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RÉSUMÉ

L'avènement des satellites et les données recueillies par ces derniers ont bouleversé la recherche
sur l'environnement. Ils ont, depuis plusieurs décennies, donné un élan considérable à la compré-
hension des phénomènes océanographiques de façon global en fournissant une couverture spatial
et temporelle inégalées. Dans cette étude, nous montrons comment nous avons procédé, étape par
étape, pour calculer et cartographier un facteur clé, le �ux de CO2 (FCO2) à l'interface air-mer,
et ceci, a�n de contribuer à l'observation de la réaction de l'océan austral (plus précisément dans
le secteur au sud de l'Australie) vis-à-vis d'une augmentation manifeste du taux de dioxyde de
carbone (CO2) dans l'atmosphère. Les océans sont des puits de CO2 qui permettent de réguler
la concentration du CO2 dans l'air (nous utiliserons le terme fugacité du CO2 atmosphérique,
fCOair2 ), ces derniers absorbent ce CO2 en trop, ce qui fait augmenter sa concentration dans
l'eau (nous utiliserons le terme fugacité du CO2 dans l'eau, fCOeau2 ). Cette augmentation n'est
pas sans e�et sur l'eau ; elle contribue au contraire à l'acidi�cation du milieu marin menaçant
par conséquent la bio-géo-chimie de l'eau et ainsi la vie marine en générale. Nous procéderons
donc en commençant par déterminer les paramètres nécessaires pour le calcul de cet échange de
CO2 entre l'air et la surface de l'eau appelé �ux de CO2, soit la température et la salinité à la
surface de l'océan (SST et SSS respectivement,), le fCOeau2 , le fCOair2 et à la vitesse du vent
environnant. Ainsi, la première contribution qui sera présentée portera sur l'estimation de la SSS
en utilisant la SST satellitaire. En e�et, ce paramètre reste encore aujourd'hui di�cile à obtenir
avec une bonne précision par satellite ; une véritable alternative est présentée a�n d'obtenir, et
donc de cartographier la SSS. Une deuxième expérience vient par la suite compléter le travail en
présentant cette fois-ci une approche permettant d'avoir la fCOeau2 par satellite en utilisant la
SST et la Chlorophylle a (Chla). Encore une fois, ceci a été suivi par la cartographie de ce para-
mètre estimé ainsi que l'analyse des résultats retenus. Ces deux paramètres estimés par satellite,
et en combinaison avec les autres, ont donc été utilisés pour calculer le FCO2 dans cette région
de l'océan austral, dans la période s'étalant du printemps à l'été austral (d'octobre à mars). Tous
les travaux réalisés, de l'importation à l'exploitation en passant par les pré-traitements, l'organi-
sation des données et la modélisation, ont été développés sous forme de code source (en langage
MatLab R©) pour permettre une utilisation plus simple dans le futur, et ont donc permis la mise
en ÷uvre de cartes du FCO2. L'analyse de ces résultats a montré que la région étudiée était dès
les premières années un puits de CO2 (∼ -2 mmol CO2.m−2.j−1 en 2002/2003) comme cela a
été constaté dans d'autres régions de cet océan, mais qu'en plus, le taux d'absorption du CO2

augmente au �l des années (jusqu'à ∼ -7 mmol CO2.m−2.j−1 en 2014/2015). Nous avons donc
bien une réaction à l'augmentation du CO2 anthropique dans l'atmosphérique (dû à l'exploita-
tion et la production industrielle de produits émanant du CO2). Nous avons aussi montré que
cette augmentation du taux d'absorption touche toutes les latitudes, la région subantarctique et
antarctique ; contribuant directement à l'acidi�cation du milieu marin à la surface de l'océan.
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ABSTRACT

The advent of satellites and the data collected by them has improved the environment re-
search. Since several decades, they provided a signi�cant boost to the understanding of global
oceanographic phenomena by providing unmatched spatial and temporal coverage. In this study,
we show how we proceed step by step, to calculate and map a key factor in the observation of
the reaction of the Southern Ocean (speci�cally in the area south of Australia) against increase
in carbon dioxide (CO2) levels in the atmosphere. The oceans are CO2 sinks which regulate
the concentration of CO2 in the air (called fugacity of atmospheric CO2, fCOair2 ), they absorbs
this extra CO2, increasing its concentration in water (called fugacity of seawater CO2, fCOsw2 ).
This increase is not without e�ect on the water ; it contributes to the acidi�cation of the marine
environment thus threatening the bio-geo-chemistry of water and so the marine life in general.
We therefore proceeding by �rst determining the parameters required for the calculation of this
CO2 exchange between the air and the sea-surface water called CO2 Flux (FCO2), namely, the
sea-surface temperature and salinity (SST and SSS respectively), the fCOsw2 , the fCOair2 and
speed of the surrounding wind. The �rst contribution presented here will focus on estimating
the SSS using satellite SST. In fact, this still remains di�cult to obtain it with a good preci-
sion by satellite ; a real alternative is presented to obtain, and therefore map the SSS. A second
experiment has subsequently completed our work ; we present an approach on how to estimate
the fCOsw2 by satellite using the SST and Chlorophyll a (Chla). Again, this was followed by
the mapping of the estimated parameter and the analysis of the obtained results. These two
parameters estimated by satellite, and in combination with the others, we therefore used them
to calculate the FCO2 in this region of the Southern Ocean in the period extending from spring
to austral summer (October to March, from 2002/2003 to 2014/2015). All work carried out and
import operations through preprocessing, the organization of data and modeling, were develo-
ped as a set source codes (in MatLab R© language) to allow easier use in future, and thus provide
FCO2 maps. Analysis of these results showed that the studied area was, in the early years, a
sink of CO2 (∼ -2 mmol CO2.m−2.j−1 in 2002/2003) as well as it has been observed in other
regions of the Southern Ocean, but also that the CO2 absorption rate increases over the years
(up to ∼ -7 mmol CO2.m−2.j−1 en 2014/2015). These results show that there is a reaction to
the increasing of anthropogenic CO2 in the air (due to exploitation and industrial productions
which reject CO2). We also showed that this increasing in absorption rate a�ects all latitudes,
the sub-Antarctic region as well as the Antarctic region ; directly contributing to the acidi�cation
of the marine environment of the sea-surface waters.
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

Le changement climatique représente la thématique globale du présent travail, plus précisé-
ment, la réponse des océans vis à vis des processus d'absorption et de rejet du dioxyde de carbone
(CO2) à l'interface air-mer. Le CO2 est une molécule que l'on trouve en abondance dans notre
écosystème, elle est utilisée par les végétaux terrestres et océaniques pendant la photosynthèse ;
la molécule est ainsi transformée en carbone organique incorporé à leur matière vivante (Breviere,
2005). À contrario, la production d'énergie pour le développement de l'activité humaine produit
du CO2 qui est rejeté dans l'air. Le Global Carbon Atlas (http://www.globalcarbonatlas.org/)
propose la �gure 1 a�n de comprendre les sources de ce CO2 rejeté dans l'atmosphère ainsi que
les continents et pays qui y contribuent.

Figure 1 � D'où vient le CO2 dans l'air ? (http://www.globalcarbonatlas.org/)

xxii
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C'est sans aucune surprise que l'on re-
marque que les produits d'énergies fossiles sont
en tête ; avec en première position le charbon
suivi du pétrole et du gaz. Géographiquement,
c'est l'Asie et à sa tête la Chine qui est le plus
grand émetteur de CO2 suivi des États-Unis
d'Amérique. Grâce aux recherches menées sur
les carottes glaciaires puis par des stations de
mesures, nous pouvons dire au jour d'aujour-
d'hui que la concentration en CO2 dans l'air
est la plus élevée depuis les 800000 dernières
années 1, Nous avons même dépassé la barre
symbolique des 400 ppm (partie par million)
en 2014 (Figure 2 et 3).

Figure 2 � Évolution de la concentration de
CO2 depuis l'aire industrielle (Dlugokencky et
Tans, 2016).

Figure 3 � Évolution du CO2 dans l'atmosphère depuis l'aire pré-industrielle (http://www.
globalcarbonatlas.org/).

Cette modi�cation de la composition chimique de l'atmosphère correspond à un e�et de serre
additionnel à l'origine de �uctuations climatiques ; en e�et, dès le début des année 2000, on im-
putait à plus de 50 % le réchau�ement global de la terre à cette augmentation de CO2 (Sarmiento
et Gruber, 2002). C'est dans ce contexte de crise climatique que tous les chercheurs du monde
tire la sonnette d'alarme pour éveiller les consciences et prédire les risques présents et futurs.

Les Océans, qui couvrent plus de 71 % du globe, jouent un rôle primordial dans le ralentisse-
ment de l'augmentation de la concentration du CO2 dans l'air. Les eaux du monde, en absorbant
le CO2, représente un reservoire 60 fois plus important que l'atmosphère dans la séquestration
du CO2 (Sabine et al., 2004). L'enjeu majeur de la recherche sur l'absorption du CO2 par les

1. Les graphiques produits par le Global Carbon Atlas sont réalisés en utilisant les sources suivantes : (1)
Carbon dioxide Information Analysis Center (Boden, T.A. et al., 2015) http://cdiac.ornl.gov/trends/emis/
meth_reg.html. (2) :National Inventory Submissions 2014, United Nations Framework Convention on Cli-
mate Change http://unfccc.int/national_reports/annex_i_ghg_inventories/national_inventories_submissions/
items/8108.php, Mai 2015. (3) : Statistical Review of World Energy, BP http://www.bp.com/en/global/
corporate/about-bp/energy-economics/statistical-review-of-world-energy.html
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océans est de quanti�er en premier lieu ce processus, et par la suite, de déterminer l'e�et de cette
augmentation dans l'eau sur les organismes vivants mais aussi à quel point chaque océan peut
encore accumuler ce CO2 en trop, on parle alors d'échange air-mer ou "�ux". Ainsi, ces trois
années de thèse on été consacrées à la contribution que nous pouvons apporter à la modélisation
et l'estimation des paramètres océanographiques nécessaires au calcul de ce �ux.

Comme beaucoup de travaux récents, cette thèse s'inscrit dans un cadre de pluridisciplinarité
où l'on cherche à utiliser les avantages d'un domaine pour trouver des solutions à des problèmes
d'un autre domaine ; encore plus lorsqu'il s'agit de l'informatique appliquée qui, devient aujour-
d'hui un outil nécessaire au développement de tous les domaines de recherche.

L'avantage majeur apporté par la programmation informatique dans cette thèse est l'auto-
matisation des tâches à accomplir pour estimer le �ux dans l'océan austral. Ainsi, chaque étape,
chaque expérience ou même encore, chaque illustration reçoit un code spéci�que et cela pour
former un ensemble d'outils pour l'utilisateur. Ce travail a été réalisé a�n de permettre aux
utilisateurs futurs une simplicité et une rapidité d'utilisation et d'application, qu'il soit sur la
même région étudiée ou bien sur d'autres régions de l'océan austral avec d'autres données. Nous
essayons, dans la limite de la disponibilité des données in situ et satellitaires (sat), d'apporter
une solution globale qui permet d'un côté, de modéliser des paramètres océanographiques, et de
l'autre, l'application sur des images satellitaires a�n de cartographier et d'étudier le résultat de
façon globale.

Le titre de ce manuscrit a été choisi de façon à englober toutes les facettes de cette thèse.
Nous avons en outre : "l'analyse d'images satellitaires" qui pose bien le sujet et montre l'utili-
sation de ce type de données en analysant ce qu'elles peuvent apporter à notre solution, nous
avons aussi "développement d'outils informatiques" qui montre que tout a été mis en place en
faisant appel à la programmation informatique, nous parlons aussi de "modéliser le transfert
de CO2 à l'interface air-mer" et ceci pour englober tout ce qui a été modélisé et estimé pour
arriver à cette �n, et �nalement nous rajoutons "les régions subantarctique et antarctique (sec-
teur Australien)" pour déterminer la zone sur laquelle nous avons appliqué nos expérimentations.

Les chapitres de ce manuscrit seront présentés comme suit :

� Le premier chapitre présentera le contexte général dans lequel s'inscrit cette thèse en pré-
sentant les aspects océanographiques, les caractéristiques générales de la région d'étude
ainsi qu'une introduction dans le domaine de la télédétection.

� Le deuxième chapitre présentera toutes les données in situ et sat utilisées ainsi que la
description des méthodes employées pour la modélisation des paramètres océanographiques.

� Dans le troisième chapitre, nous entamerons la partie pratique en commençant par notre
contribution à l'estimation de la salinité de surface par des données sat.

� Le quatrième chapitre présentera notre contribution à l'estimation de la fugacité du CO2

à la surface de l'eau en utilisant une nouvelle fois les données sat.

� Dans le cinquième chapitre, tous les paramètres in situ, sat ainsi que les modèles développés
dans les chapitres précédents seront pris en considération a�n de procéder au calcul du �ux
de CO2 à l'interface air-mer, et ainsi analyser les résultats obtenus.
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� Dans le sixième chapitre, nous conclurons notre travail en mettant en avant tout les résultats
obtenus en les discutant. Des perspectives à ce travail seront aussi proposées.

� Dans un dernier chapitre, nous présenterons toutes les contributions scienti�ques auxquelles
j'ai participé.

� Les Annexes en �n de manuscrit viendront de temps à autre apporter plus de détails sur
telle ou telle information donnée. Ils contiendront aussi des récapitulatifs de la cartographie
de tous les paramètres estimés.



Chapitre 1

GENERALITES

Cette première partie de la thèse nous donne une présentation générale de l'océan austral et
plus précisément la région de l'étude, mais nous permet aussi de mieux comprendre le fonction-
nement du cycle du carbone et son implication dans l'acidi�cation de l'océan. Nous présenterons
aussi les notions de base sur la télédétection dans le domaine océanographique.

1.1 L'océan Austral
L'océan austral est le seul océan du monde à entourer un continent complet, l'Antarctique.

Le socle rocheux de ce dernier est plus ou moins centré sur le Pôle Sud et quasi-recouvert de
glace. La super�cie de l'Antarctique est d'environ 14 millions de km2. En hiver, l'expansion de
la calotte glacière double la super�cie, et de ce fait, la limite sud de l'océan austral �uctue d'une
saison à une autre et d'une année à une autre.

L'océan austral représente aussi le lien entre les trois grands océans, l'Atlantique, le Paci�que
et l'Indien. Il couvre 21% des eaux mondiales avec une extension latitudinale d'environ 30oS (de
∼ 30oS à ∼ 60oS, Breviere (2005)). Cette singularité lui confère une place importante dans le
système climatique ainsi que dans la circulation marine mondiale, et l'absence d'obstacles conti-
nentaux y contribue pour beaucoup. Des échanges importants sont alors constatés de part cette
connexion avec les trois grands bassins ; les plus connues sont les échanges de chaleur, de sel et
de carbone anthropique (Laika, 2008). La �gure 1.1 présente l'océan austral dans le monde, ses
connexions avec les autres masses d'eau ainsi que les courants marins agissant en permanence
dans ses eaux.

Le principal facteur in�uant sur la circulation des eaux de surface est le vent, et cette région
du monde détient le plus grand courant océanique. La �gure 1.2 présente les courants de la couche
super�cielle, on dénote le courant polaire d'Est en Ouest et le courant circumpolaire antarctique
appelé aussi péri-antarctique qui lui va d'Ouest en Est. Ces derniers sont limités par deux fronts :
le front polaire antarctique qui ondule entre 50oS et 60oS de latitude et qui correspond à la limite
supérieur de l'océan austral (Convergence Antarctique 1), et le deuxième à l'approche des côtes
antarctiques nommé la divergence antarctique.

1. Zone de contraste thermique des eaux de surface de l'océan Austral ceinturant le continent Antarctique

1
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Figure 1.1 � Circulation générale des océans (Rahmstorf, 2002).

Figure 1.2 � Courants entrainant la couche super�cielle des eaux autour du continent Antarc-
tique (Antarctica's Ocean Circulation, http://polardiscovery.whoi.edu/antarctica/circulation-en.
html).
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Les courants dans la couche intermédiaire et profonde sont causés essentiellement par les pro-
priétés physicochimiques des di�érentes masses d'eau (Figure 1.3). La strati�cation 2 verticale
observée dans l'océan est fonction de la température, de la salinité et de la pression qui agissent
sur la densité de l'eau de mer. La formation de la glace de mer pendant l'hiver est à l'origine de la
formation de masses d'eau profonde antarctique (Antarctic Bottom Water, AABW, �gure 1.3),
plus spécialement, c'est l'une des régions principales de ventilation 3 de l'océan intermédiaire et
profond, puis l'export de ces masses d'eaux vers l'ensemble des océans (Chaigneau et Morrow,
2002; Broecker et al., 1998; Rintoul, 2008).

Figure 1.3 � Courant marin de fond. (a) : Coupe verticale montrant les di�érentes couches et
leurs interactions par Oyster (2014), (b) : Résumé de la circulation en surface et en profondeur
mondiale entre les océans (Figure 4 dans Lumpkin et Speer (2007)).

2. La strati�cation est la disposition en couches superposées
3. La ventilation est un mécanisme de renouvellement par la dynamique océanique au contact d'une masse

d'eau avec l'atmosphère puis sa plongée dans les profondeurs.
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1.1.1 Région d'étude

Cette thèse se concentre sur l'étude d'une région spéci�que de l'océan Austral qui se trouve
au sud de l'Australie (Figure 1.4). Cette région est au carrefour des eaux de l'océan mondial ;
elle constitue la voie d'intercommunication entre les di�érents bassins océaniques en connectant
des régions du globe très éloignées via les courants marins (L'océan Austral, Océans et climat,
https://www2.cnrs.fr).

Les courants, la salinité, la température et la densité de l'eau dé�nissent en général les
positions des principaux fronts. Dans cette région, on étudie depuis longtemps la dynamique
régissant ces eaux (Deacon, 1982; Orsi et al., 1995; Belkin et Gordon, 1996; Park et Gambéroni,
1995; Rintoul et al., 1997; Chaigneau et Morrow, 2002; Sokolov et Rintoul, 2002). La �gure 1.4
présente les fronts que nous avons choisis pour notre étude, ces fronts sont à peu de chose près
les mêmes pour les références citées précédemment. Nous avons en outre :

� Le front subtropical (STF pour Sub-Tropical Front) se situe habituellement vers 47,5oS.

� Le front Sub-antarctique (SAF pour Sub-Antarctic Front) vers 51,5oS.

� Le front polaire (PF pour Polar Front) vers 54,5oS.

� La limite maximale d'extension de glace (MIE pour Maximum Ice Extension) vers 60,5oS

� La frontière sud du Courant Circumpolaire Antarctique (SACCF pour Sub-Antarctic Cir-
cumpolar Current Front) vers 65.0oS.

Du nord au sud, six zones sont alors déterminées, Les trois premières zones constituent la région
Sub-antarctique (SAR) située au sud de 43.0oS jusqu'à la frontière sub-antarctique (47,5oS) :

1. La zone subtropicale (STZ pour Sub-Tropical Zone) au nord du front STF à 47,5oS.

2. La zone sub-antarctique (SAZ pour Sub-Antarctic Zone) entre les fronts STF à 47,5oS et
le SAF à 51,5oS

3. La zone polaire frontale (PFZ pour Polar Front Zone) entre SAF et PF.

Puis trois autres zones qui déterminent la Région antarctique (AR) qu'on appelle aussi Océan
Antarctique :

4. la zone en permanence libre de glace (POOZ pour Polar Open Ocean Zone) située entre le
PF à 54,5oS et la MIE à 60,5oS.

5. la zone saisonnièrement prise dans la glace de mer (SFZ pour Seasonally Frozen Zone)
située entre la limite MIE et la SACCF à 65oS.

6. la zone au contact du continent antarctique (CAZ pour Continental Antarctic Zone) située
au sud de 65oC entre la SACCF et le continent antarctique.

Nous verrons dans le chapitre suivant ce qui caractérise chaque zone en terme de propriétés
physicochimiques.
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Figure 1.4 � Région d'étude avec les di�érents zones et fronts. Les régions : SAR pour Sub-
Antarctic Region, AR pour Antarctic Region. Les zones : STZ : Sub-Tropical Zone, SAZ : Sub-
Antarctic Zone, PFZ : Polar Front Zone, POOZ : Polar Open Ocean Zone, SFZ : Seasonally
Frozen Zone, CAZ : pour Continental Antarctic Zone. Les fronts : STF : Sub-Tropical Front,
SAF : Sub-Antarctic Front, PF : Polar Front, MIE : Maximum Ice Extension, SACCF : Sub-
Antarctic Circumpolar Current Front.

1.2 Le système des carbonates et l'acidi�cation des Océans
Le rôle de l'océan dans la régulation du climat et la mitigation 4 du réchau�ement global sont

reconnus depuis longtemps (Monaco, 2014). En e�et, il absorbe environ 2 Gt C an−1 (Wannin-
khof et al., 2013), soit entre 25% et 30% de CO2 anthropique depuis la révolution industrielle
(Sabine et al., 2004; Sarmiento et al., 2010; Intergovernmental Panel on Climate Change, 2014).
Si les émissions futures de CO2 anthropique continuent avec la même intensité qu'aujourd'hui, la
concentration de CO2 pourrait atteindre les 788 ppmv 5 en 2100 selon Gattuso et Hansson (2011).

1.2.1 Le système des carbonates

Le CO2 dans l'atmosphère (CO2g) est stable 6, sa dissolution dans l'eau sous forme aqueuse
(CO2aq) lui fait prendre part à plusieurs processus chimiques, physiques et biologiques, et le rend
instable. Il réagit en premier lieu avec la molécule d'eau (H2O) pour donner de l'acide carbonique

4. Mot utilisé par les anglo-saxons pour désigner des systèmes, des moyens et des mesures d'atténuation d'e�ets.
5. Partie Par Million en volume, est un terme utilisé par les scienti�ques pour exprimer un rapport de 10−6

soit l'équivalent de 1 gramme par tonne par exemple.
6. Ne participent pas à des réactions chimiques.
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(H2CO3), très vite, celle-ci à son tour va se dissocier au contact du H2O pour donner des ions
carbonates (CO2−

3 ) et bicarbonates (HCO−
3 ) avec une proportion respective de 9% et 90% ; en

e�et, l'acide carbonique et le CO2aq sont électriquement neutres et ne représentent que 1% du
tout. La somme des concentrations de ces éléments est appelée carbone inorganique total dissous
(DIC pour dissolved inorganic carbon) ou plus communément carbone total CT :

CT = [CO2aq] + [H2CO3] +
[
HCO−

3

]
+
[
CO2−

3

]
(1.1)

Les changements de proportions de ces di�érentes formes de CO2 lors de sa dissolution dans
l'eau sont donnés par rapport au pH dans la �gure 1.5 ; à noter que le pH de l'eau de mer varie
entre 7,5 et 8,4. Du fait de la faible quantité et impact du H2CO3 et du CO2aq, ils sont souvent
regroupés sous l'appellation CO∗

2 :

CO∗
2 = [CO2aq] + [H2CO3] (1.2)

Toutes ces formes inorganiques de CO2 dans l'eau sont reliées par des équilibres chimiques qui
peuvent être résumés dans l'ensemble d'équations suivantes qui dé�nissent le système des carbo-
nates (DOE, 1994)

CO2g 
 CO2aq

CO2aq + H2O 
 H2CO3

H2CO3 
 HCO−
3 + H+

HCO−
3 
 CO2−

3 + H+





(1.3)

Ces équilibres sont régis par des constantes d'équilibre nommées K1 et K2 qui dépendent de la
température, de la salinité et de la pression :

K1 =
[
HCO−

3

] [
H+
]
/ [CO∗

2] (1.4)

K2 =
[
CO2−

3

] [
H+
]
/
[
HCO−

3

]
(1.5)

L'étude de l'acidité des océans fait nécessairement appel à l'étude de l'alcalinité. La dé�nition
la plus courante dans la littérature scienti�que est celle de Dickson (1981), qui stipule que "l'al-
calinité total (AT ) de l'eau est le nombre d'ions hydrogènes nécessaires pour neutraliser l'excès
de protons accepteurs (base formée à partir d'acide faible 7 dont le pKa

8 > 4,5, à 25oC) dans
1 kg d'eau de mer" (les points de suspension font référence à certaines bases et acides à faible
contribution <1µmol.kg−1 et négligeable de façon générale ) (DOE, 1994) :

AT =
[
HCO−

3

]
+ 2

[
CO2−

3

]
+
[
B(OH)−4

]
+
[
OH−]+

[
HPO2−

4

]

+ 2
[
PO3−

4

]
+
[
SiO(OH)−3

]
+
[
HS−]+ [NH3] + ...

− [H+]−
[
HSO−

4

]
− [HF]− [H3PO4]− ...

(1.6)

La variabilité de l'alcalinité totale de l'eau est directement liée à celle de la salinité qui est donc
étroitement dépendante des processus physiques tel que le mélange des masses d'eau, l'évapora-
tion et les précipitations (ou tout apport en eau douce).

7. Un acide faible ou une base faible sont respectivement un acide ou une base dont la réaction sur l'eau n'est
pas totale contrairement aux acides et bases forts.

8. pKa = −log10Ka, Ka étant une mesure quantitative de la force d'un acide en solution
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Figure 1.5 � Pourcentage des proportions des di�érentes formes de carbone dissous en fonction
du pH (Solubilité et pH, le CO2, http://www.ac-grenoble.fr/).

1.2.2 L'acidi�cation de l'eau de mer

L'acidi�cation des océans correspond à une diminution du pH de l'océan sur une échelle de
temps assez longue (dix ans ou plus) qui est principalement causée par l'absorption de CO2

atmosphérique. Elle peut également être causée par d'autres processus mineurs à l'échelle glo-
bale, comme les apports d'azote et de soufre atmosphérique (Doney et al., 2007). Les apports
en sels nutritifs et en matière organique par les rivières ainsi que les processus biogéochimiques
côtiers peuvent faire varier l'acidi�cation provoquée par le CO2 atmosphérique (Borges, 2011;
Cai et al., 2011) (plus en détails dans la section 1.2.4). L'acidi�cation est donc une expression
désignant une série de modi�cations chimiques de l'eau qui, via l'absorption du CO2 entraîne
un bouleversement de la chimie océanique en diminuant le pH. À terme, ceci peut avoir un e�et
direct sur les organisme marins et plus spécialement les coraux et certains planctons qui auront
des di�cultés à maintenir leur squelette externe en carbonate de calcium (Orr et al., 2005). Le
carbone dans l'eau est donc régi par le système des carbonates vu en section 1.2.1, dit système
acide-base dérivé à partir de la dissolution du CO2 dans l'eau (Figure 1.6).

Pour bien comprendre l'e�et du CO2 dans l'acidi�cation il faut auparavant comprendre l'e�et
tampon des océans. Ce dernier fait référence au fait qu'un apport ou une consommation de CO2

dans un milieu se fait à pH constant ; c'est-à-dire mesurer le pouvoir d'une solution à réduire les
variations du pH lors de l'ajout d'acides ou de bases. Or, l'absorption de CO2 augmente l'abon-
dance des ions H+, et même si l'océan a la capacité d'absorber l'excès de CO2 atmosphérique
en réajustant l'équilibre chimique (Équation (1.3), section 1.2.1), la dissolution d'une partie des
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ions bicarbonates en carbonates suivant la même équation va libérer des ions H+. À long terme
ces ions H+ contribuent à la diminution du pH (acidi�cation du milieu), entraînant par la même
occasion à la diminution de l'e�et tampon et donc plus de CO2 dans l'atmosphère.

Figure 1.6 � Processus d'acidi�cation de l'océan (NOAA PMEL Carbon Group, http://www.
pmel.noaa.gov/co2/)

Historiquement, la recherche sur l'acidi�cation des océans est plutôt récente, dans Gattuso
et Hansson (2011), on retrouve une analyse bibliographique d'articles et d'auteurs par année qui
montre qu'entre 1906 et 2012, 88% des articles publiés traitant d'acidi�cation des océan étaient
après 2003, une augmentation exponentielle d'un facteur 16 a été remarquée dans ce domaine
de recherche ; de 22 articles en 2004 à 353 en 2012. Cette même étude montre que les régions les
plus étudiées sont l'Atlantique et le Paci�que Nord, l'e�ort de recherche étant donc déséquilibré,
avec peu d'études sur les régions polaires, où l'e�et de l'acidi�cation et prévu plus tôt qu'ailleurs
car ta température très basse augmente l'absorption du CO2. C'est à cause de ce déséquilibre
entre les mesures et les modèles que les régions polaires ont reçu une attention croissante ces
dernière années (Monaco, 2014).

Une étude plus récente con�rme cette tendance et montre que plus de 37 nations sont im-
pliquées directement dans ces études et que c'est en grande partie l'Europe et les États-Unis
d'Amérique, suivis de l'Australie, de la Chine et du Japon, avec une récente augmentation en
Amérique du Sud et en Inde (Mathis et al. (2015) ; Figure 1.7)
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Figure 1.7 � Recensement national des articles traitants de l'acidi�cation des océans entre 2005
et 2014 pour les pays avec au moins cinq articles publiés (Figure 2 dans Mathis et al. (2015)).

1.2.3 Pression partielle ou fugacité du CO2 ?

Étudier le CO2 dans l'air ou dans l'eau revient à étudier la place qu'il occupe dans ceux-là
en terme de quantité et de pression exercée, on parle alors de pression partielle de ce gaz.

La pression partielle P d'un mélange de gaz supposé parfait, telle que dé�nie par la loi de
Dalton 9, est "la somme des pressions partielles des di�érents gaz qui le composent". On dé�nit
alors la pression partielle d'un gaz comme la pression qu'il aurait s'il occupait seul le volume
considéré et s'il n'avait aucune interaction avec les autres gaz. Le CO2 étant un gaz non parfait,
il est plus juste et plus approprié de parler de fugacité f .

Le rapport établi entre la pression partielle et la fugacité du CO2 varie dans l'intervalle
[0,996-0,997]. On considère la di�érence entre la fCO2 et la pCO2 de l'ordre de 1 µatm (DOE,
1994), cette di�érence étant négligeable au vu de l'erreur associée a la mesure (de l'ordre de
2 à 5 µatm), on utilisera dans cette étude le terme fugacité du CO2 avec la notation fCO2.
En complement aux équations (1.4) et (1.5), on détermine le coe�cient de solubilité du CO2 α
(µmol.kg−1.µatm−1), par la loi de Henry qui dépend de la salinité, de la température et de la
pression (Weiss, 1974) :

[CO∗
2] = α [fCO2] (1.7)

α diminue quand la température augmente, on en déduit alors que les eaux froides absorbent
plus de CO2 que les eaux chaudes. Dans le chapitre suivant, on présentera les variations de la
fCO2 dans la région étudiée.

9. La loi de Dalton s'écrit mathématiquement sous la forme P =
∑

pi, avec P la pression totale du mélange
et pi la pression partielle de chaque constituant.
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1.2.4 Distribution des paramètre du CO2

Plusieurs processus (ou pompe) sont à l'origine de la distribution du CT :

� Processus thermodynamiques : tout système chimique est a�ecté par les changements de
température. L'équilibre des carbonates est donc modi�é avec la variation de la tempéra-
ture. Comme précisé précédemment, le coe�cient α est directement a�ecté par le change-
ment de température et par conséquent, amène à un changement de la fCO2 suivant une
relation inverse.

� Processus biologiques : deux grandes parties composent l'activité biologique marine, d'un
côté, la photosynthèse qui, grâce à l'énergie lumineuse, transforme le carbone inorganique
total dissous et les nutriments en matière organique et contribue donc la diminution de la
fCO2, et de l'autre, l'augmentation de la fCO2 par la formation de squelette (structure de
carbonate de calcium) par certains organismes marins (la famille des coraux, les mollusques
et crustacés, etc.) et la respiration assurée en grande partie par les bactéries (voir �gure
1.8 pour plus de détails).

� Processus physiques : les courants verticaux cités dans la section 1.1 sont en grande partie
responsables des mouvements de masses d'eau, on a le downwelling qui contribue au sto-
ckage du carbone dans les eaux profondes ; sous l'e�et du froid et de la salinité, les eaux en
hautes latitudes deviennent plus denses et plongent vers la profondeur (Figure 1.3), l'autre
phénomène inverse est l'upwelling 10 qui transporte avec lui les sels nutritifs et du carbone
vers la surface pour être utilisés dans l'activité biologique (Figure 1.9).

Figure 1.8 � E�et des di�érents processus chimiques sur la variation du CT et de l'AT (Zeebe
et Wolf-Gladrow, 2001).

10. Se produit lorsque de forts vents marins (généralement des vents saisonniers) poussent l'eau de surface des
océans laissant ainsi un vide où peuvent remonter les eaux de fond, caractérisé par une mer froide et riche en
phyto-plancton.
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Figure 1.9 � Principeaux processus a�ectant la distribution des paramètres du CO2 (NOAA
PMEL Carbon Group, http://www.pmel.noaa.gov/co2/)

1.3 Échanges océan-atmosphère
A�n de mieux appréhender l'acidi�cation, cette thèse doit nécessairement s'intéresser à l'étude

et l'estimation de l'échange de CO2 à l'interface air-mer. Mettre des chi�res sur ce type d'échange
est très important pour comprendre la réaction des océans par rapport à l'augmentation des gaz
à e�et de serre dans l'atmosphère.

Le �ux de CO2 à l'interface air-mer est donnée par :

FCO2 = β0.k.(fCOeau
2 − fCOair

2 ) (1.8)

avec :

� FCO2 est le �ux de CO2 à l'interface air-mer exprimé en mmol CO2.m−2.j−1.

� β0 est le coe�cient de solubilité exprimé en µmol.kg−1.µatm−1.

� k est la vitesse (ou coe�cient) de transfert exprimé en cm.h−1.

� fCOeau2 est la fugacité du gaz carbonique dans la couche de surface de l'eau exprimée en
µatm.

� fCOair2 est la fugacité du gaz carbonique dans la couche d'air au contact de l'eau exprimée
en µatm.

On note souvent ∆fCO2 la di�érence entre les deux fugacités (fCOeau2 - fCOair2 ).

Le coe�cient de solubilité β0 est calculé suivant Weiss (1974) (équation 1.9) en fonction
de le température et de la salinité. La détermination du paramètre k est, quant à elle, plus
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problématique ; elle dépend essentiellement de l'agitation de la couche de surface et donc du
vent de surface u (m.s−1). De nombreux travaux sont réalisés depuis des dizaines d'années pour
exprimer, par des formules empiriques, la relation entre k et u ; cela va des premières relations
simples de Liss et Merlivat (1986) à d'autres quadratiques et cubiques. On présente dans le
tableau 1.1 toutes les relations prises en compte dans cette études, on verra dans la suite des
chapitres la di�érence résultante de ces di�érentes formules. A noter que, quelle que soit la
formule, celle-ci est toujours calculée en fonction de la vitesse du vent u mesuré à 10 m de
hauteur, mais aussi du nombre de Schmidt Sc 11 calculé suivant l'équation 1.10.

β0 = exp(a1+(a2×(100/T ))+(a3×log(T/100))+S×(a4+(a5×(T/100))+(a6×(T/100)2))) (1.9)

avec a1 =-60,2409, a2 =93,4517, a3 =23,3585, a4 =0,023517, a5 =-0,023656 et a6 =0,0047036, T
la température (à convertir en oK) et S la salinité (Weiss, 1974).

Sc = a1 − (a2 × T ) + (a3 × T 2)− (a4 × T 3) (1.10)

avec a1 =2073,1, a2 =125,62, a3 =3,6276, a4 =0,043219 et T la température (Wanninkhof, 1992).

Référence Formule

Liss et Merlivat (1986)
si u < 3, 6 alors k = 0, 170.u.( Sc600)

−2
3

1 sinon si 3, 6 < u ≤ 13 alors k = (2, 85.u− 9, 65).( Sc600)−0,5

sinon k = (5.u− 49, 3).( Sc600)−0,5

2 Wanninkhof (1992)
si u ≤ 6 alors k = 0, 31.u2.( Sc660)−0,5

sinon k = 0, 39.u2.( Sc660)−0,5

3 Wanninkhof et McGillis (1999) k = 0, 0283.u3.( Sc660)−0,5

4 Nightingale et al. (2000) (0, 222.u2 + 0, 333.u).( Sc600)−0,5

5 Jean-Baptiste et al. (2002) k = 1, 45.u1,5.( Sc310)−0,5

6 Ho et al. (2006) k = 0, 266.u2.( Sc600)−0,5

7 Sweeney et al. (2007) k = 0, 27.u2.( Sc660)−0,5

8 Wanninkhof et al. (2009) k = 3 + 0, 1.u+ 0, 064.u2 + 0, 011.u3.( Sc660)−0,5

9 Ho et al. (2011) (a) k = 0, 286.u2.( Sc600)−0,5

10 Ho et al. (2011) (b) k = 0, 0298.u3.( Sc600)−0,5

11 Wanninkhof (2014) k = 0, 251.u2.( Sc660)−0,5

TABLEAU 1.1 � Liste des formules pour le calcul du coe�cient de transfert k, u est la vitesse du
vent et Sc le nombre de Schmidt

Une des notions les plus importantes à retenir, c'est que le ∆fCO2 est le paramètre déter-
minant le sens de l'échange ; en e�et, le ∆fCO2 étant la di�érence fCOeau2 - fCOair2 , le signe de
cette di�érence représente la direction du CO2 ; si celui-ci est négatif alors il y a moins de CO2

11. Utilisé pour caractériser les écoulements de �uides dans lesquels interviennent simultanément viscosité et
transfert de matière. Il n'a pas d'unité car il représente le rapport entre la Viscosité cinématique et le Coe�cient
de di�usion du �uide, tout deux exprimé en m2.s−1.
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dans l'eau que dans l'air, l'eau absorbera donc le CO2 en plus dans l'air, on dit alors que l'océan
se comporte comme un puits de CO2, au contraire, s'il y a plus de CO2 dans l'eau que dans l'air,
la di�érence sera positive, d'où une émission du CO2 de l'océan vers l'air, et on parlera alors de
source de CO2.

1.4 La télédétection
Nous nous intéressons dans cette thèse à l'utilisation de la télédétection et l'apport que

peuvent apporter les images satellitaires 12 (nous utiliserons l'abréviation sat pour le mot sa-
tellitaire(s) dans le reste du manuscrit). En e�et, il est clair que, de nos jours, l'utilisation de
données sat s'est démocratisée grâce au développement technologique.

Dans notre cas, s'il l'on souhaite utiliser les données sat, c'est essentiellement parce qu'elles
proposent une couverture spatiotemporelle beaucoup plus grande que les données in situ, mais
plus encore ; la mise en place de modèles permettant l'utilisation de paramètres disponibles par
satellite pour l'estimation d'autres paramètres, permet bien évidement une économie très consé-
quente en ce qui concerne les traversées en bateau. Notons, toute fois, que nous ne pouvons pas
encore nous passer des données in situ car c'est avec elles que nous construisons des modèles
(c'est les données in situ qui servent aussi à la validation et la calibration des données sat).

Dans cette section, on présentera de manière générale les satellites et les di�érentes technolo-
gies d'acquisition de données. Par la suite, on présentera un aperçu sur l'utilisation des données
sat dans le domaine de l'océanographie.

Le manuel de télédétection 13 spatiale TELECAN, promu par l'Universidad de Las Palmas
de Gran Canaria (ULPGC) et la Sociedad de Promoción Económica de Gran Canaria (SPEGC),
dé�ni la télédétection spatiale comme "une discipline scienti�que qui intègre un large éventail
de compétences et de technologies utilisées pour l'observation, l'analyse et l'interprétation des
phénomènes terrestres, atmosphériques et océaniques". Ses principales sources sont les mesures
obtenues à l'aide de plates-formes aériennes et spatiales. Comme son nom même l'indique, la
télédétection est l'acquisition de l'information à distance, sans contact direct avec l'objet étudié.
La �gure 1.10 présente un aperçu des di�érentes sources de données récupérées par les satellites.

1.4.1 Bref historique de la télédétection

L'histoire de la télédétection peut être vue de plusieurs façons, plus ou moins indépendantes,
car elle fait appel à plusieurs disciplines, et elle même a touché à di�érents domaines aux �ls des
années.

Pour commencer, le capteur, l'élément principal qui recueille les données s'est vu amélioré et
doté de technologies nouvelles. Le premier né de la télédétection est la chambre photographique,

12. Le terme "Satellitaire" à été o�ciellement adopter en 2013 pour dé�nir des données provenant d'un sa-
tellite(Commission générale de terminologie et de néologie, 2013), on peut aussi retrouver dans la littérature le
terme "satellitale".
13. L'étymologie du mot télédétection vient de deux racines, "télé et détection. télé est d'origine grecque et

signi�e (de/au) loin, détection vient du même mot en anglais qui lui est d'origine latine ; du verbe detego qui
signi�e découvrir formé lui-même à partir du pré�xe de (qui inverse le sens du verbe qui le suit) et du verbe tego
qui signi�e couvrir. D'après son étymologie, le mot signi�e donc action de découvrir à distance.
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Figure 1.10 � Principales sources de données pour les satellites (Yang et al., 2013).

constituée d'une optique et d'une plaque photosensible. Les besoins de la topographie ont très
tôt fait de ce capteur un instrument d'une grande précision métrique. Vient après les systèmes
à balayage, les plans focaux numériques et les �ltres permettant l'acquisition de di�érentes lon-
gueurs d'onde. l'évolution technologique a permis de passer de la camera optique qui fonctionne
dans le visible et dans le proche infrarouge à la la caméra thermique et aux radars imageurs, qui
permettent d'observer de jour comme de nuit indépendamment des conditions météorologiques.

Un autre aspect du développement de la télédétection sont les plates-formes. Le premier de
ces porteurs utilisés en télédétection a été le ballon. En 1855, Nadar prend la première photogra-
phie aérienne en ballon et dépose en 1858 un brevet pour un nouveau système de photographie
aérostatique. Le développement de l'aviation a aussi fait des avions les porteurs les plus répandus
au début, indépendamment des hélicoptères, des ballons et des drones. C'est depuis les années
soixante, que les capteurs sont embarqués sur des satellites orbitaux à basses altitude (200 à 400
km) pour des missions à courte durée puis entre 500 et 1500 km pour l'observation de la terre.

Le facteur temps joue aussi un rôle très important, car la couverture aérienne, de nos jours,
est plus souvent mise à jour. Les archives permettent d'avoir une profondeur historique 14 o�rant
des possibilités nouvelles comme l'étude de l'évolution d'un paysage naturel, étudier la géologie
des terrains avant l'urbanisation ou plus encore, permet de dialogue transgénérationnel sur l'en-
vironnement dans le passé et le futur.

En�n, ce qui a le plus marqué l'avancée technologique de la télédétection c'est le travail
fourni dans toutes les disciplines qui utilisent la télédétection ; du pré-traitements des données
à l'interprétation en passant par la gestion des bases de données, c'est bien l'e�ort fourni et les
axes de développements créés au �l des années qui ont bouleversé l'utilisation des données sat,
et permettent de nos jours, leur exploitation très simple dans des domaines diverses et variés.

14. Des archives sur un même endroit observé à di�érentes périodes depuis plus de cinquante ans.
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1.4.2 Principe général

Maîtriser les principes de la télédétection c'est avoir une bonne connaissance des rayonne-
ments électromagnétiques ainsi que leurs comportements au contact d'une surface et à travers
l'atmosphère. En e�et, les capteurs sont des radiomètres imageurs, ils mesurent des rayonnements
émis ou ré�échis par un objet qui sont ensuite réorganisés pour former une image.

Le rayonnement électromagnétique est modélisé par une onde électromagnétique qui repré-
sente une propagation de l'énergie dans la nature (POLIDORI, 2001). La forme la plus familière
est la lumière visible à l'÷il humain. Les ondes électromagnétiques correspondent à deux champs,
électrique (E) et magnétique (M) disposés perpendiculairement l'un par rapport à l'autre, se
déplaçant dans le vide à une vitesse de 299 793 km.s−1 (la vitesse de la lumière). On caractérise
ces ondes par leur vitesse et par trois autres notions représentées dans la �gure 1.11 :

� La longueur d'onde λ est la distance entre deux oscillations des champs. On la mesure
en micromètres (1µm = 10−6m), en nanomètres (1 nm = 10−9m) ou en angström (1Å =
10−7m).

� La fréquence ν est le nombre d'oscillations des champs en un temps donné (1 cycle par
seconde = l hertz ; un cycle est le temps de passage entre deux crêtes successives en un
point, la période est le temps durant lequel se déroule un cycle) (Lillesand et al., 2008).

� La polarisation détermine si l'onde est polarisée rectilignement ou elliptiquement (�gure
1.11).

Figure 1.11 � Schématisation d'une onde électromagnétique et ses polarisations.
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Le spectre électromagnétique présente toutes les gammes d'ondes des plus petites longueurs
d'ondes aux plus grandes avec leurs fréquences respectives (Figure 1.12). Les ondes les plus uti-
lisées en télédétection sont le visible, le proche infra-rouge et l'infrarouge qu'on appelle aussi
thermique.

Pour comprendre comment un satellite capte l'information, il faut introduire deux notions :

� La ré�ectance : qui représente la réfection d'un rayonnement sur une surface géographique
(sol ou océan).

� Les deux types de satellites : les passifs qui comportent un capteur conçu pour enregistrer
la radiation solaire ré�échie par la Terre, il ne peut acquérir des images que du côté de la
Terre éclairée par le soleil, et les satellites actifs qui ont leur propre source d'illumination,
et qui peuvent observer tant la partie illuminée que la partie ombragée de la Terre.

Figure 1.12 � Récapitulatif des ondes du spectre électromagnétique (Chevalier, 1999).

C'est suivant l'interaction d'un rayonnement par rapport à une surface (dit cible) qu'on déter-
mine la nature (ou un autre paramètre) de la surface étudiée, on parle alors de signature spectrale.
Lorsque l'énergie atteint la cible, la surface peut absorber l'énergie incidente, la transmettre ou
la ré�échir, la transmission d'un rayonnement induit la plupart du temps à une réfraction du fait
du changement du milieu. L'interaction de cette énergie incidente totale avec la surface se fait
donc suivant ces trois modes d'interaction ou leurs combinaisons, cela dépend essentiellement de
la longueur d'onde de l'énergie, ainsi que de la nature et des conditions de la surface. Il est à
noter que l'atmosphère contribue lui aussi absorber ou di�user le rayonnement. La �gure 1.13
présente les trois types d'interactions et donne un exemple de signature spectrale ; on remarque
que la chlorophylle présente dans la végétation absorbe fortement le rayonnement aux longueurs
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d'onde du rouge et du bleu, mais ré�échit le vert ; les feuilles, qui contiennent un maximum de
chlorophylle, sont donc plus vertes. Par le même principe, l'eau absorbe davantage les grandes
longueurs d'onde du rayonnement visible et du proche infrarouge, elle paraît généralement bleu
ou bleu-vert car elle ré�échit davantage les petites longueurs d'onde et paraît encore plus foncé
sous les longueurs d'onde du rouge ou du proche infrarouge. Lorsque les couches supérieures de
l'eau contiennent des particules comme des sédiments en suspension, la transmission diminue, la
ré�exion augmente et l'eau paraît plus brillante.

En mesurant l'énergie ré�échie ou émise par la cible avec une variété de longueurs d'ondes,
nous pouvons donc construire la signature spectrale pour chaque cible. En comparant les signa-
tures de di�érentes cibles, nous pouvons les distinguer les uns des autres. Il est donc tout aussi
important d'avoir ces variétés de longueurs d'ondes, sinon cette distinction ne serait pas possible.

Figure 1.13 � Représentation schématique des di�érents type d'interaction du rayonnement
électromagnétique en haut (Harold Clenet, http://harold-clenet.com/) et un exemple de signa-
ture spectrale en bas (Notions Fondamentales en télédétection, Centre Canadien en Télédétec-
tion, https://cours.etsmtl.ca).
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1.4.3 Accessibilité aux données

Tout le travail de la télédétection n'est rien sans son traitement au sol. Comme cité précé-
demment, le satellite est là pour capter le rayonnement, et c'est la variation de ce dernier suivant
la source du rayonnement incident que le satellite capte ces ondes. Cette transmission aux sa-
tellites est porteuse d'informations diverses sur la cible étudiée sous forme d'un signal qu'il faut
décoder, transformer ou même améliorer et corriger pour en retirer les informations. Ce proces-
sus post-acquisition est le troisième plus grand challenge auquel font face les agences et bases
spatiales après la construction du satellite et sa mise en orbite (lancement et positionnement).
En e�et, la suite de signaux acquis par un satellite doit être transmise à une station de réception
sur Terre, les modes de transmission font eux l'objet d'un axe de recherche propre à lui même
mêlant électronique, réseaux, cryptographie, etc.

Les données récupérées au niveau de la station sont alors traitées et mis en forme a�n de per-
mettre leur traduction puis leur interprétation suivant les besoins de l'utilisateur, ceci se fait au
moyen d'algorithmes de traitement. Ces algorithmes transforment les données brutes en données
sous un format standard pour permettre aux scienti�ques dans diverses domaines de les utili-
ser. On peut par exemple cité celui de l'Ocean Biology Processing Group (OBPG) qui produit
et distribue un ensemble d'algorithmes compatibles avec les capteurs embarqués sur le satellite
MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer, présenté en détails dans le chapitre
2) et qui permet entre autres d'avoir une estimation de la concentration en chlorophyllea des
océans (Figure 1.14).
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Figure 1.14 � Exemple d'image satellite de concentration de Chlorophyllea des océans (été 2014)
produit par le satellite MODIS (Chlorophylla, Algorithm Descriptions, http://oceancolor.gsfc.
nasa.gov/).

Il faut en outre savoir que ces types d'algorithmes sont le plus souvent mis en place en partant
de données in situ, à partir des quelles, des relations ont été tirées a�n de passer des paramètres
du rayonnement capté par le satellite à une représentation des données sous forme de cartes
géographiques. Une fois le satellite en orbite, le travail des chercheurs continue dans le dévelop-
pement de ces algorithmes, on dit alors qu'ils font un travail de calibrage des données. C'est avec
ces données que s'est établi le travail de cette thèse.

Ce premier chapitre vient introduire la problématique étudiée dans cette thèse ; l'acidi�cation
des océans et ces causes. Il a été question de mettre en avant les principaux facteurs in�uant sur
le changements de la chimie des eau du monde, du point de vue échange avec l'atmosphère mais
aussi de l'échange entre océans via les courants marins.

