg seuil de teneur en eau du sol limitant la croissance en surface des feuilles % volum.
tmax(n) température maximale de l'air (tableau) °C
tmin(n) température minimale de l'air (tableau) °C
tmoy(n) température moyenne de l'air (tableau) °C

tnhe "temps ""normalisé¢"" cumulé pour la minéralisation de I'humus" jours
tnre "temps ""normalisé¢"" cumulé pour la minéralisation des résidus organiques" jours
TS(1) température moyenne du sol (moyenne des 5 horizons) (tableau) °C
TS(2) température moyenne du sol (moyenne des 5 horizons) (tableau) °C
TS(3) température moyenne du sol (moyenne des 5 horizons) (tableau) °C
TS(5) température moyenne du sol (moyenne des 5 horizons) (tableau) °C
TS(5) température moyenne du sol (moyenne des 5 horizons) (tableau) °C
turfac indice de stress hydrique de turgescence 0-1
udevair unité de développement journaliére en température de 'air °Cj
udevcult unité de développement journaliére en température de culture °Cj
upvt(n) unité de développement journaliére °Cj
xmlchl épaisseur du mulch créé par 1'évaporation du sol cm
zrac profondeur atteinte par le systéme racinaire cm
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Annexe D

COMPLEMENTS DU CHAPITRE 4 :
RESULTATS D’ASSIMILATION DANS LE
CADRE DES EXPERIENCES JUMELLES

Cette annexe présente I'ensemble des résultats du plan d’expérience sur les données simulées

assimilées dans BONSAT (§ |4.4.1).

to Ti ATs B Loz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 800 | 0.00205 [ 7.5 | 0.05500
Oobs 1.00 1500 800 | 0.00205 | 7.5 [ 0.05500
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 1 | sans [AP
Dest (exp.4) 0.05 1556 731 [0.00177 | 7.7 ]0.06803 [ 0.18 |
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 0 | sans IAP
Ocst 0.05 1503 787 10.00206 | 7.7 [0.06803 [ 0.18 |
cas obs. 1 nb. obs. 10 | bruit 1 | sans IAP
Ocst 0.05 1554 746 ] 0.00184 [ 8.0 [0.06804 | 0.12 |
cas obs. 1 | nb. obs. 10 | bruit 0 | sans IAP
Oest 0.05 1503 787 [ 0.00206 | 7.7 ]0.06804 [ 0.13 |
cas obs. 1 nb. obs. 23 | bruit 1 | sans [AP
Oest 0.05 1530 754 [0.00217 | 8.4 0.00698 [ 0.07 |
cas obs. 1 nb. obs. 23 | bruit 0 | sans IAP
Oest 0.05 1501 800 | 0.00205 | 7.5 [0.05836 [ 0.01 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 1 | sans IAP
Oest 0.05 1514 793 [ 0.00201 | 7.8 ]0.00896 [ 0.19 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 0 | sans IAP
Oest 0.05 1501 800 [0.00205 [ 7.5 [0.05887 [ 0.01 |

TAB. D.1 - Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 1 et sans IAP, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit : bruit 1 signifie
que les observations sont bruitées, bruit 0 signifie qu’elles sont parfaites.
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to Ti ATs B Loz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 [ 800 |[0.00205 | 7.5 [ 0.05500
Oobs 1.00 1500 [ 800 |[0.00205 | 7.5 [0.05500
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 1 | IAP 1
Oest 1.00 1503 | 798 [0.00203 | 7.0 |0.05500 | 0.08 |
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 | 0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 nb. obs. 10 | bruit 1 | IAP 1
fest (exp.3) 1.00 1499 | 801 [0.00201 | 7.2 | 0.05500 | 0.07 |
cas obs. 1 | nb. obs. 10 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1500 | 800 |0.00205 | 7.5 |0.05500 [ 0.00 |
cas obs. 1 | nb. obs. 23 | bruit 1 | IAP 1
Ocst 1.00 1508 | 797 [0.00211 | 7.5 ]0.05517 [ 0.14 |
cas obs. 1 | nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05499 || 0.00 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 1 | IAP 1
Oest 1.00 1504 | 793 [0.00203 | 7.5 [0.05418 [ 020 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1500 | 800 |0.00205 | 7.5 |0.05501 [ 0.00 |

TAB. D.2 - Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 1 et 'IAP 1, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit.

to Ti ATs B Lynaz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 | 800 | 0.00205 | 7.5 | 0.05500
Oobs 1.00 1500 [ 800 |[0.00205 | 7.5 [ 0.05500
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 1 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.15 |
cas obs. 1 nb. obs. 5 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 | nb. obs. 10 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.10 |
cas obs. 1 nb. obs. 10 | bruit 0 | IAP 2
Ocst 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 nb. obs. 23 | bruit 1 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.10 |
cas obs. 1 | nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 2
fest (exp.2) 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.00 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 1 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05501 || 0.18 |
cas obs. 1 | nb. obs. 170 | bruit 0 | IAP 2
fest (exp.1) 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.5 |0.05500 | 0.00 |