C'est l'estimation et le calcul de ce �ux à l'interface air-mer qui peut apporter plus d'infor-
mations sur le taux de CO2 absorbé ou rejeté par l'océan.

Par ailleurs, comme nous nous baserons sur des données satellitaires dans nos expérimenta-
tions, une bref introduction dans le domaine de la télédétection à ensuite été présenté a�n de
facilité la compréhension des di�érentes sources de données et la lecture de la suite des chapitres.



Chapitre 2

DONNÉES ET MÉTHODES

Dans ce chapitre, nous entamons la description des données utilisées dans cette thèse. On
présente dans un premier temps les données in situ qui ont été mises à notre disposition ainsi
que celles récoltées en mer lors de notre compagne en 2014. Une analyse détaillée sera réalisée
sur ces données a�n de comprendre la variation de chacun des paramètres au cours de la saison
étudiée ainsi que la variation inter-annuelle de ces dernières. Par la suite, nous passerons à la
présentation des données sat, leurs avantages et inconvénients ainsi que le mode d'exploitation de
ces données. Une troisième section dans ce chapitre présentera toutes les méthodes développées
et utilisées dans la lecture, le pré-traitement, la modélisation ou tout autre méthode appliquée
aux données.

Cette thèse a pour but de mettre en place des algorithmes et des codes sources a�n de présen-
ter une palette d'outils informatiques facilitant l'utilisation des données in situ dans un premier
temps et permettant par la suite l'utilisation de celles-ci pour la modélisation, la lecture des
données sat pour les tests et la cartographie des estimations. Ainsi, la première chose à noter est
que le développement des programmes pour cette étude a été réalisé en langage MATLAB R© sur
la plateforme du même nom. Tous les algorithmes et codes seront présentés avec ce langage ; pour
faciliter la lecture et la compréhension de chaque partie, des commentaires viendrons donner plus
d'explications sur chaque étape.

2.1 Données in situ

Dans cette section, les di�érentes sources de données in situ seront présentées et la variabilité
de chaque donnée sera étudiée dans la région concernée.

2.1.1 Les sources de données

Nous avons eu à notre disposition trois sources de données pour les expérimentations, prove-
nant de deux projets scienti�ques et d'une station �xe :

2.1.1.1 Le projet MINERVE

Le projet MINERVE (Mesures à l'INterface Eau-aiR de la Variabilité des Échanges de CO2)
part de l'idée qu'une meilleure compréhension du cycle du carbone océanique, ainsi que l'impact
de l'océan vis-à-vis d'une augmentation de l'e�et de serre, nécessitent que l'on observe les varia-

20
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tions saisonnières à moyenne échelle de la pression partielle de dioxyde de carbone (pCO2) dans
les eaux de surface de l'océan mondial.

Le programme MINERVE faisait l'objet d'une coopération scienti�que entre des chercheurs
du CSIRO (Commonwealth Scienti�c and Industrial Research Organisation) localisé à Hobart
- Australie et l'équipe du LBCM (Laboratoire de Biogéochimie et Chimie Marines - Université
Pierre et Marie Curie). Aujourd'hui, MINERVE est une composante du CARAUS (CARbone
AUStral) de l'Observatoire de Recherche en Environnement (ORE) du Ministère de la Recherche.
MINERVE est associé depuis 2003 aux campagnes OISO (Océan Indien Service d'Observation,
une composante du CARAUS aussi) et sont soutenues par l'INSU (Institut National des Sciences
de l'Univers), l'IPEV (Institut polaire français Paul Emile Victor et l'IPSL (Institut des sciences
de l'environnement Pierre Simon Laplace).

Le but du programme MINERVE, qui s'appuie sur des campagnes de valorisation de transit 1,
est d'observer et de comprendre les variabilités saisonnières de la pression partielle du CO2 et
du CT dans les eaux de surface, et cela en association avec des mesures hydrologiques et biogéo-
chimiques in situ avec l'aide de données sat (température, couleur de la mer, etc.).

Les parcours logistiques des navires permettent d'accéder à des zones très peu étudiées et
de les documenter a�n de comprendre les processus qui expliquent les variations spatiotempo-
relles de la pression partielle du CO2 à moyenne échelle dans les régions océaniques australes.
Les données récoltées durant ces campagnes servent de base pour faire des estimations de la
variabilité inter-annuelle et de la variation moyenne (tendance) du �ux net de CO2 à l'interface
océan-atmosphère.

En identi�ant et en quanti�ant des sources et puits de CO2, les observations recueillies lors
des campagnes MINERVE servent également à d'autres équipes pour contraindre des modèles
atmosphériques, mais aussi valider des modèles biogéochimiques basés sur la circulation gé-
nérale océanique 2 (Goyet (2013), MINERVE, http://caraus.ipsl.jussieu.fr/). Plusieurs travaux
scienti�ques basés sur la mission MINERVE ont été publiés dans des revues internationales et
présentés lors de colloques internationaux ou nationaux tel que Breviere (2005); Aït-Ameur et
Goyet (2006); Laika (2008); Aït-Ameur (2007) et Laika et al. (2009).

MINERVE s'e�ectue à bord du navire L'ASTROLABE et qui s'articule sur cinq rotations (de
R0 à R4). Le fait que les deux rotations R1 et R3 ne sont disponibles qu'en moyenne d'une année
sur cinq et que les autres rotations couvrent quasiment la période du printemps à l'été austral
(et sont disponibles chaque année, ou du moins sur toute la période étudiée), le travail de cette
thèse s'est donc fait sur la base des trois rotation R0, R2 et R4 ; ce choix nous a permis d'étudier
l'ensemble de cette période, et ainsi, le comportement des paramètres du printemps à l'été austral.

Chronologiquement parlant, nous avons eu accès à une partie des données (entre 2002 et
2008) pendant la première année de thèse et c'est sur ces données là que le premier article a été
écrit( en combinaison avec les données d'IMOS (section 2.1.1.3) ; Benallal et al. (2016a)).

1. Donner plusieurs aspects à une traversée en mer y compris celui de la recherche scienti�que.
2. Qui tentent de simuler le cycle du carbone océanique à moyen et à long terme.
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La �gure 2.1 présente la distribution quanti-
tative des données suivant les trois rotations, la
�gure 2.2 présente la distribution temporelle de
ces données et le tableau 2.1 donne un aperçu
des données récoltées en mer et dont on a pu
avoir accès. En avril 2016, j'ai pu avoir accès à
une nouvelle base de données que nous appelle-
rons MINERVE_2 et qui donnait la fCOeau2

mesurée et calibrée pour quelques rotations
(R0 pour 2005/2006, R2 pour 2004/2005 et
2006/2007 et R4 pour 2004/2005). Nous ver-
rons par la suite ce que nous avons fait avec
cette base.

Figure 2.1 � Distribution quantitative des
données MINERVE.

Figure 2.2 � Distribution temporelle des données MINERVE.

Données Disponible Unité
Température oC

Salinité Sans Unité
Alcalinité Totale µmol.kg−1

Carbone Total Inorganique Dissous µmol.kg−1

pH Sans Unité

TABLEAU 2.1 � Récapitulatif des données disponibles pour la mission MINERVE
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2.1.1.2 Le projet SURVOSTRAL

Le programme SURVOSTRAL (SURVeillance de l'Océan AuSTRAL) fait partie intégrante
du programme international de l'océan sud CLIVAR (Climate and Ocean - Variability, Predic-
tability, and Change, http://www.clivar.org/). SURVOSTRAL est une initiative de recherche
conjointe entre la France, l'Australie et les États-Unis d'Amérique, générant un des plus longs
enregistrements continus du comportement de l'océan Austral. Ce programme est né d'un par-
tenariat entre plusieurs institutions (http://www.legos.obs-mip.fr/recherches/projets-en-cours/
projet-survostral) :

� L'IPEV qui prend en charge l'organisa-
tion administrative.

� Le LEGOS (Laboratoire d'Etudes en
Géophysique et Océanographie Spatiales)
qui est responsable de l'analyse et de la
distribution des données du ThermoSali-
noGraphe (TSG 3) de surface.

� Le CSIRO qui fournit un soutien tech-
nique, y compris le développement de lo-
giciels d'enregistrement et d'analyse des
données.

� Le SIO (Scripps Institution of Oceanogra-
phy) qui participe au développement des
technologies d'observation des océans en
profondeur et qui fournit des instruments
pour le programme.

SURVOSTRAL est �nancé grâce à un ac-
cord de coopération entre l'IPEV, le PNEDC
(Programme National d'Études Dynamique du
Climat), le CSIRO et NOOA (National Ocea-
nic and Atmospheric Administration).

Les scienti�ques australiens et français ont
mené un important programme d'observation
des océans entre Hobart et la base antarctique
française Dumont D'Urville depuis 1992. Le
programme SURVOSTRAL leur fournit des in-
formations de température et de salinité de la
couche supérieure de l'océan. Ces données sont
utilisées pour surveiller les variations clima-
tiques et à la validation des simulations infor-
matiques (modèles et projections pour l'océan
Austral).

Pour cette thèse, je n'ai pu avoir accès à
ces données qu'en Mars 2016. Ces données de
température et de salinité (entre 2002/2003 et
2014/2015 pour les trois rotations) sont issues
du TSG abord de L'ASTROLABE et donc sur
les même trajets que la mission MINERVE.
Lors de la réception des données SURVOS-
TRAL, nous avons été mis au courant que ces
données ont été corrigées et calibrées. Sachant
que toute les données MINERVE proviennent
elles aussi du même TSG, nous nous sommes
rendus compte qu'il y avait un biais sur la sa-
linité initiale et celle après correction des don-
nées. Nous verrons en détails dans le chapitre
suivant comment cela a a�ecté l'organisation
de notre travail qui, jusqu'à mars 2016, s'est
basé en partie sur les données de MINERVE.
La �gure 2.3 présente la distribution quantita-
tive des données suivant les trois rotations et la
�gure 2.4 présente la distribution temporelle de
ces données.

Figure 2.3 � Distribution quantitative des
données SURVOSTRAL.

3. Appareil permettant de mesurer en continu la température et la salinité de surface de l'océan.
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Figure 2.4 � Distribution temporelle des données SURVOSTRAL.

2.1.1.3 Le projet IMOS

Depuis 2006, IMOS (Integrated Marine Observing System) exploite une large gamme d'équi-
pements pour l'observation des zones côtières et des océans autour du continent australien pour
produire des données accessibles à la communauté scienti�que. IMOS fonctionne comme une
collaboration multi-institutionnelle 4, il s'intéresse à cinq grands thèmes de recherche qui uni�ent
plans scienti�ques et observations connexes :

� Les changements multi-décennaux de l'océan.

� La variabilité climatique et les phénomènes météorologiques extrêmes.

� Les principaux courants de côtes et les �ux entre bassins.

� Le plateau continental et les processus côtiers.

� Les réactions de l'écosystème.

Les observations et les �ux de données sont recueillis au moyen de dix plates-formes technolo-
giques (ou équipements) :

� Les �otteurs Argo (http://www.argo.ucsd.edu/).

� La valorisation de transit (appelé SOOP pour Ships Of OPportunity).

� Les planeurs sous-marin (appelés Gliders) et les véhicules sous-marins autonomes.

� Les données recueillies par le réseau national australien d'amarrage de balises.

� Les radars �xes et les réseaux de capteurs sans �l.

� Le suivi des animaux marins.

� La télédétection par satellite.

4. IMOS est dirigé par The University of Tasmania en partenariat avec le CSIRO (the Commonwealth Scien-
ti�c and Industrial Research Organisation), l'Australian Institute of Marine Science, le Bureau of Meteorology,
l'Australian Antarctic Division, le Geoscience Australia, la Sydney Institute of Marine Science(qui comprend the
University of New South Wales, The University of Sydney, Macquarie University et l'University of Technology
Sydney), l'University of Western Australia, la Curtin University, la James Cook University et the South Australian
Research and Development Institute(dans à propos, http://imos.org.au/)
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La partie qui nous intéresse dans ce projet
est celle des SOOP réalisés sur L'ASTROLABE
sur le même trajet que le projet MINERVE.
L'accès aux données n'a pu être possible qu'en
début 2015 un peu avant le complément des
données MINERVE. La �gure 2.5 présente la
distribution quantitative des données suivant
les trois rotations, la �gure 2.6 présente la dis-
tribution temporelle de ces données et le ta-
bleau 2.2 donne un aperçu des données récoltées
en mer et dont on a pu avoir accès (Tilbrook
et al., 2013).

Figure 2.5 � Distribution quantitative des
données IMOS.

Figure 2.6 � Distribution temporelle des données IMOS.

Données Disponible Unité
Température oC

Salinité Sans Unité
Fugacité du CO2 dans l'eau et dans l'air µatm

Vitesse du vent m.s−1

Direction du vent degré (o)

TABLEAU 2.2 � Récapitulatif des données disponibles pour le projet IMOS
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2.1.1.4 La station CAPE GRIM

Le programme de la station Cape Grim à été mis en place après l'engagement pris par le
gouvernement australien dans le Programme des Nations Unies dans le début des années 1970.
Ce dernier portait sur l'environnement et le changement climatique et avait pour but de surveiller
et d'étudier la composition atmosphérique mondiale. En conséquence, la base de la station Cape
Grim a commencé à mesurer la composition de l'atmosphère en Avril 1976 et a été en opération
continue depuis cette date.

Cape Grim est sous la responsabilité conjointe du Bureau of Meteorology et du CSIRO. Le
Bureau of Meteorology exploite l'installation d'observations atmosphériques de Cape Grim (les
fonds et la mise en place) et le CSIRO analyse et modélise les données résultantes qui, sont en-
suite mises à la disposition des parties intéressées ; les organismes gouvernementaux, l'industrie
australienne, le public et les organismes internationaux.

Depuis les premiers échantillonnages à Cape Grim, plus de 3 milliards de mesures ont été
acquises. Parmi celles-ci, des mesures de gaz à e�et de serre (GES), dont le dioxyde de carbone
(le CO2 qui nous intéresse), le méthane (CH4), l'oxyde nitreux (N2O) et les GES synthétiques
tels que les hydro-�uoro-carbures (HFCs), les hydrocarbures per�uorés (PFCs) et l'hexa�uorure
de soufre (SF6). La station Cape Grim est positionnée juste au sud de la pointe nord-ouest de la
Tasmanie (40,683oS, 144,689oE, �gure 1.4). Cette localisation est très importante ; l'échantillon
d'air prélevé à Cape Grim arrive après de longues trajectoires à travers l'océan Austral, dans des
conditions décrites comme de base (il n'y a pas de villes ou industries à proximité qui contami-
neraient l'air), cet air de référence est représentatif d'une vaste zone de l'hémisphère sud, non
a�ecté par les sources de pollution régionales (Cape Grim Greenhouse Gas Data, greenhouse-
gases, http://www.csiro.au/).

Les concentrations de dioxyde de carbone dans l'air sont mesurées en utilisant des analyseurs
de gaz infrarouge non dispersif (NDIR : Non-Dispersive Infrared gas analysers). Ces instruments
peuvent détecter la concentration de dioxyde de carbone en mesurant la quantité de rayonne-
ment infrarouge absorbée par un échantillon d'air par rapport à un échantillon d'air de référence
(Murphy et al., 1998).

Les données publiées de la station Cape Grim sont disponibles en ligne à raison d'une valeur
moyenne par mois (Cape Grim Greenhouse Gas Data, greenhouse-gases, http://www.csiro.au/).
La �gure 2.7.a présente les données utilisées lors de nos travaux, on remarque bien la croissance
quasi-linéaire du niveau du CO2 atmosphérique au �l des années ; néanmoins, il faut préciser que
la tendance est exponentielle depuis l'air industrielle (�gure 2.7.b).
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Figure 2.7 � Données de pression partielle du CO2 collectées par la station Cape Grim : (a) :
enregistrement depuis 1976, (b) : enregistrement depuis l'aire pré-industrielle (http://www.csiro.
au/greenhouse-gases/).

2.1.2 Analyse des données in situ

Nous commençons par analyser la distribution spatiotemporelle de ces données. Chaque pro-
gramme donnant di�érents paramètres, nous utiliserons lors de notre analyse :

� La température et la salinité de SURVOSTRAL. Ayant déjà fait cette analyse avec les
données MINERVE (données biaisées), nous avons dû la refaire avec les données SURVOS-
TRAL car celles-ci sont les données corrigées du TSG (à noter que la température et la
salinité de MINERVE sont initialement tirées des données SURVOSTRAL). En plus d'être
calibrées, ces données sont spatio-temporellement plus complètes.

� L'AT et le CT en utilisant les données MINERVE. Ces deux paramètres sont mesurés à
bord toutes les 20 min, d'autre échantillons sont aussi prélevés puis analysés en laboratoire
pour véri�cation.

� La fCOeau2 , la fCOair2 et la vitesse du vent en utilisant les données IMOS. Ce programme
est le seul a nous fournir des données de fugacité du CO2 à surface de l'eau en continu.

La �gure 2.8 présente la distribution spatiale des traversées de L'Astrolabe ; nous avons uti-
lisé les données SURVOSTRAL pour tracer ces trajets car elles couvrent toute la période étudiée.

Le trajet des missions à bord de L'Astrolabe part du port d'Hobart en Tasmanie (42,88oS,
147,33oE) en Australie pour arriver à la base scienti�que française de Dumont D'Urville en Terre-
Adélie (66,66oS, 140,00oE), on parle alors de radiale Hobart-DDU, celle-ci faisant environ 2700
km. Ce que l'on remarque c'est que le trajet est quasiment le même à chaque traversée sauf pour
certaines où le bateau a dû se rendre à l'Île Macquarie (soit pour un ravitaillement de l'île, soit
pour le débarquement de personnels ou bien pour se protéger des tempêtes).
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Figure 2.8 � Trajets de L'Astrolabe entre 2002/2003 et 2014/2015 pour les trois rotation R0,
R2 et R4.
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2.1.2.1 La température

La température (SST pour Sea Surface
Temperature) in situ est disponible toutes les
années (2002 à 2015) tout le long de la pé-
riode du printemps à l'été austral (d'octobre
à mars). Dans la �gure 2.9, on remarque que
la SST minimum est d'environ -2oC tout le
long de la période mais que la valeur maxi-
male part de 15oC au printemps austral (Vers
Octobre) pour atteindre les 18oC en milieu de
période (Janvier) et en�n dépasser les 19oC
dans l'été austral. Si l'on regarde plus précisé-
ment, pour R0 la pente générale est d'environ
0,80oC.oS−1, le front polaire (PF) vient diviser
cette pente en deux : la partie au nord du front
(∼>54,4oS) a une pente de ∼ 0,87oC.oS−1 alors
que celle au sud est de ∼ 0,48oC.oS−1, néan-
moins, si l'on prend la SAR, on remarque trois
pentes bien distinctes, l'une correspondant à
la PFZ à 1,61oC.oS−1, la deuxième à la SAZ
à 0,64oC.oS−1 et la troisième pour la STZ à
0,85oC.oS−1. Pour R2 la pente générale est
de 0,69oC.oS−1, dû à la di�érence entre celles
au nord et au sud du front à respectivement
∼1,04oC.oS−1 et 0,45oC.oS−1, la partie au nord
du front polaire est elle aussi échelonnée en trois
parties ; les zones (dans l'ordre du nord au sud)
STZ, SAZ et PFZ ont respectivement une pente
de 1,17oC.oS−1, 0,70oC.oS−1 et 1,23oC.oS−1,ce
qui a pour cause de donner l'aspect en escalier
à la distribution. Pour R4 la pente générale
est de 0,72oC.oS−1, on remarque encore plus
dans ce cas l'e�et des di�érents fronts ; nous
avons comme pour R2 un e�et d'escalier avec
une SST qui baisse du nord au sud dans la SAR
avec trois pentes pour la STZ, la SAZ et la PFZ
respectivement à 1,18oC.oS−1, 0,79oC.oS−1 et
1,25oC.oS−1, par contre, dans l'AR deux phé-
nomènes sont perceptibles ; la quasi-totalité de
la POOZ a une légère pente de 0,26oC.oS−1

qui s'ampli�e dans SFZ à 0,51oC.oS−1 et par
la suite, une chute de la SST à l'approche de
la banquise avec un pente à 0,76oC.oS−1. La

di�érence entre la SAR et l'AR est la plus per-
ceptible en R4 avec une pente respective de
1,07oC.oS−1 et 0,46oC.oS−1. Toutes les équa-
tions en détails sont présentées dans l'annexe
B.1.

Figure 2.9 � Distribution latitudinale de la
température in situ.
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Si l'on étudie la variabilité interannuelle de la SST (Figure 2.10), on remarque que celle-
ci, de 2002 à 2013, ne fait qu'augmenter chaque année avec une pente générale (R0+R2+R4)
de ∼0,05oC.an−1 soit une augmentation générale de ∼0,6oC en douze ans le long de la radiale
Hobart-DDU.

Cette augmentation est dû à la SAR qui a une pente de 0.09oC.an−1 alors que l'AR dimi-
nue au �l des années avec une pente de -0.02oC.an−1 ; ceci veut dire que l'océan au nord et
au sud du front polaire se comporte di�éremment ; avec des eaux qui deviennent plus chaudes
vers le continent australien et des eaux qui se refroidissent (mais de façon plus légère) du côté
de la banquise. Plus précisément, cette augmentation touche R0 et R4 une pente respective de
∼0,13oC et ∼0,06oC alors que pour R2, c'est plutôt une très légère diminution avec une pente
de -0.01oC.an−1.

Pour la SAR, on remarque une augmentation de d'ordre de 0,10oC.an−1, 0,04oC.an−1 et
0,06oC.an−1 respectivement pour R0, R2 et R4, alors que pour l'AR, c'est une augmentation
de l'ordre de 0,04oC.an−1 pour R0 en face d'une diminution de l'ordre de -0,06oC.an−1 et -
0,002oC.an−1 respectivement pour R2 et R4.

C'est donc à partir du mois de janvier que les eaux au sud du front polaire commence à se
refroidir alors que toute la période est en général marquée par une augmentation continuelle de
la SST.
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Figure 2.10 � Variabilité interannuelle de la température pour chaque rotation et pour la période
complète (R0+R2+R4).
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2.1.2.2 La salinité

La salinité 5 (SSS pour Sea Surface Sali-
nity) in situ est disponible toutes les années de
2002/2003 à 2014/2015 tout le long de la pé-
riode d'octobre à mars par le programme SUR-
VOSTRAL (pour rappel, après réception des
données calibrées, cette analyse a été mise à
jour). Dans la �gure 2.11, on remarque que la
SSS tourne autour d'un maximum de∼35.5 aux
côtes de la Tasmanie et diminue de façon régu-
lière jusqu'au PF où une stabilisation (très lé-
gère) se remarque autour des 33,80 pour R0 et
∼33,75 pour R2 et R4. On note clairement aussi
qu'en arrivant vers les hautes latitudes dans la
CAZ la SSS oscille de façon franche entre∼33 et
∼34,50 ; ceci est principalement dû au mélange
d'eau de mer salée et de l'eau provenant de la
fonte des glaces (eau plus douce). Toutes les
équations en détails sont présentées dans l'an-
nexe B.2. Contrairement à la SST, on remarque
que la SSS n'est pas en constante diminution
sur tout le trajet Hobart-DDU, elle a tendance
à se stabiliser dans une même zone puis chuter
aux niveaux des fronts. La pente générale pour
R0, R2 et R4 est respectivement de ∼0,07oS−1,
∼0,06oS−1 et ∼0,06oS−1, néanmoins, la di�é-
rence de tendance au nord et au sud du PF est
tellement grande qu'il est plus correct de parler
de deux pentes pour chaque rotation ; la pre-
mière au nord du PF de ∼0,13oS−1, ∼0,15oS−1

et ∼0,15oS−1 respectivement pour R0, R2 et
R4, la deuxième au sud du PF et dans laquelle,
comme cité précédemment, on remarque une lé-
gère pente représentant une augmentation de
l'ordre de de∼-0,01oS−1 (du Nord au Sud) pour
R0 et une baisse de la SSS (moins importante)
pour R2 et R4 avec une pente respective de
∼0,001oS−1 et ∼0,0005oS−1. Arrivé à la ban-
quise, nous ne pouvons parler de pente ou de
tendance car la SSS est certes comprise dans
un intervalle mais elle est aléatoire (nous ver-
rons lors de la réalisation des modèles comment
cela a�ecte les résultats).

Figure 2.11 � Distribution latitudinale de la
Salinité in situ.

Sur notre échelle de temps de treize années,
la SSS tourne autour d'une valeur de ∼34,1 (Fi-
gure 2.12), nous ne pouvons parler de pente
même si celle-ci est de l'ordre de ∼ +0,003.

5. À noter que la salinité n'a pas d'unité (IAPSO Working Group on Symbols, Units, and Nomenclature in
Physical Oceanography., 1985).
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Cette distribution interannuelle est causée par deux phénomènes correspondants à la SAR et
l'AR où l'on remarque que, sur une moyenne générale pour l'été austral, l'océan au nord du PF
a une SSS qui présente une tendance à la hausse de l'ordre de 0,01oS−1.an−1 alors que l'océan
au sud du PF a une SSS qui est part à la baisse avec une pente de ∼-0,006oS−1.an−1. Plus
précisément, la légère hausse de SSS pour l'été austral est principalement dû à une hausse en R0
de l'ordre de ∼0,017oS−1.an−1 comparé à R4 qui est d'environ 0,004oS−1.an−1, et contrairement
à R2 où l'on remarque une baisse d'environ -0,0001oS−1.an−1. Une analyse comparable à celle-ci
est présentée dans Morrow et Kestenare (2014) ; on remarque dans cette étude que la salinité
suit la même distribution (à noter que toutes les données SURVOSTRAL ont été utilisées pour
cette étude).

Figure 2.12 � Variabilité interannuelle de la salinité pour chaque rotation et pour la période
complète (R0+R2+R4).
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2.1.2.3 L'alcalinité totale

L'AT est disponible toute les années de
2002 à 2013 sauf exception (Figure 2.2). Expri-
mée en µmol.kg−1, l'alcalinité totale suit une
distribution latitudinale se rapprochant de la
forme parabolique (Figure 2.13) avec un maxi-
mum de ∼2350 µmol.kg−1 à l'approche de la
Tasmanie et ∼2310 µmol.kg−1 vers les côtes
antarctiques, et avec un minimum moyen de
∼2250 µmol.kg−1 au niveau du front polaire.
Les équations en détails sont présentées dans
l'annexe B.3.

On ne peut parler d'augmentation de l'AT
sur notre échelle de temps (de 2002 à 2013) tant
celle-ci est de l'ordre de ∼0,12 µmol.Kg−1.an−1

(Figure 2.14). Comme pour la SSS cette hausse
est la plus importante en R0 (de l'ordre de ∼
1,68 µmol.Kg−1.an−1) comparée à R4 de l'ordre
de ∼0,44 µmol.Kg−1.an−1, et la baisse en R2
de ∼-1,02 µmol.Kg−1.an−1.

De façon générale, on remarque que l'AT est
plus élevée au nord du PF qu'au sud (sauf en
2002/2003), même si l'intervalle de di�érence
entre les deux est d'environ ±20. Plus précisé-
ment, cette di�érence entre le nord et le sud est
plus importante en R0 de 2003/2004 et en R4
de 2002/2003 et 2006/2007. Ceci est clairement
visible dans les deux �gures sur la variabilité de
l'AT (Figures 2.13 et 2.14). Figure 2.13 � Distribution latitudinale de l'AT

in situ.
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Figure 2.14 � Variabilité interannuelle de l'AT pour chaque rotation et pour la période complète
(R0+R2+R4).
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2.1.2.4 Le carbone inorganique dissous
total

Le CT est disponible toutes les années
de 2002 à 2013 sauf exception (Figure 2.2).
Exprimé en µmol.kg−1, le carbone total suit
une distribution latitudinale quasi-linéaire avec
des valeurs minimales avoisinant les ∼2030
µmol.kg−1 au nord et des valeurs maximales
dans les ∼2190 µmol.kg−1 à l'approche des
côtes antarctiques. Nous avons une pente de
∼ −5,73 µmol.kg−1, ∼ −4.61 µmol.kg−1 et
∼ −3.98 µmol.kg−1 respectivement pour R0,
R2 et R4. Les équations en détails sont présen-
tées dans l'annexe B.4.

Sur notre échelle de temps (de 2002 à 2013),
nous remarquons que le CT tourne autour d'une
valeur de ∼2125 µmol.kg−1 ; même si la pente
est négative (soit une diminution), celle-ci reste
très faible (∼ −0,22 µmol.Kg−1.an−1). Plus
précisément, on remarque une augmentation
en R0 (∼0,30 µmol.Kg−1.an−1) suivie d'une
baisse en R2 (∼ −1,64 µmol.Kg−1.an−1) puis
une augmentation en R4 (∼0,50 µmol.kg−1).

Le comportement du CT au nord et au
sud du front polaire est en adéquation avec la
moyenne générale (quand cette dernière aug-
mente les deux moyennes au nord et au sud
augmentent aussi et vis-versa), et ce, avec un
CT plus élevé au sud du PF qu'au nord de ce
dernier, un intervalle d'environ ±30 µmol.kg−1

sépare les valeurs au nord de celles au sud.
Figure 2.15 � Distribution latitudinale du CT
in situ.
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Figure 2.16 � Variabilité interannuelle du CT pour chaque rotation et pour la période complète
(R0+R2+R4).
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2.1.2.5 Le potentiel d'hydrogène

Le pH est disponible toutes les années
de 2002 à 2013 sauf exception (Figure 2.2).
Quelque soit la rotation, on remarque claire-
ment dans la �gure 2.17 que le pH diminue
du nord au sud (l'eau est plus acide vers les
côtes antarctiques qu'au nord) avec des valeurs
maximales de ∼8,1 et minimales de ∼7,75 soit
une pente respective de ∼0,01201, ∼0,01033 et
∼0,01004 pour R0, R2 et R4. Toutes les équa-
tions en détails sont présentées dans l'annexe
B.5. À noter que le calcul du pH en R0 de
2006/2007 à été biaisé et n'est donc pas pris en
compte.

Si l'on regarde le comportement du pH à
travers les années (Figure 2.18), on remarque
bien l'acidi�cation des eaux. En e�et, pour
chaque rotation, le pH diminue au �l des années
avec une pente respective de ∼ −0,0021oS−1,
∼ −0,0018oS−1 et ∼ −0,0031oS−1 pour R0,
R2 et R4. On voit clairement que de 2002
à 2013, le pH diminue avec une pente géné-
rale de ∼ −0,0021 an−1 en une dizaine d'an-
nées. Cette baisse touche toute la période étu-
diée (∼ −0,0021 an−1, ∼ −0,0018 an−1 et
∼ −0,0031 an−1 respectivement pour R0, R2
et R4).

Cette baisse est en concordance avec les
recherches menées sur le pH, ainsi, on estime
qu'en 250 ans, une baisse du pH global des
océans est passé de 8,20 à 8,07 (Gattuso et
Lavigne, 2009). (Dupont et Pörtner, 2013) rap-
porte que les eaux de surface ont subi une aug-
mentation de l'acidi�cation moyenne de l'ordre
30% depuis l'aire pré-industrielle. Les prévi-
sions tend à dire qu'une diminution globale de
∼ −0,4 unité est prévue pour la �n de ce siècle
(Jacobson, 2005).

Figure 2.17 � Distribution latitudinale du pH
in situ.
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Figure 2.18 � Variabilité interannuelle du pH pour chaque rotation et pour la période complète
(R0+R2+R4).
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2.1.2.6 La fugacité du CO2 dans l'eau

la fCOeau2 est disponible par le projet
IMOS durant les compagnes de 2008/2009 à
2012/2013. Exprimée en µatm, la fugacité,
comme cité précédemment nous informe sur la
pression partielle du CO2 dans l'eau de surface.
La fCOeau2 suit une distribution latitudinale
plus parabolique que linéaire (Figure 2.19) ;
avec des valeurs qui diminue à l'approche des
côtes au nord (entre ∼310 µatm et ∼350 µatm
dû à la consommation du CO2 par l'activité
biologique, ceci sera expliqué en détails dans le
chapitre 4). Tout au sud, on remarque en R2
et R4 (car le bateau a pu aller jusque là) une
tendance à la diminution mais une fCOeau2 qui
oscille entre ∼190 µatm et ∼350 µatm pour
R2 et ∼250 µatm à ∼360 µatm pour R4, cette
variation importante est dû aux di�érents pro-
cessus physiques et biologiques agissants au
niveau des côtes antarctiques (Chapitre 1, �-
gures 1.3 et 1.9), nous verrons par la suite lors
de l'étude de la chlorophylle par satellite que
l'activité biologique marine se situe en grande
partie au nord et au sud de la région étudiée. les
équations des distributions latitudinales sont
présentées en détails dans l'annexe B.7.

Pour chaque rotation, on remarque que
d'une année à une autre, entre 2008/2009
et 2012/2013, la fCOeau2 augmente (Figure
2.20)(cette augmentation est plus importante
en R2 mais cela n'est basé que sur 3 années
et une fCOeau2 plus faible au sud du PF en
2008/2009). On remarque sur cette échelle de
cinq années que la fCOeau2 a augmenté pas-
sant d'une valeur moyenne de ∼324 µatm en
2008/2009 à ∼364 µatm en 2012/2013 soit une
di�érence de ∼40 µatm. Après modélisation et
interpolation avec les données sat (Chapitre
4) nous verrons que cela concerne spéciale-
ment cette période, et que la fCOeau2 augmente
et diminue sur toute l'échelle de temps entre
2002/2003 et 2014/2015.

Figure 2.19 � Distribution latitudinale de la
fCOeau2 in situ.
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Figure 2.20 � Variabilité interannuelle de la fCOeau2 pour chaque rotation et pour la période
complète (R0+R2+R4).
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2.1.2.7 La fugacité du CO2 dans l'air

La fCOair2 in situ comme pour la fCOeau2 ,
est disponible de 2008/2009 à 2012/2013. Même
s'il y a une di�érence entre le nord et le sud de
la région pour sa valeur, la fCOair2 varie très
peu, de l'ordre de ∼15 µatm pour R0, ∼8 µatm
pour R2 et ∼14 µatm pour R4 (Figure 2.21).
Les équations détaillées sont présentées dans
l'annexe B.6.

On remarque que dans une même saison,
la fCOair2 est plus au moins stable sur la ra-
diale Hobart-DDU, ceci dit, lorsqu'on regarde
la variation inter-annuelle par rotation ou par
compagne, et même sur une échelle tempo-
relle réduite de 5 années, on remarque claire-
ment l'augmentation du niveau de CO2 dans
l'air ; d'une valeur moyenne de ∼370 µatm en
2008/2009, on est arrivé à plus de ∼380 µatm
en 2012/2013 soit une augmentation annuelle
d'environ 2 µatm.an−1.

Ces données récoltées sur le bateau con�rme
bien les valeurs de pression partielle de CO2 re-
levées par la station Cape Grim (Figure 2.7).

Figure 2.21 � Distribution latitudinale de la
fCOair2 in situ.
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Figure 2.22 � Variabilité interannuelle de la fCOair2 pour chaque rotation et pour la période
complète (R0+R2+R4).
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2.1.2.8 La vitesse du vent

La V V in situ est disponible depuis
2008/2009 par IMOS, la vitesse du vent est
exprimé dans la �gure 2.23 en m.s−1 (la V V
est exprimé en nd (noeud) dans la base de don-
nées et a été convertie en m.s−1 avec la relation
1 nd = 0.5144 m.s−1 pour son utilisation fu-
ture). À noter que l'on parle ici de vent réel et
pas de vent apparent (par rapport à la vitesse
du bateau).

Comme cité précédemment, le vent atteint
des valeurs très élevées, de l'ordre de 23 m.s−1

(ou ∼82 km.h−1). On remarque néanmoins que
la V V est plus élevée en début de saison (R0)
avec une moyenne aux alentours des 16 m.s−1

(ou ∼58 km.h−1), et une moyenne en R2 et R4
de ∼10 m.s−1 (ou ∼36 km.h−1). Ces valeurs ne
sont que des moyennes car en réalité, la V V
peut dépasser les 30 m.s−1 ou ∼ 110 km.h−1).

Le vent a une importance capitale dans
le calcul du �ux de CO2 à l'interface air-mer
(FCO2) car, comme cité dans le premier cha-
pitre, il sert à déterminer le coe�cient de trans-
fert k qui est directement lié à l'agitation de la
couche de surface et donc au vent de surface.
Nous verrons lors de nos expérimentations sur
le calcul du FCO2 l'e�et du vent sur le para-
mètre k.

Il est à noter que d'année en année, on
remarque une très légère baisse de la vitesse
moyenne du vent, néanmoins, celle-ci reste as-
sez faible et non signi�cative vis à vis de
l'échelle de temps de 5 ans.

Figure 2.23 � Distribution latitudinale de la
vitesse du vent in situ.
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Figure 2.24 � Variabilité interannuelle de la vitesse du vent pour chaque rotation et pour une
la période complète (R0+R2+R4).
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En plus des sources de données présentées, j'ai pu participer à une campagne en mer au sein
de la mission MINERVE R4 de 2014/2015 et sur laquelle nous avons pu récupérer des données
de SST et SSS 6, en plus d'échantillons analysés par la suite en laboratoire pour avoir l'AT et le
CT . La vitesse du vent a elle aussi été récupérée.

Cette campagne s'est déroulée à la �n de la saison du 02/03/2015 au 19/03/2015. La �gure
2.25 présente toutes les valeurs des données récoltées. Pour l'AT , nous remarquons encore une
fois la distribution parabolique avec un minimum de 2266 µmol.kg−1 au niveau du front polaire
et deux valeurs maximale de 2335 µmol.kg−1 et de 2321 µmol.kg−1 respectivement aux côtes
australiennes et antarctiques. Pour le CT , c'est aussi une distribution quasi-linéaire qui diminue
du sud au nord avec des valeurs maximales et minimale respectivement au sud et au nord de
2183 µmol.kg−1 et 2048 µmol.kg−1.

Figure 2.25 � Données récoltées lors de la compagne R4 en 2014/2015.

6. Les données du TSG on été calibrées dans le cadre du projet SURVOSTRAL, nous utiliserons donc la SST
et la SSS de SURVOSTRAL.
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2.1.3 Format et mode de lecture :

Les données in situ nous ont été présentées sous format de �chier Excel (Microsoft Excel R© est
Tableur de création de feuilles de calcul), les missions MINERVE comme IMOS ne publient pas
leur données sous le même format ; le �chier Excel de MINERVE est sous format xlsx (extension
pour les tableurs par Microsoft O�ce R©) et celui de IMOS en csv (Comma-separated values).
A�n d'utiliser ces données, la première des choses est de les récupérer sur Matlab puis les mettre
sous forme de tableaux utilisables sur cette plateforme, nous avons donc mis en place deux codes
sources pour lire ces �chiers. On commence par les �chiers de la mission MINERVE, à noter que
nous montrons l'exemple réalisé sur une rotation (la même procédure est suivie pour les deux
autres) :

%%Lecture des fichiers de la mission MINERVE : %%

list = dir('data'); % liste de tout les fichiers du dossier "data"

list = list(3:end); % Elimination des entêtes

NUM=[]; % Contiendra toutes les colonnes numériques

TAB=[]; % Contiendra toutes les colonnes textuelles

TXT=[]; % Contiendra toutes les colonnes

for i=1:size(list,1) % pour chaque fichier

fich = ['data\',list(i).name]; % nom du fichier

% lecture avec une fonction prédéfinie (fichier Excel à Matrice) :

[num, txt, tab] = xlsread(fich);

txt=txt(2:end,:);tab=tab(2:end,:); % supression des entêtes

id=num(:,2)~=0; % suppression des lignes parasites

% concaténation des matrice :

num_1 = num(id,:);tab_1 = tab(id,:);txt_1 = txt(id,:);

NUM=[NUM;num_1];TAB=[TAB;tab_1];TXT=[TXT;txt_1];

end

% sauvegarde des données dans un fichier Matlab nommé MINERVE

save('MINERVE','TXT','TAB','NUM');

CODE SOURCE 2.1 � Exemple d'importation des données MINERVE.

Ce code donne en sortie trois tableau 7 NUM, TAB et TXT qui regroupent les données de
toutes les années d'une même rotation, a�n de faciliter une utilisation future des ces données
(comparaison avec les données sat), nous avons choisi de les regrouper par journée, en gardant
les deux informations importantes ; l'année et le numéro de la journée dans cette années, par
exemple pour le 11 octobre 2011, l'année est évidement 2011 et le numéro de la journée le 284
qui sera donc le nom du �chier résultat :

7. Le tableau NUM contient la partie du tableau initial qui ne comporte que des nombres (valeurs des para-
mètres), le tableau TAB contient la partie du tableau initial qui ne comporte que du texte (titre des colonnes,
dates, etc.) et le tableau TXT les deux soit le tableau initial sous format texte
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%initialisation des tableaux à la première ligne

NUM1=NUM(1,:); TAB1=TAB(1,:); TXT1=TXT(1,:);

limit=size(TXT,1);% taille des données

i=2; % compteur pour le parcours des tableaux

k=1; % compteur pour les numéros de journées

t_annee=[]; % contient les années

t_jour=[]; % contient les numéros de journées

while (i<=limit) % boucle sur tout les tableaux

% si c'est le même jour on concatène dans le même tableau

if(TXT{i,2}==TXT{i-1,2})

eval(['NUM',num2str(k),'=[NUM',num2str(k),';NUM(i,:)];']);

eval(['TAB',num2str(k),'=[TAB',num2str(k),';TAB(i,:)];' ]);

eval(['TXT',num2str(k),'=[TXT',num2str(k),';TXT(i,:)];']);

else

% une fois qu'on trouve une nouvelle journée on sauvegarde le tabeau en cours

%récupération de l'année

annee = TAB{i-1,2}; annee=[annee(7),annee(8),annee(9),annee(10),];

t_annee=[t_annee;annee];

%calcul du numéro de la journée

num_jour=datenum(TAB{i-1,2},'dd/mm/yyyy')- ...

datenum(['01/01/',annee],'dd/mm/yyyy')+1;

t_jour=[t_jour;num_jour];

%sauvegarde des données dans un fichier excel

NomFich=['fini/',annee,'/',num2str(num_jour),'.xls'];

xlswrite(NomFich, eval(['TAB',num2str(k)]));

% On passe à une nouvelle journée avec des nouveaux tableaux

k=k+1;

eval(['NUM',num2str(k),'=[];']);eval(['TAB',num2str(k),'=[];']);

eval(['TXT',num2str(k),'=[];']);

eval(['NUM',num2str(k),'=[NUM',num2str(k),';NUM(i,:)];']);

eval(['TAB',num2str(k),'=[TAB',num2str(k),';TAB(i,:)];']);

eval(['TXT',num2str(k),'=[TXT',num2str(k),';TXT(i,:)];']);

end

i=i+1;

end

% On n'oublie pas de sauvegarder la dernière journée :

annee = TAB{i-1,2};

annee=[annee(7),annee(8),annee(9),annee(10),];

t_annee=[t_annee;annee];

num_jour=datenum(TAB{i-1,2},'dd/mm/yyyy')- ...

datenum(['01/01/',annee],'dd/mm/yyyy')+1; t_jour=[t_jour;num_jour];

NomFich=['fini/',annee,'/',num2str(num_jour),'.xls'];

xlswrite(NomFich, eval(['TAB',num2str(k)]));

% On sevegarde les deux tableaux des numéros de jours et années

save('num_jour_annee','t_annee','t_jour');

CODE SOURCE 2.2 � Mise en forme et sauvegarde des données MINERVE par année et par
numéro de jour.
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Le but de ce code était de réarranger les données par année et par numéro de journée. Pour les
�chiers csv de IMOS, nous avons choisi de ne pas utiliser de fonction prédé�nie mais d'importer
les données de façon manuelle a�n d'avoir directement les tableaux de chaque paramètre, les
�chiers csv sont sous forme de ligne de données ou chaque colonne est généralement délimitée
par une virgule ou un point-virgule. Nous avons donc procédé de la sorte :

% initialiser un nom de fichier csv

filename = 'D:\AL_0809R4_049-054_fCO2_IMOS.csv';

% délimiteur entre chque colonne

delimiter = ',';

% première ligne de données (les deux premières sont l'entête)

startRow = 3;

% spécification du format du fichier csv :

% %s pour du text, %f pour un nombre

formatSpec = '%s%s%s%f%f%s%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%f%s%f%f%[^\n\r]';

% overture du fichier en mode lecture:

fileID = fopen(filename,'r');

% lecture du fichier suivant les paramètres données

dataArray = textscan(fileID, formatSpec, 'Delimiter', ...

delimiter, 'EmptyValue' ,NaN,'HeaderLines' ,startRow-1, ...

'ReturnOnError', false);

% récupération des données nécessaires

DATE = dataArray{:, 5}; LATITUDE = dataArray{:, 7};

LONGITUDE = dataArray{:, 8}; SST = dataArray{:, 15};

SSS = dataArray{:, 16}; FCO2_WAT = dataArray{:, 17};

FCO2_AIR_INERP = dataArray{:, 18};

WIND_SPEED = dataArray{:, 22}; WIND_DIR = dataArray{:, 23};

% La date de chaque point étant dans une même colonne,

% éclaté en trois colonnes représentant le jour, le mois et l'année :

resu=[];% Initialisation du tableau de sortie

for i=1:size(JourHeure,1)

t=JourHeure{i};

a=[str2num([t(1),t(2),t(3),t(4)])];m=[str2num([t(5),t(6)])];j=[str2num([t(7),t(8)])];

resu=[resu;a,m,j];% concaténation des date en trois colonne

end

CODE SOURCE 2.3 � Exemple d'importation des données IMOS.

Pour les données SURVOSTRAL et Cape Grim, l'importation des données s'est faite comme
pour les données IMOS en utilisant le code 2.3, la seul di�érence pour SURVOSTRAL était le
délimiteur entre les valeurs : une tabulation ("\t") à la place du " ;".
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2.2 Données Satellitaires
Nous entamons dans cette section la présentation et la dé�nition des données sat utilisées

dans la modélisation et la cartographie des résultats. Rappelons tout de même que notre but
premier est de mettre en place des modèles pour avoir la pression partielle du CO2 dans l'eau sous
forme de carte régionale et à terme, cartographier le �ux de CO2 (FCO2) dans cette même région.

Nous allons donc présenter les satellites et les données sat que nous avons choisi de sélection-
nées pour nos expérimentations. Cette sélection s'est faite essentiellement en partant du principe
qu'un satellite est choisi si ce dernier propose des données dont on a besoin tel que la SST ou
la chlorophylle, et que celui-ci était en exploitation durant les compagnes e�ectuées en bateau ;
c'est à dire dans la même période que MINERVE, SURVOSTRAL et IMOS (entre 2002 et 2015).
Nous mettons en avant le fait que toutes les données sat utilisées sont des données "gratuites"
et "disponibles en ligne" en téléchargement libre.

Pour tous les satellites, nous avons utilisé les données en tant que telles, c'est à dire ce
qui résultent des algorithmes 8 de chaque satellite après traitement des données brutes (signal
électromagnétique) reçues par ce dernier (ex : la SST sera directement exprimé en oC). Nous
verrons dans les chapitres suivants lors des tests les erreurs et les biais qui peuvent subsister
entre la valeur réelle et la donnée sat.

2.2.1 Les sources de données

Dans cette sous-section, nous présentons les di�érents satellites que nous avons étudié ainsi
que les paramètres intéressants produits par ces derniers.

2.2.1.1 MODIS

MODIS pour Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer représente un ensemble d'ins-
truments sous deux versions ; le Terra (initialement connu sous EOS AM-1) et l'Aqua (à l'origine
connu comme EOS PM-1). L'orbite du Terra autour de la Terre est programmé de manière à
ce qu'il passe du nord au sud de l'équateur le matin (d'où le AM), tandis que l'Aqua passe du
sud au nord de l'équateur dans l'après-midi (d'où le PM). MODISTerra comme MODISAqua pré-
sentent des données sur la surface de la terre entière tous les 1 à 2 jours, l'acquisition se fait par
36 bandes spectrales, (voir les spéci�cations techniques sur http://modis.gsfc.nasa.gov/about/
speci�cations.php). Le but de la mise en orbite de MODIS est d'améliorer la compréhension de
la dynamique mondiale et des processus qui se produisent sur la terre, dans les océans, et dans
la basse atmosphère. MODIS joue un rôle vital dans le développement de modèles, Les infor-
mations récoltées autour du globe sont utilisées a�n de prévoir les changements planétaires avec
su�samment de précision, et cela pour aider à la prise de décision concernant la protection de
notre environnement (NASA Goddard Space Flight Center, Ocean Ecology Laboratory, Ocean
Biology Processing Group, 2014).

MODISAqua fait partie de la mission Aqua Earth-observing satellite mission (http://aqua.
nasa.gov/) qui est elle même une partie du Earth Observing System (EOS, http://eospso.nasa.
gov/) mis en place par la NASA. Le but de ce grand programme est de permettre la collecte

8. Les algorithmes de traitement des données sat sont disponibles en ligne dans les sites dédiés à chaque
satellite.
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de données sur le cycle de l'eau, y compris l'évaporation des océans, la vapeur d'eau dans l'at-
mosphère, les nuages, les précipitations, l'humidité du sol, la glace de mer, la glace de la terre
et la couverture de neige sur la terre et la glace. Des variables supplémentaires sont également
mesurées comprenant les �ux d'énergie radiative, les aérosols, la couverture végétale sur la terre,
le Phytoplancton et la matière organique dissoute dans les océans, ainsi que la SST de l'eau.

Nous avons choisi de travailler avec un type d'image proposé par la NASA et nommé The
Level 3 Standard Mapped Image product (SMI) qui représente un produit sous forme d'image
plate 9 où chaque pixel donne une représentation numérique (dite �ottante car c'est un nombre
réel) d'un paramètre géophysique tel que la température. Ces produits sont donc des images de
8640×4320 pixels pour une résolution de 4 km×4 km correspondant aux latitudes et longitudes
respectivement dans l'intervalle [90,-90] et [-180,180], un pas de 0,0416666668o entre chaque pixel
correspond à 4 km.

Le choix de ce type d'images s'est naturellement imposé, car d'un coté, il o�re une facilité
d'utilisation et d'intégration au sein de programmes informatiques, et de l'autre car ces images
sont disponibles de façon complète (sur tout le globe) et sans interruption depuis le 4 Juillet
2002, et cela sur di�érentes échelles de temps (http://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/MODISA/
Mapped/) :

� 1 jour : une image représentant les données récoltées en une journée.

� 8 jours : on parle d'images composite de 8 jours soit un regroupement de 8 passages du
satellite. Ce processus permet d'avoir des images avec plus de données sur une échelle de
temps où le paramètre géophysique étudié à une variation moindre, on dit alors que cette
image représente chaque journée des 8 jours qui compose l'image.

� Climatologie de 8 jours : ces images sont le fruit de plusieurs algorithmes combinant des
données sat et in situ, l'inconvénient est que jusqu'à présent seuls quelques produits entre
2002 et 2003 sont disponibles.

� 1 mois : une image représentant une moyenne générale d'un mois, utilisée la plupart du
temps pour l'analyse de la variabilité générale d'un paramètre dans une même année.

� 1 saison : une image par saison, utilisée en général pour l'étude de la variabilité inter-
saisonnière et pour l'évolution inter-annuelle saisonnière d'un paramètre donné.

� 1 année : une image représentant la moyenne général sur une année.

� il existe aussi d'autres types moins utilisés comme les images cumulatives et les roulements
sur 32 jours.

MODISAqua nous a fourni des images sat de SST et de chlorophyllea 10(Chla), la �gure 2.26
donne un aperçu de la résolution de MODISAqua pour ces deux paramètres.

9. On parle de projection cylindrique équidistante, appelée aussi projection équirectangulaire ou simplement
projection géographique qui est un type de projection cartographique, c'est une transformation e�ectuée comme
une projection de la surface du globe sur la surface d'un cylindre, dont l'axe se confond avec l'axe des pôles
et contient les origines des vecteurs de projection. Les méridiens sont alors projetés sur des lignes verticales
espacées de manière égale, et les parallèles sont aussi projetés sur des lignes horizontales équidistantes (espacement
horizontal constant)
10. La chlorophyllea est la principale forme de chlorophylle présente chez les organismes qui mettent en ÷uvre

la photosynthèse.
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2.2.1.2 AQUARIUS

Le satellite AQUARIUS est le fruit de la mission qui porte le même nom, et qui part d'une
collaboration entre la NASA et l'agence spatiale de l'Argentine, la Comisión Nacional de Activi-
dades Espaciales(CONAE) avec la participation du Brésil, du Canada, de la France et de l'Italie.
Cette mission a permis à la NASA d'avoir les premières observations globales de SSS de la mer,
le but étant d'avoir des cartes mensuelles de SSS de la mer avec une résolution spatiale de 150
km au cours de la durée de vie de la mission.

AQUARIUS part du constat que malgré les rôles clés que joue la SSS dans le climat, les
mesures de SSS de surface de l'océan ont, jusqu'à tout récemment, été limitées à des données
disparates recueillies par des navires, des bouées et des campagnes scienti�ques à travers le
monde. Lancé en juin 2011, ce satellite avait pour but de mieux comprendre les processus ré-
gionaux et mondiaux qui relient les variations de la SSS des océans au changements climatiques
dans le cycle global de l'eau, et comment ces variations in�uent sur la circulation océanique et
le climat en général.

La durée de vie du satellite ainsi que la mission était programmée pour trois années, ce
dispositif expérimental a continué à produire des données sur la SSS jusqu'en juin 2015 (http:
//oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/Aquarius/V3/V3.0/Mapped/). Les images sat d'AQUARIUS sont
disponibles sous di�érentes échelles de temps ; un jour, une image composite de 8 jours (comme
MODISAqua), un mois, une saison et une année. D'autres produits sont aussi disponibles comme
des climatologies d'un mois ou d'une saison. La �gure 2.26 présente un échantillon d'image sat
issue d'AQUARIUS.

2.2.1.3 SMOS

SMOS est le diminutif de Soil Moisture and Ocean Salinity, et qui résume le but de ce satel-
lite ; c'est à dire fournir des cartes d'humidité des sols et de SSS des océans.

La responsabilité de la mission revient à l'Agence Spatiale Européenne (ESA) en coopération
avec le Centre National d'Études Spatiales (CNES - France) et le Centre pour le Développement
Industriel et Technique (CDTI - Espagne). Cette mission a été proposée dès 1998 par une équipe
scienti�que internationale dirigée par Yann Kerr. Le but était d'étudier les activités autour des
terres émergées, des océans, de la cryosphère 11. Bien évidement, d'autres activités transversales
étaient visées comme la météorologie, la climatologie, les campagnes de validation et les activités
communes avec les projets similaires tel que AQUARIUS (Organisation, https://smos.cnes.fr).

SMOS a été lancé en novembre 2009, et depuis, produit entre autres, des images de SSS des
océans avec une résolution spatiale de 0,25o×0,25o (∼25 km×25 km), avec des échelles de temps
di�érentes, la plus petite est de 3 jours pour une image, puis celle sur 7 jours, un mois, une saison
et une année.

11. Les portions de la surface de la terre où l'eau est présente à l'état solide, incluant les banquises, les lacs et
rivières gelés, les glaciers, les régions couvertes de neige et les sols gelés.
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2.2.1.4 ASCAT

l'Advanced Scatterometer (ASCAT) représente l'instrument qui été lancé à bord du satellite
EUMETSAT MetOp-A en octobre 2006, mais est devenu pleinement opérationnel en mai 2007
et continue de fonctionner jusqu'à aujourd'hui. Un deuxième instrument ASCAT a lui aussi été
lancé à bord du MetOp-B en septembre 2012. Les deux instruments sont identiques, le nom
ASCAT est utilisé pour faire référence aux données sat produites par les deux.

L'objectif premier de ce satellite est la mesure de la vitesse du vent et sa direction à travers
les océans, mais la technologie qu'il embarque sert aussi à l'étude de la glace, l'humidité des sols
et la végétation.

ASCAT produit pour les utilisateurs une base de données d'image sat avec une résolution
spatiale de 0,25o× 0,25o soit des image de 1440×720 pixels. La résolution temporelle est quant
à elle disponible sur 1 jour, une semaine et un mois (ascat, missions, http://www.remss.com/ et
ftp://ftp.ifremer.fr/ifremer/cersat/products/gridded/MWF/L3/ASCAT/).

2.2.1.5 QSCAT

QSCAT est le diminutif de Quik Scatterometer (aussi nommé QuickSCAT) qui a été mis en
orbite par la NASA en juin 1999 et qui a continué à opérer jusqu'en novembre 2009.

QSCAT est vite devenu l'un des satellites météorologiques les plus utilisés, les prévisionnistes
du monde entier se sont basés sur les données produites par celui-ci a�n d'émettre des avertisse-
ments en temps réel et de faire des prévisions précises des tempêtes tropicales et extra-tropicales
pour l'aviation. Il a aussi servi à déterminer la hauteur des vagues, l'extension de la glace de mer,
le mouvement des icebergs, etc. Initialement prévu pour durer seulement 2 à 3 ans, QSCAT a
passé dix ans en orbite ce qui témoigne de l'ingénierie déployé en ce temps là pour la conception
du satellite (qscat, missions, http://www.remss.com/).

Les données récoltées par QSCAT ont subi un retraitement �nal après que l'instrument ait
cessé de fonctionner. Ces données sont mis à disposition des utilisateurs sous di�érentes échelles
de temps (un jour, 3 jours, une semaine, un mois et une année) avec une résolution spatiale de
0,25o×0,25o. Pour chaque produit de QSCAT trois images sont données ; une image dite ascen-
dante et une deuxième descendante suivant la direction orbitale, et une troisième qui est une
fusion des deux. Ce dernier type d'images est celui qu'on a utilisé dans nos expériences car il
donne une couverture su�sante pour étudier la zone en question.

Pour notre thèse, nous avons pris en considération dans un premier temps les données de
ASCAT (section 2.2.1.4) lors de la mise en place de modèles car elles couvraient la même période
de temps que les données in situ (Chapitre 5), les données de QSCAT sont donc un complément
(entre 2002 et 2008) que nous avons utilisé à la �n de toutes les expérimentations pour donner
des résultats globaux sur notre échelle de temps entre 2002/2003 et 2014/2015.
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Figure 2.26 � Exemple d'image de moyenne annuelle des paramètres sat, (a) : Température
par MODISAqua, (b) : Chlorophyllea par MODISAqua, (c) : Salinité par SMOS, (d) : Salinité par
AQUARIUS, (e) : Vitesse du vent par ASCAT.
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2.2.2 Analyse des données sat

Nous allons voir dans cette sous-section la variabilité des données sat utilisées ; nous utilise-
rons des images mensuelles de notre région (de -43oS à -67oS et de 136oE à 160oE) a�n d'observer
l'évolution d'un paramètre au sein de la période qui s'étend du printemps à l'été austral et sa
variabilité inter-annuelle, ainsi que la variabilité inter-annuelle de la saison. Tout cela sera bien
sûr fait suivant la disponibilité des images sat.

2.2.2.1 La Température

Dans cette thèse, nous utilisons les données
de SST issue du satellite MODISAqua (section
2.2.1.1). Ces données de SST couvre toute la
période des données in situ et sont disponibles
de 2002 à aujourd'hui.

La �gure 2.27 présente la distribution de la
SST du printemps à l'été austral en (a) et la
variabilité inter-annuelle de cette période au �l
des années en (b). Cette dernière est marquée
par une SST qui part d'une valeur moyenne
de ∼4,5oC pour augmenter au �l des mois et
atteindre les ∼6,5oC en �n de saison pour re-
partir à la baisse en mars, à noter que toutes
les latitudes sont prises en compte (du sud de
la Tasmanie aux côtes Antarctiques).

Ce que l'on remarque dans la �gure 2.27.b
c'est que, comme pour les données in situ, la
SST augmente de 2002/2003 à 2014/2015 (com-
paré à la �gure 2.10). Cette augmentation est
certes, bien moins élevée que celle des données
in situ, mais cela est dû au fait que l'image
sat couvre bien plus l'océan et encore plus
les zones proches de la banquise (plus froides)
ce qui à pour cause de tirer la moyenne vers
le bas, néanmoins, nous pouvons estimer que
la SST, telle que donnée par le MODISAqua,
a augmenté d'une années à une autre avec
une pente de ∼0,013oC.an−1 ce qui équivaut
à ∼0,17oC.an−1 de plus en treize ans.

Figure 2.27 � Distribution moyenne de la
température donnée par les images sat de
MODISAqua, (a) : variabilité de la température
du printemps à l'été austral pour chaque année,
(b) : Variabilité inter-annuelle de la SST avec
la moyenne pour chaque région.
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2.2.2.2 La Salinité

La SSS des océans par satellite est l'une des dernières technologies mises en place par les
agences spatiales, nous avons traité dans cette thèse deux satellites ; AQUARIUS (section 2.2.1.2)
et SMOS (section 2.2.1.3).

SMOS a commencé à produire des données depuis novembre 2009, AQUARIUS depuis juin
2011 puis a été stoppé en juin 2015 ; ceci implique que vis-à-vis de nos données in situ (de
2002/2003 à 2014/2015), ces données ne peuvent fournir que quatre à cinq années de couverture
temporelle. Cette échelle de temps restreinte et -nous le verrons par la suite- la di�érence entre
données sat et in situ nous a poussé à trouver un moyen de cartographier la SSS sur tout notre
intervalle de temps (ce travail sera présenté en détails dans le Chapitre 3).

Les �gures 2.28 et 2.29 donnent respectivement la distribution de la SSS au cours de notre
période ainsi qu'au �l des années. Sur une échelle de temps de quatre années communes au deux
satellites, nous pouvons d'ores et déjà voir qu'il subsiste des di�érences entre les deux en terme
d'estimation de la SSS ; au cour de la saison, on remarque un décalage de ∼0,4 entre SMOS
et AQUARIUS (avec une estimation plus élevée pour AQUARIUS), on peut aussi observer que
la SSS diminue au �l de la période mais repars à la hausse à partir de février mais que cette
dernière continue de baisser avec AQUARIUS. Il faut rappeler aussi que les deux satellites ont
une résolution spatiale très di�érente (la résolution de SMOS est sept fois plus �ne que celle
d'AQUARIUS), et ceci a pour e�et d'in�uer sur des moyennes générales telles que celles-ci.

Dans la partie (b) des deux �gures 2.28 et 2.29, nous voyons encore une fois la di�érence
entre les deux satellites, même si nous ne pouvions pas dire que la SSS augmente ou baisse au
�l des années avec les données in situ, les données SMOS montre une tendance à la baisse de
l'ordre de ∼-0,03 an−1 alors qu'AQUARIUS montre une légère tendance à la hausse de l'ordre
de ∼0,009 an−1.

Tout cela montre que la SSS par satellite est encore au stade de calibrage et de mise en place
d'algorithmes de traitement de données pour avoir une SSS correctement estimée. L'importance
d'avoir la SSS pour atteindre notre but du calcul du �ux doit donc impérativement se faire en
trouvant un moyen d'avoir la SSS mieux estimée par satellite.
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Figure 2.28 � Distribution moyenne de la sali-
nité donnée par les images sat de SMOS, (a) :
variabilité de la salinité du printemps à l'été
austral pour chaque année, (b) : Variabilité
inter-annuelle de la salinité avec la moyenne
pour chaque région.

Figure 2.29 � Distribution moyenne de la sa-
linité donnée par les images sat d'AQUARIUS,
(a) : variabilité de la salinité du printemps à
l'été austral pour chaque année, (b) : Variabi-
lité inter-annuelle de la salinité avec la moyenne
pour chaque région.
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2.2.2.3 La Chlorophylle a

La chlorophylle a (Chla) est donnée par
MODISAqua, elle est donc disponible sur la
même résolution spatiale et temporelle que la
température.

La �gure 2.30 présente la distribution de la
Chla au seins de la période étudiée en (a) et la
variabilité inter-annuelle de cette dernière au
�l des années en (b). La période est marquée
par une Chla qui part d'une valeur moyenne de
∼0,2 mg Chla.m−3 pour augmenter au �l des
mois et atteindre les ∼0,35 mg Chla.m−3 en
�n de période. Toutes les latitudes sont prises
en compte (du sud de la Tasmanie aux côtes
Antarctiques). Au cour de la saison de l'été
austral, la Chla augmente du début à la �n de
la saison ce qui correspond à une activité bio-
logique en augmentation (plus d'activité biolo-
gique en été).

Globalement, on remarque une très légère
tendance à la baisse de l'ordre de ∼-0,002 an−1,
avec une Chla qui augmente puis diminue au �l
des années. On remarque une Chla plus impor-
tante au sud qu'au nord du PF ; nous retrou-
vons les hausses de Chla au niveau des côtes de
la Tasmanie mais aussi beaucoup plus à l'ap-
proche des côtes Antarctiques. L'augmentation
de la Chla par dé�nition implique une activité
biologique intense qui in�ue sur le CO2 dissous.

Nous n'avons malheureusement pas eu accès
à des données in situ de Chla pour contraindre
les données sat et avoir un point de comparai-
son.

Figure 2.30 � Distribution moyenne de la
chlorophyllea donnée par les images sat de
MODISAqua, (a) : variabilité de la chlorophyllea
du printemps à l'été austral pour chaque
année, (b) : Variabilité inter-annuelle de la
chlorophyllea avec la moyenne pour chaque ré-
gion.
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2.2.2.4 Vitesse du Vent

La vitesse du vent nous sert dans nos expé-
rimentations à inclure sont e�et dans le calcul
du �ux de CO2 (FCO2) qui dépend étroitement
de l'agitation de la surface de l'eau.

La vitesse du vent, comme montré dans
la �gure 2.31, se comporte de façon parabo-
lique au �l de la saison en diminuant d'octobre
à �n décembre pour remontée par la suite.
Contrairement aux données in situ, la vitesse
du vent est ici disponible sur une échelle de
temps beaucoup plus grande et nous remar-
quons qu'au �l des années, la vitesse du vent
prend en moyenne une pente à la hausse, néan-
moins, celle-ci n'est que de ∼0,02 m.s−1.an−1

soit une vitesse moyenne du vent qui aurait
augmenté de ∼0,25 m.s−1.an−1 en treize ans
(non-signi�cative). Figure 2.31 � Distribution moyenne de la vi-

tesse du vent donnée par les images sat des
deux satellites QSCAT et ASCAT, (a) : varia-
bilité de la vitesse du vent durant la saison aus-
trale pour chaque année, (b) : Variabilité inter-
annuelle de la vitesse du vent avec la moyenne
pour chaque saison.
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2.2.3 Format et mode de lecture

Nous allons dans cette sous-section présenter les di�érents formats de �chiers sat tels qu'ils
sont disponibles pour l'utilisateur, nous verrons aussi comment, suivant chaque format, nous
avons procéder pour la lecture et l'exploitation de ces données ; à noter que dans cette partie,
nous nous focaliserons sur notre région d'intérêt. Nous avons choisi de sélection une partie de
l'image sat correspondante aux données in situ, les latitudes seront donc comprises entre 43oS
et 67oS et les longitudes entre 136oE et 160oE.

Les données sat sont de di�érents formats, les plus utilisés sont :

1. Le HDF pour Hierarchical Data Format, qui est un ensemble de formats de �chiers per-
mettant de sauvegarder et de structurer des �chiers de très grandes tailles (quantités de
données élevées), on parle de conteneur de �chiers. Ce format de �chier est utilisé pour
les données de SST et la Chla de MODISAqua ainsi que pour la salinité d'AQUARIUS.
MATLAB R© embarque une fonction permettant la lecture de ce type de �chier, le code sui-
vant présente, sous forme d'un exemple, comment nous avons procédé pour lire les données
sat de MODISAqua, nous avons par la suite structuré ces données sous forme d'une matrice
de trois colonnes comprenant les latitudes, les longitudes et la SST.

% LatLon est une matrice contenant les latitudes et longitudes de tous

% les points de la région d'intérêt

load LatLon;

Image=LatLon;

% Lecture du fichier sat de température (MODIS_AQUA) et application

% de la fonction de mise à l'échelle donée dans le guide d'instruction

data=hdfread(['D:/sst/A2007019.L3m_DAY_SST_4'],'l3m_data');

data=double(data);

data1=data*0.000717185-2; % mise à l'échelle

none=data1<45; % elimination des points sans données

data1=data1.*none;

% Selection de la région d'intérêt

% Les chiffres correspondent aux positions des latitudes et longitudes

temp=data1(3205:3745,7585:8161)';

% Mise en forme de la matrice résultat

Image=[Image,temp(:)];

Data = Image(Image(:,3) ~= 0,:); % élimination des points sans données

save A2007019 Data % Sauvegarde du résultat (année 2007 jour numéro 19)

CODE SOURCE 2.4 � Exemple de lecture de �chier sat de température MODISAqua.

2. Le deuxième format est le NetCDF (Network Common Data Form) avec l'extension nc,
c'est un format de données dit auto-documenté car ce dernier est sous la forme d'un en-tête
qui décrit la disposition des données dans le reste du �chier ; en particulier des tableaux de
données, il peut aussi contenir dans cet en-tête une liste arbitraire de méta-données sous
la forme d'attributs de type nom/valeur. Ce type de �chier est utilisé pour les données sat
de SMOS, ASCAT et QSCAT et très récemment (durant l'années 2016), MODISAqua fait
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une migration de ses données vers ce type de �chier. Le code source 2.5 suivant présente
un exemple de lecture d'un �chier NetCDF de vitesse du vent.

% LatLonWS est une matrice contenant les latitudes et longitudes de tous

% les points de la région d'intérêt

Image=LatLonWS;

% Lecture du fichier sat de Vitesse du Vent et application

% de la fonction de mise à l'échelle doonée dans le guide d'instruction

ncid = netcdf.open(['D:/S2011_299.nc'],'NC_NOWRITE');

% La vitesse du vent représente l'attribut 4

[varname, xtype, varDimIDs, varAtts] = netcdf.inqVar(ncid,4);

% Récupération de la vitesse du vent le fichier .nc

ws = netcdf.getVar(ncid,4);

% Mise sous forme de matrice de la vitesse du vent

ws=ws'; % transposé de la matrice

ws=flipud(ws); % Application de l'éffet miroir

ws=double(ws); % Conversion des valeurs en nombres réels

ws=ws.*0.01; % Mise à l'échelle (guide d'instruction)

temp=ws(493:586,1264:1361)'; % Sélection de la région d'intérêt

Image=[Image,temp(:)]; % Création de la matrice finale

Data = Image(Image(:,3)> 0,:); % Elimination des points sans données

save S2011_299 Data % Sauvegarde du résultat (année 2011 jour numéro 299)

CODE SOURCE 2.5 � Exemple de lecture de �chier sat de vitesse du vent QUICKSAT.

Nous voyons bien que quelque soit le format du �chier source de données sat, nous avons choisi
de les mettre sous forme d'une matrice avec trois colonnes ; latitudes, longitude, et paramètre
donné. Cette restructuration de tous les �chiers sat nous a permis de standardiser toutes les don-
nées sat en un seul format ; ceci a�n de faciliter l'exploitation des ces derniers d'une façon unique.

2.3 Méthodes utilisées
Nous allons dans cette section donner la dé�nition des méthodes que nous avons utilisées lors

de nos expérimentations. Ces méthodes proposent des solutions à des problèmes de modélisation
à des �n d'estimation d'un paramètre donné ; le but étant de proposer une solution qui puisse es-
timer 12/interpolé 13 un paramètre dit sortie désirée ou but, cela en utilisant d'autres paramètres
à notre disposition que l'on nomme couramment paramètres d'entrée du modèle.

12. Recherche de la valeur d'un ou de plusieurs paramètres d'une loi statistique à partir d'observations ou de
sondages sur un ou plusieurs échantillons d'une population(http://www.larousse.fr/).
13. Opération consistant à déterminer, à partir d'une série statistique succincte aux valeurs trop espacées,

de nouvelles valeurs correspondant à un caractère intermédiaire pour lequel aucune mesure n'a été e�ectuée
(http://www.larousse.fr/).
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2.3.1 La régression linéaire simple (RLS)

Pour introduire la notion de modélisation, rien de mieux que de parler de la forme la plus
simple qui est la modélisation linéaire, et cela par le modèle le plus élémentaire qui est la régres-
sion linéaire simple.

La régression linéaire de façon générale se dé�nie comme une investigation sur des données
d'observations ou d'expérimentations, où l'objectif principal est la recherche d'une liaison linéaire
entre une variable Y (la sortie désirée) et une variable X (entrée du modèle) (Philippe Besse,
2003).

On parle de RLS lorsque l'on recherche une relation préalable de causalité dans le sens où
Y dépend de X. On suppose donc qu'en moyenne, E(Y ), est une fonction a�ne de X. La
formulation mathématique s'écrit de la sorte :

E(Y |X) = f(X) = β0 + β1X (2.1)

Les erreurs ou écarts engendrés pour chaque couple (xi, yi) est appelé résidu et noté ui. La
�gure 2.32 donne un exemple de RLS avec les résidus associés à cette dernière.

Figure 2.32 � Exemple d'une régression linéaire simple.

La recherche des coe�cients β se fait le plus souvent 14 par la méthode des moindres carrés
(Diener et Diener, 2007). Cette méthode, très utilisée car facile à mettre en ÷uvre, cherche à
minimiser la somme des carrés des écarts entre les observations et le modèle ; pour un ensemble
d'observations {(xi, yi)i = 1.., n}, la formulation mathématique s'écrit :

min
β0,β1

n∑

i=1

(yi − β0 − β1xi)2 (2.2)

14. On peut aussi estimer un modèle par le maximum de vraisemblance ou encore par inférence bayésienne
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Ceci revient à chercher, parmi toutes les droites possibles, celle qui passe par le nuage de points
{(xi, yi)i = 1.., n} et qui a la propriété de rendre minimale la somme des carrés des écarts des
valeurs observés yi ; cette droite véri�e :

ŷi = b0 + b1xi avec yi = ŷi + ui (2.3)

le calcul b0 et b1 se fait suivant la procédure :

1. soit (x̄, ȳ) le centre de gravité du nuage tel que :

x̄ =
1

n

n∑

i=1

xi, ȳ =
1

n

n∑

i=1

yi (2.4)

2. soit la variance de X notée s2x tel que :

s2x =
1

n

n∑

i=1

(xi − x̄)2 (2.5)

et la covariance des variables X et Y notée covxy tel que :

covxy =
1

n

n∑

i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ) (2.6)

3. les deux coe�cients b0 et b1 s'écrivent :

b1 =
covxy
s2x

(2.7)

b0 = ȳ − b1x̄ (2.8)

L'étape après la régression est l'évaluation de cette dernière, la qualité de l'approximation
du nuage de points par une droite est généralement contrôlée par son coe�cient de corrélation
linéaire, il est compris entre +1 et -1 ; plus sa valeur s'approche de ces deux valeur plus l'estima-
tion est bonne. Le coe�cient de corrélation représente la covariance entre X et Y rapporté au
produit des deux écarts-types des xi (noté σx) et yi (noté σx), noté rxy (ou R) :

rxy =
covxy
σxσy

(2.9)

Sachant que l'écart-type mesure la dispersion d'un ensemble de données ; plus il est faible, plus
les valeurs sont regroupées autour de la moyenne. Il est dé�nie par la racine carré de la variance :

σx =
√
s2x, σy =

√
s2y (2.10)

On trouve aussi dans la littérature une estimation de la qualité d'une régression par l'indice
de con�ance ou Coe�cient de détermination ; il représente le carré du coe�cient de corrélation
noté r2 (ou R2) :

r2 = rxyrxy (2.11)

Cette indice de con�ance est comprit entre 0 et +1. Bien que cela reste une hypothèse qui dépend
fortement du problème étudié et du niveau d'erreurs acceptables pour ce dernier, la régression
est dite bonne lorsque r2 ≥ 0.85 ce qui revient à dire que le modèle explique plus de 85% de la
variation totale.
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2.3.2 La régression linéaire multiple (RLM)

La régression linéaire multiple est la généralisation de la régression linéaire simple pour l'étude
de données multidimensionnelles.

Contrairement à la RLS qui cherche une relation entre une variable Y et X, la RLM cherche
une relation entre une variable à expliquer Y et p variables explicatives X1, ..., Xp. L'ensemble
de points est donc représentées comme (x1i , ..., x

j
i , ..., x

p
i , yi)i = 1, ..., n.

La généralisation de l'équation 2.1 devient alors :

E(Y |X1, ..., Xp) = f(X1, ..., Xp) = β0 + β1X
1 + β2X

2 + ...+ βpX
p (2.12)

L'estimation se fait elle aussi par la généralisation de la méthode des moindres carrés, l'expression
à minimiser devient alors :

min
β0,β1

n∑

i=1

(yi − β0 − β1x1i − β2x2i − ...− βpxpi )2 (2.13)

L'équation de régression engendrée véri�e donc :

ŷi = b0 + b1x
1
i + b2x

2
i + ...+ bpx

p
i avec yi = ŷi + ui (2.14)

La �gure 2.33 présente un exemple de RLM où une sortie désirée est estimée par deux
paramètres en entrée.

Figure 2.33 � Exemple d'une régression linéaire multiple sur un problème de distance parcouru
par une voiture suivant le poids et les chevaux-vapeur du moteur.
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2.3.3 Les réseaux de neurones (RN)

Les réseaux de neurones regroupent l'ensemble de mécanismes de calcul, tous inspirés de la
neurobiologie, ils concernent aussi bien les chercheurs en développement de ces systèmes que
ceux qui les utilisent pour la construction et le développement de modèles. La recherche dans
ce domaine implique donc un certain nombre de disciplines di�érentes partant des biologistes
qui décrivent le fonctionnement du système neurologique aux techniciens qui développent des
outils pour améliorer les performances d'un système donné, en passant par les psychologues qui
décrivent le système cognitif.

La description du neurone biologique montre la très grande variété de briques élémentaires
constituant le système nerveux. On parle de neurones arti�ciels lorsqu'on formalise cette des-
cription ; ces derniers se caractérisent, au contraire, par leur simplicité, qui rend possible leur
description mathématique (Benallal et Moussa, 2011).

Un neurone arti�ciel dit formel représente l'élément de base dans la construction et l'élabo-
ration d'un réseau de neurones. le premier modèle duquel découle tous les autres, a été proposé
par McCulloch et Pitts (1943). La �gure 2.34 montre le schéma fonctionnel de base d'un neurone
arti�ciel ; ainsi, un neurone formel k représente la somme pondérée vk d'un ensemble d'entrées
x1, x2, .., xn plus un biais bk propre au neurone. La sortie de ce neurone yk est l'application d'une
fonction d'activation ϕ sur la somme pondérée (avec wki correspondant au poids synaptiques, gé-
néralement on note la somme pondérée plus le biais uk). L'équation mathématique qui formalise
cette sortie s'écrit de la sorte :

yk = ϕ(uk) = ϕ(
n∑

i=1

xiwki + bk) (2.15)

Figure 2.34 � Schéma fonctionnel d'un neurone arti�ciel (Hachem D., 2009).

La fonction d'activation peut prendre plusieurs formes, la plus simple étant la fonction linéaire
(la sortie yk est donc égale à la somme pondérée). Les di�érentes types de fonctions d'activation
connues sont reportées sur le tableau 2.3. Le choix du type de cette fonction est déterminé par
le type de sortie désirée (binaire, sigmoïde, linéaire, etc.).
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Nom de la fonction Relation entrée/sortie

Seuil
yk = 0 si uk < 0
yk = 1 si uk ≥ 0

Seuil symétrique
yk = −1 si uk < 0
yk = 1 si uk ≥ 0

Identité yk = uk

Linéaire saturée
yk = 0 si uk < 0

yk = uk si 0 ≤ uk < 1
yk = 1 si uk ≥ 1

Linéaire saturée symétrique
yk = −1 si uk < −1

yk = uk si −1 ≤ uk < 1
yk = 1 si uk ≥ 1

Linéaire positive
yk = 0 si uk < 0
yk = uk si uk ≥ 0

Sigmoïde yk = 1
1+e−uk

Tangente hyperbolique yk = euk−e−uk

euk+e−uk

Compétitive
yk = 1 si uk ≥Valeur donnée

yk = 0 sinon

TABLEAU 2.3 � Liste des fonctions d'activation les plus utilisées

L'élément de base ainsi décrit, nous pouvons maintenant parler de réseau qui n'est ni plus ni
moins qu'un ensemble de ces entités de base (neurone formel) connectées entre eux. Néanmoins,
cette inter-connexion est déterminée par une architecture. Encore une fois, ils en existent de dif-
férents types suivant les di�érents buts recherchés d'un RN. Un RN arti�ciel est donc déterminé
par deux paramètres importants ; son architecture et sa méthode d'apprentissage.

Dans cette thèse, nous avons utilisé les RNs pour la régression et l'interpolation d'images.
Nous avons pour cela utilisé l'architecture la plus employée pour ces buts nommée le Perceptron
Multi-Couches (PMC) (�gure 2.35).

Comme son nom l'indique, le PMC est composé de plusieurs couches ; deux au moins :

� Une couche d'entrée du RN : elle est composée d'autant de neurones que de paramètres
en entrée. Généralement, on ne parle pas de neurones pour cette couche mais on dit tout
simplement entrées car il n'y pas de fonction appliquée à la valeur en entrée. On commence
à numéroter les couches à partir de la première couche intermédiaire.

� Une ou plusieurs couches intermédiaires : chaque couche est composée d'un certain nombre
de neurones. De nos jours, il est plutôt rare d'utiliser plusieurs couches intermédiaires pour
un PMC simple mais juste une seul ; en e�et, il a été prouvé qu'une seule couche cachée
pour un PMC su�sait et que c'est le nombre de neurones dans cette couche qui reste à
déterminer (Irie et Miyake, 1988; Hornik et al., 1989; De Villiers et Barnard, 1993; Tamura
et Tateishi, 1997).

� Une couche de sortie : composée d'autant de neurones que de paramètres en sortie (un seul
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dans nos cas).

Les RNs de type multi-couches ont la propriété d'être des approximateurs universels. Cette
propriété à été dé�nie par Cybenko (1989) et Funahashi (1989) :

" Toute fonction bornée su�samment régulière peut être approchée uniformément, avec
une précision arbitraire, dans un domaine �ni de l'espace de ses variables, par un réseau
de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre �ni, possédant tous
la même fonction d'activation, et un neurone de sortie linéaire "

Figure 2.35 � Schéma d'un Perceptron Multi-Couches (à trois couches).

Comme pour le cerveau humain, le RN arti�ciel a besoin d'apprentissage, Cette apprentis-
sage (appr) consiste à déterminer les valeurs des poids permettant à la sortie du RN d'être aussi
proche que possible de l'objectif à atteindre, et cela en adaptant ces poids synaptiques (les poids
des connexions).

On distingue trois grands types d'appr :

� Supervisé : où les entrées et les sorties désirées sont disponibles. Le RN s'adapte par com-
paraison entre le résultat calculé en fonction des entrées fournies, et la réponse attendue
en sortie.

� Non-supervisé (dit auto-organisationnel) : où il n'y a de disponible que les entrées. Le réseau
va se modi�er en fonction des régularités statistiques de l'entrée et établir des catégories,
en attribuant et en optimisant une valeur de qualité, aux catégories reconnues.

� Hybride : qui combine les deux types précédents.

Dans notre cas, nous somme dans un problème de régression où les paramètres en entrée
comme en sortie sont disponibles, nous appliquerons donc un appr supervisé donc une règle d'appr
basée sur la correction d'erreurs. Cet appr se fera au moyen d'algorithme dit backpropagation
(BP, par rétro-propagation) ; cela veut dire qu'il a deux choses à retenir :
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� La direction de l'exécution du RN (pour estimer une sortie suivant une entrée donnée) se
fait de la couche d'entrée vers la couche de sortie.

� La direction de l'apprentissage du RN se fait en sens inverse, c'est à dire que l'on adapte
les poids en partant de la couche de sortie vers la couche d'entrée.

Dans le langage des réseaux de neurones, lorsqu'on parle de PMC qui utilise une règle d'appr
par PB on dit qu'on fait face à réseau de type FeedForward Neural Network (FNN) ; cette notion
regroupe ainsi l'architecture et la méthode d'apprentissage.

En ce qui concerne la méthode d'apprentissage par BP, il en existe plusieurs règles, celle
que nous avons choisie pour nos expériences est donnée par le Levenberg�Marquardt algorithm
(LMA), qui est destiné aux problèmes de minimisation de fonctions non linéaires et dépendantes
de plusieurs variables. Les bases du LMA on été introduites par Levenberg (1944) puis Marquardt
(1963), la description en détails de la méthode est présentée dans Madsen et al. (2004).

Bien que le LMA nécessite plus de mémoire que d'autres algorithmes, il reste fortement re-
commandé car c'est l'un des algorithmes de BP les plus rapides en exécution avec une complexité
algorithmique d'ordre 2 (n2, voir l'annexe D.1 pour plus d'explications).

Nous avons choisi dans cette section de parler des RNs et plus précisément du PMC, nous
avons aussi abordé l'apprentissage des PMC par BP que nous nommerons FNN dans la suite
du manuscrit. Il existe néanmoins pleins d'autres types de RNs associés à pleins d'autres types
d'apprentissages et d'applications. En annexe C.1, nous présentons un récapitulatif des di�érents
types architectures et de règles d'apprentissages appropriées avec des exemples d'utilisation (Lad-
jadj, R., 2002).

2.3.4 Implémentation des méthodes

A�n de faciliter la compréhension de la suite des chapitres et les étapes suivies pour arriver
à notre but, nous présentons dans cette sous-section l'implémentation développée pour chaque
méthode lors de nos expériences. Nous présenterons donc le code source général, qui, suivant
l'utilisation, sera adapté au problème.

2.3.4.1 La régression linéaire multiple

Comme vu précédemment, la régression linéaire multiple prend en paramètres d'entrées deux
variables au moins, nous avons dans nos expériences utilisé un toolbox (boite à outils) qu'em-
barque la plateforme MATLAB R© nommé CFTool pour Curve Fitting Tool (outil pour l'ajuste-
ment 15 de courbes). Elle englobe aussi le toolbox SFTool pour Surface Fitting Tool.

Cette boite à outils o�re une facilité d'utilisation pour appliquer une régression en utilisant
la méthode des moindres carrés vu en section 2.3.1 et 2.3.2. On procède donc comme décrit dans
le code source 2.6.

15. On peut aussi parler de régression ou d'approximation.
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%Fonction qui prend en entrées la latitude, la température et la salinité

% et en sortie donne un modèle de RLM et les paramètres

% d'évaluations du modèle

function [fitresult, gof] = createFit(lat, temp, sal)

%On commence par lancer la fonction "prepareSurfaceData" qui transforme

% les données, si nécessaire comme suit:

% - Vérifie que les tableaux en entrée sont tous de la même taille.

% - supprime les lignes où un des trois tableau contient une valeur nulle.

% - supprime les valeurs redondantes si elles existent.

[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData( lat, temp, sal );

% Paramètrage du type de régression; dans ce cas:

% - Un polynome en sorite

% - Premier paramètre au degré 1 et deuxième au degré 2

ft = fittype( 'poly12' );

opts = fitoptions( ft );

opts.Lower = [-Inf -Inf -Inf -Inf -Inf];

opts.Upper = [Inf Inf Inf Inf Inf];

% Lancement de la régression par méthode des moindres carrés

% avec le paramètrage précédent

[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft, opts );

% Pour plus de détails voir :

% http://fr.mathworks.com/help/curvefit/preparesurfacedata.html

CODE SOURCE 2.6 � Exemple d'une fonction pour l'application d'une régression linaire multiple
en utilisant la méthode des moindres carrés ; estimation de la salinité en utilisant la latitude et
la température.

2.3.4.2 Feedforrward Neural Network

Les Feedforward Neural Network (FNN) sont un type de réseau de neurones où l'architecture
du RN est, comme décrit précédemment en section 2.3.3, composée de couches successives (une
en entrée, une en sortie et une ou plusieurs intermédiaires), et où le mode d'apprentissage du
réseau se fait par rétro-propagation de l'erreur soit en sens inverse de l'exécution.

Nous avons utilisé la méthode Levenberg�Marquardt algorithm (LMA) qui, comme pour le
RLM est intégrée dans une boite à outils dédiée aux RNs dans MATLAB R© et nommée NFTool
pour Neural Network Fitting Tool.

Le code source 2.7 décrit le paramétrage de base pour lancer un RN dans le but de faire une
régression non-linéaire avec le LMA. Les valeurs par défaut du LMA sont données an annexe
C.2.
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%Soit une image sat nommé "Data" sous forme d'un tableau de type :

% |Latutides|Longitude|Température|

inputs = [Data(:,1),Data(:,2)]'; % Entrée du RN

targets = Data(:,3)'; % Sortie désirée du RN

% Choix du nombre de neurones cachés

hiddenLayerSize = 5;

net = fitnet(hiddenLayerSize);

net.inputs{1}.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Choix d'une partition aléatoire de données pour l'apprentissage:

net.divideFcn = 'dividerand';

net.divideMode = 'sample';

net.divideParam.trainRatio = 70/100;% - une partie pour l'apprentissage lui même 70%

net.divideParam.valRatio = 15/100;% - une partie pour la validation 15%

net.divideParam.testRatio = 15/100;% - une partie pour le test 15%

%Choix du type d'apprentissage du FNN, le LMA

net.trainFcn = 'trainlm';

%Plus d'informations sur le LMA :

% http://fr.mathworks.com/help/nnet/ref/trainlm.html

%Lancement de l'apprentissage

[net,tr] = train(net,inputs,targets);

%"net" est le FNN utilisé pour calculer les points manquants dans l'image

% en utilisant les latitudes et longitudes de ces derniers.

%Soit LatLon le tableau de toutes les latitudes et longitudes,

% La reconstruction de l'image se fait comme suit :

ImageSatReconstruite=[LatLon(:,1),LatLon(:,2),(net([LatLon(:,1),LatLon(:,2)]'))'];

% La régression étant non-linéaire, il peut y avoir des valeur abérantes , surtout

%si le nombre de neurones cachés augmente, nous avons donc choisi de les éliminer

%en gardant les valeurs comprises entre le min et le max des valeurs d'apprentissage:

ImageSatReconstruite = ...

ImageSatReconstruite (ImageSatReconstruite(:,3)<=max(Data(:,3)) ...

& ImageSatReconstruite(:,3)>=min(Data(:,3)),:);

%Pour plus d'informations :

% http://fr.mathworks.com/help/nnet/gs/fit-data-with-a-neural-network.html

CODE SOURCE 2.7 � Exemple d'application d'une régression non-linéaire en utilisant un RN de
type FNN avec la méthode d'appr LMA pour l'interpolation de points manquants d'une image
satellite.
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2.4 Paramètres d'évaluation
Pour évaluer un modèle, qu'il soit issu d'une régression linéaire multiple ou d'un réseau de

neurones, nous avons choisi de prendre en considération les paramètres suivants lors de nos tests
(n est le nombre de points et ei l'erreur d'estimation correspondante au point i) :

� La moyenne des erreurs, notée MBE pour Mean Bias Error :

MBE =

[
1

n

n∑

i=1

ei

]
(2.16)

Ce paramètre représente une moyenne simple des erreurs et nous informe sur le biais moyen
du modèle entre les valeurs espérées et les valeurs estimées.

� La moyenne des valeurs absolues des erreurs, notée MAE pour Mean Absolute Error :

MAE =

[
1

n

n∑

i=1

|ei|
]

(2.17)

Ce paramètre nous informe sur le niveau où l'amplitude moyenne des erreurs 16, ainsi un
MAE élevé correspond à des erreurs élevées et vice-versa ; à la di�érence du MBE où les
erreur positives et négatives peuvent s'annuler, le MAE met en évidence l'amplitude de
l'erreur moyenne.

� La moyenne des carrées des erreurs, notée RMSE pour Root Mean Square Error :

RMSE =

[
1

n

n∑

i=1

e2i

] 1
2

(2.18)

Le RMSE est le paramètre qui nous informe sur l'intervalle d'erreur du modèle, par exemple,
si on a un RMSE de 0,2 et que le modèle estime à paramètre λ = 23 unité, on dira que la
valeur estimée est de 23 ±0,2 unité. C'est donc ce paramètre que nous avons choisi pour
déterminer la précision de l'estimation d'un modèle donné.

� En plus des trois paramètres précedents, nous calculerons aussi le pourcentage de perte de
points de comparaison qui représentent la proportion de points in situ qui n'ont pas de
points sat correspondants.

16. Il ne faut pas faire la confusion avec la Valeur absolue des écarts (déviation absolue moyenne ou simplement
déviation moyenne), notée MAD pour Mean Absolute Deviation, et qui correspond au niveau moyen des écarts
par rapport à la moyenne d'un paramètre donné. Le MAD est un paramètre statistique utilisé en analyse de

données, l'équation est notée : MAD =

[
1

n

∑n
i=1 |yi − ȳ|

]
avec ȳ la moyenne.
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Après avoir décrit notre zone d'étude, nous avons abordé dans ce chapitre, l'analyse des
paramètres océanographiques, tel que la SST, la SSS, la chlorophylle, la vitesse du vent et la
fugacité du CO2 dans l'eau et dans l'air. Cette analyse s'est faite premièrement en utilisant les
données in situ issus de programmes di�érents mais opérant sur le même bateau (MINERVE,
SURVOSTRAL et IMOS sur L'Astrolabe), et par la suite, nous avons décrit les satellites dont on
a pu utiliser les données et faire la même analyse des paramètres disponibles. Nous avons aussi
pu mettre en avant les codes sources développés pour la lecture et l'exploitation de ces données
sat (avec la suite des codes utilisés dans l'annexe D).

Dans une troisième partie de ce chapitre, nous avons abordé les di�érentes méthodes utilisées
dans nos expérimentations tel que la régression linéaire et les réseaux de neurones. Nous avons
aussi, vers la �n, donné un exemple d'utilisation de chacun d'entre eux.

Ce chapitre se conclut par la présentation de tout ce dont nous avons eu en main comme
données, ainsi que la description des méthodes appliquées à ces données, cela, pour permettre
leur utilisation dans cette étude et dans les expérimentations présentées dans la suite de cette
thèse.



Chapitre 3

CONTRIBUTION A L'ESTIMATION
DE LA SALINITÉ

Dans ce chapitre, nous entamons la partie pratique de nos expérimentations en commen-
çant par l'estimation de la SSS. Si nous avons choisi d'estimer la SSS c'est premièrement dû au
manque de données sat sur ce paramètre tout le long de notre échelle de temps (de 2002 à 2015) ;
les satellites existants de nos jours et donnant une estimation de la SSS n'ont commencé à être
opérationnels qu'en novembre 2009 pour SMOS (chapitre 2, section 2.2.1.3) et juin 2011 pour
AQUARIUS 1 (chapitre 2, section 2.2.1.2). Une autre di�érence de taille qui nous a poussé à avoir
la SSS par d'autres satellites tel que MODISAqua, est le fait que ce dernier o�re une résolution
beaucoup plus grande 2, et donc une distribution plus précise de la variation de la SSS sur la
radiale Hobart-DDU. Nous verrons aussi par la suite que ce choix d'utilisation d'images sat de
MODISAqua pour l'estimation de la SSS s'est avéré, en plus des avantages cités précédemment,
une véritable alternative qui o�re une estimation plus précise (une erreur d'estimation moindre).

Avant d'entamer l'approche choisie et développée dans ce chapitre, nous devons préciser que
l'estimation de la SSS s'est faite en deux fois ; c'est à dire :

1. Une première fois avec les données in situ de MINERVE combinées avec les données
d'IMOS. N'ayant au début de la thèse que des données MINERVE entre 2002/2003 et
2008/2009 et des données d'IMOS entre 2008/2009 et 2012/2013, nous avons fusionné les
données de SST et de SSS des deux bases car les données d'IMOS sont en plus grand
nombre.

2. Une deuxième expérience, et dans laquelle nous avons recommencé tout les calculs (vers
mars 2016), s'est faite après réception des données SURVOSTRAL qui avaient l'avantage
de couvrir une échelle de temps et d'espace plus grande qu'IMOS et MINERVE réunis,
mais aussi une SSS qui avait été calibrée et corrigée (les données MINERVE de SSS étant
non corrigées).

Nous allons donc dans un premier temps présenter l'approche sur laquelle nous nous sommes

1. D'autres produits mêlant données sat et in situ sont disponibles dans certaines régions et dans certaines
périodes, mais notre but n'était de se baser que sur des données sat tel que disponibles en ligne sans aucune
modi�cation par tel ou tel algorithme.

2. Pour rappel, MODISAqua propose une résolution de 4 km×4 km au lieu de ∼25 km×25 km et ∼150 km×150
km pour SMOS et AQUARIUS respectivement.

73
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basés pour avoir la SSS, et ce, avec les données de MINERVE et IMOS fusionnées. Cette pre-
mière approche s'est faite sur la première rotation R0, et c'est sur ces résultats qu'un premier
article a été publié. Forte heureusement, la di�érence entre les données de R0 avant et après
correction de la SSS n'ont pas a�ecté de façon signi�cative les résultats de notre article, et n'ont
donc pas remis en question les conclusions retenues (une di�érence de précision de l'ordre de 0.01).

Dans un deuxième temps, nous allons généraliser notre solution ; cette fois en repartant
sur les données de SSS corrigées et sur les trois rotations. Nous verrons alors les résultats des
modèles dé�nitifs que nous avons développé pour l'estimation de la SSS par les données sat de
MODISAqua.

3.1 Première approche
A�n d'estimer la SSS, il a fallu choisir un paramètre qui véri�e deux choses ; la première est

qu'il ait la propriété d'avoir une relation forte avec la SSS, et la deuxième, est qu'il soit dispo-
nible par satellite, tout le long du trajet Hobart-DDU et couvrant la période de l'été austral
entre 2002 et 2013 au moins. Le choix évident s'est donc porté sur la SST comme paramètre, et
plus précisément sur celle produite par MODISAqua.

Dès le début, nous avons choisi de diviser notre travail sur les trois rotations du printemps à
l'été austral. Ceci revient à diviser la période en trois parties correspondantes aux trois rotations ;
cela en suivant la distribution temporelle des données MINERVE et IMOS vues en �gures 2.2
et 2.6 respectivement (chapitre 2, section 2.1.1.1 et 2.1.1.3) donc R0 pour le début de la période
(de mi-octobre à mi-décembre), R2 de mi-décembre à début-février et R4 la �n de la période (du
début-février à début-mars).

Le choix de ne pas prendre la base toute entière en une seule fois avec un seul modèle pour
toute la période s'est fait sur la base de l'analyse du comportement de la SST et de la SSS du
printemps à l'été austral 3. Pour rappel, nous avons remarqué lors de notre analyse des données
in situ (chapitre 2, section 2.1.2.2) que la SSS avait une distribution di�érente de R0 à R4 que
cela soit au nord du front polaire avec une pente di�érente pour chaque rotation, mais aussi au
sud du front polaire, où même si la SSS a tendance à se stabiliser jusqu'aux côtes antarctiques,
celle-ci n'avait pas les même valeurs.

En plus de la SST, un autre paramètre devait être pris en considération ; ce paramètre devait
introduire dans le modèle l'information sur les fronts tout au long de radiale Hobart-DDU. Pour
représenter cette information, nous avons choisi d'inclure dans l'entrée du modèle la Latitude
qu'on notera lat ; en e�et, la lat permet d'avoir une information sur le positionnement spatiale
de chaque point du modèle par rapport à la SST et la SSS de ce même point. Ainsi, notre but
était de trouver un modèle qui prenait en entrée la SST et la lat, et en sortie, donnait la SSS.

Dans cette première approche, nous avons fait tous nos essais sur la rotation R0 qui, par la
suite et en vu des résultats obtenus, nous a permis de publier un article portant sur ces résultats ;

3. Nous avons tout de même, et pour des raisons purement expérimentales, essayé d'avoir un seul modèle pour
les trois rotations mais cela s'est dès le début avéré impossible avec un modèle qui produisait des erreurs trop
importantes dûs à la di�érence entre les valeurs que prend la SSS au �l de la période étudiée.
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cet article est à retrouver dans son intégralité dans le chapitre A section A.1.1.

Nous avons utilisé la régression linéaire multiple (RLM, chapitre 2, section 2.3.2) a�n de
trouver une équation empirique qui relie la SSS aux deux paramètres en entrée, la SST et la lat.
Le degré de cette équation pour chaque paramètre en entrée a été choisi de façon expérimentale ;
c'est à dire que nous avons fait varier le degré de polynôme de 0 à 5 pour la SST et la lat jusqu'à
ce que l'augmentation du degré n'apporte plus d'amélioration au polynôme ; ainsi nous avons pu
constater que le meilleur résultat pour la création du modèle était atteint avec une latitude au
degré 1 et une température au degré 2. Si l'on regarde la �gure 3.1, ceci peut s'expliquer par le fait
que vis-à-vis de la SSS, la SST prend une tendance parabolique, l'augmentation du degré de la la-
titude quant à lui n'apporte pas plus d'information sur le positionnement spatial des échantillons.