TAB. D.3 — Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 1 et 'IAP 2, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit.
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Résultats d’assimilation dans le cadre des expériences jumelles (§ 4.4.1)

to Ti ATs B Lnaz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 800 ] 0.00205 [ 7.5 |0.05500
Oobs 0.84 1548 703 [ 0.00187 | 11.4 | 0.09252
cas obs. 2 nb. obs. 5 | bruit 1 | sans IAP
Oest 0.05 1501 741 [0.00199 [ 11.2 [ 0.06804 || 0.07 |
cas obs. 2 nb. obs. 5 | bruit 0 | sans IAP
Oest 0.05 1550 692 [0.00188 [ 11.6 [ 0.05923 [ 0.05 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 1 | sans IAP
Ocst 0.05 1564 672 [ 0.00200 [ 12.6 | 0.06804 || 0.07 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 0 | sans IAP
Ocst 0.05 1549 696 | 0.00188 [ 11.5 [ 0.06804 || 0.03 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 1 | sans IAP
Oest (€xp.7) 0.05 1527 727 1 0.00191 [ 10.8 [ 0.02784 | 0.10 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 0 | sans IAP
Oest (€xp.5) 0.05 1551 703 0.00187 | 11.7 [ 0.09452 | 0.03 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 1 | sans IAP
Ocst 0.05 1545 696 | 0.00193 [ 11.7 [ 0.14498 | 0.24 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 0 | sans IAP
Oest 0.05 1548 703 ] 0.00187 | 11.4 [0.09296 || 0.00 |

TAB. D.4 - Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 2 et sans IAP, en fonction du nombre d’observations (nb. 0bs.) et du bruit.

to Ti ATs B Loz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 | 800 | 0.00205 | 7.5 | 0.05500
Oobs 0.84 1548 | 703 | 0.00187 | 11.4 [ 0.09252
cas obs. 2 nb. obs. 5 | bruit 1 | IAP 1
Oest 1.00 1482 | 787 [0.00207 | 89 [0.05500 | 023 |
cas obs. 2 nb. obs. 5 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1488 | 784 [0.00216 | 9.2 | 0.05500 | 0.30 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 1 | IAP 1
Ocst 1.00 1483 | 785 [0.00199 | 84 [0.05500 | 0.13 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1487 | 785 |0.00211 | 9.4 ]0.05500 [ 023 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 1 | IAP 1
Oest (exp.8) 1.00 1483 | 790 |0.00205 | 9.8 |0.05498 [ 0.23 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 1
fest (exp.6) 1.00 1487 | 787 [0.00208 | 9.5 | 0.05502 | 0.16 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 1 | IAP 1
Oest 1.00 1537 | 729 [0.00196 | 10.8 | 0.05554 ||  0.30 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 0 | IAP 1
Oest 1.00 1523 | 743 ]0.00196 | 10.5 | 0.05704 [ 0.10 |

TAB. D.5 — Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 2 et 'IAP 1, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit.
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ANNEXE D. COMPLEMENTS DU CHAPITRE 4

to Ti ATs B Lnaz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 [ 800 | 0.00205 [ 7.5 [ 0.05500
Oobs 0.84 1548 | 703 |0.00187 | 11.4 | 0.09252
cas obs. 2 | mnb.obs. 5 | bruit1 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.6 [0.05500 [ 0.97 |
cas obs. 2 | nb. obs. 5 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.6 [0.05500 [ 0.81 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1500 | 800 [0.00205 | 7.6 [0.05500 [ 0.84 |
cas obs. 2 | nb. obs. 10 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 800 |0.00205 | 7.6 |0.05500 [ 0.61 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1500 | 801 |0.00205 | 7.6 [0.05498 [ 0.62 |
cas obs. 2 | nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1500 | 801 [0.00206 | 7.7 [0.05498 [ 059 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1499 | 804 [0.00208 | 8.3 [0.05498 [ 0.55 |
cas obs. 2 | nb. obs. 170 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1498 | 804 [0.00208 | 8.3 [0.05496 | 046 |

TAB. D.6 — Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 2 et 'IAP 2, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit.