Figure 3.1 � Relation entre la température et la salinité pour les trois rotations.

Nous allons donc montrer en détails comment nous avons procédé pour estimer la SSS en R0,
par la suite, nous verrons en section 3.2 la généralisation de cette solution sur toute la saison et
avec les données corrigées de SURVOSTRAL.
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Nous avons eu en notre possession, pour R0, les données MINERVE et IMOS que nous avons
fusionné pour former une base de données entre 2002 et 2012, cette base a ensuite était divisée en
deux parties ; une première pour créer le modèle et une deuxième pour valider le modèle. Par la
suite, et pour tester le modèle, nous nous somme basés sur cette deuxième partie a�n de trouver
les points sat correspondants. Cette partition s'est faite de façon à avoir un nombre de points
conséquent dans les deux phases tout en gardant une distinction entre les deux. Le tableau 3.1
présente cette partition.

Partie année Nombre de points Total
2002 294
2003 388
2004 421

1 2005 470 14203
2006 201
2007 348
2008 4410
2009 7671
2010 11045

2 2011 4181 21395
2012 6169

TABLEAU 3.1 � Partitionnement de la base de données pour la création, la validation et le test
du modèle de salinité pour R0, la partie 1 est utilisée pour créer modèle et la partie 2 pour la
validation et le test.

Pour créer le modèle, nous avons implémenté notre solution suivant le code présenté précé-
demment (chapitre 2, code source 2.6), le modèle obtenu ainsi que les résidus sont présentés dans
la �gure 3.2. On remarque que le modèle est représenté sous forme d'une surface parabolique
(équation 3.1). Les résidus sont concentrés au nivaux des deux côtes ; plus encore au sud du fait
de SSS qui oscille à cause de l'eau douce provenant de la fonte des glaces. Pour la création de
ce modèle nous avons obtenu un coe�cient de corrélation élevé, soit un R =0,95. L'équation 3.1
présente la relation trouvé entre la SSS et les deux paramètres en entrée ; la SST et la lat.

SSS = a+ b× lat+ c× SST + d× lat× SST + e× SST 2 (3.1)

avec a = 33,10000, b = -0,01257, c = 0,103600, d = 0,001929 116 et e = 0,008504.

Après l'étape de la création du modèle, vient la validation et le test ; nous appelons validation
l'exécution du modèle avec les données in situ de la deuxième partie et test l'exécution du modèle
en utilisant les données sat correspondantes aux données in situ de cette même deuxième partie
(de validation). Comme cité précédemment, nous avons choisi d'utiliser la SST de MODISAqua
qu'on notera SSTMODISa .
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Figure 3.2 � Modèle d'estimation de la salinité par la température et la latitude obtenue en
appliquant une RLM avec MATLAB R©.

Après récupération des données sat correspondants (chapitre 2, code source 2.4), nous es-
timons la SSS en utilisant la lat et la SSTMODISa . Ces premiers résultats sont résumés dans le
tableau 3.2, la �gure 3.3 présente les résidus de température (la di�érence entre température in
situ et sat) ainsi que les erreurs obtenues lors des tests (di�érence entre la SSS estimée avec les
données sat et la SSS in situ).

À première vue, on pourrait dire que ce résultat, avec un RMSE de 0,21 pour les données
in situ et 1,55 pour les données sat, est trop élevé pour une estimation de SSS, mais si l'on
regarde la di�érence entre la température in situ et sat, on remarque vite qu'à certains endroits,
la température sat prend des valeurs erronées (dans le SAZ et le PFZ) ce qui entraine automa-
tiquement des erreurs d'estimation de la SSS (�gure 3.3).
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Zone
Validation Test

MBE MAE RMSE MBE MAE RMSE
STZ 0,0001 0,1763 0,2776 -0,4812 0,6958 1,3225
SAZ -0,0223 0,3183 0,4296 -1,0521 1,7228 2,5537
PFZ -0,1092 0,1387 0,2270 -1,7291 1,8288 2,7897
POOZ -0,0383 0,0577 0,0881 -0,4094 0,4611 0,6962
SIZ -0,0758 0,0781 0,1102 -0,5322 0,5390 0,6064

Toute la radiale -0,0466 0,1174 0,2119 -0,6952 0,8504 1,5500

TABLEAU 3.2 � Résultats de la modélisation de la salinité pour R0.

Figure 3.3 � Distribution latitudinale des erreurs pour la modélisation de la salinité en R0,
(a) : Résidus de température sat (di�érence entre température in situ et sat), (b) : Résidus de
l'estimation de la salinité (di�érence entre la salinité estimée avec les données sat et la salinité
in situ).

A�n de voir plus précisément si notre modèle estime bien la SSS, et que les erreurs obtenues
lors de cette première expérience sont dûes à la SSTMODISa , nous avons choisi d'éliminer les va-
leurs aberrantes (dite outliers, -1≥résidu≥1 ) et corriger le biais de −0,6952 obtenu. Les nouveau
résultats sont présentés dans le tableau 3.3 et la �gure 3.4.
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Zone
Validation Test

MBE MAE RMSE MBE MAE RMSE
STZ 0,0969 0,1193 0,1805 0,1089 0,2923 0,3701
SAZ 0,0200 0,1480 0,2023 0,1457 0,2901 0,4001
PFZ 0,0268 0,0435 0,0567 0,2168 0,3197 0,3745
POOZ -0,0314 0,0578 0,0890 0,0218 0,3077 0,3837
SIZ -0,0863 0,0872 0,1187 0,2348 0,3054 0,3735

Toute la radiale -0,0180 0,0741 0,1160 0 0,3058 0,3822

TABLEAU 3.3 � Résultats de la modélisation de la salinité pour R0 (après élimination des outliers
et correction du biais).

Figure 3.4 � Distribution latitudinale des erreurs pour la modélisation de la salinité en R0 (Après
élimination des outliers et correction du biais), (a) : Résidus de température sat (di�érence entre
température in situ et sat), (b) : Résidus de l'estimation de la salinité (di�érence entre la salinité
estimée avec les données sat et la salinité in situ)
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Après ces nouveaux tests, nous avons conclu que notre modèle avait une précision de ∼0,12
face aux données in situ et ∼0,38 face aux données sat. On remarque certes, une amélioration
des résultats, mais notre but est d'avoir une bonne estimation de la SSS en utilisant les données
sat. Or, le RMSE obtenu reste assez élevé. Néanmoins, pour prouver que même avec cela, notre
approche reste meilleure par rapport aux données sat de SSS proposées dans cette région par les
deux satellite SMOS (SSSSMOS) et AQUARIUS (SSSAQURIUS), nous avons fait un autre test de
comparaison où :

1. On fait une intersection des points sat entre MODIS et SMOS et on compare les deux SSSs
(SSSSMOS et celle estimée par SSTMODISa).

2. On fait une intersection des points sat entre MODIS et AQUARIUS et on compare les
deux SSSs (SSSAQURIUS et celle estimée par SSTMODISa).

Les résultats de ce test sont présentés dans le tableau 3.4. On remarque que quelque soit le satel-
lite, la SSS obtenue par notre approche reste meilleure que celles de SSSSMOS ou de SSSAQURIUS.
La �gure 3.5 présente un exemple de comparaison entre la SSS estimé par SSTMODISa et celle
produite par SMOS et AQUARIUS, nous remarquons aussi bien la di�érence entre la couverture
spatiale des trois satellites ainsi que leurs résolutions.

En conclusion à cette première expérimentation sur la modélisation de la SSS, plusieurs
remarques sont à notées a�n d'améliorer et de généraliser cette solution ; nous pouvons en outre
mettre en évidence les faits suivants :

� Les dernières recherches présentent la SSS estimée par sat comme ayant une précision
d'environ 0,3 à 0,4 dans les régions tropicales et ∼0,5 dans les région froides (Boutin et al.,
2013). Nos résultats sont certes de cet ordre (même un peu mieux) mais cela nous pousse
à améliorer de plus en plus notre RMSE.

� Le pourcentage de perte de points de comparaison est très élevé ; on se retrouve donc avec
des années où les données sat de température d'une journée ne sont disponibles que dans
certaines zones, d'où une comparaison incomplète. Ceci nous pousse à trouver le moyen
d'avoir plus de données sat pour la comparaison.

Ce premier travail sur la salinité a fait l'objet d'un article publié (Benallal et al., 2016a) et
présenté dans le chapitre A, section A.1.1.

Nous avons présenté dans ce titre comment nous avons procédé pour estimer la SSS en partant
de données sat de température d'une journée, nous avons montré en détails notre approche et
comment nous avons procédé pour améliorer nos résultats, néanmoins, il reste à proposer une
généralisation de cette solution sur toute la période (de R0 à R4), mais aussi trouver un moyen
d'avoir plus de données sat sur la région étudiée. Dans la section 3.2 nous expliquerons en détails
ces aspects.
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SSS estimée vs. SSSSMOS SSS estimée vs. SSSAQURIUS

RMSE de la SSS estimée 0.1841 0.0755
RMSE de la SSS par le

1.9781 0.4989
satellite correspondant

TABLEAU 3.4 � Comparaison entre la salinité estimée par SSTMODISa (SSS estimée) avec les
deux produits de salinité sat (SMOS et AQUARIUS).

Figure 3.5 � Exemple de comparaison de la salinité estimée en utilisant la SSTMODISa avec les
données de SMOS et AQUARIUS, (a) : SSTMODISa dans le sud de l'Australie le 25/10/2011,
(b) : la salinité estimée de (a) par le modèle, (c) : image satellite d'AQUARIUS le 25/10/2011,
(d) : image satellite de SMOS du 25/10/2011 au 27/10/2011 (résolution temporelle minimum de
trois jours).
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3.2 Généralisation de la solution
Dans le premier titre de ce chapitre, nous avons vu les bases de notre approche pour l'esti-

mation de la SSS par SSTMODISa . Nous avons présenté nos résultats en discutant les points à
améliorer. Dans ce titre, nous allons généraliser notre solution sur toute la période du printemps
à l'été austral.

Le problème majeur auquel nous avons fait face lors de l'utilisation de SSTMODISa avec des
images d'une journée était la faible quantité de points de comparaison avec les données in situ
(même si ces images étaient plus complètes que des images de SSSSMOS et SSSAQURIUS). Pour
palier à ce problème deux solutions se sont présentés à nous :

1. Prendre les images de SSTMODISa d'une journée et les interpoler pour compléter les zones
sans données. Pour cela nous avons proposer deux méthodes, l'une basé sur la RLM et
l'autre sur les RNs de type FNN.

2. Utiliser des images non plus d'une journée, mais passer à une échelle plus élevée. Pour
cela, nous avons utilisé les images de SSTMODISa composites de 8 jours (vues en chapitre
2, section 2.2.1.1) qui, comme cité précédemment, sont une représentation sur 8 jours de la
température où l'on considère que chaque journée incluse est représentée par cette image.

3.2.1 Interpolation d'images sat part RLM

Pour interpoler une image en utilisant la RLM, nous avons mis en place un programme itéra-
tif qui, pour chaque image de SSTMODISa d'une journée, fait une reconstruction de cette dernière
en créant un modèle pour chacune d'entre elles (voir l'annexe D.2 pour le code source). Ainsi,
pour l'entrée du modèle, on prend en considération la latitude et la longitude, et comme sortie
la température. Chaque image sat d'une journée a donc un modèle qu'on utilise pour créer une
image dite image reconstruite.

La �gure 3.6.b présente un exemple d'interpolation d'images sat de température avec la RLM,
et cela dans les trois cas rencontrés lors de cette expérience ; en e�et nous avons eu à interpoler
des images qu'on a catégorisées comme suit :

� Des images avec très peu de données (première ligne dans la �gure 3.6).

� Des images moyennement fournies en données (deuxième ligne dans la �gure 3.6).

� Des images assez fournies en données (troisième ligne dans la �gure 3.6).

3.2.2 Interpolation d'images sat par FNN

Nous avons pour cette fois-ci, et comme pour les RLM, mis en place un programme itératif
qui, pour chaque image de SSTMODISa d'une journée, fait une reconstruction de cette dernière en
créant un RN pour chacune d'entre elles (voir l'exemple du code source 2.7 vu en section chapitre
2, section 2.3.4.2). Nous avons utilisé un FNN pour e�ectuer cette tâche avec 5 neurones dans
la couche cachée (a�n d'éviter un FNN trop complexe, voir l'annexe C.3 pour plus d'explications).

L'entrée du FNN est composée de deux neurones ; un pour la lat et un deuxième pour la
longitude (lon), et un neurone en sortie correspondant à la SST. La �gure 3.6.c présente un
exemple d'interpolation d'images sat de température avec les FNNs (pour les trois cas décrits
dans la section 3.2.1).
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On voit comment réagissent les deux méthodes face à plus ou moins de données dans l'image
source ; le point commun étant qu'il ne fait aucun doute sur le fait que plus l'image source de
SSTMODISa ait fourni plus l'interpolation (par RLM ou FNN) est correct et �able.

Figure 3.6 � Exemples d'interpolation d'images sat de température en utilisant la RLM et
les RNs, (a) : Image sat de température telle que distribuées en ligne (dates : 02/01/2009,
28/01/2013 et 22/10/2011 respectivement pour la première, la deuxième et la troisième ligne),
(b) : Interpolation de l'image sat en utilisant la Régression Linéaire Multiple (polynome de degré
5), (c) : Interpolation de l'image sat en utilisant un réseau de neurones (FNN avec 10 neurones
dans la couche cachée).
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Après avoir interpoler les images sat d'une journée, nous avons aussi pris en considération
les images sat composite sur 8 jours, ces quatre types d'images en main (une journée, une jour-
née interpoler avec la RLM, une journée interpoler avec un FNN et une image composite sur 8
jours), nous avons procédé à la suite de l'expérience (E1 à E4 respectivement aux quatre types
d'images) ; c'est à dire la comparaison des résultats de l'estimation de la SSS.

3.3 Modèles et résultats �naux

À ce niveau, nous allons reprendre tous les calculs pour mettre en place des nouvelles équa-
tions pour chaque rotation. En e�et, comme nous l'avons précédemment expliqué, nous avons
reçu les données de SSS corrigées en Mars 2016. Ces données de salinité du programme SURVOS-
TRAL ont été présentées en chapitre 2 section 2.1.1.2. Comme dans notre première approche,
nous allons repartir sur cette nouvelle base en la divisant en deux parties a�n d'avoir autant de
points pour la modélisation et la validation puis le test. Le tableau 3.5 présente cette nouvelle
division les données sur lesquelles nous somme repartis pour l'estimation de la SSS. Les trois
équations produites pour chaque rotation sont présentées en annexe E.1.

Parie R0 R2 R4 Total
Création des Modèles

75703 86949 71713 234165
(de 2002/2003 à 2007/2008)
Validation des Modèles

94993 94532 101773 291298
(de 2008/2009 à 2014/2015)

TABLEAU 3.5 � Nombre de points pour la création et la validation des nouveaux modèles
d'estimation de la salinité après division de la base de données SURVOSTRAL (données de SSS
corrigées).

Pour comparer et prendre le meilleur choix, nous avons évalué les résultats suivant les pa-
ramètres d'erreurs décrits précédemment dans le chapitre 2, section 2.4. Les résultats obtenues
sont résumés dans le tableau 3.6.

Notre choix se base donc sur les quatre critères du tableau 3.6, et donc ce choix s'est �nalement
porté sur les images composites de 8 jours (E4) car elles représentent le meilleur compromis entre
les quatre expériences ; les raisons sont les suivantes :

� La MBE informe sur le biais que comporte le modèle et dans notre cas, il est à sont
minimum et dans le même ordre que E1.

� Le MAE, qui informe sur le niveau moyen des erreurs, est à son minimum dans E4.

� Le RMSE, qui est le paramètre d'erreur le plus important, est également à son minimum
dans E4. Il donne à la précision du modèle (soit ±0.16 pour nos résultats en utilisant les
données sat). Même en comparant le RMSE des trois rotations une par une ceux de E4
reste les meilleurs par rapport à E1, E2 et E3.

� Le pourcentage de données perdues représente la proportion de données in situ qui n'a pas
de points de données correspondant par satellite (en même temps et au même endroit).
Nous voyons clairement dans E1 que l'utilisation des données sat d'un jour provoque un
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important manque de données comparables et que, même si l'erreur quadratique moyenne
de E1 était meilleure que celle de E4, ce RMSE de E1 resterait non-représentatif des
variations spatio-temporelles de la salinité sur toute la zone étudiée, c'est d'ailleurs la
critique qui nous a poussé à trouver un autre moyen d'avoir plus de données sat. Le
pourcentage de 13 % et 9 % pour les deux techniques d'interpolation sont faibles, mais on
remarque une augmentation du RMSE dans les deux. Les 51% en E4 nous semble être une
perte acceptable qui n'a pas d'e�ets signi�catifs sur la distribution spatiale et temporelle
des données et donc sur le modèle. En e�et, même si cette proportion représente la moitié
de la base initiale, nous avons remarqué que les images composites de 8 jours permettent
d'avoir une couverture spatiotemporelle sur toute la région étudiée .

MBE MAE RMSE % Perte de données

E1
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0,04 -0,06 -0,02 0,12 0,14 0,14 0,18 0,19 0,20 94 89 93
G. -0,03 0,13 0,19 92

E2
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0,07 -0,02 -0,03 0,16 0,17 0,16 0,23 0,24 0,24 17 10 11
G. -0,04 0,16 0,24 13

E3
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0,09 -0,03 0,04 0,15 0,18 0,16 0,21 0,28 0,24 10 9 7
G. -0,05 0,16 0,24 9

E4
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0,05 -0,02 -0,02 0,13 0,11 0,11 0,17 0,17 0,15 57 44 51
G. -0,03 0,12 0,16 51

TABLEAU 3.6 � Résultats de la génération de l'estimation de la salinité en utilisant di�érents
types d'images, E1 : Image d'une journée, E2 : Interpolation d'une image d'une journée avec la
RLM, E3 : Interpolation d'une image d'une journée avec un FNN, E4 : Image composite sous 8
jours, V : Valeur, G : Résultat global en prenant les trois rotations en considération.

E�ectivement, si l'on regarde la �gure 3.7, on remarque clairement que les images composites
sur 8 jours restait celles qui couvrait assez bien la région tout en restant le plus proche des
variations réelles que peut prendre la SST, ceci à donc eu pour e�et d'avoir une meilleure esti-
mation de la SSS par satellite avec une précision de l'ordre de 0,16. Tout les détails des résultats
concernant cette expérience sont présentées dans l'annexe E.2.
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Figure 3.7 � Exemple d'image sat de température pour les quatre types utilisés dans la gé-
néralisation de l'estimation de la salinité, (a) : Image sat de température d'une journée, (b) :
Interpolation de l'image sat en utilisant la Régression Linéaire Multiple, (c) : Interpolation de
l'image sat en utilisant un Réseau de neurones, (d) : Image sat de température sous 8 jours.
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Dans ce chapitre, nous avons décrit la procédure adoptée pour estimer la salinité, et cela en
utilisant exclusivement des données sat qui couvraient toute notre échelle de temps (du printemps
à l'été austral de 2002/2003 à 2014/2015). Nous avons ainsi montrer pourquoi notre choix s'est
porté sur l'utilisation de la température produit par MODISAqua pour arriver à notre �n. Dans
une première partie, nous avons décrit comment nous avons procédé pour la première rotation
R0 (printemps), ainsi que les résultats et les remarques retenues de cette première expérience.
Par la suite, dans une deuxième partie, nous avons généralisé notre solution sur toute la période.
Ayant reçu des données corrigées de SSS, nous avons refait toutes nos équations puis présenter
nos résultats sur l'ensemble des trois rotations.

Une des di�cultés rencontrées lors de l'estimation de la salinité était le manque de données
sat pour la comparaison avec les données in situ (lors de l'utilisation des images d'une journée).
Nous avons donc procédé à des essais d'interpolation avec la RLM et les FNNs puis nous avons
aussi pris des images composites sous 8 jours qui, se sont avérées être la meilleure solution pour
notre but en terme d'erreurs obtenues (SST sat et SSS estimée).

Ainsi nous concluons ce chapitre en présentant une procédure pour estimer la salinité par
des données sat de température avec une précision de ±0,16, et une résolution spatiale de 4
km × 4 km. À ce jour, ce résultat n'est pas encore atteint par les satellites dans cette région,
ainsi, notre solution représente une alternative très intéressante au vu de la disponibilité plus
que su�sante de la température sat. Le tableau 3.7 présente une nouvelle fois la comparaison
entre la SSS estimée en utilisant notre méthode et celle donnée par les deux satellites SMOS
(SSSSMOS) et AQUARIUS (SSSAQURIUS) ; cette fois-ci, nous comparons avec toutes les rotations
une à une et en globalité. Comme pour les résultats présentés dans le tableau 3.4, nous avons
fait une intersection des données sat de MODISAqua, SMOS et AQUARIUS puis estimer les
SSS avec les données MODISAqua. Ainsi, nous calculons le RMSE de ces trois produits de SSS
par rapport à la SSS in situ. Cette comparaison montre une nouvelle fois l'apport que peut
apporter la modélisation de la SSS en utilisant les données sat de SST. On remarque clairement
que nos modèles ont respectivement une précision de 0,16 face à SMOS (1,27) et de 0,13 face
à AQUARIUS (0,48). En plus de l'article concernant la première approche présentée dans la
première section de ce chapitre, la démarche suivie a aussi été utilisée dans un article auquel
j'ai participé (Moussa et al. (2015) ; Chapitre A, section A.2.1). La généralisation de la solution
quant à elle, a été développée dans mon deuxième article qui est en phase de lecture par les
reviewers (Benallal et al. (2016b) ; Chapitre A, section A.1.2)

SSSModel vs. SSSSMOS SSSModel vs. SSSAQUARIUS

RMSE (SSSModel) RMSE (SSSSMOS) RMSE (SSSModel) RMSE (SSSAQUARIUS)
R0 0,17 1,30 0,17 0,55
R2 0,15 1,29 0,10 0,42
R4 0,17 1,25 0,13 0,50

Global
0,16 1,27 0,13 0,48

R0+R2+R4

TABLEAU 3.7 � Comparaison de la SSS estimée et la SSS produite par les deux satellites SMOS
et AQUARIUS par rapport à la SSS in situ.



Chapitre 4

CONTRIBUTION À L'ESTIMATION
DE LA FUGACITE DU CO2

Nous poursuivons dans notre approche qui a pour but d'avoir le maximum de paramètres
par satellite a�n de calculer le FCO2. Dans ce chapitre, nous expliquons en détails comment
nous avons procédé pour estimer la fCOeau2 à la surface de l'océan. Si pour la salinité, il est
de nos jours possible de l'avoir par satellite 1, il est plus problématique d'avoir la fCOeau2 par
télédétection ; en e�et, dans le National Research Council (2000), on explique comment les der-
nières technologies ne peuvent encore détecter et quanti�er certains processus naturels du fait de
l'absence de signal électromagnétique. De ce fait, il est plus que nécessaire d'estimer la fCOeau2

par d'autres paramètres a�n de l'interpoler et de la cartographier par satellite.

Plusieurs travaux scienti�ques ont étudié les relations que peuvent avoir la fCOeau2 avec
d'autres paramètres océanographiques. La circulation marine a�ectant la distribution de ces pa-
ramètres, on remarque que la fCOeau2 dépend principalement de la solubilité du CO2 et de la
biologie marine. La solubilité dépend directement de la SST, la relation SST-fCOeau2 a souvent
été démontrée dans di�érentes régions du globe (Gordon et Jones, 1973; Copin-Montegut, 1988;
Goyet et Poisson, 1989; Goyet et al., 1993; Lefèvre et Taylor, 2002; Cosca et al., 2003; Chen et al.,
2007; Nomura et al., 2014). Cette relation a également été utilisée pour cartographier la fCOeau2 ,
comme Stephens et al. (1995); Lefèvre et Taylor (2002); Inoue et al. (2003); Olsen et al. (2004);
Lefèvre et al. (2005). La biologie marine est également un paramètre qui modi�e le carbone
inorganique total dans la chimie de l'océan et provoque des variations directes de fCOeau2 (en
grande partie par les processus de photosynthèse, respiration et décomposition), on peut citer
le travail de Laika et al. (2009) qui a étudié l'importance relative de l'activité biologique et de
la SST sur les variation de la fCOeau2 dans notre région. Il a constaté que la distribution de la
fCOeau2 est principalement associée à la SST et la Chla. Cette relation a aussi été utilisée pour
cartographier la fCOeau2 dans Chierici et al. (2012). Dans d'autres travaux comme Lefèvre et al.
(2014), la relation entre la SST et la SSS a été étudiée et utilisée pour cartographier la fCOeau2

dans l'ouest de l'océan Atlantique tropical. Dans Moussa et al. (2016) (joint dans son intégralité
dans le chapitre A, section A.2.2 du fait de ma participation dans ce dernier), c'est la SST, la
SSS et la Chla qui ont été utilisées ; une comparaison entre la RLM et les RNs a été réalisée pour

1. Même si nous avons démontré qu'il fallait encore plus de travail sur ce sujet pour avoir une bonne estimation
de la SSS par satellite dans l'océan austral.

88
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l'estimation et la cartographie de la fCOeau2 .

4.1 Méthode Adoptée
Dans cette thèse, nous avons choisi de prendre en considération la SST et la Chla, nous avons

aussi rajouter la SSS a�n de voir si cette dernière pouvez augmenter l'e�cacité de nos modèles.
Pour la modélisation, nous avons, pour chaque rotation, utilisé un RN de type FNN pour estimer
la fCOeau2 . Nous avons donc deux expériences, une avec en entrée du réseau, la SST et la Chla
et une autre avec en entrée la SST, la Chla et la SSS. Pour chacune des deux expériences, nous
avons fait varier le nombre de neurones dans la couche cachée entre 1 et 50 neurones, chaque
résultat est, par la suite, validé et testé pour déterminer le meilleur réseau pour chaque rotation
(voir �gure 4.1).

Figure 4.1 � Schéma de l'algorithme suivi pour le choix du meilleur FNN pour chaque rotation
(exemple pour SST et Chla en entrée).

Dans cette section, nous avons utilisé la base d'IMOS (Chapitre 2, section 2.1.1.3), car il
n'y a que dans cette base que les données de fCOeau2 sont disponibles de façon su�sante (plu-
sieurs rotations sur plusieurs années consécutives). Nous avons commencé par diviser notre base
en deux parties, cette fois-ci, nous avons partitionné la base de façon uniforme, c'est à dire en
prenant les points un par un ; une fois pour la base d'apprentissage 2 et une fois pour la base de
validation et le test 3.

4.2 Résultats de l'estimation de la fCOeau
2

La �gure 4.2 présente les résultats de chacune des deux expériences présentées dans la section
précédente.

2. Utilisée pour entraîner le réseau de neurones.
3. Comme pour la SSS, nous parlons de base de validation quand celle-ci correspond aux données in situ non

utilisées pour l'apprentissage et la base de test aux données sat (correspondant à la base de validation).
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Figure 4.2 � Résultats de la validation et du test des FNN pour l'estimation de la fCOeau2

(exprimés en µatm). (a) : SST et Chla en entrée du réseau de neurones, (b) : SST, Chla et SSS
en entrée du réseau de neurones.
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En faisant varier le nombre de neurones dans la couche cachée, on remarque que le meilleur
FNN n'est pas forcement celui avec le plus grand nombre de neurones cachées ; cependant, le
RMSE de la validation a tendance à diminuer avec l'augmentation du nombres de neurones. Ceci
s'explique par le fait que plus il y a de neurones dans la couche cachée plus le problème est
considéré comme complexe, d'où le fait que le FNN essaye de s'approcher au mieux des données
d'apprentissage (in situ). Cette aptitude à se rapprocher de plus en plus des données d'appren-
tissage peut, de façon analogique, s'apparenter à un apprentissage par c÷ur des données et non
plus la représentation d'un modèle généraliste qui intègre l'information liant l'entrée à la sortie.
On parle alors de sur-apprentissage, c'est ce que l'on essaye d'éviter dans notre approche en
gardant un équilibre entre apprentissage et test.

Nous avons donc choisi de comparer en même temps la validation et le test (avec les données
sat), le meilleur FNN est choisi suivant le plus petit RMSE de la phase de test. Le tableau
4.1 présente les RMSEs des meilleurs FNNs des deux expériences. La première remarque est
que l'intégration de la SSS dans le modèle ne fait qu'empirer les résultats en augmentant le
RMSE (les valeurs en gras dans le tableau 4.1). l'hypothèse qui nous parait la plus probable
c'est que, comme nous l'avons montré dans le chapitre précédent, il y a une très forte relation
entre la SST et la SSS ; nous avons même estimé la SSS en utilisant la SST, ceci montre que
l'information que peut apporter la SSS dans le modèle de fCOeau2 est déjà incluse dans la SST et
donc c'est une redondance qui a pu contribué à augmenter les erreurs lors de l'inclusion de la SSS.

Paramètre en entrée SST - Chla SST - Chla- SSS

Étape Appr. Valid. Test N.C.C Appr. Valid. Test N.C.C
MBE 0,0652 0,0266 -0,3564 -0,0446 -0,0770 0,0187

R0 MAE 6,0367 6,0179 6,2171 17 7,1619 7,1260 7,3886 1
RMSE 8,6227 8,6065 8,6234 9,7221 9,7001 10,0443
MBE 0,0922 0,0997 -0,2705 -0,1156 -0,1220 -1,9274

R2 MAE 7,3753 7,3726 7,9191 39 8,0089 7,9949 9,5768 8
RMSE 9,6891 9,6701 10,2950 10,5188 10,4980 12,1289
MBE -0,0087 -0,0013 -0,3553 -0,0302 -0,0180 -1,9886

R4 MAE 6,6645 6,6641 7,0887 16 4,8620 4,8714 7,3428 17
RMSE 8,8220 8,8182 9,4595 6,6190 6,6174 9,9655
MBE 0,0389 0,0330 0,3337 - -0,0565 -0,0621 ,1,3867 -

Glob. MAE 6,6648 6,6586 7,0489 - 6,3469 6,3371 7,9337 -
RMSE 8,9977 8,9864 9,4517 - 8,7116 8,6975 10,5891 -

TABLEAU 4.1 � Récapitulatif des résultats pour les meilleurs réseaux de neurones lors de l'esti-
mation de la fCOeau2 . Appr. : Apprentissage, Valid. : Validation, N.C.C. : Nombre de neurones
dans la Couche Cachée

Ces résultats montrent une bonne estimation de la fCOeau2 en utilisant la SST et la Chla,
avec des RMSE global de 9.45 µatm (8,62, 10,30, 9,46 µatm pour R0, R2 et R4 respectivement),
le nombre de neurones optimal résultant de cette expérience est de 17, 39 et 16 neurones pour
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R0, R2 et R4 respectivement. La �gure 4.3 présente pour chaque rotation la régression corres-
pondante au meilleur FNN entre la fCOeau2 in situ et celle estimée avec les données sat ; les
coe�cients de corrélation (R) obtenus sont de 0,73, 0,73 et 0,74 respectivement pour R0, R2
et R4 ; ceci montre encore une fois la performance des modèles obtenus grâce à l'utilisation des
FNNs.

Figure 4.3 � Régression de l'estimation de la fCOeau2 pour les meilleurs réseaux de neurones
des trois rotations, NCC : nombre de neurones dans la Couche Cachée.

Cette démarche a été inspirée puis développée dans l'océan atlantique tropical dans l'article
publié et présenté dans le Chapitre A, section A.2.2 et auquel j'ai vivement participé. Par la suite
j'ai suivi cette méthode pour l'appliquer sur ma région de l'océan austral ; les résultats obtenus
sont eux présents dans un deuxième article qui est actuellement en lecture par les reviewers (dans
son intégralité dans le Chapitre A, section A.1.2).

Comme présenté en chapitre 2 section 2.1.1.1, j'ai pu avoir accès à une nouvelle base de
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données (disponible en avril 2016) que nous avons appelé MINERVE_2 et qui contient quelques
données de fCOeau2 pour certaines rotations (et di�érente de la base d'IMOS en terme de cou-
verture temporelle). Nous rajoutons donc ce paragraphe a�n de montrer les résultats obtenus
en utilisant cette base (Tableau 4.2). Étant donné le nombre très faible de rotations et d'an-
nées couvertes, nous ne pouvons que considérer ces résultats comme acceptables (RMSE de ∼
13,56 µatm). Le traitement des données MINERVE de fCOeau2 dans le futur permettrons bien
évidement d'éto�er la base de données et même contribuer au calibrage des modèles construits.

Rotation R0 R2 R4 Global
RMSE (µatm) 13.63 13.43 13.82 13.56

TABLEAU 4.2 � Résultats de la validation in situ des modèles de fCOeau2 en utilisant la base de
données MINERVE_2.

4.3 Cartographie de la fCOeau
2

La �gure 4.4 présente un exemple du résultat obtenue pour la cartographie de la fCOeau2 dans
di�érentes périodes du printemps à l'été austral de 2012/2013. Nos modèles ainsi obtenus nous
ont permis d'avoir la fCOeau2 durant toute la saison de l'été austral de 2002/2003 à 2014/2015.

Grâce aux résultats et au modèle (les FFNs) obtenus, nous pouvons dès à présent estimer et
cartographier la fCOeau2 dans notre région d'étude, nous avons donc fait cela pour toute notre
échelle de temps ; c'est à dire d'octobre à mars de 2002/2003 à 2014/2015. Les cartes ainsi obte-
nues peuvent nous permettre d'étudier la variabilité de la fCOeau2 avec une vision plus globale
de la distribution interannuelle de ce paramètre.

La �gure 4.4 nous donne un exemple du comportement de la fCOeau2 au �l de la période
étudié ; ainsi on remarque que plus en avance dans le temps (du printemps vers l'été austral),
plus l'on remarque que la fCOeau2 diminue dans les côtes antarctiques et australiennes (tout au
nord et tout au sud). Ceci est dû aux phénomènes biologiques agissant dans ces zones (présentées
en Chapitre 1, section 1.2.4).

En annexe F.2, nous présentons toutes les cartes de fCOeau2 que nous avons produites en
utilisons nos FNNs.
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Figure 4.4 � Exemples d'estimation et de la distribution de la fCOeau2 à di�érentes périodes de
l'été austral 2012/2013. (a) : du 23/10/2012 au 30/10/2012, (b) : du 18/12/2012 au 25/12/2012,
(c) : du 30/01/2013 au 09/02/2013, (d) : du 11/03/2013 au 21/03/2013.

La �gure 4.5 présente la distribution obtenue pour la fCOeau2 durant la saison ainsi que la
variabilité interannuelle. On remarque en (a) que la fCOeau2 est stable au début de la saison et
chute d'environ 20 µatm en mi-décembre (l'activité biologique contribuant à la consommation
du carbone) pour repartir graduellement à la hausse jusqu'en �n de saison (toutes les latitudes
sont prises en considération). Si l'on regarde la partie (b), On remarque que la moyenne générale
est de ∼ 357 µatm, mais si l'on sépare notre région en deux parties distinctes (la région sub-
antarctique SAR et la région antarctique AR vues en chapitre 1, �gure 1.4), on remarque que la
fCOeau2 est plus élevée au sud du front polaire (une moyenne de ∼ 362 µatm) qu'au nord (une
moyenne de ∼ 354 µatm).

En ce qui concerne la variabilité interannuelle, si l'on prend que la partie entre 2008/2009 et
2012/2013, on remarque comme pour les données in situ, que la fCOeau2 augmente. Ceci dit, si
l'on regarde sur toute notre échelle de temps (treize ans), on remarque que la fCOeau2 prend des
tendances di�érentes au �l des années ; cela autour des moyennes citées précédemment ; avec des
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périodes d'augmentation suivi de baisse (avec des variations plus fortes pour l'AR). Nous pouvons
en déduire qu'à la surface de l'océan, l'augmentation du niveau de la fCOeau2 est suivie par une
étape de diminution grâce aux phénomènes physiques et biologiques décrits précédemment. Nous
verrons par la suite dans l'analyse des résultats du �ux de CO2 ce que cela implique sur l'échange
du CO2 à l'interface air-mer.

Figure 4.5 � Distribution de la fCOeau2 entre 2002 et 2013 dans l'été austral (en utilisant la
fCOeau2 estimée par les FNN). (a) : Évolution de la fCOeau2 durant la saison, (b) : Évolution
inter-annuelle de la fCOeau2 , PF : Front polaire (∼ 54,5oS).
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Dans ce chapitre, Nous avons présenté l'approche proposée pour l'estimation de la fCOeau2 ,
nous avons décrit la méthode adoptée, basée sur les FNNs en utilisant la SST et la Chla.

Les résultats de la modélisation obtenus montrent une très bonne estimation de la fCOeau2

avec un RMSE de 9,45 µatm. Ceci nous a donné la possibilité de cartographier la fCOeau2 sur
notre région d'étude, puis d'analyser ainsi la distribution inter-annuelle de ce paramètre sur la
période qui s'étend du printemps à l'été austral.

Les cartes produites de la fCOeau2 nous ont permis de conclure que la surface de l'océan, était
marqué par des périodes de hausse puis d'autres de baisse de la fCOeau2 . Cette tendance générale
a été remarquée au sud comme au nord du PF. Dans le chapitre suivant, nous calculerons le �ux
de CO2 et montrerons l'in�uence du fCOeau2 sur ce �ux.



Chapitre 5

CONTRIBUTION A L'ESTIMATION
DU FLUX DE CO2

Dans ce chapitre, nous estimons le �ux de CO2 (FCO2) dans le secteur australien de l'océan
austral. Cette dernière étape tient compte des travaux présentés dans les chapitres précédents.
Ainsi grâce aux paramètres estimés par satellite, nous pouvons dès à présent calculer le �ux et
le cartographier pendant la période étudiée.

5.1 Méthode adoptée pour le calcul du FCO2

Nous avons présenté dans le chapitre 1, section 1.3 le calcul du FCO2 ainsi que les paramètres
nécessaires dans ce calcul. Comme notre but est d'estimer ce �ux en utilisant les données sat, les
titres et chapitres qui ont suivi ce premier chapitre ont porté sur la modélisation des paramètres
océanographiques indisponibles (ou insu�sants) par sat. Dans une première partie de cette thèse
(Chapitre 3), nous avons montré comment nous avons procédé pour avoir la SSS par sat. Dans
le chapitre 4, nous avons aussi décrit la procédure suivie pour l'estimation de la fCOeau2 par sat,
et nous avons ainsi utiliser ces estimations pour interpoler nos résultats et cartographier la SSS
puis la fCOeau2 de 2002/2003 à 2012/2015.

Dans cette section, nous entamons ainsi cette étude en présentant le calcul du FCO2. Nous
allons donc suivre l'algorithme présenté dans la �gure 5.1 ; ce denier regroupe l'approche globale
de la thèse. Comme on le voit, nous allons calculer le FCO2 en utilisant les données in situ, puis
faire ce même calcul en utilisant les données sat (produites par les satellites et celles estimées par
nos modèles). Il est à noter que même si nous n'avons pas utilisé de données sat de la fCOair2 ,
nous avons pris la fCOair2 d'IMOS pour la partie in situ et la fCOair2 de Cape Grim pour la
partie sat, ainsi nous gardons une distinction entre les deux calculs (la station Cape Grim o�rant
une valeur de fCOair2 en continu et sans interruption comme pour les données sat).

97
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Figure 5.1 � Algorithme général adopté pour le calcul du FCO2 en utilisant les données in situ
et sat (brutes ou modélisées).
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Tout les paramètres nécessaires aux calculs ainsi obtenus ou estimés, nous pouvons main-
tenant procéder au calcul, pour ce faire ; nous proposons le code source 5.1 qui représente une
fonction qui :

� Prend en entrées :

1. La température à la surface de l'océan (en oC).

2. La salinité à la surface de l'océan (Sans unité).

3. La vitesse du vent (en m.s−1 et à environ 10 m de hauteur).

4. La fCOeau2 (en µatm).

5. La fCOair2 (en µatm).

6. La référence d'équation voulue pour le calcul (de 1 à 11 suivant le tableau des référence
pour le calcul du paramètre k (Tableau 1.1, Chapitre 1).

� Donne en sortie :

1. La valeur du Coe�cient de transfert k (en cm.h−1).

2. Le FCO2 à l'interface air-mer (en mmol CO2.m−2.j−1).

3. Le ∆fCO2 (fCOeau2 - fCOair2 en µatm).

Il est à noter que cette fonction est inspirée de celle proposée par Cecilia Chapa Balcorta
de l'Universidad Autónoma De Baja California publiée en ligne en Avril 2014 et mise à jour
en Mars 2015 (http://www.mathworks.com/matlabcentral/�leexchange/50190-air-sea-co2-�ux/
content/FCO2.m), et sur laquelle nous avons rajouté les équations récentes ainsi que quelques
modi�cations mineurs pour l'adapter à nos besoins en programmation.
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function [K,F_CO2, dpCO2]=FCO2(fCO2_aqua, fCO2_atm,T,S,u,Ref)

Sc=Schmidt(T); % Calcul du nombre de de Schmidt (Sc)

switch Ref % Calcul du coefficient de transfert K

case 1 % Liss and Merlivat (1986)

K=zeros(size(u,1),1);

id=u<=3.6; K(id) = (0.170.*u(id)) .* ((Sc(id)./600).^(-2/3)) ;

id=u>13; K(id) = ( 5.9.*u(id)-49.3 ) .* ( (Sc(id)./600).^-0.5 );

id= (u>3.6 & u<=13); K(id) = ( 2.85.*u(id)-9.65 ) .* ( (Sc(id)./600).^-0.5 );

case 2 % Wanninkhof (1992)

K=zeros(size(u,1),1);

id=u<=6; K(id)=0.31*(u(id).^2).*((Sc(id)./660).^-0.5);

id=u>6; K(id)=0.39*(u(id).^2).*((Sc(id)./660).^-0.5);

case 3 % Wanninkhof and McGillis (1999)

K = 0.0283*u.^3.*( (Sc./660).^-0.5 );

case 4 % Nightingale et al. (2000)

K = ( 0.222*u.^2+0.333*u ).*( (Sc./600).^-0.5 );

case 5 % Jean-Baptiste et Poisson (2002)

K = 1.45 * u.^1.5 .*( (Sc./310).^-0.5 );

case 6 % Ho et al. (2006)

K = 0.266 * u.^2 .*( (Sc./600).^-0.5 );

case 7 % Sweeney et al. (2007)

K = ( 0.27*u.^2 ).*( (Sc./660).^-0.5 );

case 8 % Wanninkhof et al. (2009)

K = 3+ 0.1*u + 0.064*u.^2 + 0.011*u.^3 .*( (Sc./660).^-0.5 );

case 9 % Ho et al. (2011) a

K = 0.286*u.^2 .*( (Sc./600).^-0.5 );

case 10 % Ho et al. (2011) b

K = 0.0298*u.^3 .*( (Sc./600).^-0.5 );

case 11 % Wanninkhof (2014)

K = 0.251*u.^2 .*( (Sc./660).^-0.5 );

otherwise disp('Référence Inconnue');

end

dpCO2=fCO2_aqua-fCO2_atm; % Calcul du Delta fCO2

a=Ko_weiss(T,S); %Coefficient de Solubilité en mmol L^-1 atm^-1 or mmol m^-3 uatm^-1

F_CO2 =0.24*K.*a.*dpCO2; % flux de CO2 (mmol m^-2 d^-1)

end

% Coefficient de solubilité (Weiss, 1974)

function [Ko]=Ko_weiss(T,S)

A=[-60.2409, 93.4517, 23.3585]; B=[0.023517, -0.023656, 0.0047036]; % mol/Kg.atm

T=T+273.15; % Conversion en Kelvins

Ln_Ko=A(1)+(A(2).*(100./T))+(A(3).*log(T./100))+...

S.*(B(1)+(B(2).*(T./100))+(B(3).*(T./100).^2));

Ko=exp(Ln_Ko);

end

% Nombre de Schmidt (Sc)

function [Sc]=Schmidt(T)

A = 2073.1; B = 125.62; C = 3.6276; D = 0.043219; Sc= A - (B.*T)+(C.*T.^2)-(D.*T.^3);

end

CODE SOURCE 5.1 � Fonction utilisée pour le calcul du �ux de CO2 (FCO2) à l'interface air-mer.
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5.2 Vitesse du vent et coe�cient de transfert
Comme nous l'avons vu lors de la présentation de l'échange air-mer de CO2 (Chapitre 1,

section 1.3), calculer le FCO2 revient à faire un choix sur quelle équation utiliser pour avoir le
coe�cient de transfert k. Ce dernier, très fortement lié à la vitesse du vent, peut prendre des
valeurs di�érentes suivant l'équation choisie. Dans la �gure 5.2, on peut visualiser la variabilité
de k par rapport à la vitesse du vent. On remarque que plus la vitesse du vent augmente, plus il
y a de di�érence entre les équations. Nous devons tout de même rappeler que chaque référence
pour ces équations à été réalisée dans di�érentes régions du globe et dans di�érentes conditions, il
n'y a donc pas de meilleur equation mais on peut baser nos choix suivant les travaux scienti�ques
précédemment réalisés. Ainsi, si l'on se réfère à la littérature, on se rend compte que l'équation
de Wanninkhof (1992) est l'une des plus utilisées 1 et que cette dernière à été récemment mise
à jour dans Wanninkhof (2014), il nous est donc très approprier de faire les calcul avec cette
dernière pour comparer nous résultats. Nous pouvons aussi nous rendre compte que l'équation
de Ho et al. (2006) est très proche de cette dernière ; ceci nous conforte dans notre choix car
cette équation a été développée dans l'océan austral à quelques centaines de km de la côte sud
Néo-Zélandaise (très proche de notre région). Cependant, nous présenterons à chaque étatpe tout
les résultats avec toutes les autres équations en annexe G.

Figure 5.2 � Variabilité du coe�cient de transfert k par rapport à la vitesse du vent.

1. L'équation de (Wanninkhof, 1992) a, par exemple, été utilisée dans (Metzl et al., 1995, 1999; Le Quéré et al.,
2000; Louanchi et Hoppema, 2000; Takahashi et al., 2002; Olsen et al., 2004; McNeil et al., 2007; Boutin et al.,
2008; Thomas et al., 2008; Matear et Lenton, 2008; Rödenbeck et al., 2013)
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La �gure 5.3 présente la distribution des
valeurs de vitesse du vent in situ données par
IMOS. On remarque que la majorité les valeurs
se situent entre 5 m.s−1 et 15 m.s−1 avec tout
de même des valeurs qui dépassent les 30 m.s−1.

5.3 Calcul du FCO2

Rappelons que nous avons pour chaque ro-
tation R0, R2 et R4 un modèle de SSS (basé
sur la RLM ; en utilisant la lat et la SST) et un
autre pour la fCOeau2 (basé sur les FNNs ; en
utilisant la SST et la Chla). Ainsi nous allons
appliquer l'algorithme présenté dans la �gure
5.1 et montrer les résultats obtenus. Le tableau
5.1 présente les résultats obtenus lors du calcul
du FCO2 avec les données in situ et sat suivant
l'équation de Wanninkhof (2014) (Les mêmes
calculs ont été faits pour les autres équations
et sont présentés en annexe G.1).

Figure 5.3 � Histrogramme de la vitesse du
vent in situ issue de la base de données IMOS.

Nous avons obtenu un RMSE d'environ 3 mmol CO2.m−2.j−1 avec un R de 0,81 soit une
corrélation signi�cative entre les deux calculs du Flux. La �gure 5.4 présente cette régression,
toute les autres régressions des autres équations sont présentées en annexe G.2.

R0 R2 R4 Glob. Glob.
RMSE R RMSE R RMSE R RMSE R

3,36 0,72 3,27 0,86 2,73 0,84 3,07 0,81

TABLEAU 5.1 � Résultats du calcul du �ux en utilisant l'équation de Wanninkhof (2014) : le
RMSE (mmol CO2.m−2.j−1) est calculé suivant la di�érence entre le calcul du FCO2 avec les
données in situ et sat, le R est le coe�cient de corrélation de la régression entre le FCO2 calculé
avec les données in situ et sat, Glob. : Global.

Cette corrélation entre les deux calculs (in situ et sat) montre encore une fois que l'utilisation
des modèles développés o�rent une alternative très intéressante pour l'estimation du FCO2 via
des données sat et donc la cartographie de ce �ux. Un exemple de cartographie du FCO2 est
présenté dans la �gure 5.5 et toutes les cartes produites par nos modèles sont présentées en
annexe G.3.
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Figure 5.4 � Régression entre les deux calculs du FCO2 (in situ et sat exprimées en mmol
CO2.m−2.j−1) pour l'équation de Wanninkhof (2014).



CHAPITRE 5. CONTRIBUTION A L'ESTIMATION DU FLUX DE CO2 104

Figure 5.5 � Exemples d'estimation et de cartographie de la FCO2 à di�érentes périodes de
l'été australe 2014/2015. (a) : du 23/10/2014 au 30/10/2014, (b) : du 18/12/2014 au 25/12/2014,
(c) : du 30/01/2015 au 09/02/2015, (d) : du 11/03/2015 au 21/03/2015.

5.4 Analyse des résultats et discussion
Les cartes ainsi développées, nous pouvons dès à présent analyser la variation du FCO2. Nous

avons une échelle de temps qui s'étend de 2002/2003 à 2014/2015 et une couverture spatiale de
l'océan austral (AR et SAR) du secteur australien.

La �gure 5.6 présente la distribution inter-annuelle du FCO2 obtenue ainsi que les anomalies
d'une année à une autre (di�érence entre une années et celle qui la précède), toutes les autres
�gures du même type sont présentés en annexe G.4. Toutes les distributions présentées dans
cette annexes montrent la di�érence induite par l'utilisation de telle ou telle équation ; ce que
l'on remarque, c'est que les résultats obtenus par l'équation que nous avons choisi se trouve
être une moyenne entre les autres. Ainsi, nous pouvons éstimer que ce choix s'avère être un bon
compromis entre toutes les équations. Rappelons que ces équations sont toujours en perpétuel
développement ; dernièrement, dans Woolf et al. (2016), une étude sur les échange de CO2 à
montrer que des erreurs sur l'estimation du �ux ont été constatées a cause des changements de



CHAPITRE 5. CONTRIBUTION A L'ESTIMATION DU FLUX DE CO2 105

température de la �ne couche au contacte de l'air. Ceci montre encore une fois que les résultats
présentés sont des estimations ; dans cette thèse, nous ne remettons pas en question la validité
des équations du calcul du FCO2, celles-ci étant toujours en mise à jour au �l des années et des
régions étudiées.

Figure 5.6 � Variabilité inter-annuelle et anomalies du FCO2 suivant l'équation de Wanninkhof
(2014).

La distribution obtenue de l'absorption du CO2 dans la région montre une augmentation de
ce taux d'absorption, ceci est directement lié à l'augmentation du fCOair2 . La couche de surface
réagit donc à cette augmentation en absorbant de plus en plus le CO2 dans l'air, on remarque
alors une moyenne qui part de ∼-2 mmol CO2.m−2.j−1 en 2002/2003 à ∼-7 mmol CO2.m−2.j−1

en 2014/2015 pour la période entre Octobre et Mars, cette baisse touche aussi bien la partie au
nord et au sud du PF avec une absorption plus forte pour la SAR au nord du PF ; ceci est dû au
fait que la fCOeau2 est plus élevé dans l'AR. Cette surcharge de CO2 par rapport à la SAR fait
que l'océan absorbe moins de CO2. Si l'on observe les anomalies d'une année à une autre, nous
avons une augmentation moyenne de l'absorption de l'ordre de -0.37 mmol CO2.m−2.j−1. Si l'on
reprend maintenant tout les paramètres utilisés pour le calcul du �ux de CO2 (Figure 5.7), la
première remarque que l'on peut voir c'est la relation directe avec l'augmentation de la fCOair2

au �l des années. La deuxième remarque est que le FCO2 réagit avec l'augmentation ou la baisse
de la fCOeau2 vis à vis de son taux d'absorption (l'augmentation d'une années à une autre du
fCOeau2 induit une baisse (ou stabilisation) dans le taux l'absorption et vis versa ; une eau plus
chargée en CO2 a une capacité d'absorption moindre).
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Figure 5.7 � Variabilité inter-annuelle et anomalies des paramètres utilisés pour le calcul du
FCO2.
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Comme nous l'avons vu lors de notre analyse des résultats de la fCOeau2 , cette dernière,
dans la couche de surface augmentait plus diminuait, après cela, l'analyse du FCO2 nous montre
une absorption qui augmente d'une année à une autre. Ces deux résultats prouve bien que face
à l'augmentation du CO2 dans l'air, l'océan réagit et absorbe ce CO2 qui lui fait augmenté la
fCOeau2 dans la couche de surface, cette dernière baisse par la suite sous l'e�et de phénomènes
physiques (circulation des eaux et plonger des eaux chargées en CO2) mais aussi biologiques ;
ainsi, ce qu'on peut aussi remarqué, c'est qu'une augmentation de la Chla (directement liée à une
augmentation de la biomasse en phytoplancton) contribue au taux d'absorption ; on remarque
alors un FCO2 en forte baisse par rapport à une augmentation de la Chla (par exemple entre
2003/2004 et 2005/2006) et un taux de FCO2 qui se stabilise avec une baisse de la Chla (par
exemple entre 2006/2007 et 2007/2008). En e�et, cette relation indirecte est encore une fois cau-
sée par le fait que plus il y a de Chla plus il y a de consommation de CO2 et donc une diminution
du fCOeau2 ; soit une eau plus propice à l'absorption du CO2 atmosphérique (on remarque que
la baisse de Chla est suivi par une augmentation de la fCOeau2 et vis versa).

Si l'on regarde maintenant au niveau de la saison (Figure 5.8), on peut dire que, mise à part le
fait que l'augmentation du taux d'absorption augmente, le FCO2 diminue pour toute les années
au niveau du mois de décembre puis repart à la hausse jusqu'en Mars, et cela sur tout le secteur
en généale ou spécialement pour les deux régions (l'AR au sud du PF et la SAR au nord du PF).
On retrouvait déjà cette distribution dans d'anciennes études sur la SAR (Metzl et al., 1999) où
on remarquait déjà que la période entre Octobre et Mars été marquée par une diminution puis
une remonté du FCO2. Cette distribution saisonnière est encore une fois tout à fait comparable
à celle de la fCOeau2 (vue en Figure 4.5.(a)). On retrouve cette distribution saisonnière de la
FCO2 dans une comparaison de plusieurs approches (modèles bio-géo-chimique, observation in
situ, modèles d'inverstion du CO2 atmosphérique, etc.) présentées dans Lenton et al. (2013),
et dans laquelle une combinaison de plusieurs bases de données dans l'océan austral (toutes les
longitudes) entre 1990 et 2009 a donné lieu à une étude comparative entre le �ux de CO2 dans
les di�érentes longitudes de l'océan austral, comme dans Metzl et al. (2006) aussi (à l'ouest de
notre région d'étude, vers les ∼60 oE), et avec laquelle, on retrouve une corrélation très forte
avec la tendance général de nos résultats.

Figure 5.8 � Variabilité saisonière du FCO2 suivant l'équation de Wanninkhof (2014).
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Prenons maintenant la distribution latitu-
dinale du FCO2 (Figure 5.9). La première re-
marque c'est que même si le FCO2 diminue
d'une année à une autre (comme nous l'avons
montrer précédemment), celui-ci à une distri-
bution quasi-similaire vis à vis de la latitude et
des di�érentes zones (l'augmentation du taux
d'absorption touche toutes les latitudes). On
retrouve encore une fois cette distribution dans
Lenton et al. (2013) et cela pour la plupart des
modèles comparés dans cette étude, mais aussi
dans McNeil et al. (2007) où une estimation
du �ux est calculé en se basant sur un mo-
dèle de la fCOeau2 calculée en utilisant le CT
et l'AT , ou dans d'autres longitudes de l'océan
austral comme dans les travaux de Metzl et al.
(1995, 1999, 2006), mais aussi dans l'étude glo-
bal du �ux de CO2 de l'océan austral dans
Boutin et al. (2008), ou encore dans des tra-
vaux d'estimation globale de FCO2 de Taka-
hashi et al. (2002). Ainsi, du nord au sud,
on remarque une forte absorption au niveau
de la STZ et qui diminue dans la SAZ avec
des moyennes de -4,45 ±2 mmol CO2.m−2.j−1

et -2.75 ±2 mmol CO2.m−2.j−1 respectivement
en 2002/2003 pour atteindre les -8,14±3 mmol
CO2.m−2.j−1 et -6.86 ±3 mmol CO2.m−2.j−1

respectivement en 2014/2015. Le comporte-
ment de du fCOeau2 et donc du FCO2 dans
la STZ à été étudié dans Borges et al. (2007)
entre 1991 et 2003 et il en a conclu que cette
zone était un fort puits de CO2, ce que nous
con�rmons par nos résultats. Nous rappelons
que l'abondance de Chla contribue à la consom-
mation du fCOeau2 et donc à plus d'absorp-
tion. La PFZ est la zone qui est marquée par le
plus bas taux d'absorption par rapport à toutes
les latitudes et cela chaque année. On retrouve
cette caractéristique dans toutes les cartes de
FCO2 produites ; une augmentation du fCOeau2

entrainant directement un �ux moins intense.
Ceci étant on passe d'une moyenne de -0.55
±1 mmol CO2.m−2.j−1 en 2002/2003 à -4.5
±2 mmol CO2.m−2.j−1 en 2014/2015. Dans la

POOZ puis la SFZ, on retrouve une baisse de
la valeur du FCO2 et une eau qui absorbe du
CO2 mais de façon moins intense que dans les
première zones (la STZ et la SAZ) avec des
moyennes de -1,72 ±2 mmol CO2.m−2.j−1 et -
2.75 ±2 mmol CO2.m−2.j−1 respectivement en
2002/2003 jusqu'à -4.92 ±3 mmol CO2.m−2.j−1

et -6.25 ±2 mmol CO2.m−2.j−1 respectivement
en 2014/2015.

Figure 5.9 � Variabilité latitudinale de la disti-
bution du FCO2 en utilisant l'équation de Wan-
ninkhof (2014).
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Néanmoins, on remarque qu'au sud de la SFZ et dans la CAZ une tendance à la baisse entrai-
née par une Chla qui augmente au niveau des côtes antarctiques (Moore et Abbott, 2000) et une
température des eaux plus froide. Même si dans cette zone, les données sont moins disponibles (a
cause de l'extension ou la fonte de la glace) on remarque un fort puits de CO2 comparable au puits
des zones au tout au nord avec des moyennes générales qui vont de -4 ±5 mmol CO2.m−2.j−1 en
2002/2003 à des puits allant jusqu'à -9 ±6 mmol CO2.m−2.j−1 en 2014/2015. Néanmoins, on note
des fortes �uctuations, l'hypothèse est que la remontée des eaux chargées en CO2 (upwelling)
a�ecte le taux d'absorption. Toutes les autres distributions latitudinales des autres équations
sont présentées en annexe G.5.

L'océan austral est incontestablement un puits de CO2 qui permet de réguler, ou du moins
freiner, l'augmentation de ce dernier dans l'atmosphère. Ce CO2 en trop qui est absorbé n'est
pas sans incident sur les propriétés phisico-chimiques de l'eau ; ainsi, même si l'on a montré que
l'océan austral absorbe et continue à élever son taux d'absorption au �l des années, ceci implique
directement une acidi�cation de l'eau ; avec tout les changements que cela implique sur la vie
marine.

Toutes nos contributions à l'estimation et la cartographie de la SSS puis de la fCOeau2 et
en�n du calcul du FCO2, nous ont permit de renforcer l'idée de l'acidi�cation des eaux de l'océan
antarctique à cause de l'absorption du CO2 atmosphérique. Ce denier étant de plus en plus élevé
dans l'atmosphère, il pousse encore plus l'océan à augmenter son taux d'absorption. Les approches
ainsi développées sont autant de méthodes qui permettront de contribuer à cette recherche sur
l'océan austral et son rôle dans la régulation et la séquestration du CO2 atmosphérique.

Nous concluons ainsi notre travail de thèse en présentant dans le chapitre suivant la conclusion
générale ainsi que les diverses perspectives qu'ouvre notre travail pour la suite ; tant au niveau
de l'analyse océanographique que du développement informatique (modélisation, interpolation,
etc.). Le chapitre qui suivra ceci présentera toutes les contributions scienti�ques auxquelles j'ai
participé.



Chapitre 6

CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

6.1 Conclusion générale
A�n de conclure cette thèse, nous allons mettre en avant et rappeler toutes les contributions

apportées par nos expérimentations. Avant toute chose, nous devons préciser que tout les mo-
dèles, les validations, les tests, les résultats et en�n les cartes sont le fruit d'un ensemble de code
source mis en place en utilisant le langage MATLAB R©. Chaque étape de chaque expérience a
donc un code spéci�que qui permet l'automatisation de ces procédures. Ainsi, l'apport premier
de ce travail a été de mettre en place ces outils en suivant l'approche développée a�n d'atteindre
les buts recherchés.

La question qui nous a poussé à réaliser ce travail est la suivante : " est-il possible, dans la
limite des données recueillies lors de compagnes océanographiques dans l'océan austral et plus
précisément dans le secteur australien, de mettre en place des outils et des mécanismes per-
mettant d'estimer l'échange de CO2 à la surface de l'eau ; et cela en utilisant des paramètres
océanographiques mesurés par sat et disponibles en ligne, mais aussi, modéliser et cartographier
les autres paramètres nécessaires au calcul, et cela en utilisant les données in situ ? ". L'idée ainsi
mise en place, la suite était donc d'essayer de répondre à cette question tout en gardant à l'esprit
que les procédures mises en place devait être réutilisables d'un coté, mais aussi ; que les modèles
devait pouvoir être re-calibrés et/ou recalculés pour y intégrer de nouvelles données in situ dans
le futur de façon simple. Ainsi, l'apport en programmes informatiques devient nécessaires a�n de
faciliter l'application de l'approche proposée.

La première étape de ce travail a été de comprendre les phénomènes océanographiques
(physico-chimiques) qui agissent dans la région étudiée, ainsi que les paramètres mis à notre
disposition pour étudier le comportement de ces propriétés océanographiques. Le but étant de
calculer l'échange de CO2 entre l'atmosphère et la mer, nous nous sommes donc concentré sur
cette interface air-mer à la surface de l'eau. Les paramètres nécessaires à notre calcul avaient
déjà fait l'objet d'études depuis plusieurs décennies et des formules ont été mises en place pour
faire cela. Les paramètres ainsi retenus sont : la température, la salinité, la fugacité du CO2 de
l'eau dans la couche de surface, la fugacité du CO2 dans la masse d'air en contact avec l'eau et
la vitesse du vent.

La seconde étape était de voir la disponibilité des données sat en terme de couverture spa-
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tiale et temporelle mais aussi les paramètres mesurés par ces satellites. Ainsi, pour notre travail,
nous avons retenue plusieurs produits émanant de di�érents satellites tel que la température de
MODISAqua et la vitesse du vent d'ASCAT, etc. Par contre, pour certains autres paramètres,
nous avons dû les modéliser puis les interpoler sur notre région ; ainsi, le premier paramètre sur
lequel nous nous sommes penchés était la salinité. Ce paramètre n'a commencer à être estimer
de façon global par sat que jusqu'à très récemment ; le fait est que nous avons travaillé sur la
période entre 2002 et 2015 nous a donc poussé à estimer la SSS sur toues ces années. C'est
ainsi qu'un modèle de SSS a été mis en place ; dans ce dernier, nous avons retenue la relation
direct qu'avait la SSS vis à vis de la SST et de la lat. Une équation correspondante à chaque
période du printemps à l'été austral (R0, R2 et R4) a été développée en utilisant la régression
linéaire multiple (avec une erreur globale de ±0,16 face aux données sat). Grâce à cela, nous
avons pu cartographier la SSS sur cette période entre 2002 et 2015. La SSS cartographiée, nous
nous sommes penchés par la suite sur la fugacité du CO2 dans l'eau ; cette dernière n'étant pas
disponible directement par des données sat, il était plus que nécessaire de trouver un moyen de
la modéliser. Nous avons donc commencé par étudier les paramètres disponibles par sat et dont
la fCOeau2 dépend. Après quelques expérimentations, le choix s'est porté sur la température et la
Chla (toutes les deux données par MODISAqua). Dans cette deuxième expérience de modélisation,
nous avons choisi d'utiliser les réseaux de neurones et plus précisément les FNNs très réputés
pour les problèmes de régression non linéaire. Comme pour la SSS, trois FNNs correspondants
aux trois périodes décrites précédemment ont été développés (une erreur globale de ±9,45 µatm
a été obtenue face aux données sat), et une nouvelle fois, ceci a été suivis de la cartographie de
la fCOeau2 du printemps à l'été austral entre 2002 et 2015.

Grâce aux deux contributions présentées dans le paragraphe précédent, nous avons donc pu
avoir en main de quoi calculer le �ux de CO2 en utilisant les données sat et les données estimé
puis cartographiées par nos modèles. Ainsi, un calcul comparatif du FCO2 a été fait (une fois
avec des données in situ, et une fois avec les données sat et estimées), et le résultat a montré
qu'il était tout à fait possible de calculer ce FCO2 et donc de le cartographier.

Les cartes du �ux ainsi calculées nous ont permis d'analyser le comportement de l'océan (plus
précisément la couche de surface) vis à vis de l'augmentation du CO2 dans l'atmosphère. Les
résultats nous ont montré que cette région du globe représentait un puits de CO2, mais que plus
encore, cette aptitude à absorber le CO2 se renforçait d'une année à une autre (toujours du prin-
temps à l'été austral). Au jour d'aujourd'hui, nous pouvons constater que cette région absorbe de
plus en plus le CO2 de l'atmosphère, mais cela n'est pas sans conséquences sur le milieu marin ;
nous avons dans l'analyse des données montré comment le pH baissait d'une année à une autre.
Comme nous l'avons expliqué dans les généralités, ces deux phénomènes sont directement liés.
Ainsi, on se retrouve avec des eaux de surface plus acides qui menacent probablement la survie
à long-terme de beaucoup d'espèces marines, voir même, perturber la chaîne alimentaire marine
et altérer la biogéochimie des océans. Ce travail a donc eu pour but de contribuer à l'estimation
du facteur clé qui entraine cette acidi�cation pour qu'à terme nous puissions mettre des chi�res
et des conclusions claires de ces e�ets sur l'environnement de façon prévisible et compréhensible.

En conclusion, nous mettons en avant l'apport qu'a pu apporter l'utilisation des données sat
en terme de couverture spatio-temporelle, ainsi, le travail de modélisation puis d'utilisation de
données sat des di�érents paramètres océanographiques nous a montré qu'il était tout à fait
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possible d'utiliser ces données a�n de calculer le FCO2, et cela en utilisant di�érentes méthodes
de modélisation (pour les données peu/pas disponible avec une précision su�sante ; soit la RLM
pour la SSS et FNN pour la fCOeau2 ). Nos résultat de modélisation et de calcul des di�érences
entre l'utilisation des données sat et in situ ont permit d'avoir des incertitudes acceptables au vu
du but recherché. Le travail sur l'amélioration des résultats est donc ouvert à d'autres perspectives
futures. Les champs de ces perspectives sont diverses et variés, nous présentons dans la section
suivante les di�érents points qui nous sembles intéressants à étudier et qui peuvent apporter une
plus value aux résultats présentés dans ce travail.

6.2 Perspective en modélisation

6.2.1 Comparaison avec d'autres produits

Les cartes obtenues grâces à nos modèles sont issue de données in situ dans la région, néan-
moins, il faudrait comparer ces cartes avec di�érents produits tel que des modèles d'assimilation
ou des produit d'autres modèles. Ce travail doit tout d'abord avoir lieu en produisant des cartes
avec d'autres échelles temporelles des fois, mais aussi la conversion des résultats vers d'autres
unités. Cette comparaison permettra de se positionner vis à vis des modèles disponibles et la
couverture spatio-temporelle qu'ils proposent, mais aussi de venir contribuer à la quanti�cation
de tel ou tel paramètre (pour notre cas, la SSS, la fCOeau2 et le FCO2).

6.2.2 Classi�cation de la zone d'étude

Dans le travail présenté, même si nous avons
décrit les di�érents fronts qui délimitent les dif-
férentes régions, nous avons considéré une seul
masse d'eau pour les modèles en incluant la lati-
tude comme information sur le positionnement.
Comme perspective a ce travail, nous pouvons
proposer de reprendre l'approche développée,
mais en e�ectuant à priori une classi�cation
de la zone. Nous pouvons, entre autre, utili-
ser des algorithmes de classi�cation comme le
K-means ou les SOM (Self Organization Map)
ou même les FNNs qui, en utilisant les données
sat, peuvent prendre en considération di�érents
paramètres en combinaison (par example tem-
pérature et chlorophylle) pour délimiter des
fronts ; cela suivant chaque périodes de chaque
saison. Nous pouvons prendre l'exemple de la �-
gure 6.1 qui présente une classi�cation en trois
zones en appliquant la méthode K-means sur
des images sat de température. La classi�ca-
tion permet de regrouper les régions dont les
paramètres océanographiques ont une très forte
corrélation entre eux ; de ce fait, les équations
et modèles produits pourront être plus e�cace
en terme d'erreur.

Figure 6.1 � Exemple de classi�cation de la
région d'étude en trois classes.
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6.2.3 RLM et RN

Dans cette thèse, nous avons montrer comment nous avons procédé pour mettre en place les
modèles de salinité (Par les RLM) et la fCOeau2 (en utilisant les RNs de type FNN). Comme
perspective à ce travail, il serait possible d'aller plus loin dans ce travail dans le sens où :

� Pour la salinité : nous pouvons partir du principe qu'on pourrait prendre en considération
d'autres paramètres géographiques et océanographiques ; par exemple la longitude : en
prenant en compte d'autres données in situ d'autres longitudes sur l'océan austral et
étendre ainsi le modèle sur une plus vaste région (on pourrait commencer par comparer le
modèle en l'utilisant tel quel sur d'autres longitudes puis voir l'importance de l'information
que peut rajouter la longitude dans le modèle). Pour les paramètres océanographiques, on
peut aussi prendre en considération les précipitations qui apportent de l'eau douce à la
couche de surface ou bien à l'évaporation qui elle, contribue à l'augmentation de la salinité
(en analysant l'importance de chacun) ; à noter que ces paramètres sont disponibles par
satellites ou par des produits de type climatologie.

� Pour la fCOeau2 : Nous avons utiliser un type de réseau de neurones avec une règle d'appren-
tissage suivant un algorithme précis (le LMA). Il donc possible d'aller vers d'autres types
de réseaux ; par exemple avec plusieurs couches cachées ou changer le type des connexions
d'une couche à une autre. Les possibilités sont diverses, et une étude comparative pourrait
apporter une plus value intéressante à ce travail.

Autre chose, nous avons choisi de montrer l'utilisation de la RLM pour la SSS et les FNNs pour
la fCOeau2 mais nous pouvons tout à fait faire le contraire en appliquant d'autres combinaisons.

6.2.4 Utilisation d'autres Produits sat

Dans cette thèse, nous avons appliqué nos expérimentations sur des données sat produites
par un certain nombre de satellites. Il serai donc très intéressant d'appliquer notre approche sur
d'autres produits sat a�n de voir les di�érences entre l'utilisation de tel ou tel satellite pour tel
ou tel paramètre océanographique.

6.3 Perspective en cartographie

6.3.1 Interpolation des images produites

Comme perspective vis à vis de nos cartes produites par les modèles développés, nous pro-
posons la méthode DIVA (Data-Interpolating Variational Analysis, http://modb.oce.ulg.ac.be/
mediawiki/index.php/DIVA) qui permet d'interpoler les images a�n de couvrir les surfaces où les
données sat ne sont pas disponibles (Troupin et al., 2012). Cette méthode, très utilisée en océa-
nographie pour la cartographie en utilisant les données in situ mais aussi pour la reconstruction
d'images incomplètes (Beckers et al., 2013), permet d'avoir une couverture spatiale beaucoup
plus importante en utilisant les données sat. La �gure 6.2 présente un exemple d'utilisation de
la méthode DIVA.
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Figure 6.2 � Interpolation d'une image de fCOeau2 en utilisant la méthode DIVA, (a) : Image
de fCOeau2 produite par nos modèles, (b) : Image interpolé de (a) en utilisant la méthode DIVA.

Une autre méthode aussi très utilisée et qui sert à la reconstruction d'image satellite : DI-
NEOF (Data Interpolating Empirical Orthogonal Functions) a fait ses preuves dans di�érente
cas d'interpolation d'images de SST (Alvera-Azcárate et al., 2005; Beckers et al., 2006; Alvera-
Azcárate et al., 2007; Beckers et al., 2014). Par la suite, cette méthode a été enrichie par l'inté-
gration de processus permettant d'étudier la corrélation des points à interpoler et la détection
des valeurs aberrantes (Alvera-Azcárate et al., 2009, 2011, 2012).
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6.3.2 Cartographie sur d'autres échelles de temps

A�n de comparer plus encore avec d'autres résultats, nous pouvons aussi appliquer nos mo-
dèles sur des images mensuelles et ainsi avoir le �ux global sur un mois, la �gure en 6.3 présente
un exemple. Nous pouvons aussi par la suite proposer le FCO2 avec d'autres unités de mesure
(par exemple en Gramme de CO2 ou Gramme de C par jour ou par mois)

Figure 6.3 � Exemple d'application des modèles développés sur des images mensuelles (Janvier
2005).
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Abstract

The aim of the MINERVE project (Mesures à l’INterface Eau-aiR de la Variabilité des Échanges de CO2)
is to observe and understand the seasonal and inter-annual variability of the partial pressure of CO2 (pCO2
) in surface waters using hydrological and biogeochemical data in the Southern Ocean south of Australia.
Logistics routes of the R/V Astrolabe provide access to scarcely studied areas, thus allowing us to understand
the different processes acting in this area of the Antarctic Ocean. The surface area covered by these cruises,
however, is tiny compared with the total surface area of the Antarctic Ocean. We apply correlations between
in situ surface temperature and salinity data to satellite images of sea surface temperature to map ocean
surface salinity over a much wider area than under the cruise tracks. Comparing with salinity given by
satellites which provide 100 km resolution and 0.1 accuracy, we are able to map salinity at 4 km resolution
and almost the same accuracy of ±0.1.

Received 21 October 2014, accepted 23 September 2015

Key words: mapping, Southern Ocean, surface salinity, temperature fields.

1 Introduction

The Southern Ocean plays a significant role in the
exchange of CO2 between the global atmosphere and
ocean (Lenton et al., 2013). The MINERVE project
(Mesures à l’INterface Eau-aiR de la Variabilité des
Échanges de CO2) was designed to observe and under-
stand the seasonal and interannual variability of the
partial pressure of CO2 (pCO2) in surface waters in
the Southern Ocean south of Australia. The logistics
routes of the RV Astrolabe between Hobart, Tasmania
and the French Antarctic station at Dumont d’Urville
provide an opportunity to collect hydrological and bio-
geochemical data in this remote area. However, the
surface area sampled during these cruises is tiny com-
pared with the surface area of the entire region of in-
terest. Therefore, we seek ways to extrapolate the in
situ data to a broader area using satellite images.

The exchange of CO2 between the ocean and at-
mosphere is affected by both sea surface temperature
(SST) and the stability of the surface mixed layer. The
SST is routinely monitored by satellites. However, in
cold high-latitude oceans, surface mixed layer stability
is often controlled by salinity, which has only recently
been mapped by satellite even though sea surface salin-

ity (SSS) is one of the fundamental variables for which
sustained global observations are required to improve
our knowledge and prediction of the ocean circulation,
global water cycle and climate (Lagerloef et al., 2010).
Two satellite missions now provide estimates of SSS.

Figure 1: Regional map showing Hobart, Dumont
D’Urville and Macquarie Island. Source: Google
Earth.
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The Aquarius satellite, a collaboration between
NASA and the Space Agency of Argentina, was
launched in June 2011 and operated until June 2015.
Aquarius provided global maps of salinity with ac-
curacy of ±0.2 and a spatial resolution of 150 km
(Le Vine et al., 2007). Data are available from http:

//oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/Aquarius/. The
Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) satellite was
launched in November 2009 and continues to operate,
providing maps of salinity with an accuracy of±0.1 and
a spatial resolution of 50–100 km (Michel, 2006). Data

are available from http://cp34-bec.cmima.csic.es/

data/data-access/.
In this paper, we report in situ measurements of

the interannual variability of SSS in the southern In-
dian Ocean during the early spring of each year be-
tween 2002 and 2009. We then describe a technique
for mapping SSS in the same period of the year, but
from 2010–12 using satellite-based maps of SST. The
technique is then assessed by comparisons between the
in situ data and mapped values, and with direct SSS
estimates from the two salinity satellites.

From Hobart to Dumont D’Urville From Dumont D’Urville to Hobart
Part Year Start date End date Lowest L. Highest L. Start date End date Highest L. Lowest L. D.N.

1 2002 16/10 21/10 -43.96 -63.62 30/10 03/11 -61.81 -43.11 294
2003 21/10 26/10 -45.14 -62.82 06/11 11/11 -62.15 -43.66 388
2004 19/10 23/10 -43.47 -61.96 04/11 09/11 -62.14 -43.29 421
2005 18/10 22/10 -44.92 -61.88 03/11 08/11 -62.82 -43.26 470
2006 20/10 29/10 -43.64 -66.56 03/11 12/11 -66.66 -43.45 201
2007 28/10 01/11 -43.20 -63.44 16/11 20/11 -63.42 -44.28 348
2008 21/10 26/10 -42.84 -61.17 02/11 11/11 -65.84 -43.36 4410
2009 22/10 25/10 -48.58 -62.05 11/11 16/11 -62.47 -43.47 7671

2 2010 21/10 27/10 -42.88 -63.53 31/10 07/11 -63.28 -43.51 11 045
2011 25/10 26/10 -54.59 -57.97 06/12 10/12 -63.46 -43.31 4181
2012 23/10 28/10 -42.84 -62.83 18/11 22/11 -61.70 -42.94 6169

Table 1: Details of the MINERVE database. Part 1 was used to establish the model. Part 2 was used to validate
the model. L. = Latitude, D.N. = Data numbers

Figure 2: Cruise tracks of the MINERVE project where data are during the first cruise every year.
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2 methods

Cruise details

The database from the MINERVE project was uti-
lized for this study. The database was divided into
two parts: one to build a model (2002–09) and the
second (2010–12) to provide a validation test. There
are 14 203 in situ data points available to establish the
model and 21 395 in situ data points for the validation
process. The MINERVE project acquired data during
three cruises each summer from October to March,
between Hobart (Tasmania, Australia, ∼43oS) and
Dumont D’Urville (Adélie Land, Antarctica, ∼67oS)
(Fig. 1). Only data from early summer is considered
here, mainly in October and November; see Table 1
for dates and latitudes of each cruise used to establish
(part 1) and validate (part 2) the model. The cruise
tracks (Fig. 2) every year cross all latitudes between

Tasmania and Antarctica, although the presence of
ice in the early summer prevents data collection south
of ∼63oS. Changes of longitude are primarily due to
weather conditions; however, in some years (2008,2010,
2011 and 2012), the ship had to go to Macquarie Island
(55oS, 158oE) (Fig. 1).

Data and model

The MINERVE project provides data on surface
water parameters from southern Australia to the sea
ice edge north of Antarctica. The latitudinal distribu-
tion of SST and SSS (Fig. 3) shows cooling and fresh-
ening from roughly SST = 2oC and SSS = 35.1 near
Hobart to ∼-1.9oC (the freezing point) and 33.9 near
63oS. There is a substantial range in both SST and SSS
at each latitude, associated with both the differences
in cruise tracks (Fig. 2) and interannual variability.

Figure 3: Latitudinal distribution of temperature and salinity in the Southern Ocean south of Australia during
the 2002–12 MINERVE project.

The surface fitting toolbox of MATLABTM was
used to develop a model based on the MINERVE
database of SST, SSS and latitude, ϕ. This tool-
box performs multiple linear regressions between these
three variables. This method provides good results for
our purpose (Moussa et al., 2015). We carried out the
analysis for Part 1 of the database (2002–09), setting
the degree of ϕ at 1 and the degree of SST at 2, result-
ing in the following function:

SSSmod = a + b× ϕ + c× SST
+ d× Lat× SST + e× SST 2 (1)

where the optimized values of coefficients were a =
33.10000, b = -0.01257, c = 0.103600, d = 0.001929
and e = 0.008504. The fitting surface and the residual
plot are shown in Fig. 4.

Three statistical measures were calculated to eval-
uate the model. Model error at each point in param-
eter space is defined as ei = Pi − Oi where ei is the
error, Pi (i = 1..n) is the model-predicted value and
Oi(i = 1..n) is the observed value. The root-mean-
square error (RMSE; Willmott and Matsuura (2005) )
is defined as:
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RMSE =

[
1

n

n∑

i=1

e2i

] 1
2

(2)

The mean absolute error (MAE) is based on the
absolute value of each error estimate (Willmott and
Matsuura, 2005),i.e.

MAE =

[
1

n

n∑

i=1

|ei|
]

(3)

The mean bias error (MBE) is the simple average
of individual error estimates:

MBE =

[
1

n

n∑

i=1

ei

]
(4)

The MBE indicates whether the average estimate is
less than or greater than the observed values. The fol-
lowing measures were obtained for the modelled error
in salinity: MBE = -3.01×10−14, MAE = 0.0706, and
RMSE = 0.0958. The values for MBE and RMSE indi-
cate that the model, in general, has a salinity accuracy
that is comparable with satellite-derived SSS accuracy.
However, some large values of ei are found in the far
southern portion of the domain (Fig. 4b).

Figure 4: Model suggested by the surface fitting toolbox. a. Dataset points and fitting surface. b. Residuals
plot.

3 Results

Satellite-derived maps of SST were obtained from Mod-
erate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)
on the NASA Aqua satellite. Data are provided as
daily averages with a spatial resolution of 4×4 km
(http://oceancolor.gsfc.nasa.gov). For compari-
son with the MINERVE database, MODIS SST points
corresponding as closely as possible in space and time
to our in situ datapoints were selected. Our statistical
fit model (Eq. 1) was then applied to the satellite-
derived SST and latitude ϕ to estimate SSS, and com-
pare these values with in situ SSS data for part 2 data
(2010–12) that were not included in the development
of the model fit. The loss of satellite-derived SST
data due to weather substantially reduces the number

of points for comparison, from 21 395 to 4672 points.
There is a mismatch between satellite and in situ SST
around 48oS and 51oS (Fig. 5a). These errors are
probably due to the calibration of the satellite instru-
ments, which is rather complex. At the moment, there
are four main calibration methodologies. The aim of
these methodologies is to have a good accuracy over
the globe; however, calibration can cause significant
errors when satellite data are compared with specific
local in situ data. Note that these errors appear in
two fronts(explained in the following paragraph) which
increase the difficulty for modelling for the satellite al-
gorithms.

The errors as functions of latitude (Fig. 5) are usu-
ally small but with some regions of large outliers. The
study area was divided into three regions (Laika et al.,
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2009) representing five different hydrographic zones of
the Southern Ocean (Rintoul et al., 1997):

1. The Sub-Antarctic Region (SAR) which it is
composed of three zones:

• The Sub-Tropical Zone (STZ) from -43.5oS
to -47.5oS.

• The Sub-Antarctic Zone (SAZ) from -47.5oS
to -51.5oS.

• The Polar Frontal Zone (PFZ) from -51.5oS
to -54.5oS.

2. The Permanent Open Ocean Zone (POOZ) from
-54.5oS to -60oS.

3. The Seasonal Ice Zone (SIZ) from -60.5oS to -
65oS.

Table 2 shows all residuals by zone and for the
whole study area. Model errors are larger in the SAZ
and STZ than in the other zones. However, the error in
the estimation of salinity is correlated with the differ-
ence between the in situ and the satellite temperature
(Fig. 5a). That is, the large errors in SSS for some
latitude ranges are caused by errors in satellite-derived
temperature rather than in our regression model (Eq.
1).

There is large mean bias between satellite and in
situ temperature (Fig 5a), with MBE = -0.6952 (Ta-
ble 2). When outliers are removed, keeping only points
where residuals are between +1 and -1.5, the new MBE
is -0.2974. This bias is applied to satellite temperature
data so that the MBE becomes zero. After testing the
model, new residuals for salinity and temperature are
smaller; compare Fig. 6 with Fig. 5, and Table 3 with
Table 2.

Figure 5: Salinity and temperature residuals (satellite to in situ data comparison). Residuals between a.
satellite and observed temperature, and b. estimated and observed salinity.
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Estimated salinity vs in situ salinity Satellite temperature vs in situ temperature
Area Numbers MBE MAE RMSE MBE MAE RMSE
STZ 354 0.0001 0.1763 0.2776 -0.4812 0.6958 1.3225
SAZ 678 -0.0223 0.3183 0.4296 -1.0521 1.7228 2.5537
PFZ 614 -0.1092 0.1387 0.2270 -1.7291 1.8288 2.7897

POOZ 2505 -0.0383 0.0577 0.0881 -0.4094 0.4611 0.6962
SIZ 521 -0.0758 0.0781 0.1102 -0.5322 0.5390 0.6064

Whole area 4672 -0.0466 0.1174 0.2119 -0.6952 0.8504 1.5500

Table 2: Model testing results (2010–12). MAE = mean absolute error, MBE = mean bias error, PFZ = Polar
Frontal Zone, POOZ = Permanent Open Ocean Zone, RMSE = root-mean-square error, SAR = Sub-Antarctic
Region, SAZ = Sub-Antarctic Zone, SIZ = Seasonal Ice Zone, STZ = Sub-Tropical Zone.

Figure 6: Salinity and temperature residuals after selecting process. Residuals between a. satellite and observed
temperature, and b. estimated and observed salinity.

Estimated salinity vs in situ salinity Satellite temperature vs in situ temperature
Area Numbers MBE MAE RMSE MBE MAE RMSE
STZ 305 0.0969 0.1193 0.1805 0.1089 0.2923 0.3701
SAZ 401 0.0200 0.1480 0.2023 0.1457 0.2901 0.4001
PFZ 381 0.0268 0.0435 0.0567 0.2168 0.3197 0.3745

POOZ 2376 -0.0314 0.0578 0.0890 0.0218 0.3077 0.3837
SIZ 521 -0.0863 0.0872 0.1187 0.2348 0.3054 0.3735

Whole area 3984 -0.0180 0.0741 0.1160 0 0.3058 0.3822

Table 3: Model testing results after the selection process. L = Latitude. MAE =mean absolute error, MBE
=mean bias error, PFZ =Polar Frontal Zone, POOZ =Permanent Open Ocean Zone, RMSE =root-mean-square
error, SAR =Sub-Antarctic Region, SAZ =Sub-Antarctic Zone, SIZ =Seasonal Ice Zone, STZ =Sub-Tropical
Zone.
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4 Discussion

Satellite SST maps are available every day (with more
or less points provided depending on the climatic con-
ditions), at 4 km spatial resolution. The model we have
established (Eq. 1) allows us to map SSS at the same
resolution in the early summer in the Southern Ocean
south of Australia.

This spatial resolution is much finer than we can
obtain from existing satellite salinity sensors on the
Aquarius and SMOS satellites (∼150 km and 50–100
km, respectively). The daily sampling of SST by satel-
lites is much more frequent that either salinity satellite
provides. The accuracy of our model, in salinity units
(RMSE = 0.116 for the entire region from 43oS to the
ice edge near 63oS), is comparable to the cited accuracy
of the satellite-derived values; therefore, our model may
provide valuable information on SSS for temporal and

spatial scales that cannot be resolved by the satellite-
based salinity records. An additional source of error,
when modelling SSS based on satellite-derived SST, is
that the RMSE for satellite vs in situ SST is ∼0.38oC
(Table 3); based on Eq. (1), this converts to ∼0.1 in
SSS.

As an example of the potential value of our model,
Fig. 7 compares a one day modelled SSS (Eq. (1)
applied to satellite-derived SST data) with coarser es-
timates from SMOS and Aquarius. The differences be-
tween resolutions are clear. Note that SMOS data are
provided as an average of at a minimum of three days.
Table 4 shows a pairwise comparison of modelled SSS
with SMOS data and with Aquarius data using in situ
data from 2011 to 2012 (Table I, part 2). The RMSE
of our modelled SSS is much smaller than both SMOS
and Aquarius data.

Figure 7: Comparison of modelled sea surface salinity (SSS) using sea surface temperature (SST) with SMOS
and Aquarius satellite data. a. Satellite SST in the Antarctic Ocean south of Australia on 25 October 2011.
b. Modelled estimated salinity from a. c. Aquarius satellite image from 25 October 2011. d. SMOS three-day
average satellite image from 25 October 2011 to 27 October 2011.
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Modelled SSS vs SMOS data Modelled SSS vs Aquarius data
Numbers 1083 696

RMSE of modelled SSS 0.1841 0.0755
RMSE of corresponding 1.9781 0.4989

satellite data

Table 4: Comparison between modelled sea surface salinity (SSS) and two satellite products (SMOS and
Aquarius). RMSE = root-mean-square error.

5 Conclusions

We have demonstrated the value of developing algo-
rithms to relate SSS to satellite-derived SST, by pro-
viding the ability to map SSS at much finer spatial and
temporal scales that can be resolved by existing salin-
ity satellites, Aquarius (stopped on 17 June 2015) and
SMOS. Furthermore, as these satellites have only been
operating for a few years, the algorithm allows the ex-
tension of maps of SSS into time ranges for which no
satellite maps of SSS are available. This approach can
be further developed to determine SSS throughout the
year, and to contribute to a broader range of applica-
tions including determination of surface density, air-sea
exchanges, and estimation and analysis of air-sea CO2
fluxes.

Collecting more in situ data is the best way to im-
prove our models; therefore, it is important that the
MINERVE project remains active.
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Abstract

A step by step algorithm for air-sea CO2 flux (F (CO2)) calculation from satellite parameters is pre-
sented in this study. Parameters used for F (CO2) calculation are : (1) sea surface temperature (SST) and
chlorophyll-a (chl-a) from Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer Aqua (MODIS Aqua), (2) sea
surface salinity (SSS) estimated from MODIS Aqua SST using multiple linear regression (MLR), (3) seawater
CO2 fugacity (f(COsw

2 )) estimated by MODIS Aqua SST and chl-a using feedforward neural networks (FNN),
(4) atmospheric CO2 fugacity (f(COatm

2 )) from the Cape Grim station and (5) wind speed (WS) from the
Quick and Advanced Scatterometer (QSCAT and ASCAT). In situ data provided by (1) the SURVOSTRAL
(SURVeillance de l’Océan AuSTRAL - Monitoring the Southern Ocean) project, (2) IMOS (The Integrated
Marine Observed System) project and (3) MINERVE (Mesures à l’INterface Eau-aiR de la Variabilité des
Échanges de CO2) projet collected on the research vessel (RV) L’Astrolabe, are used to establish and validate
the models. These models are then tested using remote sensing data. This work focus on the southern ocean
from the south of Australia to the Antarctica coasts (between 43.5 oS and 67 oS), on the period of spring
and austral summer (from October to March, between 2002/2003 and 2014/2015). In each step, the result’s
precision of experiments was determined by the Root Mean Square Error (RMSE). Results show (1) an im-
provement of satellite SSS estimation with a precision of ±0.16 using SST and latitude, (2) an estimation of
f(COsw

2 ) by satellite data with a good accuracy of ±9.45 µatm (0.96 Pa) and (3) a calculation of F (CO2)
using satellite data with a global RMSE of about ±3 mmol CO2 m−2 d−1. The interpolated F (CO2) shows
that, in the period of austral spring and summer, this region absorbs the atmospheric CO2, and becomes a
stronger sink of CO2 throughout the years (from an overall average absorption of about 2 mmol CO2 m−2

d−1 in 2002/2003 to about 7 mmol CO2 m−2 d−1 in 2014/2015).

Submitted 18 May 2016, In press.

Key words: Southern Ocean; CO2 flux; MODIS Aqua; Multiple Linear Regression; Neural networks.

1 Introduction

It has long been recognized that the ocean represents
a sink of carbon dioxide for the atmosphere. About
30–40% of the anthropogenic carbon released into the
atmosphere is absorbed by world oceans (Brewer, 1978;
Chen and Millero, 1979; Siegenthaler and Sarmiento,
1993; Feely et al., 2001; Sarmiento and Gruber, 2002;
Takahashi et al., 2002; Sabine et al., 2004; Le Quéré
et al., 2014, 2015). Human activities are the much
responsible of this anthropogenic CO2 increase. The
atmospheric CO2 fugacity (f(COatm

2 )) has increased
from 277 µatm in 1750 (Pre-industrial period) to 407
µatm in April 2016 (Dlugokencky and Tans, 2016;
Le Quéré et al., 2015) (according to Bureau Interna-
tional Des Poids Et Mesures (1955), 1 atm = 101325

Pa). Understanding the present-day carbon budget is
directly related to determining the role of the Southern
Ocean. Sallée et al. (2012) reported that more than
40% of the anthropogenic CO2 in the ocean has entered
south of 40 oS. Yet an accurate and global estimation
of the air-sea CO2 flux (F (CO2)) in this region, is cru-
tial to study effects on climate change and especially
on ocean acidification.

Until a few years ago, the estimation of F (CO2) has
been obtained using ship board measurements data (in
situ data). Even if these data are considered as refer-
ences to provide models (due to their good precision),
these data are limited in spatial and temporal cov-
erage. Satellite data seems to be a good alternative
since they have proved their worth in several previous
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works on estimating seawater CO2 fugacity (f(COsw
2 ))

and F (CO2) over many areas of the ocean (Stephens
et al., 1995; McNeil et al., 2007; Zhu et al., 2009;
Moussa et al., 2016). The southern ocean, especially
the Antarctic zone, is a very difficult area to access
by oceanographic research vessels (RV) (far away from
any coast, storms, strong winds, ice, ...). This causes
a lack of in situ observations and a restriction for re-
search cruises during the period from october to march
(austral spring and summer). Satellites are more ef-
fective since they provide data every day of the year
and throughout the seasons, moreover they cover much
larger areas.

This work is based on databases from three
projects; (1) the SURVOSTRAL project (SURVeil-
lance de l’Océan AuSTRAL - Monitoring the
Southern Ocean), which aims to provide tem-
perature and salinity informations in the upper
ocean, in order to use these valuable data for
monitoring climate variations and validating com-
puter simulations and projections for the Southern
ocean (http://www.legos.obs-mip.fr/recherches/

projets-en-cours/projet-survostral), (2) IMOS
(The Integrated Marine Observed System), which is
designed to be a fully-integrated national system,
observing at ocean-basin and regional scales and
covering physical, chemical and biological variables
(http://imos.aodn.org.au/) and (3) MINERVE
(Mesures à l’INterface Eau-aiR de la Variabilité des
Échanges de CO2- measurements in the sea-air inter-
face of the CO2 exchange variability) projet which
aims to observe and understand the seasonal and
inter-annual variability of the partial pressure of CO2
(p(COsw

2 )) in surface waters using hydrological and bio-
geo-chemical data in Antarctic Ocean South of Aus-
tralia (http://caraus.ipsl.jussieu.fr/). These
programs provide data of three cruises during each aus-
tral summer, between Hobart (Tasmania, Australia,
42.88 oS, 147.33 oE) and Dumont D’Urville (Terre
Adelie, Antarctica, 66.40 oS, 140.00 oE) (Figure 1(a)).
Cruises are conducted on board the RV L’Astrolabe,
for which logistics routes are presented in Figure 1(b)
(SURVOSTRAL data was used to plot these cruise
tracks)

Figure 1: Regional map of the studied area : (a) southern ocean regions, zones and fronts. (b) cruise tracks of
the RV L’Astrolabe (where data are available) (R0, R2 and R4 are the three rotations)

In this paper, we present a set of methods detailed
in a general algorithm in Figure 2. We start by ana-
lyzing all required parameters, after that we establish
models, map F (CO2), and finally we discuss the ob-

tained results. The three main steps of this algorithm
are the following : (1) modelling and estimating sea
surface salinity (SSS1) ((i) and (ii) respectively in
Figure 2), (2) modelling and estimating f(COsw

2 ) ((iii)

1According to IAPSO Working Group on Symbols, Units, and Nomenclature in Physical Oceanography. (1985), SSS has no unit.
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and (iv) respectively in Figure 2) and (3) use all the
resulting parameters to estimate F (CO2) and then,
compare the resulting data with F (CO2) calculated

using in situ parameters ((v) and (vi) respectively in
Figure 2).

Figure 2: The general followed algorithm : (i) : SSS model construction using in situ data, (ii) : SSS estimation
with satellite data, (iii) : f(COsw

2 ) model construction using in situ data, (iv) : f(COsw
2 ) estimation with

satellite data, (vi) : Calculate F (CO2) using in situ data, (v) : Calculate F (CO2) using satellite data and
estimated parameters.

2 Data and Methods

The difference between f(COsw
2 ) and f(COatm

2 ) (ex-
pressed in µatm) indicates the rate of CO2 exchange
in the air-sea interface and its direction. This exchange
is represented by the CO2 flux (F (CO2), expressed in
mmol CO2 m−2 d−1) which can be computed as follows
:

F (CO2) = β0 × k × (f(COsw
2 )− f(COatm

2 )) (1)

wherein β0 represents the solubility coefficient of
CO2 in seawater (mol l−1 atm−1), determined accord-
ing to Weiss (1974) as a function of sea surface tem-
perature (SST; expressed in oC) and SSS. k represents
the gas transfer velocity (cm h−1), calculated as func-
tion of wind speed (WS; u expressed in m s−1) and
the Schmidt number Sc (no unit) of CO2 in sea water.
Positive F (CO2) value indicates oceanic source of CO2

and negative value indicates an oceanic CO2 sink, this
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sign is determined by the term f(COsw
2 ) − f(COatm

2 )
commonly noted as ∆fCO2. In order to calculate
F (CO2), the following parameters are then required :
SST, SSS, f(COsw

2 ), f(COatm
2 ) and WS.

2.1 In situ data

All data collected for this study are presented in this
section. In situ data used in this paper are available
as follow :

� The SURVOSTRAL project provides data of SST
and SSS from October 2002/March 2003 to Oc-
tober 2014/March 2015. Distribution and in-
terannual variabilities of these two parameters
was presented in Chaigneau and Morrow (2002),
Morrow et al. (2008) and Morrow and Kestenare
(2014).

� The IMOS program provides of SST, SSS,
f(COsw

2 ), f(COatm
2 ) and WS data from Octo-

ber 2008/March 2009 to October 2012/March
2013 (databases are available for download
in http://cdiac.ornl.gov/ftp/oceans/VOS_

L_Astrolabe) (Tilbrook et al., 2013).

� The MINERVE project provides data of SST,
SSS and f(COsw

2 ) for some rotations (R0 for
2005/2006, R2 for 2004/2005 and 2006/2007, R4
for 2004/2005).

R0 rotations are done in the austral spring, R4 in
the austral summer and R2 in the transition between
these two seasons. For each rotation, a first model
was developed to interpolate SSS (Section 2.4) and a
second one for interpolating f(COsw

2 ) (Section 2.5).

In addition to this databases, data of f(COatm
2 )

from the Cape Grim station (40.68 oS 144.68 oE, Figure
1(a)) was used for estimating F (CO2). The Cape Grim
station is located just south of the isolated north-west
tip of Tasmania (Figure 1(a)). The sampled air arrives
at Cape Grim after long trajectories over the South-
ern ocean, under conditions described as ”baseline”.
This baseline air is representative of a large area of the
Southern hemisphere. Cape Grim is an important site
because it is unaffected by regional pollution sources
(there are no nearby cities or industry that would con-
taminate the air quality)(Cape Grim Greenhouse Gas
Data, greenhouse-gases, http://www.csiro.au/).

2.2 Satellite data

2.2.1 MODIS Aqua

The Moderate Resolution Imaging Spectro-radiometer
Aqua (MODIS Aqua), is a part of the Aqua Earth-
Observing Satellite Mission (http://aqua.nasa.
gov/) which is a part of the Earth Observing System
(EOS)(http://eospso.nasa.gov/). The purpose of
this major program is to provide the data collection
on the water cycle of the earth, including evapora-
tion from the oceans, water vapor in the atmosphere,

clouds, precipitation, soil moisture, sea ice, ice, earth
and snow cover on the land and ice (NASA Goddard
Space Flight Center, Ocean Ecology Laboratory, Ocean
Biology Processing Group, 2014).