to Ti ATs B Lynaz C RMSE(LAI) |
Oap 1.00 1500 | 800 | 0.00205 | 7.5 | 0.05500
Oobs -0.70 1540 [ 764 | 0.00273 | 10.7 | 0.06342
cas obs. 3 | nb. obs. 5 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1501 | 802 [0.00206 | 7.6 | 0.05500 || 1.37 |
cas obs. 3 | nb. obs. 5 | bruit 0 | IAP 2
Ocst 1.00 1501 | 802 [0.00206 | 7.6 | 0.05500 | 1.38 |
cas obs. 3 | nb. obs. 10 | bruit 1 | IAP 2
Oest 1.00 1501 | 802 |0.00206 | 7.6 | 0.05500 [ 0.95 |
cas obs. 3 | nb. obs. 10 | bruit 0 | IAP 2
Oest 1.00 1501 | 802 |0.00206 | 7.6 | 0.05500 [ 0.98 |
cas obs. 3 | nb. obs. 23 | bruit 1 | IAP 2
Oest 1.00 1501 | 804 [0.00208 | 7.8 | 0.05494 || 115 |
cas obs. 3 | nb. obs. 23 | bruit 0 | IAP 2
Ocst 1.00 1501 | 803 [0.00208 | 7.8 | 0.05495 || 1.04 |
cas obs. 3 | nb. obs. 50 | bruit 1 | IAP 2
Ocst 1.00 1506 | 815 [0.00218 | 87 [0.05490 | 0.77 |
cas obs. 3 | nb. obs. 50 | bruit 0 | IAP 2
Ocst 1.00 1506 | 815 [0.00218 [ 88 [0.05492 || 0.73 |

TAB. D.7 — Estimation des 6 paramétres et RMSE du LAI (derniére colonne) pour le cas d’obser-
vation 3 et 'IAP 2, en fonction du nombre d’observations (nb. obs.) et du bruit.
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Résumé

La gestion de ’environnement et des ressources disponibles nécessite de caractériser ’état de la végétation.
Les modéles agronomiques simulent le fonctionnement du couvert a partir du climat, des pratiques culturales
et des propriétés de la plante et du sol. Le projet ADAM, dans lequel s’inscrit cette thése, a pour objectif
de combiner les données de télédétection avec I'information fournie par les modéles agronomiques afin de
participer au raisonnement des cultures et a I’évaluation de I’environnement. Sur un modéle d’étude, nous
avons proposé une approche originale d’assimilation simultanée sur une scéne, en imposant des contraintes
sur les paramétres en fonction de leur variabilité au niveau du pixel, de la parcelle, de la variété. .. La taille
de I'espace de controle est ainsi diminuée par rapport & un probléme résolu pixel par pixel et qui se trouve
étre mal posé lorsque 'on dispose de peu d’observations. Cette technique a permis d’améliorer fortement
I’estimation des paramétres d’entrée et de réduire la fréquence temporelle d’observation. Nous avons ensuite
étudié la faisabilité d’une telle méthode sur un modeéle mécaniste complexe de fonctionnement de la végétation
(STICS), dont la différentiation a présenté des difficultés théoriques et pratiques. En effectuant une analyse
de sensibilité utilisant le modéle adjoint de STICS, nous avons pu hiérarchiser ses paramétres selon leur
influence sur la croissance de la culture. Nous avons démontré la faisabilité d’une technique d’assimilation avec
contraintes dans STICS, ce qui permet d’envisager de nombreuses applications dans le domaine agronomique.

~Mots-clés : Assimilation variationnelle, télédétection, modélisation des cultures, contraintes spatiales,
estimation de paramétres, controle optimal, optimisation, inversion de modéle de transfert radiatif, code
adjoint, différentiation automatique, analyse de sensibilité.

Summary

Environment and resources management requires characterizing vegetation status. Crop models simulate
canopy functioning from climate, cultural practices and plant / soil properties. The ADAM project, in which
this thesis fits, aims at combining remote sensing data with information provided by agronomic models, in
order to take part in crops reasoning and environment assessment. Through a study model, we proposed
an original approach of simultaneous assimilation on a scene, by applying constraints on model parameters
according to their variability linked to the pixel, the field, the cultivar. .. The dimension of the control space
is thus decreased, as compared to a pixel by pixel solved problem, the latter being ill-posed when few
observations are available. This technique allowed both improving strongly retrievals of canopy biophysical
variables and reducing the satellite temporal frequency. We then studied the feasibility of applying such
a method for a complex mechanist crop model (STICS), which differentiation presented theoretical and
practical difficulties. Developing a sensitivity analysis using the STICS adjoint model, we could perform a
hierarchical sort of its parameters according to their influence on crop growth. We proved the feasibility of
an assimilation technique with spatial constraints in STICS model, which makes it possible to consider many
applications in agronomic research.

~Key words : Variational data assimilation, remote sensing, canopy functioning models, spatial constraints,
parameters estimation, optimal control, optimisation, inversion of radiative transfert model, adjoint model,
automatic differentiation, sensitivity analysis.
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