We used the Level 3 Standard Mapped Image (SMI)
product of SST and chlorophyll-a (chl-a). These prod-
ucts are a 8640 × 4320 pixels images which correspond
to a resolution of 4 km × 4 km. All MODIS Aqua
products are available at different time scales : one day
image, 8-day composite image, one month, one season,
and one year. Additional time scales are available for
some periods.

2.2.2 QSCAT and ASCAT

QSCAT and ASCAT are diminutives of Quick and
Advanced Scatterometer. The two satellites provide
WS data near the ocean surface (about 10 m height).
They are complementary in term of time; QSCAT was
launched in June 1999 and operated until November
2009, and ASCAT was launched on the October 2006
and became fully operational since May 2007 (up until
now).

Data provided by the two instruments are available
for users in different time scales (one day, one week,
one month, and one year) with a spatial resolution of
25 km × 25 km which correspond to a 1440 × 720
pixels images (http://www.remss.com/).

2.3 Methods

2.3.1 Multiple Linear Regression (MLR)

The aim of the MLR method is to find coefficients
(β0, β1, ...,βn) to determine a relationship between an
output variable (y) and two or more input variables
(x1, x2, ..., xn). The most popular method of Least
Squares is used to find these coefficients by minimizing
the summed square of residuals (differences between
observations and regression line). We note this equa-
tion as :

y = β0+β1×x1+β2×x2+...+βn×xn = β0+

n∑

i=1

βi×xi

(2)
Where n is the number of input observations.

2.3.2 Feedforward Neural Network (FNN)

The FNN is the simplest type of neural networks (NNs)
which is composed of three layers or more : one for the
input, one for the output and one or more for the the
hidden layers.

Input neurons correspond to the input parame-
ter(s), the output neurons numbers correspond to
the target output(s), the hidden layers and neurons
numbers needs to be set according to the complexity
of the problem. Several researchers proved that the
three-layers FNN (with one hidden layer) is sufficient
for non-linear function approximation and is repre-
sented in the class of universal approximators (Irie
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and Miyake, 1988; Hornik et al., 1989; De Villiers and
Barnard, 1993; Tamura and Tateishi, 1997), however,
the number of hidden neurons must be chosen by in-
creasing it and testing every time.

2.4 Salinity using satellite data

Instead of using (the not so accurate) SSS provided
by satellites, we choose to follow the approach used
in Benallal et al. (2016), Moussa et al. (2015) and
Moussa et al. (2016). In this approach, SSS mod-
els are constructed using the MLR method, based
on in situ latitude and SST, satellite data of lati-
tude and SST from MODIS Aqua are then used to
estimate SSS. This gives (1) more precision in term
of resolution compared with SSS provided by satel-
lite as SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity,
https://smos.cnes.fr/) and AQUARIUS (http:
//oceancolor.gsfc.nasa.gov/cms/data/aquarius)
(25 km × 25 km and 150 km × 150 km respectively)
and (2) MODIS Aqua time coverage (since July 2002)
is larger than that of SMOS (since November 2009)
and AQUARIUS (between June 2011 and June 2015).

The SSS models were developed using the SUR-
VOSTRAL database (section 2.1). It contains 502844
points which are divided into two subsets to have as
much data in each subset : the first one contains 234165
points, and it is used to establish the models (75703 for
R0, 86949 for R2 and 71713 for R4, from 2002/2003
to 2007/2008), the second one contains 291298 points,
and is used for the validation processes (94993 for R0,
94532 for R2 and 101773 for R4, from 2008/2009 to
2014/2015). Finally, the models were tested using
satellite SST data provided by MODIS Aqua, which
correspond to the validation data points (in terms of
time, latitude and longitude). In order to provide SSS
with good accuracy, for each rotation, two experiments
based on two types of MODIS Aqua data were per-
formed :

� E1 : One day SST data.

� E2 : 8-days composite SST data. Each day of
this image is represented by the 8-days compos-
ite image.

To evaluate each experiment, four error parameters
were calculated : (1) the Mean Bias Error (MBE), (2)
the Mean Absolute Error (MAE), (3) the Root Mean
Square Error (RMSE) and (4) the Percentage of Lost
Data (PLD) when extracting satellite data points that
correspond to the in situ data (see appendix A for
more details).

All these experiments are presented in the general
algorithm of Figure 2 as ”salinity model”. As we see in
this Figure, we used in situ data of latitude, SST and
SSS to develop SSS models for each rotation. After
that, we used latitude and SST from MODIS Aqua to
estimate SSS. Results will be presented and discussed
in Section 3.1.

2.5 f(COsw
2 ) using satellite data

After estimating SSS, the next challenge was to esti-
mate f(COsw

2 ) using satellite data. We use f(COsw
2 )

instead of p(COsw
2 ) (partial pressure of COsw

2 ) because
the COsw

2 is a non-perfect gas (a perfect gas is a theo-
retical gas composed of many randomly moving point
particles that do not interact). The ratio between the
partial pressure and the fugacity of CO2 varies in the
interval [0.996 − 0.997], with a SST in the range [0
oC − 30 oC ] and normal atmospheric pressure of 1
atm. For example, a p(COsw

2 ) of 360 µatm at 25 oC
represents a difference of 1 µatm with f(COsw

2 ), this
difference is negligible given the associated error of the
measurement (2 to 5 µatm)(?).

In order to estimate f(COsw
2 ), we have to deter-

mine which parameters affect the f(COsw
2 ), and to

choose a method to develop the models. Ocean prop-
erties are driven by ocean circulation and f(COsw

2 )
depends mainly on solubility and marine biology. The
solubility is driven by SST, earlier works studied the
SST-f(COsw

2 ) relationship (Gordon and Jones, 1973;
Copin-Montegut, 1988; Goyet and Poisson, 1989; Goyet
et al., 1993). This relationship was also used to map
f(COsw

2 ) in many regions of the globe (Stephens et al.,
1995; Lefèvre and Taylor, 2002; Inoue et al., 2003;
Olsen et al., 2004; Lefèvre et al., 2005). Marine biol-
ogy is also a parameter that modifies the total inor-
ganic carbon in the ocean chemistry and causes direct
variations of f(COsw

2 ) (mainly through photosynthe-
sis, respiration and decomposition processes). Laika
et al. (2009) investigated the relative importance of
biological and SST effects on f(COsw

2 ) variation in
this region, and found that distribution of f(COsw

2 ) is
mainly associated with SST and chl-a.

The frequently used method for estimating
f(COsw

2 ) is the MLR (Section 2.3.1), and recently the
neural networks (NN) techniques. The MLR method
was mainly used to provide empirical equation to es-
timate and map f(COsw

2 ) (for example Jamet et al.
(2007) in the North Atlantic and Chierici et al. (2012)
in the high-latitude Pacific sector of the Southern
ocean). NN techniques are generally used to solve
different problems, like Self-Organisation Map (SOM)
by Kohonen (2001) for analysing and clustering high
dimensional data space (Flexer, 1999; Xu and Wun-
sch, 2005; Lefèvre et al., 2005; Friedrich and Oschlies,
2009; Telszewski et al., 2009; Nakaoka et al., 2013),
and FNN (Section 2.3.2) which has been widely used
for non-linear regression, time-series prediction (Bar-
reto and Araújo, 2002; Barreto, 2007) and f(COsw

2 )
interpolation (Landschützer et al., 2013; Zeng et al.,
2014; Moussa et al., 2016). Lefèvre et al. (2005) and
Moussa et al. (2016) reported that NN techniques pre-
dict f(COsw

2 ) with a better accuracy than MLR. In this
work we choose to use SST and chl-a as parameters
and FNN as method.

The aim is to develop f(COsw
2 ) model using in situ

data, and after that, use satellite data to test it and
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map the estimated f(COsw
2 ). We used the IMOS in

situ database for this experiment. This step is pre-
sented as ”f(COsw

2 ) model” in Figure 2. To estimate
f(COsw

2 ), we performed a FNN for each rotation. The
input parameters are SST and chl-a (note that 8-days
composite images of chl-a from MODIS Aqua were
used for both training and testing steps; no in situ chl-
a data were available for this work), and the output

parameter is the f(COsw
2 ) (Section 2.3.2). This FNN

was constructed with two input neurons for SST and
chl-a, one output neuron for f(COsw

2 ), and one hidden
layer with number of neurons that increase from 1 to
50. The general algorithm followed in order to choose
the best FNN is presented in Figure 3(a).

Figure 3: f(COsw
2 ) modelling : (a) the followed algorithm for choosing the best FNN. (b) results of validation

and test step for each rotation (left) and the regression of f(COsw
2 ) for the best FNN (right). R represents the

coefficient of correlation.
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To find the best FNN, for each rotation, fifty FNNs
were performed corresponding to FNN with one to fifty
hidden neurons respectively. Firstly, we begin by di-
viding the database into two uniform datasets which
have the same time and space scales (from 2008/2009
to 2012/2013 for both datasets; 15864 for R0, 14034 for
R2 and 24413 for R4). Then, for each FNN, we pass
through 3 steps :

1. Train the FNN using the first dataset (we name
it training dataset).

2. Validate the FNN using the second dataset (we
name it validation dataset). We also performed
a second in situ validation with MINERVE data
points. Note that these data numbers are lower
than IMOS (2452 for R0, 7508 for R2 and 2490
for R4).

3. Test the FNN with satellite data. All satellite
data points correspond to the validation database
points (in term of time, latitude and longitude).

The best FNN is chosen among the fifty FNNs ac-
cording to the minimum of RMSE value in the test
step. Results of f(COsw

2 ) modelling are presented in
section 3.2.

3 Results and Discussions

3.1 Salinity

The results of the two experiments of the SSS estima-
tion step (Section 2.4) are shown in Table 1. To choose
the best type of data we compared the two experiments
by their four error parameters. We choose the Experi-
ment number 2 (E2, Table 1) as the best one because
we noted that it represents the best compromise be-
tween the four error parameters:

� The MBE inform about the model shift and in
our case, it is close to zero (-0.03 and in the same
range as in E1).

� The MAE, which inform about the mean level of
errors, is at its minimum in E2 (0.12).

� The RMSE, which is the most important error
parameter, gives the model precision and is also
at its minimum in E2 (0.16). Even if we look at
the three rotations one by one, the RMSE of E2
in each rotation still better than E1.

� We see clearly in E1 that the use of one day satel-
lite data causes a important PLD which involve a
lack of comparable data (92% of loss, which is not
representative of all spatio-temporal variations of
SSS over all the studied area). The 51% of loos-
ing data in E2 seems to be an acceptable loss that
don’t have a significant effect on the model and
make satellite data available in all periods and
areas as well as for in situ data.

MBE MAE RMSE PLD (%)

E1
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0.04 -0.06 -0.02 0.12 0.14 0.14 0.18 0.19 0.20 94 89 93
G. -0.03 0.13 0.19 92

E2
R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4 R0 R2 R4

V. -0.05 -0.02 -0.02 0.13 0.11 0.11 0.17 0.17 0.15 57 44 51
G. -0.03 0.12 0.16 51

Table 1: Salinity modelling results. E1: One day satellite data as distributed online by the NASA, E2: 8-days
composite satellite data as distributed online by the NASA, V: Value, G: Global result considering the three
rotations.

A general RMSE of 0.16 was found for the three
SSS model estimation. In order to confirm models
accuracy, we performed a second test in which we
provided a pairwise comparison between the modelled
SSS (SSSModel) starting with MODIS Aqua SST and
the two SSS products from SMOS (SSSSMOS) and
AQUARIUS (SSSAQARIUS). Note that we performed
an intersection of available data between MODIS Aqua
vs. SMOS and MODIS Aqua vs. AQUARIUS data (a
dataset between 2011/2012 and 2014/2015 was found
respectively). Results are presented in Table 2, these

results confirm that our SSSModel gives, for the whole
season, a lower RMSE than SSS provided by satellite:
(1) 0.16 and 1.27 respectively for SSSModel vs. SSSSMOS

and (2) 0.13 and 0.48 respectively for SSSModel vs.
SSSAQUARIUS. These results show that models provide
SSS with a better accuracy than that with satellite
in this region, and represent a good alternative to get
SSS maps from satellite SST. Figure 4(b) shows an
example of mapping SSS starting with MODIS Aqua
SST.
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SSSModel vs. SSSSMOS SSSModel vs. SSSAQUARIUS

RMSE (SSSModel) RMSE (SSSSMOS) RMSE (SSSModel) RMSE (SSSAQUARIUS)
R0 0.17 1.30 0.17 0.55
R2 0.15 1.29 0.10 0.42
R4 0.17 1.25 0.13 0.50

Global
0.16 1.27 0.13 0.48

R0+R2+R4

Table 2: Pairwise comparison between modelled SSS (SSSModel) and the two satellite SSS products ( SSSSMOS

and SSSAQUARIUS ).

Figure 4: Example of mapping each parameter used to estimate F (CO2) for days between 02 Feb. 2003 and
09 Feb. 2003 : (a) 8-days composite image of MODIS Aqua SST. (b) Estimated SSS from MODIS Aqua SST
using correspondent model. (c) 8-days composite image of MODIS Aqua Chlorophyll-a . (d) 8-days average
WS corresponding to 8-days MODIS Aqua composite image. (e) Estimated f(COsw

2 ) using MODIS Aqua SST
and chl-a. (f ) f(COatm

2 ) from Cape Grim station (black point correspond to the title value). (g) Estimated
F (CO2) using Liss and Merlivat (1986) equation. (h) Estimated F (CO2) using Ho et al. (2006) equation. (i)
Estimated F (CO2) using Wanninkhof (2014) equation.

3.2 CO2 fugacity (f(COsw
2 ))

Results of the f(COsw
2 ) modelling, validating and test-

ing (as described in Section 2.5) are presented in Table
3. Figure 3(b) presents RMSE values of the validation
and the test steps, as well as the regressions of the best
FNNs (using the IMOS database). The best FNNs for
R0, R2 and R4 were respectively FNNs with 17, 39

and 16 hidden neurons. Training the FNNs gives a
RMSE of 8.62, 9.70 and 8.82 µatm for R0, R2 and
R4 respectively (Considering all rotations, we obtain a
general RMSE of about 9.00 µatm). In situ validation
gives almost the same RMSEs as for training (8.61,
9.67 and 8.81 µatm for R0, R2 and R4 respectively
and a global RMSE of 8.99 µatm). The MINERVE
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f(COsw
2 ) in situ data used as a second in situ valida-

tion (a different database from that used for the FNNs
trainings) gives a global RMSE of 13.56 µatm (13.63,
13.43 and 13.82 µatm for R0, R2 and R4 respectively)
which is acceptable regarding to the difference between

the two databases; actually, this database is still scarce
in term of time coverage (only three rotations between
2004/2005 and 2006/2007, Section 2.1).

Training in situ validation satellite test
results IMOS data MINERVE data using MODIS Aqua data

R0 8.62 8.61 13.63 8.62
R2 9.70 9.67 13.43 10.30
R4 8.81 8.81 13.82 9.46

Global
9.00 8.99 13.56 9.45

R0+R2+R4

Table 3: fCOSW modelling results (RMSEs expressed in µatm) : training, validation with in situ data of
MINERVE and IMOS, and testing with satellite of MODIS Aqua.

The test with satellite data is the most important
step which determine the precision of the FNNs. Re-
sults presented in Figure 3(b) show that even if the
RMSE of validation step (with in situ data) decreases
when adding neurons to the hidden layer, this may
not improve the RMSE in the test step (with satellite
data). A good RMSE of about 8.62, 10.30 and 9.46
µatm for R0, R2, and R4 respectively was obtained
(considering all rotations, we obtain a general RMSE of
about 9.45 µatm). The coefficients of correlation (R)
were 0.73, 0.73 and 0.74 respectively for R0, R2 and
R4 (considering all rotations, a general R of 0.86 was
obtained). Figure 4(e) shows an example of mapping
f(COsw

2 ) starting with MODIS Aqua SST and chl-a.

3.3 CO2 air-sea flux (F (CO2))

The purpose of this study is to map F (CO2) using
satellite data. The result’s precision is estimated using
in situ data as reference. We calculated the F (CO2)
using equation 1 for both in situ and satellite data.

As cited previously, the k parameter was developed
by several researchers, since the eighties until today
(Table 4 presents a list of the most popular equa-
tions), k is directly affected by WS. Figure 5 shows

this relationship using the different gas transfer veloc-
ity equations (note that these equations were developed
in different regions, with different conditions). As we
can see, because of certain equations similarity, their
plots are very close each other (for example, the two
Sweeney et al. (2007) and Ho et al. (2011) (a) equa-
tions). The most used in literature is the Wanninkhof
(1992) equation, which was recently improved in Wan-
ninkhof (2014). We clearly see that at high WS (≥20
m s−1) the difference between references increase espe-
cially for Wanninkhof and McGillis (1999) and equa-
tion (b) of Ho et al. (2011). The reason is that these
two equations were developed for steady wind with a
speed lower than 20 m s−1. In this paper, we compare
results calculated with three references :

� Liss and Merlivat (1986) : the equation was de-
veloped for the three WS cases (low, high and
medium), and it is one of the first used methods.

� Ho et al. (2006) : the equation was developed in
the southern ocean near to the studied area (few
hundred km from the coast of New Zealand).

� Wanninkhof (2014) : the equation is the last ver-
sion of the most used equation of Wanninkhof
(1992).

Reference Correspondent Equation

Liss and Merlivat (1986)
if u < 3.6 then k = 0.170× u× (Sc/600)

− 2/3

1 else if 3.6 < u ≤ 13 then k = (2.85× u− 9.65)× (Sc/600)−0.5

else k = (5× u− 49.3)× (Sc/600)−0.5

2 Wanninkhof (1992)
if u ≤ 6 then k = 0.31× u2 × (Sc/660)−0.5

else k = 0.39× u2 × (Sc/660)−0.5

3 Wanninkhof and McGillis (1999) k = 0.0283× u3 × (Sc/660)−0.5

4 Nightingale et al. (2000) (0.222× u2 + 0.333× u).(Sc/600)−0.5

5 Jean-Baptiste et al. (2002) k = 1.45× u1.5 × (Sc/310)−0.5

6 Ho et al. (2006) k = 0.266× u2 × (Sc/600)−0.5

7 Sweeney et al. (2007) k = 0.27× u2 × (Sc/660)−0.5

8 Wanninkhof et al. (2009) k = 3 + 0.1× u+ 0.064× u2 + 0.011× u3.(Sc/660)−0.5

9 Ho et al. (2011) equation (a) k = 0.286× u2 × (Sc/600)−0.5

10 Ho et al. (2011) equation (b) k = 0.0298× u3 × (Sc/600)−0.5

11 Wanninkhof (2014) k = 0.251× u2 × (Sc/660)−0.5

Table 4: List of the most popular equations used to calculate the gas transfer velocity (k). u represent the WS
(in m s−1) et Sc the Shmidt number.

9

ANNEXE A. CONTRIBUTIONS SCIENTIFIQUES 144



Figure 5: Gas Transfer Velocity (k) and WS relation-
ship.

For each rotation, we present in Figure 6 a com-
parison between the calculated F (CO2) with both in
situ and satellite data, and the regression between the
two. Table 5 shows, for each reference, the RMSE of
calculating F (CO2) between in situ and satellite data,
as well as the R. The RMSE varies between 1.99 and
3.10 mmol CO2 m−2 d−1 and the R between 0.81 and
0.82. These results show that (1) using satellite data
and interpolated data (using developed models of SSS
and f(COsw

2 )) gives the ability to map F (CO2) over
the region south of Australia and (2) this approach can
be used with all k equations (The global R is almost
the same for all equations, see appendix B for more de-
tails). Comparing with in situ data, this results allow
us to provide F (CO2) maps during all the period from
October to March using satellite data. Figure 4(g),(h)
and (i) present an example of the mapped F (CO2)
using all parameters (Figure 4(a) to (f )).

Figure 6: Comparison between the three references for F (CO2) calculated with in situ data (F (CO2) in situ)
and with the estimated parameters using developed models (F (CO2) sat) : (a) Using Liss and Merlivat (1986)
equation. (b) Using Ho et al. (2006) equation. (c) Using Wanninkhof (2014) equation.

10

ANNEXE A. CONTRIBUTIONS SCIENTIFIQUES 145



Equation Reference
RMSE (mmol CO2 m−2 d−1) Global RMSE

Global R
R0 R2 R4 (mmol CO2 m−2 d−1)

Liss and Merlivat (1986) 2.19 2.18 1.74 1.99 0.82
Ho et al. (2006) 3.39 3.30 2.76 3.10 0.81
Wanninkhof (2014) 3.36 3.27 2.73 3.07 0.81
Global

9.00 8.99 13.56 9.45
R0+R2+R4

Table 5: fCOSW modelling results (RMSEs expressed in µatm) : training, validation with in situ data of
MINERVE and IMOS, and testing with satellite of MODIS Aqua.

Figure ?? presents results of estimating F (CO2).
The interannual average distribution of F (CO2)
between October and March from 2002/2003 to
2014/2015 show that, for the three references, this
region of the austral ocean acts as a sink of CO2. This
aptitude of absorbing CO2 is becoming higher through
the years, especially if we look at the two references
of Ho et al. (2006) and Wanninkhof (2014) (which are
almost the same because of the similarity of their equa-
tions, F (CO2) is slightly underestimated by Ho et al.
(2006) equation). We also note that the sub-Antarctic
region (SAR, north of the polar front(PF)) is a stronger

sink than the Antarctic Region (AR, south of the PF).
The reason is that the surface f(COsw

2 ) is higher in the
AR and this causes a lesser absorption of f(COatm

2 ).

If we look at the anomalies of the two Ho et al.
(2006) and Wanninkhof (2014) (which are more appro-
priate to the studied region) we note a global anomaly
of -0.37 mmol CO2 m−2 d−1 with a small difference
between the AR and SAR anomalies (-0.34 and -0.39
mmol CO2 m−2 d−1 respectively).

Figure 7: Inter-annual distributions and anomalies of estimated F (CO2) in the period of October-March.
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This results show that the ocean react due to the
increase of f(COatm

2 ) (as we see with Cape Grim data
in Figure 4(f )). We note a global average absorption
of about 2 mmol CO2 m−2 d−1 in 2002/2003 to about
7 mmol CO2 m−2 d−1 in 2014/2015. Table 6 presents
details about maximums, means and minimums of
F (CO2) according to Wanninkhof (2014). We note the
decreasing of the three values over the years, which
confirm the fact that this region is steadily absorbing
more and more atmospheric CO2, thus acidifying this
ocean area.

October to March
maximum mean minimum
of F (CO2) of F (CO2) of F (CO2)

2002/2003 -0.49 -2.19 -4.46
2003/2004 -0.56 -2.42 -5.35
2004/2005 -1.39 -2.60 -7.18
2005/2006 -1.24 -3.56 -7.21
2006/2007 -2.02 -3.45 -5.14
2007/2008 -1.86 -3.97 -6.32
2008/2009 -2.25 -4.20 -6.39
2009/2010 -2.61 -4.76 -7.08
2010/2011 -3.33 -5.05 -6.90
2011/2012 -3.48 -5.33 -7.60
2012/2013 -3.81 -5.49 -7.67
2013/2014 -4.62 -6.52 -8.04
2014/2015 -4.35 -6.69 -9.06

Table 6: Maximum, mean and minimum of F (CO2)
(expressed in mmol CO2 m−2 d−1) presented following
Wanninkhof (2014) equation with a precision of ±3.07
mmol CO2 m−2 d−1.

Figure 8 presents the latitudinal distribution of the
estimated F (CO2) using the last developped equation
of Wanninkhof (2014) for the entire studied period.
The first remark is that the increasing of CO2 absorp-
tion is noticeable in all latitudes and zones throughout
the years. From the north to the south, we see that
the STZ is a stronger sink of CO2 than the SAZ (from
about -4.45 ±2 mmol CO2 m−2 d−1 for the STZ to -
2.75 ±2 mmol CO2 m−2 d−1 for the SAZ in 2002/2003,
and from about -8.14 ±3 mmol CO2 m−2 d−1 for the
STZ to -6.86 ±3 mmol CO2 m−2 d−1 for the SAZ
in 2014/2015). In Borges et al. (2007) the study of
the STZ F (CO2) showed a direct relationship with the
f(COsw

2 ) in this zone, which is in with our results. This
is mainly caused by the abundance of chl-a reflecting
a higher phytoplankton activity. This causes a higher
∆fCO2 by consuming sea-water CO2, enhancing the
atmospheric CO2 absorption. The PFZ is the zone
that absorbs less atmospheric CO2; in this zone, the PF
(about 45.5oS) causes an increasing of f(COsw

2 ) which
reduces the absorption, however we note a global aver-
age F (CO2) values of about -0.55 ±1 mmol CO2 m−2

d−1 in 2002/2003 to -4.5 ±2 mmol CO2 m−2 d−1 in
2014/2015. The AR is marked by a deceasing values
of F (CO2) from the POOZ to the SFZ (from about
-1.72 ±2 for the POOZ to -2.75 ±2 mmol CO2 m−2

d−1 for the SFZ in 2002/2003, and from about -4.92
±3 mmol CO2 m−2 d−1 for the POOZ to -6.25 ±3
mmol CO2 m−2 d−1 for the SFZ in 2014/2015). In the

south of SFZ and the CAZ, we note a larger decreas-
ing of the global F (CO2) average (from about -4.00 ±5
mmol CO2 m−2 d−1 in 2002/2003 to -9.00 ±6 mmol
CO2 m−2 d−1 in 2014/2015). This higher absorption
of atmospheric CO2 is causes by the coupled effect of
low temperature and the increasing chl-a (Moore and
Abbott, 2000). However, we note a high fluctuation
(higher standard deviations) which is mainly causes by
region’s dynamic and phytoplankton blooms episodes,
presented by the upwelling of the Antarctic Bottom
Water which is characterized by high f(COsw

2 ) values.
These results confirm the F (CO2) trend of previous
works in the southern ocean (Metzl et al., 1995, 1999,
2006; McNeil et al., 2007; Boutin et al., 2008).

Figure 8: Average latitudinal distributions of the esti-
mated F (CO2) in the period of October-March for the
last developed equation of Wanninkhof (2014), shaded
colors represent the standard deviations.

4 Conclusion

In this study, an algorithm was presented in order to
develop models to estimate F (CO2) calculation param-
eters using satellite data. Figure 4 shows an example
of mapping each parameter used to calculate F (CO2).
This Figure represents results of each step presented
in the general algorithm (Figure 2).

We started by the estimation of SSS over the period
of October to March. The best type of image for this
purpose was the 8-days composite images from MODIS
Aqua. A RMSE of 0.16 was found for estimating SSS.
We showed how we can use the MLR method (based
on latitude and SST) to provide SSS with better accu-
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racy than satellites like SMOS and AQUARIUS, and
with a bigger spatio-temporal coverage (4 km × 4 km,
since 2002). This result represents a good alternative
to provide SSS maps from satellite data when satellite
SST is available (As long as satellite SSS precision still
low in this region).

The next step was estimating f(COsw
2 ), we showed

how we used the FNN method to develop a neural net-
work for each rotation. A global RMSE of about 9.45
µatm was found using satellite data. We used these
neural networks to map the f(COsw

2 ) using exclusively
satellite data (SST and chl-a from MODIS Aqua).

We further showed how we proceed to map F (CO2)
using satellite data. We map F (CO2) at a resolution
of 4 km × 4 km with a precision of about ±3 mmol
CO2 m−2 d−1 in the austral ocean south of Australia.
Results show that this region is becoming an increasing
sink of atmospheric CO2 over the years.

This approach allows us to provide all parameters
for F (CO2) calculation using remote sensing data of
SST and chl-a (only f(COatm

2 ) for the tests was pro-
vided by the Cape Grim Station). In situ measure-
ments provided by all projects are still very impor-
tant to improve models and to calibrate remote sens-
ing data. As a perspective for this work, all models
of MLR and FNN, source codes, estimated parame-
ters and maps will be compiled in a database to be
published and related to this work in order to provide
materials for comparison with other scientific results in
this region. This will contribute on the global estima-
tion of ocean CO2 exchange to improve our knowledge
of ocean reaction due to air CO2 increasing, and its
impact on ocean acidification.
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Appendices

A Definition of SSS error parame-
ters

Here we present the error parameters used to choose
the best type of SST satellite data in SSS estimation.
ei and n represent error and number of data points
respectively :

� The Mean Bias Error (MBE) computed as :

MBE =

[
1

n

n∑

i=1

ei

]
(3)

� The Mean Absolute Error (MAE) computed as :

MAE =

[
1

n

n∑

i=1

|ei|
]

(4)

� The Root Mean Square Error (RMSE) computed
as :

RMSE =

[
1

n

n∑

i=1

e2i

] 1
2

(5)

� The Percentage of Lost Data (PLD) represent
the proportion (%) of in situ data with no corre-
sponding satellite data.
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B All F (CO2) results

Table 7 presents the application of the approach with
all k equations presented in Table 4. This results

confirm that the R remains high when using different
equations; the approach presented in this paper is than
independent and can be used for all equations.

Equation
R0 R2 R4 Glob. Glob.

RMSE R RMSE R RMSE R RMSE R
1 Liss and Merlivat (1986) 2.19 0.72 2.18 0.86 1.74 0.84 2.00 0.82
2 Wanninkhof (1992) 5.22 0.72 5.07 0.86 4.25 0.84 4.76 0.81
3 Wanninkhof and McGillis (1999) 5.88 0.66 5.80 0.86 3.93 0.82 5.07 0.78
4 Nightingale et al. (2000) 3.11 0.73 3.03 0.86 2.56 0.84 2.85 0.81
5 Jean-Baptiste et al. (2002) 3.44 0.75 3.38 0.85 3.02 0.84 3.24 0.82
6 Ho et al. (2006) 3.39 0.72 3.30 0.86 2.76 0.84 3.10 0.81
7 Sweeney et al. (2007) 3.61 0.72 3.51 0.86 2.94 0.84 3.30 0.81
8 Wanninkhof et al. (2009) 4.17 0.66 4.15 0.82 2.97 0.81 3.67 0.77
9 Ho et al. (2011) (a) 3.65 0.72 3.55 0.86 2.97 0.84 3.33 0.81
10 Ho et al. (2011) (b) 5.90 0.66 5.82 0.86 3.94 0.82 5.09 0.78
11 Wanninkhof (2014) 3.36 0.72 3.27 0.86 2.73 0.84 3.07 0.81

Table 7: F (CO2) results for all equations. The RMSE (expressed in mmol CO2 m−2 d−1) is calculated using the
F (CO2) calculated with in situ data and with estimated parameters and the R is the coefficient of correlation
between the two. Glob. : Global.
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Abstract

Using measurements of Sea Surface Salinity and Sea Surface Temperature in the Western Tropical Atlantic

Ocean, from 2003 to 2007 and 2009, we compare two approaches for estimating Sea Surface Salinity : Multiple

Non-linear Regression and Multi Layer Perceptron. In the �rst experiment, we use 18,300 in situ data points

to establish the two models, and 503 points for testing their extrapolation. In the second experiment, we use

15,668 in situ measurements for establishing the models, and 3,232 data points to test their interpolation.

The results show that the Multiple Non-linear Regression is an admissible solution whether it be interpolation

or extrapolation. Yet, the Multi Layer Perceptron can be used only for interpolation.

Résumé

En utilisant des mesures de Salinité et de Température à la surface de la mer, dans l'ouest de l'océan

Atlantique tropical, de 2003 à 2007 puis 2009, on compare deux approches pour la prédiction de la Salinité

dans l'eau de mer de surface : la Régression Non-linéaire Multiple et le Perceptron Multi Couches. Dans la

première expérience, 18 300 mesures in situ sont utilisées dans la construction des deux modèles et 503 points

pour tester leur extrapolation. Dans la deuxième expérience, 15 668 mesures in situ sont utilisées pour établir

les deux modèles et 3 232 points pour tester leur interpolation. Les résultats montrent que la Régression Non-

linéaire Multiple peut être appliquée à la fois pour l'extrapolation et l'interpolation. Cependant, le Perceptron

Multi Couches ne peut être utilisé que pour l'interpolation.
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1 Introduction

The tropical Atlantic Ocean (23oS - 23oN) is a highly
dynamic region. It is generally characterized by high
carbon dioxide fugacity (fCO2) in surface sea-water.
Consequently, this region is considered as a source of
CO2 for the atmosphere (Goyet et al., 1998). In order to
quantify the variation of fCO2 in this area, we will de-
termine the variation of the CO2 absorption capacity of
the ocean (Goyet et al., 1998). Data used in such stud-
ies, are usually collected during oceanographic cruises
which are expensive in terms of time and money. Hence,
here we also use another data source like satellite data,
to cover much wider area than oceanographic cruises.

In order to compute fCO2, we need several parame-
ters, such as SSS (Sea Surface Salinity)and SST (Sea
Surface Temperature). Unlike other satellite parame-
ters such as SST which are available for several years,
the SSS data provided from SMOS (Soil Moisture and
Ocean Salinity) mission are available only since 2010.
Yet the available in situ data are only from 2003 to
2007 and 2009. Thus it is necessary to determine SSS
from other available parameters. Figure 1 illustrates
the temporal variations of SSS and SST . Figure 2.a
illustrates that there is an inverse relationship between
these two parameters (when SST increases, SSS de-
creases and vice versa), so we chose to use the widely
available SST to estimate SSS. However, due to the
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wide range of latitudes (Figure 1), we have to consider
the dynamically complex system of currents �ows in the
western tropical Atlantic Ocean (Lefèvre et al., 2014).
Each cruise covers a limited area of this region. Figure
1 and Figure 2 show the di�erence of temperature and
salinity between these areas. In order to consider this
criterion, we include Latitude in the models. Figure 2.b
illustrates the relation between SSS and Latitude. In
both techniques the function can be written as follows
:

SSS = f(Latitude, SST ) (1)

In this paper, we compare two mathematical tech-

niques to estimate SSS from SST measured by satel-
lite : Multiple Non-linear Regression and Multi-Layer
Perceptron. Two experiments are implemented. In both
experiments, we start by establishing the models from
a dataset which contain these three parameters, namely
Latitude, SST and SSS. Thus, in the �rst experiment,
models are tested with another dataset that is outside
of the original observation area, this is an "Extrapola-
tion". In the second experiment, the dataset used in the
test is also di�erent from the original dataset, but it is
inside the observation area, this is an "Interpolation".
We used MATLABTM software for the implementations
of these programs.

Figure 1: (a): in situ SST, (b): in situ SSS, collected during cruises : COLIBRI (western track, in
2006/2007/2009), PIRATA BRXI (central track, in 2009), Monte Olivia (eastern track, in 2009).

Figure 2: (a) : in situ SSS in terms of in situ SST. (b) : in situ SSS in terms of Latitude.
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2 Datasets and methods

2.1 Datasets

This study concentrates on one period of the year from
February to April. Five datasets are used. Four of them
contain data collected during the following cruises:

� Santa Maria (in 2003/2004/2005/2006/2007),

� COLIBRI (in 2006/2007/2009),

� PIRATA BRXI (in 2009),

� Monte Olivia (in 2009),

which have been performed as part of the EC-
funded project CARBOOCEAN IP program (http:
//dataportal.carbo-\ocean.org/). These datasets

cover a large part of the Western Tropical Atlantic
Ocean, with 18803 data points. The Underway fCO2,
SST , and SSS were recorded on the research vessels. In
this work, we use only SST , and SSS. The �fth dataset
contains SST satellite data from MODISAqua (Moder-
ate Resolution Imaging Spectroradiometer Aqua) mis-
sion (http://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/) at 4
Km x 4 Km resolution. This satellite was launched on
May 4, 2002. It passes south to north over the equator
in the afternoon, and it is viewing the entire earth's
surface every 1 to 2 days. Data are produced in HDF
(Hierarchical Data Format) format which is the stan-
dard data format for all NASA Earth Observing System
(EOS) data products. Cruises dates, tracks, and vessel
names are presented in Table 1. Figure 3 shows the
cruises tracks.

Cruises Dates Latitude Min-Max of cruises tracks Research vessels

Santa Maria

January - 2003

14oN - 23oN MV Santa Maria
Jan,Feb,Mar,April - 2004
Feb,Mar,April - 2005
Jan,Feb,April - 2006
Feb,Mar,April - 2007

Colibri
March - 2006

5oN - 23oN MN ColibriMarch,April - 2007
Feb,Mar,April - 2009

Monte Olivia March,April - 2009 23oS - 23oN Monte Olivia

PIRATA March,April - 2009 5oS - 15oN N.Oc. Antares

Table 1: Datasets informations : cruises dates, latitudes, and research vessels.

Figure 3: Cruises tracks : COLIBRI (2006/2007/2009),
PIRATA BRXI (2009), Monte Olivia (2009), Santa
Maria (2003/2004/2005/2006/2007).

In the �rst experiment, Colibri, PIRATA, and
Monte Olivia data are used for building the models.
MODISAqua data is used only for validation. Santa
Maria data cruise is used for testing the extrapolation.
In the second experiment, models are established us-
ing data from Santa Maria, Colibri, and Monte Olivia
cruises. Validation is made using data from MODIS-
Aqua. Data from the PIRATA cruise is used for testing
the interpolation. The origin and number of data used
for each model is reported in Table 2.

2.2 MNR (Multiple Non-linear Regres-
sion) Model

A simple linear regression illustrates the relation be-
tween the dependent variable y and the independent
variable x based on the regression equation (Brown,
2009):

yi = β0 + β1xi, i = 1, 2, . . . , n (2)

The regression coe�cients β0 and β1, represent the in-
tercept and the slope, respectively.
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Building models Data points number Test Data points number

Experiment I
Colibri

18300
Santa Maria 503

PIRATA
MODISAqua 9139

Monte Olivia

Experiment II
Santa Maria

15668
PIRATA 3232

Colibri
MODISAqua 8247

Monte Olivia

Table 2: The origin and number of data used in the two experiments.

In our case, we have to �nd a relation between
three variables SSS, SST , and Latitude. The depen-
dent variable (SSS) is related to two independent vari-
ables (SST and Latitude). The linear model for k vari-
ables is:

yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + . . .+ βkxik,
i = 1, 2, . . . , n

(3)

Figure 2 shows that there is an non-linear relationship
between (SSS, Latitude) and (SSS, SST ). Fitting a
regression plane (4) will not be representative.

yi = β0 + β1 ∗ Lat+ β2 ∗ SST (4)

We consider a quadratic surface to �t the data sets.
The regression equation is:

yi = β0 + β1 ∗ Lat
+ β2 ∗ SST + β3 ∗ Lat2
+ β4 ∗ Lat ∗ SST + β5 ∗ SST 2

(5)

The Curve Fitting Toolbox in MATLABTM provides
the most widely used techniques for �tting curves and
surfaces to data, using linear and non-linear regression,
interpolation, and smoothing. To �nd the surface that
best �ts the data, we use the most popular method
to estimate the regression coe�cients in 5, namely the
Least Squares Method.

2.2.1 Least Squares Method

This method is one of the oldest techniques of mod-
ern statistics. It was developed in the late 18th century
and early 19th. It allows to compare experimental data,
generally �awed, to a mathematical model supposed to
describe this data. This method allows to minimize the
experimental errors impact, by adding information in
the measuring process Abdi (2010). In matrix form,
the model is given by the formula:

y = f(X,β) + ε (6)

Where:

y is an n-by-1 vector of responses.
f is a function of β and X.
β is a m-by-1 vector of coe�cients.
X is the n-by-m design matrix for the model.
ε is an n-by-1 vector of errors.
n is the number of data points included in �t.

The m regression coe�cients are held in the vector β.
To obtain this coe�cient estimates, this method min-
imizes the summed square of residuals. The residual
for the ith data point ri is de�ned as the deviation of
the points from the regression line, in another term, it
represent the di�erence between the observed response
value yi and the �tted response value ŷi The Math-
Works (2014a):

Residual ri = yi − ŷi
yi observed value
ŷi �tted response
S =

∑n
i r

2
i =

∑n
i (yi − ŷi)2

In Figure 4, we show some data points and a regres-
sion line, the plotted squares represent the squares of
residuals. If we change the slope and/or the intercept
of this line, the sizes of squares would be changed. The
Least Squares Method �nd the line that minimizes the
total area of these squares (Baker, 2010).

Figure 4: Representation of linear regression with the
residuals squares.

We sought to compute a non-linear relationship ex-
pressing SSS as a function of Latitude (Lat) and SST .
We performed the multi-variable non-linear regression
function which gives less errors :

SSS = f(Lat, SST ) = β0 + β1 ∗ Lat
+ β2 ∗ SST + β3 ∗ Lat2
+ β4 ∗ Lat ∗ SST + β5 ∗ SST 2

(7)
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with
First experiment:

β0 = −5.855
β1 = +0.5229
β2 = +3.061
β3 = +0.002243
β4 = −0.01997
β5 = −0.05623

Second experiment:

β0 = −3.925
β1 = +0.5998
β2 = +2.828
β3 = +0.001887
β4 = −0.02251
β5 = −0.05022

2.3 MLP (Multi-Layer Perceptron) Model

The Arti�cial Neural Networks (ANNs) introduced in
the 1960s, are based on the human nervous system
functioning to design processing information machines
(Seung, 2002). It is composed of two or more layers.
Each one contains a set of neurons (e.g layers in Figure
5). The connections between the layers are associated
with weights. There are many types of Neural Network
(NN). They di�er in structure, and the learning algo-
rithm. In this work we proposed to apply the MLP
(Multi-Layer Perceptron) that is a supervised method
(Seung, 2002). It requires a desired output in order
to learn using a back-propagation algorithm, for more
details see Seung (2002). Model that maps the input to
the output is then created. The goal is to produce an
output when the desired output is unknown. Figure 5
shows the structure of MLP.

Figure 5: MLP structures obtained after data training:
2 input neurons correspond to Latitude and SST , 1
hidden layer (with 48 neurons in �rst experiment and
83 neurons in the second one), and 1 output neuron
corresponds to estimated SSS.

The standard MLP network that is used for function
�tting in the Neural Network Toolbox of MATLABTM,
is a two-layer feedforward network, with a sigmoid
transfer function (Equation (9)) in the hidden layer

and a linear transfer function (Equation (10)) in the
output layer (The MathWorks, 2014b). Before learning
starts, the default dataset division is made as follow:

� 70% for training,

� 15% to validate that the network is generalizing,

� 15% used as a completely independent test of net-
work generalization.

netj =
∑

wij ∗ Ii (8)

f(netj) =
1

1− e−netj
(9)

Oj = f(netj) (10)

I is the input vector which contains Latitude and SST .
O is the output vector that represents SSS. wij is the
weight from input i to neuron j.
In the algorithm, we propose, initially the hidden layer
contained one neuron, at each new iteration a new NN
is created, on which one hidden neuron is added. Finally
there are as many networks as iterations. In order to
�nd the NN that gives a best performance, we compute
MSE (Equation(13)) for each one. In the �rst experi-
ment, the NN with 48 hidden neurons was the best one,
while it is the NN with 83 hidden neurons in the second
experiment.

2.4 Models evaluation

Willmott and Matsuura (2005) have suggested that
RMSE (Root Mean Square Error) is an inappropri-
ate and misinterpreted measure of average error, and
that MAE (Mean Absolute Error) is a more natural
measure. (Chai and Draxler, 2014) have demonstrated
that the RMSE is not ambiguous in its meaning, and
is more appropriate to use than the MAE when model
errors follow a normal distribution.

In model evaluation studies, there are three rules
which are regularly employed to measure the average
magnitude of the error.

� RMSE: As shown in Equation (11), using this
quadratic scoring rule, since the errors are
squared before they are averaged, the RMSE
gives a relatively high weight to large errors.
Thus, this rule is most useful when large errors are
particularly undesirable Chai and Draxler (2014).

RMSE =

√∑
i(xi − yi)2

n
(11)

� MAE: This is a linear score which means that all
individual di�erences are weighted equally in the
average [5].

MAE =

∑
i |xi − yi|
n

(12)

� MSE: We look that MSE (Mean Square Error) is
analogue to RMSE Chai and Draxler (2014).

MSE =

∑
i(xi − yi)2

n
(13)
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� MBE: (Mean Bias Error) Here, the signs of the
errors are not removed.

MBE =

∑
i(xi − yi)
n

(14)

Where n is the number of data, y is the output of
the model and x is the target.

3 Results and discussion

To evaluate the goodness of �t test, in both experi-
ments, for each technique, SS was calculated at the in

situ SST and compared with the in situ SSS data.
In the �rst experiment, Figure 6.a and Figure 6.b show
�tted SSS by the MNR and the MLP, respectively,
as function of in situ SSS. Figure 7.a and Figure 7.b
show results of the second experiment. We note that in
all �gures which represent estimated SSS as function of
in situ SSS, two lines are represented, the theoretical
line "y = x", and the regression line "y = a.x+ b" that
represents the relationship between this two parame-
ters. The MBE, the RMSE, and the MAE of models
are reported in Table 3. In building models ,for both
experiments, MLP gives smaller errors than MNR.

Figure 6: Experiment I (for extrapolation): evaluation of MNR (a) and MLP (b) using the in situ data; SSS
estimated as function of in situ SST .

Figure 7: Experiment II (for interpolation): evaluation of MNR (a) and MLP (b) using the in situ data; SSS
estimated as function of in situ SST.

6
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Experiments Models MBE RMSE MAE

I
a MNR 4.2598 x 10−15 0.3051 0.2306
b MLP -9.3441 x 10−4 0.1206 0.0900

II
a MNR -4.9171 x 10−13 0.2844 0.2144
b MLP -0.0290 0.1894 0.1177

Table 3: Goodness of �t for each model using in situ data : (I) �rst experiment, and (II) second experiment.

Experiment MBE RMSE MAE

I 0.4464 0.7477 0.5271

II 0.4289 0.7533 0.5150

Table 4: Satellite SST residuals (compared to in situ
SST) in both experiments.

Figure 8: One day averaged Satellite SST data (gray
scale); in situ SST data (blue); in situ SST data and
satellite SST data (red).

In order to assess which approach would best esti-
mate SSS, we used the remaining data subsets (Table
2). To validate the two models, we used daily averaged
satellite data (from MODISAqua mission) at the dates
of the in situ data used to build the models. Figure 8
shows an example of one day of satellite SST as well
as the measured in situ data of SST . To extract data
we need, we sought satellite points corresponding to in
situ points and containing SST information. Then, we
use points that include both in situ SST and satellite
SST (Figure 8 in red). Several parameters, such as
cloud cover (Figure 8 in white) prevent satellite ob-
servations, hence decrease of data point number that
we can use from 18300 (in situ data) to 9139 (with
satellite data) in the �rst experiment, and from 15668
to 8247 in the second one (Figure 8 in blue represents
points with only in situ SST data). We used both
polynomial functions and neural networks to estimate
SSS from these satellite data. Estimated SSS is then
compared with in situ SSS used in building the mod-
els.

After this �rst step of validation, the models are
tested with data points which are situated in a di�erent
geographical area. In the �rst experiment, we use data
from the Santa Maria cruise. In the second experiment,
we use data from the PIRATA cruise. Because of the
use of a dataset which is in another geographical area,

errors have increased compared to the validation step.
RMSE of satellite SST (Table 4), show that in datasets
validation, there are some satellite points with a large
error in SST , which leads to large errors with the MLP
method.

3.1 Estimation of SSS using MNR

Results of the �rst step of validation are reported in
Table 5.I.1.a for the �rst experiment, and Table 5.II.3.a
for the second one. Comparing these results with those
of Table 3, we note that in the two experiments, errors
have improved. This is because the validation dataset
is in the same geographical area than the original data,
and the number of data points is smaller than that of
construction model.

Table 5.I.2.a contains results of the extrapolation. In
Figure 9.a, we see that the MNR agree relatively well
on estimating salinity. Table 5.II.4.a shows that inter-
polation results are better than those of extrapolation.
However, Figure 10.a shows a large margin between
the theoretical and the regression lines. If we compare
this �t with the MLP one (Figure 10.b), we see that
the MLP �t is better, which is contradictory with the
values of errors (Table 5.II.4.a and Table 5.II.4.b). For
this reason, we computed the histogram of errors. As
shown in Figure 11, in interpolation with MNR we
have 67.98% of errors between [0 - 0.2], and 32.02%
between ]0.2 - 1.2]. Unlike interpolation with MLP, we
have 35.18% in [0 - 0.2], and 64.82% in ]0.2 - 1.2].

We note that in all MNR regression (construction
of models and tests), the model tends towards to over-
estimate SSS at the lowest in situ SSS.

3.2 Estimation of SSS using MLP

Table 5.I.1.b and Table 5.II.3.b show results of the �rst
validation step. Unlike MNR, MLP is sensitive to large
errors. For both experiments, we note that due to the
large errors in satellite SST , validation errors are large
compared to errors in building model.

The large errors in extrapolation results (Table
5.I.2.b, Figure 9.b), show that in spite of small errors in
building model (Table 3.II.b), and in spite of an excel-
lent regression (Figure 6.b), it is not adapted at all for
extrapolation. However, for an interpolation, it can pro-
vide reasonable results (see Table 5.II.4.b and Figure
10.b).

7
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Figure 9: Extrapolation results with Santa Maria data cruises in experiment I; (a): MNR, (b): MLP.

Figure 10: Interpolation results with PIRATA data cruise in experiment II; (a): MNR, (b): MLP.

Experiments Datasets Models MBE RMSE MAE

I
1 Satellite data (MODISAqua)

a MNR 0.0901 0.2522 0.1965
b MLP -0.1785 0.5810 0.2700

2 in situ data (Santa Maria cruises)
a MNR -0.1871 0.4336 0.3316
b MLP 0.2247 1.9608 1.5621

II
3 Satellite data (MODISAqua)

a MNR 0.0972 0.2674 0.2032
b MLP 0.3389 2.3112 0.6521

4 in situ data (PIRATA cruise)
a MNR -0.1588 0.3614 0.2473
b MLP -0.1781 0.3775 0.3081

Table 5: Estimated residuals SSS with the four test datasets (1,2,3,4), and the two techniques (a: MNR, b:
MLP).
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Figure 11: Error histograms in interpolation, (a): MNR, (b): MLP.

This work shows that the MLP method needs to
be signi�cantly improved to be used to interpolate
and extrapolate SSS from SST . A neural network is
more complicated than a polynomial function. Thus for
obtaining a robust neural network, many parameters
can be changed, especially the structure, for example
change the number of hidden layers, the number of
hidden neurones, connections between neurones... The
training algorithm could also be changed. This study
further indicates that the popular Non-linear Regres-
sion with Least Squares method provides better results
than MLP in this area and for this parameters (SST ,
SSS). The MNR equation:

SSS = f(Lat, SST ) = β0 + β1 ∗ Lat
+ β2 ∗ SST + β3 ∗ Lat2
+ β4 ∗ Lat ∗ SST + β5 ∗ SST 2

(15)

is an admissible solution whether it is for extrapo-
lation with RMSE = 0.3, within 23oS-61oW to 23oN-
20oW:

β0 = −5.855
β1 = +0.5229
β2 = +3.061
β3 = +0.002243
β4 = −0.01997
β5 = −0.05623

Or for interpolation with RMSE = 0.2, within 23oS-
55oW to 23oN-20oW:

β0 = −3.925
β1 = +0.5998
β2 = +2.828
β3 = +0.001887
β4 = −0.02251
β5 = −0.05022

At present, additional datasets are required to
better assess the model. We propose to perform
a model for each month, or for each season of
the year (Fall: September-October-November, Win-
ter: December-January-February, Spring: March-April-
May, Summer: June-July-August) depending upon the
availability of in situ data. A threshold could be used

to exclude the wrong satellite SST . Overall, this study
opens the route of mapping SSS at the same temporal
and spatial resolution as SST from satellites.
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Abstract

A feedforward neural network is used to quantify the fugacity of CO2 in surface seawater (f (COsw
2 )) of the

tropical Atlantic ocean, exclusively from satellite data: sea-surface temperature (SST), sea-surface salinity
(SSS), and chlorophyll-a (chl-a), at a 4 km × 4 km spatial resolution, for the period of spring (March and
April). The model was constructed using 7188 in situ data provided by the ”Surface Ocean CO2 ATlas”
(SOCAT) products, and the ”EC-funded project CARBOOCEAN IP program” products, available for the
years: 2001, 2002, 2004, 2006, 2007, and 2009. The model was tested using remote sensing data of the
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) Aqua. This approach was validated over the area
extending from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W. A comparison with multiple linear regression model was established.
The neuron network has provided better results (root mean square error (RMSE) of 8.7 µatm (0.8815275 Pa))
than linear regression (RMSE of 9.6 µatm (0.97272 Pa)) for f (COsw

2 ) interpolation using remote sensing data.
Since the required input data are available, this approach could be applied to the whole tropical Atlantic
ocean and for the remaining seasons (summer, fall, and winter).
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Key words: fugacity; temperature; salinity; chlorophyll-a; satellite; neural network; ocean; tropical At-
lantic; MODIS; SeaWiFS.

1 Introduction

Anthropogenic activities are responsible for much of
the increase of the second major greenhouse gas,
namely, carbon dioxide. Because of emissions of
anthropogenic CO2, the atmospheric CO2 fugacity
(f (COatm

2 )) has increased from 277 µatm (according
to Bureau International Des Poids Et Mesures (1955),
1 atm = 101325 Pa) in 1750 (prior to the industrial rev-
olution) to 395 µatm in 2013 (Dlugokencky and Tans,
2015; Tans and Keeling, 2015; Le Quéré et al., 2015).
The monthly average of f (COatm

2 ) at the Mauna Loa
station, reached 400 µatm in February 2015 (Tans and
Keeling, 2015).

In contrast to the Pacific ocean (North of 50◦S)
which occupies 49% of the ocean area, and takes up
only 18% of the global CO2 uptake (Goyet and Peltzer,
1994, 1997), the Atlantic ocean (North of 50◦S) repre-
sents 24% of the ocean area, and takes up over 40%
of the global CO2 (Chen, 1982; Takahashi et al., 1997,
2002, 2009). In particular, the tropical Atlantic region
is characterized by strong dynamical processes, due to

the seasonal variations of surface currents. Thus, it
is important to understand the total inorganic carbon
distribution and its variability in this ocean area.

Although the tropical Atlantic ocean, especially
the equatorial region, appears to be a source of CO2

throughout the year (Takahashi, 1961; Goyet et al.,
1998; Lefèvre et al., 1998; Landschützer et al., 2013),
regional sinks of CO2 have been found (Park and Wan-
ninkhof, 2012; Schuster et al., 2013). Park and Wan-
ninkhof (2012) have further shown that from 2002 to
2009, in the region 19◦N-20◦N, 65◦W-68◦W, seawa-
ter CO2 fugacity (f (COsw

2 )), is lower than f (COatm
2 ),

which lead to a large ocean CO2 sink of 0.06 ±0.18 mol
m−2 year−1. According to the study of Lefèvre et al.
(2014), in March/April 2009, the region between 6◦S-
15◦N, 55◦W-25◦W, would be a CO2 sink of 0.40 mmol
m−2 day−1 (0.15 mol m−2 year−1).

Although the number of f (COsw
2 ) measurements

has increased greatly during the last decades (since the
1990s (Sabine et al., 2010)), it is still very difficult to
evaluate the air-sea CO2 fluxes over an ocean basin
and thus over the global ocean. Finding correlation
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among in situ measurements (sea-surface temperature
(SST), sea-surface salinity (SSS), chlorophyll-a (chl-a)
. . . ) allows us to make maps of f (COsw

2 ) where in situ
f (COsw

2 ) data are not available, and then to estimate
regional air-sea CO2 fluxes.

The objective of this study is to elaborate a model
for the tropical Atlantic ocean that best represents this
correlation during spring (March and April), and then
use it to map f (COsw

2 ) using satellite data (SST, SSS,
chl-a) which have a much larger spatio-temporal cov-
erage, and with finer resolution than in situ data.

In order to develop an accurate model, we need to
perform several performance tests, as well as, to deter-
mine why and where residuals are increasing. That is
why we first choose to validate this approach over a
relatively small ocean area, prior to proceed over the
whole tropical Atlantic ocean. Thus, here we describe
an approach applied for the limited sub-zone: from
8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W.

2 Data and methods

Lefèvre et al. (2005) reported that neural network tech-
niques predict f (COsw

2 ) in the Atlantic subpolar gyre
with a better accuracy than multiple regression. In
many ocean areas, the two techniques: self-organizing
map (SOM) and feedforward neural network (FNN),
have been widely used to interpolate f (COsw

2 ) (Lefèvre
et al., 2005; Friedrich and Oschlies, 2009; Telszewski
et al., 2009; Landschützer et al., 2013; Nakaoka et al.,
2013; Zeng et al., 2014). SOM is commonly viewed as
a flexible tool for data analysis, such as visualization
and clustering of high dimensional data spaces (Flexer,
2001; Xu and Wunsch, 2005). It is also used for nonlin-
ear regression and time series prediction tasks (Barreto
and Araújo, 2002; Barreto, 2007). However, compared
to the number of models developed based on FNN, this
field is still in its infancy. Here, we chose to compare
FNN algorithm with multiple linear regression model,
to interpolate the f (COsw

2 ) spatio-temporal variations.

Sea-surface f (COsw
2 ) depends upon several param-

eters. Changes in solubility, which is mainly driven by
temperature, leads to an important spatial and tem-
poral variation of f (COsw

2 ). In earlier works, f (COsw
2 )-

SST relationships have been studied (Gordon and
Jones, 1973; Copin-Montegut, 1988; Copin-montegut,
1989; Goyet and Poisson, 1989; Goyet et al., 1993), and
used to map f (COsw

2 ) (Stephens et al., 1995; Lefèvre
and Taylor, 2002; Inoue et al., 2003; Olsen et al., 2003;
Lefèvre et al., 2005). The f (COsw

2 ) is also affected by
marine biology that modifies the total dissolved inor-
ganic carbon content of the water.

Jamet et al. (2007) further investigated the pa-
rameters needed to generate seasonal f (COsw

2 ) maps
in the North Atlantic. They reported that interpo-
lating f (COsw

2 ) as a function of SST, chl-a and mixed
layer depth (MLD) provides results more accurate than
those of previous works based only upon SST, or upon
the three parameters: SST, latitude, and longitude. In
this work, we chose to interpolate among parameters
that have the highest influence on f (COsw

2 ), namely;

SST, SSS, and chl-a.

2.1 Data

2.1.1 in situ data

The spatial and temporal domain of this study extends
from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W (See figure 1), for a pe-
riod from March to April. The database is a combina-
tion of: 1) Surface Ocean CO2 ATlas (SOCAT) prod-
uct, version 1.4 (Pfeil et al., 2013), and 2) The prod-
uct of the EC-funded project CARBOOCEAN IP pro-
gram (http://dataportal.carboocean.org/). This
database is used to construct the models. It con-
tains 7188 vectors with following parameters: date,
time, latitude, longitude, f (COsw

2 ), SST, and SSS.
The ocean depth of all data is not more than 5 m.
Since in situ chl-a was not available, we merged in
situ database with satellite chl-a provided from 2
sensors: MODIS Aqua (Moderate Resolution Imag-
ing Spectroradiometer Aqua, http://oceandata.sci.
gsfc.nasa.gov/MODISA/) and SeaWiFS (Sea-viewing
Wide Field-of-view Sensor, http://oceandata.sci.

gsfc.nasa.gov/SeaWiFS/) (Section 2.1.2). These in
situ data are available for the years: 2001, 2002, 2004,
2006, 2007, and 2009. We note that unlike f (COatm

2 ),
the surface f (COsw

2 ) is highly variable, yet, because of
the sparsity of its spatial and temporal coverage, the
interannual variability of f (COsw

2 ) remains poorly un-
derstood. That is why we combine data of 6 years to
develop the model.

2.1.2 Satellite data

This database is used to create maps of f (COsw
2 ). It

contains SST and chl-a data, which are generated from
the MODIS Aqua sensor. Data are available from 2003
at 4 km× 4 km resolution. In addition to these data, as
mentioned above (Section 2.1.1), we used satellite chl-a
generated from SeaWiFS, at 9 km× 9 km resolution,
for the years 2001 and 2002.

Knowing that, for daily averaged satellite data,
there are a lot of data points missing (primarily due to
cloud cover), in order to get a better spatio-temporal
coverage, all satellite data used in this study are
monthly averaged.

Figure 1: The study area, which is represented by the
gray rectangle.
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2.2 Methods

2.2.1 Feedforward neural network (FNN)

An artificial neural network (ANN) is an abstraction
of biological neurons, used to solve different problems
in several fields. Many researchers have worked to
improve ANN computing capability (McCulloch and
Pitts, 1943; Rosenblatt, 1958; Rumelhart and McClel-
land, 1986).

ANN consists in a set of interconnected neurons
(computing units) in the form of layers, which aim to
compute an output from one or more input(s) through
learning. It can be used for several problems, such
as linear and non-linear regressions, pattern recogni-
tion, anomaly detection... The network architecture
and learning algorithm can be adapted depending on
the scientific question of interest.

The number of input neurons depends on the num-
ber of estimation parameters. The precise number of
hidden layers and hidden neurons needs to be set by the
user, depending on the complexity of the problem. Sev-
eral researchers proved that three-layer ANNs are pre-
ferred for non-linear function approximation (de Vil-
liers and Barnard, 1993; Tamura and Tateishi, 1997).
In order to define the optimal number of hidden neu-
rons, we could repeat the ANN learning, each time in-
creasing the number, until the best result is obtained.
For a regression problem, generalization is the princi-
pal object, since too many hidden neurons may lead
the ANN to overlearning resulting in increasing errors
(Panchal et al., 2011), a large number of hidden neu-
rons should be avoided. The FNN is the simplest type
of ANN, in which the information circulates in one di-
rection, from the input to the output, and there are no
connections from output to input.
The learning technique we used here to train the FNN
is a variant of the backpropagation algorithm (Rumel-
hart and McClelland, 1986) which is the most popular
in FNN learning field. In order to minimize the mean
squared error between the desired output and the ac-
tual output of the network, this algorithm aims to ad-
just connection weights, proceeding from the last to the
first layer. This variant is called ”levenberg-marquard
backpropagation” (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963),
which is one of the fast training algorithms presenting
a stable convergence.

2.2.2 Multiple linear regression (MLR)

The MLR method is used to determine the coefficients
(β0, β1, β2, ..., βn) that illustrate the relationship be-
tween a dependent variable (Y ) and two or more ex-
planatory variables (Xi). This leads to an equation of
the form: Y = β0 + β1 ×X1 + β2 ×X2 + ...+ βn ×Xn,
n represents the number of observations.

To do this, we used the most popular method,
namely, least squares method, which aims to find the
coefficients regression that best fit the observations, by
minimizing the summed square of residuals. We can

define the residuals as the deviation of the points from
the regression line.

3 Results and discussion

In the aim of comparing FNN with MLR, for each
method we pass through 3 steps: 1) learning (model
construction): using 4792 in situ data points, 2) valida-
tion: used to assess model’s ability to estimate f (COsw

2 )
from another in situ dataset. The observations are lo-
cated in the same area as the learning set (from 8◦N-
61◦W to 23◦N-20◦W), and in the same time period of
the year (spring). This set contains 2396 points, and 3)
test: using satellite data, this step represents the most
robust test of model’s capacity to estimate basin wide
f (COsw

2 ). It consists in computing f (COsw
2 ) exclusively

from satellite data, after that, comparing results with
in situ data.

3.1 Models construction

In order to avoid overfitting, in situ data was sepa-
rated into 2 subsets, one for model construction, and
the other one for validation. The separation was done
in such a way that the learning set, as well as the vali-
dation set cover the whole f (COsw

2 ) interval.
The FNN which is used for the comparison, was

chosen among 9 networks, with a hidden neuron num-
ber ranging from 2 to 10 (since a neuron network with
one hidden neuron is similar to linear regression). The
FNN with 6 hidden neurons gave the best results, with
a root mean square error (RMSE) of 8.7 µatm in the
test step (Table 1). Furthermore, the multiple linear
equation which was developed for this comparison is:

f(SST,SSS, chl-a) = β0 + β1 × (SST)
+ β2 × (SSS)
+ β3 × (chl-a)

(1)

With: β0 = +180.47, β1 = -1.89, β2 = +6.61, β3 =
+26.50

Errors of learning, validation and test are presented
in Table 1. We note that FNN with 6 hidden neurons
provided good RMSE values compared to linear regres-
sion. To better see the difference between these two
models, we present in figures 2, 3, and 4, the results
of the three steps cited above. It is clear in figures 2
and 3, that in learning and validation, the slope and
the intercept are good using FNN. Furthermore, the
coefficient of determination (R2) is high using FNN (it
reaches 70% , versus 53% using MLR). We note also
that in the three figures, data presented with triangles,
are data for the day 16 April 2009 which contains most
of the high errors (reasons are explained in the end of
this section) in the three steps, as we can see, for this
day, there are more data misfitted in (b) than in (a).
Thus, we chose to use the neural network with 6 hidden
neurons to interpolate f (COsw

2 ).
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Learning Validation Test
Hidden neuron number RMSE (µatm) Bias (µatm) RMSE (µatm) Bias (µatm) RMSE (µatm) Bias (µatm)

2 9.09 0.25 9.08 0.23 8.91 1.24
3 8.64 0.01 8.66 -0.05 10.07 1.07
4 8.38 0.01 8.41 -0.05 9.75 1.70
5 7.88 -0.05 7.91 -0.10 10.74 1.23
6 7.75 0.03 7.77 0.04 8.72 0.51
7 7.94 -0.01 7.94 -0.04 9.97 2.08
8 6.79 0.15 6.83 0.10 11.12 2.04
9 6.55 0.01 6.56 -0.03 10.02 2.53
10 5.74 0.14 5.79 0.12 11.12 1.73

Linear regression 9.42 approx. 0.00 9.41 -0.03 9.63 0.82

Table 1: Results of learning, validation and test of the 9 neural networks, as well as linear regression. The best
RMSE (8.72 µatm) corresponds to the FNN with 6 hidden neurons (from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W).

Figure 2: Result of models construction. Fitted f (COsw
2 ) as function of in situ f (COsw

2 ) (from 8◦N-61◦W to
23◦N-20◦W). (a): FNN with 6 hidden neurons, and (b): linear regression. Triangle points represent data for
the day 16 April 2009.

Figure 3: Result of models validation. Estimated f (COsw
2 ) as function of in situ f (COsw

2 ) (from 8◦N-61◦W to
23◦N-20◦W). (a): FNN with 6 hidden neurons, and (b): linear regression. Triangle points represent data for
the day 16 April 2009.
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Figure 4: Result of models test. Estimated f (COsw
2 ) as function of in situ f (COsw

2 ) (from 8◦N-61◦W to 23◦N-
20◦W). (a): FNN with 6 hidden neurons, and (b): linear regression. Triangle points represent data for the day
16 April 2009.

The FNN configuration is as follow: Three input
neurons, corresponding to the three parameters: SST,
SSS, and chl-a, 6 hidden neurons, and one output neu-
ron for f (COsw

2 ). The model is valid for the following
intervals: SST: [19 ◦C—25 ◦C], SSS: [34.0—37.6], chl-
a: [0.01 mg m−3—1.12 mg m−3], and f (COsw

2 ) : [325

µatm —403 µatm ]. chl-a measurements have a par-
ticularly skewed distribution, in order to make it less
skewed, we apply the log10 transformation. The RMSE
between in situ and fitted f (COsw

2 ) in learning step is
of 7.8 µatm with a tiny bias (0.03 µatm) (Figure 2,
Table 2).

Years Months RMSE (µatm) Bias (µatm) Number of data points
2001 April 9.95 -7.13 184
2002 March 13.23 -12.45 62
2004 March 6.61 3.10 364
2006 March 5.28 -3.54 591
2007 March 6.54 -3.63 358

April 5.52 3.41 847
2009 March 7.38 -1.81 1746

April 11.90 7.46 640
Total 7.75 0.03 4792

Table 2: Comparison between in situ f (COsw
2 ) and fitted f (COsw

2 ) in the FNN learning step (from 8◦N-61◦W
to 23◦N-20◦W).

The largest residuals (> 20 µatm) are located be-
tween the longitudes 29◦W and 20◦W. In this band,
the correlation coefficient between f (COsw

2 ) and esti-
mation parameters (SST, SSS, and chl-a) are as follow:
f (COsw

2 )-SST: −0.6, f (COsw
2 )-SSS: 0.4 and f (COsw

2 )-
chl-a: 0.6. Since the f (COsw

2 )-SSS correlation is low,
we present in figure 5 the associated residuals of in situ
f (COsw

2 ) and: SST in (a) and chl-a in (b). We note
that the highest residuals (red squares) correspond to
points in which the relationship between the 2 param-
eters (f (COsw

2 ) and SST/chl-a) is different from the
general trend. As presented in Table 3, for SST ≥22.5
◦C and chl-a ≤0.15 mg m−3, most of the f (COsw

2 ) val-
ues (97%) are ≤371 µatm. This is not the case of data
for the red squares in figure 5; this may be one of the
reasons why the residual increases.

We see in Table 2 that there are 2 months in which
RMSE is large: March 2002 and April 2009. In March

2002, residual values are between 15 µatm and 26
µatm. In this month, half of the set contains data with
low density (according to f (COsw

2 ) values of all train-
ing data set); 40% of the points have f (COsw

2 ) ≤333
µatm. As shown in figure 6, there are 238 data points
with f (COsw

2 ) ≤333 µatm, which represent only 5% of
all training data set.

f (COsw
2 )≤371 f (COsw

2 )≥371
Proportion of data (%)* 97 3
Minimum residual (µatm) 0.0 19.7
Maximum residual (µatm) 26.4 47.3

Table 3: Minimum and maximum residuals accord-
ing to SST, chl-a, and f (COsw

2 ) values (from 8◦N-
61◦W to 23◦N-20◦W). *Percentage relative to data
with SST≥22.5 (◦C) and chl-a≤0.15 (mg m−3).
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Figure 5: Residuals of FNN learning step as function of: (a): f (COsw
2 )-SST relationship, and (b): f (COsw

2 )-chl-a
relationship (from 8◦N-29◦W to 23◦N-20◦W).

Figure 6: Relationship between f (COsw
2 ) density (in

learning) data set) and residual values (of learning
step)(from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W).

Unlike March 2002, in April 2009, data points with
f (COsw

2 ) ≥371 µatm represent 19% of all data in this
month, but for most of these points, the residual val-
ues are very large, reaching 47 µatm. Figure 6 shows
that data points with f (COsw

2 ) ≥371 µatm represent
8% (392 points) of all training data set. But this low
density is not the only cause of these large residuals.
Figure 7 shows all the data for April 2009. We can see
that there is one day in which residuals are large: 16
April 2009. At the bottom of this figure (figure 7 (b)),
we see that when f (COsw

2 ) variability is high, residuals
are high (day (i): 16 April 2009), and decrease when
f (COsw

2 ) variability is low (day (ii): 17 April 2009, and
day (iii): 18 April 2009).

There are 160 data points for 16 April 2009, in
a duration of 10 hours, with a time difference of be-
tween 2 to 10 minutes between 2 successive points.
Yet, there is a difference of 43 µatm between maxi-
mum and minimum of f (COsw

2 ) for this day (Table 4).
Other parameters (SST, SSS, and chl-a) have low vari-

ation comparing to f (COsw
2 ), we see in Table 4 that

SST (that most affect f (COsw
2 )) represents a difference

of 1.8 ◦C between maximum and minimum value. We
conclude that there is another process causing this high
variability. There are several current systems in the
tropical Atlantic ocean that affect the f (COsw

2 ) dis-
tribution. In boreal spring, South of 20◦N, the wind
field off the North African coast is Southward, leading
to the African Coastal Current, and local upwelling
(Stramma and Schott, 1999; Mittelstaedt, 1983). We
note that data points of 16 April 2009 (figure 7) are
close to an upwelling zone (Stramma and Schott, 1999;
Mittelstaedt, 1983). That could be the reason of high
f (COsw

2 ) variability.

Parameter Minimum Maximum Range
(Max−Min)

f (COsw
2 ) (µatm) 351 394 43

SST (◦C) 23.0 24.8 1.8
SSS 35.67 35.89 0.23
chl-a (mg m−3) 0.07 0.15 0.08
Latitude 9 13 4
Longitude -27 -25 2

Table 4: Maximum and minimum of each parameter
for 16 April 2009.

3.2 The FNN validation step

The comparison between in situ f (COsw
2 ) observations

and estimated f (COsw
2 ) is presented in figure 3 (a).

The validation set is approximately the same as the
learning one, and we note that in figure 3 (a) the
trend is close to that in learning step (figure 2 (a),
Section 3.1) with almost the same slope (S ) and in-
tercept (I ) (Learning: S=0.67, I =114.86; Validation:
S=0.67, I =114.83), thus we can say that the FNN has
achieved the validation step, and it is capable of pro-
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ducing f (COsw
2 ) from a different in situ dataset. Table

5 shows that residual values of each year are close to
residuals of the learning step (Table 2) and RMSE in-
creases in March 2002 and April 2009 for the same
reasons (the low density of f (COsw

2 ) values, and the
high f (COsw

2 ) variability caused by a local upwelling).
In both learning and validation steps, we note in

Table 2 and Table 5 that bias tends to be larger in early
years. This could be caused by the f (COsw

2 ) trend,
which increased of about 30 µatm between the years
2001 and 2009, and by the FNN trained to fit densely
sampled year 2009 (see ”Number of data points” in
Table 2 and Table 5).

Years Months RMSE (µatm) Bias (µatm) Number of data points
2001 April 10.04 -7.12 91
2002 March 13.12 -12.30 32
2004 March 6.79 3.32 182
2006 March 5.26 -3.49 295
2007 March 6.46 -3.72 179

April 5.53 3.42 423
2009 March 7.39 -1.83 873

April 11.90 7.40 321
Total 7.77 0.04 2396

Table 5: Comparison between in situ f (COsw
2 ) and estimated f (COsw

2 ) in the FNN validation step (from 8◦N-
61◦W to 23◦N-20◦W).

Figure 7: April 2009; (a): Residuals of learning step as function of days and geographical position. (b):
Residuals of learning step as function of days, f (COsw

2 ) variations and latitude. (i): 16 April 2009, 13h02 to
23h57. (ii): 17 April 2009, 00h02 to 23h57. (iii): 18 April 2009, 00h00 to 10h40.
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3.3 Test of the FNN with satellite data

In order to obtain monthly f (COsw
2 ) map with 4

km×4 km resolution, we used data provided from
MODIS Aqua (http://oceandata.sci.gsfc.nasa.
gov/MODISA/Mapped/Monthly/4km/) which are avail-
able since July 2002. Thus, to make a comparison
with in situ data and then to compute residuals, we
used satellite data for the years: 2004, 2006, 2007 and
2009. FNN should estimate f (COsw

2 ) from satellite
SST, satellite SSS, and satellite chl-a with good ac-
curacy. Since satellite SSS is available only since 2010
(provided by SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity)
and Aquarius/SAC-D) at ∼100-300 km spatial resolu-
tion with uncertainty around 0.3 in the Tropics (Lager-
loef et al., 2008; Reul et al., 2012), we follow the ap-
proach used in Moussa et al. (2015) and Benallal et al.
(2015) to get interpolated SSS data from satellite SST
and latitude (Lat). We performed a model with all in
situ data we dispose (7188 points). We determined the
following equation:

f(SST,Lat) = β0 + β1 × (SST)
+ β2 × (Lat) + β3 × (SST)

× (Lat) + β4 × (SST)2 + β5 × (Lat)2

(2)

With 4 km×4 km spatial resolution, RMSE = 0.2 and
bias = 0.02, within 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W:
β0 = +61.91, β1 = −1.92, β2 = −0.7262, β3 =
+0.0305, β4 = +0.03312, β5 = +0.005104.
Then, we computed interpolated f (COsw

2 ). In order
to allow comparison between in situ and interpolated
f (COsw

2 ), we took all points in which we have both in
situ and satellite data (6819 points). Results are pre-
sented in figure 4 (a) and Table 6. We note that, except
RMSE of March 2007 which increased by 4 µatm, and
RMSE of March 2009 by 2 µatm, RMSE of the remain-
ing months are close to those of learning step (Table
2; Section 3.1) and those of validation step (Table 5;
Section 3.2). This shows that model is capable of pro-
viding interpolated f (COsw

2 ) exclusively from satellite
data with a low RMSE (8.7 µatm).

Years Months RMSE (µatm) Bias (µatm) Number of data points
2004 March 5.91 -0.21 546
2006 March 5.97 -3.65 886
2007 March 10.68 -8.78 537

April 5.96 4.15 1270
2009 March 9.57 -0.20 2619

April 11.29 7.09 961
Total 8.72 0.51 6819

Table 6: Comparison between in situ f (COsw
2 ) and estimated f (COsw

2 ) in the FNN test step (from 8◦N-61◦W
to 23◦N-20◦W).

Although the biases of satellite SST and interpo-
lated SSS are insignificant (-0.02 ◦C and 0.02, respec-
tively), we tried to correct them, however, the improve-
ment of the RMSE value of f (COsw

2 ) interpolation was
slight (an improvement of 0.02 µatm). Moreover, since
the main objective of the paper is to map f (COsw

2 ) us-
ing satellite data, without having in situ data to correct
them, it would be better not to correct these biases.

We represent in figure 8 an example of f (COsw
2 )

mapping for March, and April 2009, using satellite
SST, interpolated SSS, and satellite chl-a. The resolu-
tion is of 4 km×4 km. Since the model was developed
for data points with SST within the interval [19 ◦C—25
◦C], points not belonging to this interval are presented
in white in figure 8.

Figure 8: Mapped f (COsw
2 ) of spring 2009, with resolution of 4 km×4 km, using satellite SST, interpolated

SSS, and satellite chl-a. (a): March 2009, and (b): April 2009 (from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W).
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We see in this figure, that f (COsw
2 ) increases East-

ward, from 325 µatm to 397 µatm. For the 2 months
(March and April), West of 35◦W, we note an increase
of f (COsw

2 ) Northward. These variations are associ-
ated with those of SST, SSS, and chl-a. We note that
SST increases Westward from 19.7 ◦C to 24.8 ◦C, SSS
increases Northward from 35.2 to 38.0, and chl-a in-
creases Eastward from 0.003 mg m−3 to 1.1 mg m−3.
Since the spatial variation of f (COsw

2 ) is non-linear,
for each parameter (SST, SSS, and chl-a) it is diffi-
cult to determine where the correlation with f (COsw

2 )
is high. Yet, for both months, East of 35◦W, f (COsw

2 )
variations are mainly influenced by those of SST and
chl-a, for both parameters, correlation with f (COsw

2 ) is
high; -0.6 and 0.8 respectively (in contrast to that be-
tween f (COsw

2 ) and SSS, which is of 0.1 East of 35◦W).
However, West of 35◦W, the variations of f (COsw

2 ) are
mostly affected by SSS. The correlation between these
two parameters (f (COsw

2 ) and SSS) is high; 0.6 (unlike
f (COsw

2 )-SST and f (COsw
2 )-chl-a correlations, which

are of 0.2 and -0.2 respectively). Therefore, each of
the three parameters (SST, SSS, and chl-a) affect sig-
nificantly f (COsw

2 ).

In order to present an example of comparison with
the climatology of Takahashi et al. (2014) developed us-
ing in situ measurements, we produced f (COsw

2 ) map
for March 2005, based upon satellite data. In figure 9,
we present in (a) the climatology of Takahashi et al.
(2014) for March 2005, and in (b) the f (COsw

2 ) map
produced here using the FNN, presented in the same
f (COsw

2 ) color scale as in (a). Furthermore, in order to
see the f (COsw

2 ) distribution more clearly, we present
in (c) the same map as shown in (b) with a different
f (COsw

2 ) color scale. We note that for the 2 products,
the f (COsw

2 ) increase Eastward from 339 µatm to 377
µatm in (a), and from 323 µatm to 376 µatm in (b).
There is almost the same f (COsw

2 ) range in these 2
products with a difference of resolution; the Takahashi
et al. (2014) map has a spatial resolution of 4◦ × 5◦,
yet, the FNN produces a f (COsw

2 ) map with a higher
resolution: 0.04◦ × 0.04◦.

In order to best represent the differences between
these two products, we show in figure 10 (a) the cli-
matological f (COsw

2 ) of Takahashi et al. (2014) on the
color scale of f (COsw

2 ) produced by FNN. Moreover,
we present in figure 10 (b) the FNN product with a re-
duced resolution, performed by computing the f (COsw

2 )
mean of each bloc of 4◦ latitude×5◦ longitude, there-
fore, the scale of f (COsw

2 ) produced by FNN was of
[323 µatm–357 µatm ]. Figure 10 (c) presents the dif-
ference between the two products, the maximum dif-
ference value is of 38 µatm. We note that large dif-
ferences are located in West of 36◦W, where climato-
logical f (COsw

2 ) are overestimated compared with FNN
f (COsw

2 ).

Overall, these results suggest that in this ocean
area, the climatological estimates (Takahashi et al.,
2014) would tend to overestimate f (COsw

2 ) by a mean
of 12 µatm over this ocean area. Since figure 9 (b)
presents a higher resolution than figure 9 (a), it is now
possible to detect gradual changes in f (COsw

2 ).

Figure 9: Distributions of surface seawater f (COsw
2 ) in

March 2005: (a) Climatological map of Takahashi et al.
(2014) (4◦ × 5◦ spatial resolution). (b) Map produced
by the developed FNN, presented on the same f (COsw

2 )
color scale as in (a) (0.04◦ × 0.04◦ spatial resolution).
(c) The same map as in (b) with a color scale between
minimum and maximum of f (COsw

2 ) in this region.

Therefore, the fine resolution that offer remote
sensing data, allows us to get a smoothness represen-
tation of detailed f (COsw

2 ) concentrations, and signifi-
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cantly improve our knowledge from the relatively rough
climatological resolution (only 4◦×5◦). The use of fine
resolution (0.04◦ × 0.04◦) satellite products to deter-
mine f (COsw

2 ) over large ocean areas, will undoubt-
edly improve the accuracy of the CO2 air-sea fluxes
estimates over the global ocean.

4 Conclusion

We have presented a methodological study that shows:
1) the feedforward neural network represents a good al-
ternative for f (COsw

2 ) interpolation, 2) the feedforward
neural network provides better results than multiple
linear regression, and 3) it becomes possible to esti-
mate surface f (COsw

2 ) exclusively from satellite prod-
ucts, with a fine resolution (4 km×4 km) over a large
ocean area (from 8◦N-61◦W to 23◦N-20◦W) with an
uncertainty of ± 8.7 µatm (which is in the order of
a diurnal variation magnitude). We have investigated
the parameters needed to estimate f (COsw

2 ) , the re-
sults show that SST, SSS, and chl-a are sufficient as
input of the model to provide a basin-wide maps of
f (COsw

2 ) with a good accuracy.

This study further shows that the most crucial lim-
iting factor for the accuracy of the interpolation is the
high variability of f (COsw

2 ). The second reason is the
lack of data in some areas. Additional in situ obser-
vations are still needed in addition to satellite data to
validate interpolation.

The comparison with the climatological f (COsw
2 )

map of Takahashi et al. (2014), shows that the f (COsw
2 )

map produced by the FNN provides new insights. In
particular, the FNN method improves the accuracy
of the f (COsw

2 ) gradient, which provides a substantial
benefits regarding to the CO2 fluxes estimates.

Overall, this study is a first step toward, and opens
the route to the quantification of f (COsw

2 ) over the
whole ocean based upon fine spatial and temporal res-
olution of satellite SST, SSS, and chl-a fields.
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Figure 10: Distributions of surface seawater f (COsw
2 )

in March 2005: (a) Climatological map of Takahashi
et al. (2014) (4◦ × 5◦ spatial resolution), the white line
represents the limit below which there are no data in
(b) and (c). (b) Map produced by the developed FNN
(4◦×5◦ spatial resolution). (c) The difference between
f (COsw

2 ) maps in (a) and (b).
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Key, R. M., Körtzinger, A., Landschützer, P., Lau-
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Lefèvre, N., Manizza, M., Mathis, J., Metzl, N.,
Olsen, A., Rios, A. F., Rödenbeck, C., Santana-
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Olsen, A., Omar, A., Padin, X. A., Ŕıos, A. F., Stein-
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A.2.3 Climatological variations of total alkalinity and total inorganic carbon
in the Mediterranean Sea surface waters

� Journal : Earth System Dynamic.
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� DOI : 10.5194/esdd-6-1499-2015.

� Résumé : Une compilation de plusieurs données de croisières 1998-2013 a été utilisée pour
l'estimation de l'alcalinité totale (AT ) et le carbone inorganique total (CT ) à partir des
mesures de salinité et de température dans les eaux de surface de la mer Méditerranée. Les
équations optimales ont été choisies sur la base des résultats de la validation croisée en 10-
fois et a révélé que des polynômes du deuxième et troisième ordre pour ajuster les données
AT et CT respectivement. L'estimation de l'AT de surface montrent une amélioration de
l'erreur quadratique moyenne (RMSE) de ± 10,6 µmolkg−1. En outre, nous présentons le
premier paramétrage annuelle de CT moyen pour les eaux de surface de la mer Méditerranée
avec un RMSE de ±14,3µmolkg−1. En excluant les mers de l'Adriatique et la mer Égée
(marginales), ces équations peuvent être utilisées pour estimer l'AT et la CT dans le cas
de l'absence de mesures in situ. Les sept ans en moyenne (2005-2012) cartographiées en
utilisant les climatologies du World Ocean Atlas 2013 a montré que dans les eaux de surface
l'AT et le CT ont des tendances similaires avec une augmentation graduelle vers l'Est. La
variabilité de la surface est in�uencée par l'a�ux des eaux froides de l'Atlantique par le
détroit de Gibraltar et par le gradient oligotrophe et thermohaline qui caractérisent la
mer Méditerranée. La saisonnalité été-hiver a également été cartographiée et a montré des
motifs di�érents pour l'AT et le CT . Pendant l'hiver, les concentrations d'AT et de CT
étaient plus élevées dans l'ouest que dans le bassin oriental, principalement en raison de la
plongée de la couche de mélange et la remontée des eaux denses. Le contraire a été observé
en été où le bassin oriental a été marqué par la hausse des concentrations de l'AT et le
CT par rapport à l'hiver. La forte évaporation qui a lieu dans cette saison avec l'ultra-
oligotrophie du bassin oriental détermine l'augmentation de deux concentrations de l'AT
et du CT .

� Citation : Gemayel, E., Hassoun, A. E. R., Benallal, M. A., Goyet, C., Rivaro, P., Abboud-
Abi Saab, M., Ziveri, P. (2015). Climatological variations of total alkalinity and total dis-
solved inorganic carbon in the Mediterranean Sea surface waters. Earth System Dynamics,
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Abstract. A compilation of data from several cruises between 1998 and 2013 was used to derive polynomial fits

that estimate total alkalinity (AT) and total dissolved inorganic carbon (CT) from measurements of salinity and

temperature in the Mediterranean Sea surface waters. The optimal equations were chosen based on the 10-fold

cross-validation results and revealed that second- and third-order polynomials fit the AT and CT data respectively.

The AT surface fit yielded a root mean square error (RMSE) of ± 10.6 µmol kg−1, and salinity and temperature

contribute to 96 % of the variability. Furthermore, we present the first annual mean CT parameterization for the

Mediterranean Sea surface waters with a RMSE of± 14.3 µmol kg−1. Excluding the marginal seas of the Adriatic

and the Aegean, these equations can be used to estimate AT and CT in case of the lack of measurements. The

identified empirical equations were applied on the 0.25◦ climatologies of temperature and salinity, available from

the World Ocean Atlas 2013. The 7-year averages (2005–2012) showed that AT and CT have similar patterns

with an increasing eastward gradient. The variability is influenced by the inflow of cold Atlantic waters through

the Strait of Gibraltar and by the oligotrophic and thermohaline gradient that characterize the Mediterranean

Sea. The summer–winter seasonality was also mapped and showed different patterns for AT and CT. During

the winter, the AT and CT concentrations were higher in the western than in the eastern basin. The opposite

was observed in the summer where the eastern basin was marked by higher AT and CT concentrations than in

winter. The strong evaporation that takes place in this season along with the ultra-oligotrophy of the eastern basin

determines the increase of both AT and CT concentrations.

Published by Copernicus Publications on behalf of the European Geosciences Union.
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1 Introduction

The role of the ocean in mitigating climate change is well

known, as it absorbs about 2 Pg C yr−1 of anthropogenic CO2

(Wanninkhof et al., 2013). Worldwide measurements of sur-

face seawater CO2 properties are being conducted as they are

important for advancing our understanding of the carbon cy-

cle and the underlying processes controlling it. For instance,

the buffer capacity of the CO2 system varies with tempera-

ture, the distribution of total inorganic carbon, and total alka-

linity (Omta et al., 2011).

Our understanding of the open-ocean CO2 dynamics has

drastically improved over the years (Rödenbeck et al., 2013;

Sabine et al., 2004; Takahashi et al., 2009; Watson and Orr,

2003). However, our understanding of marginal seas such as

the Mediterranean remains poor due to the limited measure-

ments combined with the enhanced complexity of the land–

ocean interactions. In the Mediterranean Sea, available mea-

surements of the carbonate system are still scarce and only

available in specific regions such as the Alboran Sea (Copin-

Montégut, 1993), the Gibraltar Strait (Santana-Casiano et al.,

2002), the DYFAMED (Dynamics of Atmospheric Fluxes

in the Mediterranean Sea) time series in the Ligurian Sea

(Bégovic and Copin-Montégut, 2002; Copin-Montégut and

Bégovic, 2002; Touratier and Goyet, 2009), and the Otranto

Strait (Krasakopoulou et al., 2011). Large geographical dis-

tribution of CO2 data are often confined to cruises with a

short sampling period (Álvarez et al., 2014; Goyet et al.,

2015; Rivaro et al., 2010; Schneider et al., 2007; Touratier

et al., 2012). Numerical models have provided some insights

into the carbon dynamics in the Mediterranean Sea (Cos-

sarini et al., 2015; D’Ortenzio et al., 2008; Louanchi et al.,

2009), but it remains important to constrain the system from

in situ measurements to validate their output.

The scarcity of the CO2 system measurements in the

Mediterranean Sea make it difficult to constrain the CO2 up-

take in this landlocked area and also limits our understanding

of the magnitude and mechanisms driving the natural vari-

ability on the ocean carbon system (Touratier and Goyet,

2009). Empirical modelling has been successfully used to

study the marine carbon biogeochemical processes such as

the estimation of biologically produced O2 in the mixed layer

(Keeling et al., 1993), estimation of global inventories of

anthropogenic CO2 (Sabine et al., 2004), and estimation of

the CaCO3 cycle (Koeve et al., 2014). Empirical algorithms

were also used to relate limited AT and CT measurements to

more widely available physical parameters such as salinity

and temperature (Bakker et al., 1999; Ishii et al., 2004; Lee

et al., 2006). The AT and CT fields can then be used to cal-

culate pCO2 fields and thus predict the CO2 flux across the

air–sea interface (McNeil et al., 2007).

Previous empirical approaches to constrain AT in the

Mediterranean Sea have only covered selected cruises

(Schneider et al., 2007; Touratier and Goyet, 2009) or local

areas such as the DYFAMED time-series station or the Strait

of Gibraltar (Copin-Montégut, 1993; Santana-Casiano et al.,

2002). As for CT, empirical models have only been applied to

data below the mixed layer depth (MLD) following the equa-

tion of Goyet and Davis (1997) at the DYFAMED time-series

station (Touratier and Goyet, 2009) or using the composite

data set from Meteor 51/2 and DYFAMED (Touratier and

Goyet, 2011). Lovato and Vichi (2015) also proposed an op-

timal multiple linear model for CT using the Meteor 84/3 full

water column data. To the best of our knowledge the recon-

struction of CT in surface waters has not been yet performed

in the Mediterranean Sea. This is probably due to the lack

of measurements available for previous studies to capture the

more complex interplay of biological, physical and solubility

processes that drive CT variability in the surface waters.

In this study we have compiled CO2 system measurements

from 14 cruises between 1995 and 2013, which allowed us

to constrain an improved and new empirical algorithm for

AT and CT in the Mediterranean Sea surface waters. We also

evaluated the spatial and seasonal variability of the carbon

system in the Mediterranean Sea surface waters by mapping

the 2005–2012 annual and seasonal averages of surface AT

and CT using the 0.25◦ climatologies of salinity and temper-

ature from the WOA13.

2 Methods

2.1 Surface AT and CT data in the Mediterranean Sea

Between 1998 and 2013, there were multiple research cruises

sampling the seawater properties throughout the Mediter-

ranean Sea. This includes parameters of the carbonate sys-

tem, more specifically AT, pH, and CT and physico-chemical

properties of in situ salinity and temperature. In this study we

have compiled surface water samples between 0 and 10 m

depth, totaling 490 and 400 measurements for AT and CT

respectively (Table 1).

2.2 Polynomial model for fitting AT and CT data

Two polynomial equations for fitting AT or CT from salinity

(S) alone or combined with sea surface temperature (T ) in the

surface waters (0–10 m) of the Mediterranean Sea were cho-

sen from the results of the 10-fold cross-validation method

(Breiman, 1996; Stone, 1974). This type of analysis was pre-

viously performed by Lee et al. (2006) for general relation-

ships of AT with salinity and temperature. This model val-

idation technique is performed by randomly portioning the

data set into 10 equal subsamples. One subsample is used as

the validation data and the nine remaining subsamples are

used as training data. The cross-validation process is then re-

peated 10 times, with each of the 10 subsamples used exactly

once as the validation data. In this manner, all observations

are used both for training and validation, and each observa-

tion is used for validation only once. The best fit is chosen

by computing the residuals from each regression model and
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Table 1. List of available carbonate system datasets for the Mediterranean Sea.

Data set Period Area Carbonate system Data points Reference

parameters

Prosope Sep–Oct 1999 Mediterranean Sea AT and pH 20 Bégovic and Copin (2013)

Meteor 51/2 Oct–Nov 2001 Eastern Mediterranean AT and CT 16 Schneider and Roether (2007)

Meteor 84/3 Apr 2004 Southern Mediterranean AT, CT and pH 16 Tanhua et al. (2012)

Carbogib 2-6 2005–2006 Gibraltar Strait AT and pH 28 Huertas (2007a, b, c, d, e)

Gift 1–3 2005–2006 Gibraltar Strait AT and pH 12 Huertas (2007f, g, h)

Transmed Jun 2007 Eastern Mediterranean AT and pH 20 Rivaro et al. (2010)

Sesame IT-4 Mar–Apr 2008 Northern Mediterranean AT and CT 16 SeaDataNet

Boum Jun–Jul 2008 Mediterranean Sea AT and CT 75 Touratier et al. (2012)

Pacific-Celebes 2007–2009 Mediterranean Sea AT and CT 22 Hydes et al. (2012)

Moose-GE May 2010 Ligurian Sea AT and CT 44 SeaDataNet

Hesperides May 2013 Gibraltar Strait AT 10 Perez et al. (2013)

MedSeA May 2013 Southern Mediterranean AT and CT 59 Goyet et al. (2015)

DYFAMED time series 1998–2013 Ligurian Sea AT and CT 152 Oceanological Observatory

of Villefranche-sur-Mer

computing independently the performance of the selected op-

timal polynomial on the remaining subsets.

The analysis was applied for polynomials of order 1–3,

and the optimal equation was chosen based on the lowest

root mean square error (RMSE) and the highest coefficient

of determination (r2). High-order polynomials (4 and above)

were discarded because they can be oscillatory between the

data points, leading to a poorer fit to the data.

The data set consists of 490 and 400 data points for AT

and CT respectively (Table 1). To ensure the same spatial and

temporal coverage of the polynomial fits, the same training

data set was retained for both AT and CT. This was performed

by selecting stations were both parameters were simultane-

ously measured, yielding 360 data points (Fig. 1). To validate

the general use of the proposed parameterizations we tested

the algorithms with measurements which are not included in

the fits (validation data set). For AT, the validation data set

consists of 130 data points which are formed from the test-

ing subset of the 10th fold (40 data points) and from cruises

where AT was measured without accompanying CT (90 data

points). For CT, the validation data set is the same as the test-

ing subset of the 10th fold (40 data points).

2.3 Climatological and seasonal mapping of AT and CT

The climatological and seasonal averages of salinity (Zweng

et al., 2013) and temperature (Locarnini et al., 2013) in

0.25× 0.25◦ grid cells were downloaded from the WOA13.

The 7-year averages (2005–2012) and the summer–winter

seasonality of AT and CT fields were mapped at 5 m depth

by applying the respective derived algorithms in their appro-

priate ranges of S and T . The summer seasonality is defined

as the average of the months of July, August, and Septem-

ber. The winter seasonality is defined as the average of the

months of January, February, and March.

Figure 1. Spatial distribution of data points used to initiate the fits

of AT and CT.

3 Results and discussion

3.1 Fitting AT in the Mediterranean Sea surface waters

In the surface ocean the AT variability is controlled by

freshwater addition or the effect of evaporation, and salin-

ity contributes to more than 80 % of the AT variability

(Millero et al., 1998). In the Mediterranean Sea, several stud-

ies have shown that the relationship between AT and S is lin-

ear (Copin-Montégut, 1993; Copin-Montégut and Bégovic,

2002; Hassoun et al., 2015b; Jiang et al., 2014; Rivaro et

al., 2010; Schneider et al., 2007). In other studies, the sea

surface temperature (T ) has been included as an additional

proxy for changes in surface water AT related to convective

mixing (Lee et al., 2006; Touratier and Goyet, 2011).
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The results of the 10-fold cross-validation analysis re-

vealed that the optimal model for AT is a second-order poly-

nomial in which AT is fitted to both S and T (Eq. 1).

AT = 2558.4+ 49.83(S− 38.2)− 3.89(T − 18)

− 3.12(S− 38.2)2
− 1.06(T − 18)2. (1)

valid for T > 13 ◦C and 36.30 < S <39.65; n = 375; r2
= 0.96;

and RMSE= 10.6 µmol kg−1,

A linear relationship between AT and S yields a higher

RMSE (14.5 µmol kg−1) and a lower r2 (0.91) than Eq. (1).

In a semi-enclosed basin such as the Mediterranean Sea, the

insulation and high evaporation as well as the input of rivers

and little precipitation leads to a negative freshwater balance

(Rohling et al., 2009). The resulting anti-estuarine thermoha-

line circulation could explain the contribution of temperature

to the AT variability (Touratier and Goyet, 2011).

The residuals of the training data set used to generate the

second-order polynomial fit for AT are presented in Fig. 2a.

Most of the AT residuals (340 out of 375) were within a

range of ± 15 µmol kg−1 (1σ ). However, 35 residuals were

high up to ± 30 µmol kg−1 (1σ ). Applying the AT algorithm

to the testing data set (Fig. 2b) yields a mean residual of

0.91± 10.30 µmol kg−1 (1σ ), and only six data points have

residuals higher than ± 15 µmol kg−1 (1σ ). Furthermore, to

make sure that the AT algorithm does not overfit the data, we

tested the difference in means between the RMSE and resid-

uals between the training set compared to the testing set. The

results show that for both the RMSE and mean residual, we

cannot reject the null hypothesis (that assumes equal means)

between the training and validation data sets (Table 2).

The comparison of the RMSE reported by other studies

with that of Eq. (1) does not indicate if the parameterization

developed here has advanced or not on previous attempts in

the Mediterranean Sea. In that order, we independently ap-

plied each of the previous equations on the same training data

set used to develop Eq. (1) and then computed the RMSE and

r2 for every one (Table 3). The results show that Eq. (1) has

a lower RMSE and a higher r2 than all of the parameteriza-

tions presented in Table 3. For instance, the general relation-

ship of Lee et al. (2006) applied to the data set of this study

yields an RMSE as high as± 40.50 µmol kg−1. The RMSE of

other studies developed strictly in the Mediterranean Sea var-

ied from ± 13.81 to ± 26.11 µmol kg−1 using the equations

of Touratier and Goyet (2011) and Schneider et al. (2007)

respectively.

By applying directly the previous parameterizations to

our training data set, the calculated RMSEs are significantly

higher than the ones reported in their respective studies. For

instance the reported RMSE in Lee et al. (2006) for subtrop-

ical oceanic regions is ± 8 µmol kg−1 and that of Schneider

et al. (2007) for the Meteor 51/2 cruise is ± 4.2 µmol kg−1.

This shows that previous models were constrained by their

spatial coverage, time span, and used data sets. In fact the

previous equations were calculated in local areas such as the
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Figure 2. Map of the residuals of the AT algorithm (Eq. 1) applied

to the (a) training and (b) testing data sets.

Alboran Sea (Copin-Montégut, 1993), the Strait of Gibral-

tar (Santana-Casiano et al., 2002), and the DYFAMED Site

(Copin-Montégut and Bégovic, 2002; Touratier and Goyet,

2009). On a large scale, equations were applied using lim-

ited data sets such as the Meteor 51/2 cruise in October–

November 2001 (Schneider et al., 2007), the Transmed cruise

in May–June 2007 (Rivaro et al., 2010), and the Meteor 51/2

and DYFAMED time-series stations (Touratier and Goyet,

2011).

The proposed algorithm including surface data from mul-

tiple cruises, and on a large time span, presents a more repre-

sentative relationship to estimate AT from S and T than the

previously presented equations (Table 3). In Eq. (1), T and

S contribute to 96 % of the AT variability and the RMSE of

± 10.6 µmol kg−1 presents a significant improvement of the

spatial and temporal estimations of AT in the Mediterranean

Sea surface waters (mean difference t test,H = 1; p= 0.04).

3.2 Fitting CT in the Mediterranean Sea surface waters

The surface CT concentrations are influenced by lateral and

vertical mixing, photosynthesis, oxidation of organic mat-

ter and changes in temperature and salinity (Poisson et al.,

1993; Takahashi et al., 1993). All these processes are directly

or indirectly correlated with sea surface temperature (Lee et

al., 2000). Hence, the parameterization of CT includes both

physical (S and T ) and/or biological parameters (Bakker et
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Table 2. Mean difference t test for the AT algorithm between the training and validation data sets

Training data set Validation data set

RMSE (µmol kg−1) 10.60 10.34 Mean difference t test:

H = 0; p= 0.83

Mean residual (µmol kg−1) 2.64× 10−13
± 10.57 0.91± 10.30 Mean difference t test:

H = 0; p= 0.42

Table 3. Performance of the different parameterizations for the estimation of AT applied independently to the training data set of this study.

Region Parameterization RMSE (µmol kg−1) r2 Reference

Alboran Sea AT= 94.85(S) − 1072.6 ± 16.61 0.92 Copin-Montégut (1993)

DYFAMED site AT= 93.99(S) − 1038.1 ± 16.31 0.92 Copin-Montégut and Bégovic (2002)

Strait of Gibraltar AT= 92.28(S) − 968.7 ± 16.48 0.92 Santana-Casiano et al. (2002)

Mediterranean Sea AT= 73.7(S) − 285.7 ± 26.11 0.68 Schneider et al. (2007)

DYFAMED site AT= 99.26(S) − 1238.4 ± 18.53 0.91 Touratier and Goyet (2009)

Western Mediterranean AT= 95.25(S) − 1089.3 ± 16.97 0.92
Rivaro et al. (2010)

Eastern Mediterranean AT= 80.04(S) − 499.8 ± 14.58 0.91

Mediterranean Sea AT= 1/(6.57× 10−5
+1.77− 10−2) /

S −(5.93− 10−4(ln(θ )) / θ2)

± 13.81 0.92 Touratier and Goyet (2011)

Global relationship

(subtropics)

AT= 2305 + 58.66 (S − 35) + 2.32 (S −

35)2

+ 1.41 (T − 20) + 0.04 (T − 20)2

± 40.50 0.26 Lee et al. (2006)

al., 1999; Bates et al., 2006; Koffi et al., 2010; Lee et al.,

2000; Sasse et al., 2013).

The results of the 10-fold cross-validation analysis showed

that a first-order polynome fits CT to S and T with an RMSE

of 16.25 µmol kg−1 and r2
= 0.87. These values are compa-

rable to the RMSE and r2 found by previous empirical ap-

proaches applied in the eastern Atlantic (Bakker et al., 1999;

Koffi et al., 2010). However, we found that a third-order

polynome improved the RMSE and r2 of the equation com-

pared to the first-order fit (Eq. 2). Hence we will retain the

large data set used to develop Eq. (2), where temperature and

salinity explain 90 % of the CT variability encountered in the

Mediterranean Sea surface waters. The remaining 10 % could

be attributed to the biological and air–sea exchange contribu-

tions to the CT variability.

CT = 2234+ 38.15(S− 38.2)− 14.38(T − 17.7)− 4.48

(S− 38.2)2
− 1.43(S− 38.2)(T − 17.7)+ 9.62

(T − 17.7)2
− 1.10(S− 38.2)3

+ 3.53(T − 17.7)(S− 38.2)2

+ 1.47(S− 38.2)(T − 17.7)2
− 4.61(T − 17.7)3, (2)

valid for T > 13 ◦C and 36.30 < S < 39.65; n= 375, r2
= 0.90;

and RMSE= 14.3 µmol kg−1.

The CT parameterization developed in this study (Eq. 2)

showed a higher uncertainty than that of AT regarding both

RMSE and r2. The estimation of CT in the mixed layer adds

a high uncertainty due to the seasonal variability (Sabine et

al., 2004). Also in surface waters, the CT are directly affected

by air–sea exchange, and their concentrations will increase in

response to the oceanic uptake of anthropogenic CO2.

Previous models accounted for the anthropogenic biases

in the CT measurements by calculating the CT rate of in-

crease (Bates, 2007; Lee et al., 2000; Sasse et al., 2013; Taka-

hashi et al., 2014). However, in a study, Lee et al. (2000)

also did not correct the CT concentrations for regions above

30◦ latitude such as the Mediterranean Sea. In the follow-

ing we will assess the importance of accounting or not for

anthropogenic biases in the CT measurements. In that or-

der we downloaded the monthly atmospheric pCO2 concen-

trations measured from 1999 to 2013 at the Lampedusa Is-

land station (Italy) from the World Data Centre for Green-

house Gases (http://ds.data.jma.go.jp/gmd/wdcgg/). Follow-

ing the method described by Sasse et al. (2013), we cor-

rected the CT measurements to the nominal year of 2005

and applied the same 10-fold cross-validation analysis us-

ing data with and without anthropogenic CT corrections. We

found that the RMSE of the CT model trained using mea-

surements with anthropogenic corrections is 13.9 µmol kg−1,

which is not significantly different from the model trained us-

ing measurements without anthropogenic corrections (Eq. 2;

RMSE= 14.3 µmol kg−1).

The yearly increase of CT concentrations is difficult to

assess due to the wide spatial distribution of the training

data set used to generate Eq. (2). Hence, we will refer to

the monthly CT concentrations measured between 1998 and

2013 at the DYFAMED time-series station. We found that

the rate of increase in CT concentrations at the DYFAMED

site was 0.99 µmol kg−1 yr−1 (Fig. 3), which is consistent

with the anthropogenic CT correction rate used in the pre-

vious studies of Lee et al. (2000), Bates (2007), and Sasse et

al. (2013).
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Figure 3. Rate of increase applied to correct the CT measurements

in reference to the year 2005.

The rate of increase in CT concentrations of

0.99 µmol kg−1 yr−1 as well as the RMSE difference of

± 0.4 µmol kg−1 between the two models (with or without

anthropogenic corrections) are both smaller than the uncer-

tainty of the CT measurements of at least ± 2 µmol kg−1

(Millero, 2007). A recent study also showed that the

uncertainty of the CT measurements can be significantly

higher than ± 2 µmol kg−1, as most laboratories reported

values of CT for the measures that were within a range of

± 10 µmol kg−1 of the stated value (Bockmon and Dickson,

2015).

Between 1998 and 2013, the CT concentrations measured

at the DYFAMED time-series station showed a slightly in-

creasing trend (r2
= 0.05). The increase in CT concentra-

tions in response to elevated atmospheric CO2 was masked

by the high seasonal variations. For example, during the year

1999 the variation in CT concentrations reached as high as

100 µmol kg−1 (Fig. 4a). Also, there is a clear seasonal cy-

cle of CT in the DYFAMED station (Fig. 4b). In the sum-

mer, the CT starts to increase gradually, reaching a max-

imum of 2320 µmol kg−1 during the winter season, after

which a gradual decrease is observed to reach a minimum

of 2200 µmol kg−1 by the end of spring. The seasonal cycle

can be explained by the counter effect of temperature and bi-

ology on the CT variations. During the spring, the increasing

effect of warming of pCO2 is counteracted by the photosyn-

thetic activity that lowers the CT. During the winter, the de-

creasing effect of cooling on pCO2 is counteracted by the up-

welling of deep waters rich in CT (Hood and Merlivat, 2001;

Takahashi et al., 1993). This shows that the CT concentra-

tions were more affected by the seasonal variations than by

anthropogenic forcing.

Considering the small differences in the RMSE obtained

by the two models, the uncertainties in the CT measurements,

Figure 4. (a) Temporal and (b) seasonal variations of CT measured

at the DYFAMED time-series station between 1998 and 2013.

and the clear signal of the seasonal variations, no corrections

were made to account for the rising atmospheric CO2 con-

centrations. Also, the dynamic overturning circulation in the

Mediterranean Sea plays an effective role in absorbing the

anthropogenic CO2 and transports it from the surface to the

interior of the basins (Hassoun et al., 2015a; Lee et al., 2011).

The residuals of the data set used to generate the third-

order polynomial fit for CT are presented in Fig. 5a. Most

of the CT residuals (330 out of 360) were within a range

of ± 18 µmol kg−1 (1σ ). In contrast, only few residuals (12

out of 360) reached up to ± 50 µmol kg−1 (1σ ). Applying

the CT algorithm to the testing data set (Fig. 5b) yields a

mean residual of 4.5± 17 µmol kg−1 (1σ ), which is close to

the uncertainties of our CT relationship. The high residuals

observed in this study are consistent with the results of the

optimal multiple linear regression performed by Lovato and

Vichi (2015), where the largest discrepancies between obser-

vations and reconstructed data were detected at the surface

layer with RMSE higher than ± 20 µmol kg−1. To make sure

that the CT algorithm does not overfit the data, we conducted

the same analysis performed on the AT data sets. The results

show that for both the RMSE and mean residual we cannot

reject the null hypothesis (that assumes equals means) be-

tween the training and validation data sets (Table 4).

Considering the high uncertainties of the CT measure-

ments, the seasonal variations, and the anthropogenic forc-

ing, Eq. (2) presents the first parameterization for CT in

Earth Syst. Dynam., 6, 789–800, 2015 www.earth-syst-dynam.net/6/789/2015/

ANNEXE A. CONTRIBUTIONS SCIENTIFIQUES 183



E. Gemayel et al.: Climatological variations of total alkalinity and total dissolved inorganic carbon 795

Table 4. Mean difference t test for the CT algorithm between the training and validation data sets

Training data set Validation data set

RMSE (µmol kg−1) 14.3 16.2 Mean difference t test:

H = 0; p= 0.04

Mean residual (µmol kg−1) −1.5× 10−12
± 14.2 4.5± 17 Mean difference t test:

H = 0; p= 0.06

the Mediterranean Sea surface waters, with an RMSE of

± 14.3 µmol kg−1 (1σ ) and a r2
= 0.90 (Eq. 2).

3.3 Spatial and seasonal variability of AT and CT in

surface waters

The ranges of the 2005–2012 average annual climatologies

of WOA13 are from 35.91 to 39.50 for S and from 16.50

to 23.57 ◦C for T (Locarnini et al., 2013; Zweng et al.,

2013). However, a wider range is observed for the seasonal

climatologies, especially during the winter season where T

ranges from 9.05 to 18.43 ◦C. The estimations of AT and

CT in surface waters from Eq. (1) and (2) respectively are

only applicable in the appropriate ranges of T > 13 ◦C and

36.3 < S < 39.65. Hence, the surface water’s AT and CT con-

centrations were mapped only where T and S were within the

validity range of Eq. (1) and (2) respectively. Excluding few

near-shore areas and the influence of cold Atlantic waters in

winter, the ranges in which Eq. (1) and Eq. (2) can be applied

are within those of the climatological products of T and S of

the WOA13 (Fig. 6).

The mapped climatologies for 2005–2012 at 5m depth

show a strong increase in the eastward gradient for both

AT and CT with the highest concentrations always found

in the eastern Mediterranean (Fig. 7). The minimum values

of 2400 µmol kg−1 for AT and 2100 µmol kg−1 for CT are

found near the Strait of Gibraltar and the maximum values of

2650 µmol kg−1 and 2300 µmol kg−1 are found in the Levan-

tine and Aegean sub-basins for AT and CT respectively.

The AT parameterization of this study detects a clear sig-

nature of the alkaline waters entering through the Strait of

Gibraltar that remains traceable to the Strait of Sicily as also

shown by Cossarini et al. (2015). In the eastern basin the

positive balance between evaporation and precipitation con-

tributes to the increasing surface AT. Local effects from some

coastal areas such as the Gulf of Gabes and riverine inputs

from the Rhone and Po rivers are also detected.

Our results for surface AT have a similar spatial pat-

tern and range as the annual climatology of Cossarini et

al. (2015) which simulates surface AT values from 2400 to

2700 µmol kg−1. The main difference is marked in the up-

per ends of the Adriatic and Aegean sub-basins where our

algorithm predicts AT values around 2400–2500 µmol kg−1,

whereas the analysis of Cossarini et al. (2015) yields a max-

imum of 2700 µmol kg−1 in these regions. Regressions in
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Figure 5. Comparison of the predicted CT values from the CT al-

gorithm given in Eq. (2) with measurements which are (a) included

or (b) excluded when deriving the fit.

regions of high alkaline riverine inputs indicate a negative

correlation between alkalinity and salinity (Luchetta et al.,

2010). Hence, eastern marginal seas such as the Adriatic and

Aegean sub-basins have high AT concentrations due to the

freshwater inputs having enhanced alkalinity loads (Cantoni

et al., 2012; Souvermezoglou et al., 2010). This shows the

sensitivity of our algorithms to temperature and salinity espe-

cially in areas that are more influenced by continental inputs

such as the Po and other local rivers in the northern Adriatic

and inputs of the brackish Black Sea water through the Dar-

danelles Strait as well as by the river runoff from the Greek

and Turkish mainland in the northern Aegean (Fig. 7a).

At the surface, the basin-wide distributions of CT are af-

fected by physical processes and their gradient is similar to

that of AT (Fig. 7b). The lowest CT concentrations are found
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Figure 6. The 7-year averages (2005–2012) of (a) sea surface

salinity and (b) sea surface temperature climatological fields of the

WOA13 (Locarnini et al., 2013; Zweng et al., 2013).
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Figure 7. The 7-year averages of spatial variability for (a) sur-

face AT predicted from Eq. (1) and (b) surface CT predicted from

Eq. (2), applied to the 2005–2012 climatological fields of S and T

from the WOA13.

in the zone of the inflowing Atlantic water and increases to-

ward the east in part due to evaporation as also shown by

Schneider et al. (2010). Our results for surface CT have a

similar range as the optimal linear regression performed by

Lovato and Vichi (2015) which estimates surface CT values
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Figure 8. Distribution of the summer–winter differences of (a) sur-

face AT predicted from Eq. (1) and (b) surface CT predicted from

Eq. (2), applied to the 2005–2012 climatological fields of S and T

from the WOA13.

from 2180 to 2260 µmol kg−1. Moreover, the results show

that the Mediterranean Sea is characterized by CT values that

are much higher (100–200 µmol kg−1 higher) than those ob-

served in the Atlantic Ocean at the same latitude (Key et al.,

2004).

Overall, the western basin has a lower surface CT con-

tent than the eastern basin, which could be explained by the

eastward decrease of the Mediterranean Sea trophic gradi-

ent (Lazzari et al., 2012). The higher rate of inorganic car-

bon consumption by photosynthesis in the western basin can

lead to the depletion of CT in the surface waters, whereas the

ultra-oligotrophic state in the eastern basin can lead to a high

remineralization rate that consumes oxygen and enriches sur-

face waters with CT (Moutin and Raimbault, 2002).

The magnitude of the seasonal variability between sum-

mer and winter for AT and CT is shown in Fig. 8. Un-

like the 7-year averages, the seasonal climatological vari-

ations (2005–2012) of AT have different spatial patterns

than those of CT. Overall the summer–wintertime differ-

ences for AT have an increasing eastward gradient (Fig. 8a).

The largest magnitudes are marked in the Alboran Sea

with differences reaching up to −80 µmol kg−1; the nega-

tive difference implies that during the winter inflowing sur-

face Atlantic water has higher AT concentrations than in

summer. Higher wintertime than summertime AT concen-

trations are also observed in the Balearic, Ligurian and the

south-western Ionian sub-basins but with a less-pronounced
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seasonality (∼−30 µmol kg−1). For these three sub-basins,

the CT has a higher summer–winter magnitude than AT

(∼−70 µmol kg−1). The winter cooling of surface waters in-

creases their density and promotes a mixing with deeper wa-

ter. Thus, the enrichment in wintertime likely reflects the

upwelling of deep waters that have accumulated AT and

CT from the remineralization of organic matter, respiration,

and the dissolution of CaCO3. The seasonality is more pro-

nounced for CT, which likely reflects the stronger response of

CT to biological processes than AT (Takahashi et al., 1993).

In the Algerian sub-basin and along the coasts of Tunisia

and Libya, the seasonality is inverted with higher AT and CT

concentrations prevailing in the summer. The African coast

is an area of coastal downwelling during the winter season.

However, during summer the coastal upwelling appears in re-

sponse to turning of the wind near the coast toward the west

(Bakun and Agostini, 2001). In general, the magnitude of the

AT seasonal variability is higher in summer than in winter

for the eastern basin and more particularly in the Ionian and

Levantine sub-basins. During this season, strong evaporation

takes place, which induces an increase of AT concentrations

(Schneider et al., 2007). In the eastern basin, the high evapo-

ration during the summer has a smaller effect on the CT, and

magnitudes reach their maxima in the Levantine sub-basin

(∼+ 20 µmol kg−1). During wintertime the western basin

and the south-east of Sicily appear to be dominated by higher

CT concentrations than the rest of the eastern basin, where

the summer CT concentrations prevail (Fig. 8b). During win-

ter the high CT concentrations that coincide with low sea

surface temperature in the western basin could result from

the deepening of the mixed layer and could be enhanced by

the upwelling associated with the Tramontane–Mistral winds

that blow from the south of France and reach the Balearic Is-

lands and the Spanish coast.

4 Summary

The AT and CT algorithms are derived from a compilation

of 490 and 426 quality controlled surface measurements re-

spectively, collected between 1999 and 2013 in the Mediter-

ranean Sea. A second-order polynomial relating AT to both

S and T yielded a lower RMSE (± 10.4 µmol kg−1) and a

higher r2 (0.96) than a linear fit deriving AT from S alone.

This confirmed the important contribution of temperature to

the AT variability. Hence, temperature should be included in

future algorithms to help better constrain the surface AT vari-

ations. The proposed second-order polynomial had a lower

RMSE than other studies when we applied their respective

algorithms to the same training data set. In this study we pro-

pose an improved and more global relationship to estimate

the AT spatial and temporal variations in the Mediterranean

Sea surface waters.

The CT parameterization is a first attempt to estimate the

surface variations in the Mediterranean Sea. A third-order

polynomial is suggested to fit the CT to T and S with a

RMSE of ± 14.3 µmol kg−1. The biological contributions to

the CT variations were less pronounced than the physical pro-

cesses. The contributions of to the physical processes and bi-

ology to the CT variability were 90 and 10 % respectively.

In terms of anthropogenic forcing, the CT rate of increase of

0.99 µmol kg−1 yr−1 was significantly lower than the uncer-

tainty of the measurements than can reach ± 10 µmol kg−1

between different laboratories. Moreover, the CT concentra-

tions were more affected by the seasonal variations than the

increase of atmospheric CO2.

We propose to use Eqs. (1) and (2) for the estimation of

surface AT and CT in the Mediterranean Sea when salinity

and temperature of the area are available and are in the ap-

propriate ranges of the equations. However, in the eastern

marginal seas, especially the northern Adriatic and northern

Aegean, there is a need to develop a more specific equation

that minimizes the errors in these areas. Hence, it is impor-

tant to enrich the existing data set by an extensive sampling

program such as the Med-SHIP initiative (CIESM, 2012) in

order to improve the modelling of the carbonate system over

the whole Mediterranean Sea.
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Abstract

Since an important degree of the carbon dioxide (CO2) that mankind emits in
the atmosphere ends up in the ocean as a result of gas exchange through the air-
sea interface, the ocean acidifies itself (because of the reaction CO2 produces when
it contacts water). Ocean acidification is one of the perturbing anthropogenic effects
(because of human activity), not only for maritime ecosystems but also for Man himself
as he will have to adapt. He will have to deal with variations in fisheries and other costal
touristic activities (reduction of corals, and so on). However, the CO2 anthropogenic
penetration in the ocean is not uniform, and the cold Polar Regions will be affected by
the change faster than the warm tropical regions. The study that we are conducting
addresses several points of the quantification, in time and space, of CO2 anthropogenic
penetration in the ocean. One of them has permitted the identification of breaking
points. We demonstrate that four points of rupture can be located in order to quantify
risks of ocean acidification, which may have as a result the dissolution of calcium
carbonates that are indispensable to maritime ecosystems (shells, corals, and so on).
Thus, man will have to act rapidly to reduce deleterious effects and to find long-lasting
solutions.
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Annexe B

Équations des distributions
latitudinaires

Toutes les équations décrites dans cette annexe sont de la forme Y = f(X), avec Y représentant
le paramètre en question et X la latitude.
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B.1 Température

R0 : Y = 0.7974X + 47.6378 (B.1)

R0− STZ : Y = 0.8491X + 50.1335 (B.2)

R0− SAZ : Y = 0.6355X + 40.1240 (B.3)

R0− PFZ : Y = 1.6059X + 89.9167 (B.4)

R0− POOZ : Y = 0.5183X + 31.0914 (B.5)

R0− SFZ : Y = 0.4090X + 24.4630 (B.6)

R0− CAZ : Y = 0.2926X + 17.6726 (B.7)

R0− SAR : Y = 0.8724X + 51.3946 (B.8)

R0−AR : Y = 0.4768X + 28.7107 (B.9)

R2 : Y = 0.6874X + 44.1228 (B.10)

R2− STZ : Y = 1.1686X + 67.1934 (B.11)

R2− SAZ : Y = 0.6959X + 44.3753 (B.12)

R2− PFZ : Y = 1.2245X + 71.0686 (B.13)

R2− POOZ : Y = 0.2091X + 15.8246 (B.14)

R2− SFZ : Y = 0.4988X + 33.0076 (B.15)

R2− CAZ : Y = 0.8920X + 58.4180 (B.16)

R2− SAR : Y = 1.0390X + 61.3047 (B.17)

R2−AR : Y = 0.4367X + 28.9020 (B.18)

R4 : Y = 0.7218X + 46.4143 (B.19)

R4− STZ : Y = 1.1764X + 68.2879 (B.20)

R4− SAZ : Y = 0.7926X + 49.5425 (B.21)

R4− PFZ : Y = 1.2496X + 72.9749 (B.22)

R4− POOZ : Y = 0.2568X + 18.8724 (B.23)

R4− SFZ : Y = 0.5121X + 34.3072 (B.24)

R4− CAZ : Y = 0.7632X + 49.4510 (B.25)

R4− SAR : Y = 1.0718X + 63.4884 (B.26)

R4−AR : Y = 0.4550X + 30.3138 (B.27)
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B.2 Salinité

R0 : Y = 0.0675X + 37.8258 (B.28)

R0− STZ : Y = 0.1333X + 40.9910 (B.29)

R0− SAZ : Y = 0.1144X + 40.1017 (B.30)

R0− PFZ : Y = 0.1219X + 40.4261 (B.31)

R0− POOZ : Y = −0.0035X + 33.6815 (B.32)

R0− SFZ : Y = −0.0075X + 33.4576 (B.33)

R0− CAZ : Y = −0.1578X + 23.7222 (B.34)

R0− SAR : Y = 0.1272X + 40.7203 (B.35)

R0−AR : Y = −0.0106X + 33.2761 (B.36)

R2 : Y = 0.0577X + 37.2002 (B.37)

R2− STZ : Y = 0.1770X + 42.9633 (B.38)

R2− SAZ : Y = 0.1154X + 39.9329 (B.39)

R2− PFZ : Y = 0.0710X + 37.5223 (B.40)

R2− POOZ : Y = −0.0064X + 33.3522 (B.41)

R2− SFZ : Y = 0.0356X + 35.9103 (B.42)

R2− CAZ : Y = −0.0926X + 27.6492 (B.43)

R2− SAR : Y = 0.1531X + 41.8477 (B.44)

R2−AR : Y = 0.0010X + 33.7670 (B.45)

R4 : Y = 0.0610X + 37.3223 (B.46)

R4− STZ : Y = 0.1574X + 42.0343 (B.47)

R4− SAZ : Y = 0.1273X + 40.4680 (B.48)

R4− PFZ : Y = 0.0871X + 38.3255 (B.49)

R4− POOZ : Y = −0.0077X + 33.2075 (B.50)

R4− SFZ : Y = −0.0058X + 33.3087 (B.51)

R4− CAZ : Y = −0.2665X + 16.0783 (B.52)

R4− SAR : Y = 0.1544X + 41.8664 (B.53)

R4−AR : Y = 0.0005X + 33.6832 (B.54)
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B.3 Alcalinité Totale

R0 : Y = 0.6909X + 2327.8373 (B.55)

ou bien R0 : Y = 0, 3549X2 + 38, 64X + 3331 (B.56)

R0− STZ : Y = 7.6100X + 2654.3448 (B.57)

R0− SAZ : Y = 5.7139X + 2571.5975 (B.58)

R0− PFZ : Y = 1.2993X + 2345.3213 (B.59)

R0− POOZ : Y = −2.1870X + 2160.2884 (B.60)

R0− SFZ : Y = 0.9918X + 2358.6087 (B.61)

R0− CAZ : Y = −9.6200X + 1690.2502 (B.62)

R0− SAR : Y = 4.4044X + 2508.1443 (B.63)

R0−AR : Y = −2.7340X + 2129.0581 (B.64)

R2 : Y = 0.9624X + 2342.6152 (B.65)

ou bien R2 Y = 0, 2677X2 + 30, 54X + 3148 (B.66)

R2− STZ : Y = 8.9384X + 2724.8516 (B.67)

R2− SAZ : Y = 3.5335X + 2460.2147 (B.68)

R2− PFZ : Y = −0.8497X + 2236.2321 (B.69)

R2− POOZ : Y = −0.3646X + 2260.5486 (B.70)

R2− SFZ : Y = 0.7404X + 2331.2968 (B.71)

R2− CAZ : Y = −26.5837X + 549.0702 (B.72)

R2− SAR : Y = 4.9242X + 2536.9170 (B.73)

R2−AR : Y = −1.1625X + 2214.3224 (B.74)

R4 : Y = 1.9303X + 2394.0101 (B.75)

ou bien R4 Y = 0, 2641X2 + 31, 02X + 3184 (B.76)

R4− STZ : Y = 8.8192X + 2724.8238 (B.77)

R4− SAZ : Y = 5.7014X + 2572.5018 (B.78)

R4− PFZ : Y = 0.6055X + 2308.2850 (B.79)

R4− POOZ : Y = −0.5647X + 2245.9083 (B.80)

R4− SFZ : Y = −0.7333X + 2235.1237 (B.81)

R4− CAZ : Y = −19.3743X + 1001.3018 (B.82)

R4− SAR : Y = 6.3547X + 2609.8419 (B.83)

R4−AR : Y = −0.0919X + 2273.1991 (B.84)
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B.4 Carbone Total

R0 : Y = −5.7384X + 1822.5251 (B.85)

R0− STZ : Y = −5.3825X + 1840.9420 (B.86)

R0− SAZ : Y = −1.3102X + 2038.6773 (B.87)

R0− PFZ : Y = −9.4202X + 1623.3706 (B.88)

R0− POOZ : Y = −4.1006X + 1919.6713 (B.89)

R0− SFZ : Y = −0.3354X + 2155.0050 (B.90)

R0− CAZ : Y = −3.3688X + 1987.1998 (B.91)

R0− SAR : Y = −4.8001X + 1867.0516 (B.92)

R0−AR : Y = −4.7053X + 1885.2433 (B.93)

R2 : Y = −4.6076X + 1858.9012 (B.94)

R2− STZ : Y = −7.4913X + 1720.0339 (B.95)

R2− SAZ : Y = −4.5997X + 1858.0188 (B.96)

R2− PFZ : Y = −7.2090X + 1731.0995 (B.97)

R2− POOZ : Y = −2.1013X + 2007.3255 (B.98)

R2− SFZ : Y = 1.0530X + 2208.8976 (B.99)

R2− CAZ : Y = −21.7337X + 732.4968 (B.100)

R2− SAR : Y = −6.8216X + 1749.9794 (B.101)

R2−AR : Y = −3.1378X + 1948.0006 (B.102)

R4 : Y = −3.9833X + 1891.6188 (B.103)

R4− STZ : Y = −4.1960X + 1875.5006 (B.104)

R4− SAZ : Y = −4.0861X + 1885.3438 (B.105)

R4− PFZ : Y = −7.7497X + 1697.9387 (B.106)

R4− POOZ : Y = −2.1380X + 2004.2356 (B.107)

R4− SFZ : Y = −1.2547X + 2060.5503 (B.108)

R4− CAZ : Y = −9.7585X + 1500.0975 (B.109)

R4− SAR : Y = −5.5373X + 1814.2995 (B.110)

R4−AR : Y = −1.9699X + 2014.2351 (B.111)
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B.5 Potentiel d'Hydrogène

R0 : Y = 0.0110X + 8.4819 (B.112)

R0− STZ : Y = 0.0194X + 8.8812 (B.113)

R0− SAZ : Y = 0.0119X + 8.5291 (B.114)

R0− PFZ : Y = 0.0195X + 8.9174 (B.115)

R0− POOZ : Y = 0.0049X + 8.1156 (B.116)

R0− SFZ : Y = −0.0304X + 5.9481 (B.117)

R0− CAZ : Y = −0.0303X + 5.9477 (B.118)

R0− SAR : Y = 0.0154X + 8.7017 (B.119)

R0−AR : Y = −0.0009X + 7.7800 (B.120)

R2 : Y = 0.0103X + 8.4789 (B.121)

R2− STZ : Y = 0.0198X + 8.9409 (B.122)

R2− SAZ : Y = 0.0122X + 8.5667 (B.123)

R2− PFZ : Y = 0.0102X + 8.4438 (B.124)

R2− POOZ : Y = 0.0042X + 8.1096 (B.125)

R2− SFZ : Y = 0.0000X + 7.8428 (B.126)

R2− CAZ : Y = −0.0041X + 7.5481 (B.127)

R2− SAR : Y = 0.0177X + 8.8397 (B.128)

R2−AR : Y = 0.0053X + 8.1754 (B.129)

R4 : Y = 0.0100X + 8.4599 (B.130)

R4− STZ : Y = 0.0159X + 8.7619 (B.131)

R4− SAZ : Y = 0.0158X + 8.7384 (B.132)

R4− PFZ : Y = 0.0145X + 8.6657 (B.133)

R4− POOZ : Y = 0.0040X + 8.0921 (B.134)

R4− SFZ : Y = −0.0001X + 7.8375 (B.135)

R4− CAZ : Y = −0.0077X + 7.3214 (B.136)

R4− SAR : Y = 0.0186X + 8.8824 (B.137)

R4−AR : Y = 0.0038X + 8.0807 (B.138)
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B.6 Fugacité Du CO2 dans l'Air

R0 : Y = 0.6124X + 408.4701 (B.139)

R0− STZ : Y = −0.5835X + 352.8971 (B.140)

R0− SAZ : Y = 0.7601X + 416.3105 (B.141)

R0− PFZ : Y = 0.5071X + 404.3204 (B.142)

R0− POOZ : Y = 1.1484X + 439.3748 (B.143)

R0− SFZ : Y = 2.0518X + 495.3609 (B.144)

R0− CAZ : (B.145)

R0− SAR : Y = 0.2434X + 390.5328 (B.146)

R0−AR : Y = 1.1205X + 437.8338 (B.147)

R2 : Y = 0.3658X + 392.3672 (B.148)

R2− STZ : Y = −0.1388X + 367.5259 (B.149)

R2− SAZ : Y = −0.0632X + 372.0121 (B.150)

R2− PFZ : Y = 0.7587X + 414.4418 (B.151)

R2− POOZ : Y = 0.6968X + 411.2448 (B.152)

R2− SFZ : Y = −0.1610X + 359.6996 (B.153)

R2− CAZ : Y = 2.6304X + 542.6254 (B.154)

R2− SAR : Y = −0.0354X + 372.7278 (B.155)

R2−AR : Y = 0.4075X + 394.8876 (B.156)

R4 : Y = 0.5794X + 408.0624 (B.157)

R4− STZ : Y = −0.4853X + 357.8196 (B.158)

R4− SAZ : Y = −0.0439X + 378.1266 (B.159)

R4− PFZ : Y = −0.0796X + 375.2831 (B.160)

R4− POOZ : Y = 1.2782X + 448.7497 (B.161)

R4− SFZ : Y = 0.5784X + 406.6883 (B.162)

R4− CAZ : Y = 1.6596X + 478.9529 (B.163)

R4− SAR : Y = 0.0068X + 380.2694 (B.164)

R4−AR : Y = 0.8170X + 422.2426 (B.165)
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B.7 Fugacité Du CO2 Dans l'Eau

R0 : Y = −1.4807X + 288.2646 (B.166)

ou bien R0 : Y = −0, 2713X2 − 30, 21X − 464, 6 (B.167)

R0− STZ : Y = −7.7038X − 3.3001 (B.168)

R0− SAZ : Y = −3.6646X + 187.2953 (B.169)

R0− PFZ : Y = 0.8915X + 420.6407 (B.170)

R0− POOZ : Y = 0.6725X + 412.6134 (B.171)

R0− SFZ : Y = −6.2199X − 15.1926 (B.172)

R0− CAZ : (B.173)

R0− SAR : Y = −3.8128X + 175.3143 (B.174)

R0−AR : Y = 0.9697X + 429.1297 (B.175)

R2 : Y = 3.8584X + 552.8449 (B.176)

ou bien R2 : Y = −0, 7143X2 − 77, 55X − 1726 (B.177)

R2− STZ : Y = −3.6367X + 165.5601 (B.178)

R2− SAZ : Y = −7.3072X − 5.3196 (B.179)

R2− PFZ : Y = 3.4263X + 554.0885 (B.180)

R2− POOZ : Y = 0.1793X + 375.8208 (B.181)

R2− SFZ : Y = −0.1412X + 341.3776 (B.182)

R2− CAZ : Y = 44.9008X + 3250.4514 (B.183)

R2− SAR : Y = −5.3662X + 88.5949 (B.184)

R2−AR : Y = 10.4987X + 974.8967 (B.185)

R4 : Y = −0.5195X + 329.6516 (B.186)

ou bien R4 : Y = −0, 3096X2 − 34, 57X − 592, 9 (B.187)

R4− STZ : Y = 2.4847X + 451.4394 (B.188)

R4− SAZ : Y = −6.5704X + 30.2158 (B.189)

R4− PFZ : Y = 0.3508X + 395.4086 (B.190)

R4− POOZ : Y = 0.6700X + 408.8186 (B.191)

R4− SFZ : Y = 4.4291X + 634.4514 (B.192)

R4− CAZ : Y = 26.7337X + 2095.1834 (B.193)

R4− SAR : Y = −4.6447X + 127.4731 (B.194)

R4−AR : Y = 2.8824X + 535.8876 (B.195)
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B.8 Vitesse Du Vent

R0 : Y = −0.3502X + 5.9453 (B.196)

R0− STZ : Y = −1.3395X − 40.0052 (B.197)

R0− SAZ : Y = −1.6288X − 56.9147 (B.198)

R0− PFZ : Y = 0.5307X + 53.1123 (B.199)

R0− POOZ : Y = −0.0098X + 26.2753 (B.200)

R0− SFZ : Y = −1.9743X − 97.1384 (B.201)

R0− CAZ : (B.202)

R0− SAR : Y = −0.6300X − 7.7841 (B.203)

R0−AR : Y = 0.2577X + 41.2854 (B.204)

R2 : Y = 0.2781X + 35.6466 (B.205)

R2− STZ : Y = 1.0862X + 70.5712 (B.206)

R2− SAZ : Y = −2.5130X − 104.1198 (B.207)

R2− PFZ : Y = −1.3275X − 45.2564 (B.208)

R2− POOZ : Y = 1.7308X + 119.7963 (B.209)

R2− SFZ : Y = 0.2028X + 32.0794 (B.210)

R2− CAZ : Y = −0.7688X − 35.0686 (B.211)

R2− SAR : Y = −0.6254X − 8.9716 (B.212)

R2−AR : Y = 0.5450X + 52.4049 (B.213)

R4 : Y = 0.0264X + 21.4536 (B.214)

R4− STZ : Y = 0.7826X + 52.5989 (B.215)

R4− SAZ : Y = −1.4017X − 48.7388 (B.216)

R4− PFZ : Y = 0.6938X + 60.3489 (B.217)

R4− POOZ : Y = −0.3059X + 4.7479 (B.218)

R4− SFZ : Y = 2.1218X + 151.7076 (B.219)

R4− CAZ : Y = 1.0068X + 81.1949 (B.220)

R4− SAR : Y = −0.7954X − 18.8569 (B.221)

R4−AR : Y = 0.7371X + 64.5759 (B.222)



Annexe C

Réseaux de neurones

C.1 Récapitulatif sur les réseaux de neurones

Paradigme Règle d'apprentis-
sage

Architecture Algorithme Exemple d'utilisation

Supervisé

Correction d'er-
reur

Perceptron
Simple
ou Multi-
Couches

Perceptron,
Rétro-
Propagation,
Adaline, Mada-
line.

Classi�cation, Approxi-
mation de fonctions,
Prédiction, Contrôle.

Bolzmann Récurrente Apprentissage de
Boltzmann

Classi�cation

Hebb Multi-
Couches
non bouclés

Analyse de discri-
minants linéaires

Analyse de données,
Classi�cation.

Par compétition
à compéti-
tion

LVQ Catégorisation au sein
d'une classe, Compres-
sion de données

ART ARTMap Classi�cation, Catégori-
sation au sein d'une
classe.

TABLEAU C.1 � Récapitulatif sur l'apprentissage Supervisé avec les règles, les architectures, les
algorithmes et les exemples appropriés.
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Paradigme Règle d'apprentis-
sage

Architecture Algorithme Exemple d'utilisation

Non Supervisé

Correction d'er-
reur

Multi-
couches non
bouclé

Projection de
Sammon

Analyse de données

Hebb Non bouclé
ou à compé-
tition

Analyse en
composantes
principales

Analyse de données,
compression de don-
nées.

Par compétition
à compéti-
tion

VQ Catégorisation, Com-
pression de données.

Cartes de
Kohonen

SOM Catégorisation, Analyse
de données, Classi�ca-
tion.

ART ART-1, ART-2 Catégorisation.

TABLEAU C.2 � Récapitulatif sur l'apprentissage Non-Supervisé avec les règles, les architectures,
les algorithmes et les exemples appropriés.

Paradigme Règle d'apprentis-
sage

Architecture Algorithme Exemple d'utilisation

Hybride Correction d'er-
reur et par
compétition

RBF RBF Classi�cation, Approxi-
mation de fonctions,
Prédiction, Contrôle.

TABLEAU C.3 � Récapitulatif sur l'apprentissage Hybride avec les règles, les architectures, les
algorithmes et les exemples appropriés.

C.2 Paramètres d'apprentissage
L'apprentissage des FNNs réalisés dans la thèse ont tous étaient faits suivant l'algorithme

LMA (Levenberg-Marquardt Algorithm), ce dernier est par défaut paramétré de la façon suivante
dans MatLab R© :

Les valeurs initiales pour le lancement de l'apprentissage :

� Nombre maximum d'itérations : 1000.

� Objectif d'erreur : 0.

� Nombre d'échecs de validation maximum : 6.

� Le taux d'apprentissage initial µ : 0,001.

� Le facteur de diminution de µ : 0,1.

� Le facteur d'augmentation de µ : 10.

� La valeur maximum de µ (µmax) : 1010.

� Temps d'apprentissage maximum : In�ni.
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� Le Gradient de performance minimum ∇ : 10−7

L'apprentissage s'arrête quand l'une de ces conditions est véri�ée :

� Le nombre maximum d'itérations est dépassé.

� Le temps maximum d'apprentissage est dépassé.

� L'objectif d'erreur est atteint.

� Le gradient ∇ devient inférieur au gradient minimum.

� Le taux d'apprentissage µ dépasse µmax.

� Le nombre d'échecs de validation est dépassé.

C.3 Di�érents nombres de neurones dans la couche cachée
Dans cette annexe, on montre la di�érence du modèle généré lors de l'utilisation d'un FNN

avec di�érents nombres de neurones dans la couche cachée. On remarque que plus on augmente
le nombre de neurones, plus le problème est considéré comme complexe et donc un modèle plus
complexe. La �gure C.1 montre la di�érence entre trois FNNs de 5, 10 et 20 neurones dans la
couche cachée respectivement. On remarque clairement que l'augmentation du nombre induit
directement sur le modèle généré (ici représenté par une surface) et le rend plus complexe et
donc moins stable en vue des régions à interpoler.

Figure C.1 � Exemple de modélisation avec un FNN en utilisant di�érents nombres de neurones
dans la couche cachée, pour l'interpolation d'une image sat de température, (a) : FNN avec 5
neurones dans la couche cachée, (b) : FNN avec 10 neurones dans la couche cachée, (c) : FNN
avec 20 neurones dans la couche cachée.



Annexe D

Algorithmes et Codes

D.1 Complexité d'un algorithme
La complexité des algorithmes est la dé�nition de la taille du problème, c'est-à-dire de la

quantité de données qui doit être traitée. En pratique, la taille d'un problème est mesurée par
la longueur du plus petit codage nécessaire à la représentation des données du problème, celui-ci
est étroitement liée à la vitesse d'exécution de façon réciproque.

Soit n le nombre d'opérations élémentaires à exécuter, le tableau D.1 donne les di�érentes
complexités que peut avoir un algorithme.

Complexité
n(Taille du problème)

2 8 128 1024
log2n 1 3 7 10
n 2 23 27 210

nlog2n 2 3×23 7×27 10×210
n2 22 26 214 220

n3 23 29 221 230

2n 22 28 2128 21024

n! 2 5×213 5×2714 7×28766

TABLEAU D.1 � Liste des fonctions d'activation les plus utilisées

204



ANNEXE D. ALGORITHMES ET CODES 205

D.2 Interpolation d'une image sat par RLM
Ce code présente comment nous avons procédé pour interpoler une image sat de température

produite par le satellite MODISAqua en utilisant la régression linéaire multiple. Soit un tableau
nommé "Data" représentant un tableau de trois colonnes (Latitude, Longitude et température) :

%On crée un modèle pour l'image en cours, le modèle correspond

% à une équation du 5ème degré

ModelTemp=fit([Data(:,1),Data(:,2)],Data(:,3),'poly55');

%On recrée notre image en utilisant les Latitude et Longitude de notre région

ImageSatReconstruite = [LatLon(:,1),LatLon(:,2), ...

ModelTemp([LatLon(:,1),LatLon(:,2)])];

%On élimine les outliers (l'intervalle pour accepter une sortie du modèle est

%le minimum et le maximum des valeurs en entrée)

ImageSatReconstruite = ...

ImageSatReconstruite(ImageSatReconstruite(:,3)<=max(Data(:,3)) & ...

ImageSatReconstruite(:,3)>=min(Data(:,3)),:);

%Sauvegarde de l'image reconstruite

eval(['save ModeledSatelliteTemp\TempSat_',jour,'_',num2str(t_annee(i,:)), ...

' ImageSatReconstruite']);

CODE SOURCE D.1 � Interpolation d'une image sat de SSTMODISa par RLM.
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D.3 Création des numéros de jours pour chaque image sous 8
jours

Le code présenté dans cette annexe a été utilisé pour créer les tableaux de référencement aux
numéros des jours correspondant aux 8 jours des images sat de MODISAqua ; ceci pour faciliter
l'utilisation des données sat.

%Pour toutes les années allant de 2002 à 2015, on cré un tableau

for annee = 2002:2015;

eval(['RefNumJour',num2str(annee),'=[];']);

eval(['RefNumJourForID',num2str(annee),'=[];']);

for i=1:8:361

k=i+7;

%366 jours pour les années bissextiles et 365 jours pour les autres

if k==368 & (annee==2004 | annee==2008 | annee==2012) k=366;

elseif k==368 & (annee==2002 | annee==2003 | annee==2005 ...

| annee==2006 | annee==2007 | annee==2009 ...

| annee==2010 | annee==2011 | annee==2013 ...

| annee==2014 | annee==2015) k=365;

end

eval(['RefNumJourForID',num2str(annee),'=',...

'[RefNumJourForID',num2str(annee),';i,k];',]);

%Jour de début et jour de fin chaque 8 jours

deb = num2str(i); fin = num2str(k);

if (length(deb)==2) deb=['0',deb];elseif (length(deb)==1) deb=['00',deb]; end

if (length(fin)==2) fin=['0',fin];elseif (length(fin)==1) fin=['00',fin];end

eval(['RefNumJour',num2str(annee),'=','[RefNumJour',num2str(annee),';deb,fin];',]);

end

end

CODE SOURCE D.2 � Création des numéros de jours dans l'année pour chaque tranche de 8 jours.
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D.4 Téléchargement automatique des données sat
Les codes présentés dans cette annexe permettent de télécharger automatiquement les données

sat suivant le satellite en question. Nous commençons par présenter un exemple de téléchargement
des données sat de MODISAqua d'un jour :

%On télécharge les données sat dont on a besoin (par rapport aux données in situ)

%Le tableau NumJourAnnee contient les Années et les numéros des jours in situ

for i=1:size(NumJourAnnee)

fullURL = ['http://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/cgi/getfile/A', ...

num2str(NumJourAnnee(i,1)),num2str(NumJourAnnee(i,2)),'.L3m_DAY_SST_sst_4km.nc'];

filename = ['D:\sstDay\NC',num2str(NumJourAnnee(i,2)),'\A', ...

num2str(NumJourAnnee(i,2)),'_',num2str(NumJourAnnee(i,1)),'.L3m_DAY_SST_sst_4km.nc'];

urlwrite(fullURL,filename);

end

CODE SOURCE D.3 � Exemple de téléchargement des données sat d'un jour de MODISAqua.

La sortie de ce code donne la SST sous 1 jour, par exemple, pour l'image représentant le
13/10/2002, nous avons en sortie un �chier comme ceci :

D :\sstDay\NC2002\A2002_287.L3m_DAY_SST_sst_4km.nc

Passons maintenant aux données sat de MODISAqua sous 8 jours. Nous lançons tout d'abord
le code vu dans l'annexe précédente (Code Source D.2) pour avoir le jour de début et le jour de
�n pour chaque huitaine, et ensuite :

%On télécharge les données \SAT entre 2002 et 2014 d'octobre à décembre

for an =2002:2014;

for id=37:46 %37: Première huitaine d'octobre, 46: dernière huitaine de décembre

eval(['ref=RefNumJour',num2str(an),';']);

fullURL = ['http://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/cgi/getfile/A', ...

num2str(an),ref(id,1:3),num2str(an),ref(id,4:6),'.L3m_8D_SST_sst_4km.nc'];

filename = ['D:\sstWeek\NC',num2str(an),'\A',num2str(an),'_', ...

ref(id,1:3),'_',ref(id,4:6),'.L3m_8_DAY_SST_sst_4km.nc'];

urlwrite(fullURL,filename);

end

end

CODE SOURCE D.4 � Exemple de téléchargement des données sat de 8 jours de MODISAqua.

La sortie de ce code donne la SST (composite sous 8 jours), par exemple, pour l'image
représentant les jours entre 10/12/2002 et le 17/12/2002, nous avons en sortie un �chier comme
ceci :

D :\sstWeek\NC2002\A2002_345_352.L3m_8_DAY_SST_sst_4km.nc
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Présentons maintenant le code qui permet de télécharger les données sat de la vitesse du
vent d'ASCAT. Contrairement à MODISAqua, ces données sont disponibles sur un serveur FTP
de l'IFREMER (ftp.ifremer.fr) :

nw = ftp('ftp.ifremer.fr'); %lien vers le serveur ftp

for an = 2014:2015 % Exemple : Vitesse du vent de 2014 et 2015

Chem = '/ifremer/cersat/products/gridded/MWF/L3/ASCAT/Daily/Netcdf/';%Chemin

ms = dir(nw,[Chem,num2str(an)]);

for i=1:3 % Exemple: mois de Janvier à Mars

js = dir(nw,[Chem,num2str(an),'/',ms(i).name]);

for j=1:size(js,1) % tout les jours du mois concerné

dirdata=dir(nw,[Chem,num2str(an),'/',ms(i).name,'/',js(j).name]);

if (~isempty(dirdata))

mget(nw,[Chem,num2str(an),'/',ms(i).name,'/',js(j).name,'/',dirdata.name]);

movefile([Chem,num2str(an),'/',ms(i).name,'/',js(j).name,'/',dirdata.name],...

[num2str(an),'/',num2str(an),'_',ms(i).name,'_',js(j).name,'.nc.bz2']);

end end end end

CODE SOURCE D.5 � Exemple de téléchargement des données sat d'ASCAT.

La sortie de ce code donne la VV d'un jour, par exemple, pour l'image représentant le
23/10/2010, nous avons en sortie un �chier comme ceci :

D :\WindSpeed_ASCAT_DAILY\2010\10\23\20101023.nc
Le téléchargement des données sat de QSCAT se fait de la même façon en changeant le

chemin c'est à dire remplacer :
/ifremer/cersat/products/gridded/MWF/L3/ASCAT/Daily/Netcdf/
Par :
/ifremer/cersat/products/gridded/MWF/L3/QuikSCAT/Daily/Netcdf/
Pour l'échelle de temps, pour les deux cas vu précédemment, il faudra remplacer ../Daily/...

par remplacer ../Monthly/... pour avoir les images sous un mois.

Les données de SMOS on été téléchargées de façon manuelle sur http://cp34-bec.cmima.csic.
es/thredds/BECOcean.html en ayant déjà créé un compte sur http://cp34-bec.cmima.csic.es/.
Un travail est fait depuis ces dernières années pour avoir un accès en ftp au données via le
Centre Aval de Traitement des Données SMOS (CATDS).

Les données d'AQUARIUS peuvent être téléchargées de la même façon que celles présentées
dans les deux codes source D.3 et D.4. Changer l'échelle de temps reviendrait à changer les
chemins et les noms de �chiers à télécharger, on peut trouver tout cela sur le site dédié à l'accès
direct au données de MODISAqua : http://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/MODIS-Aqua/Mapped.
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D.5 Calcul du Flux
Dans cette annexe, on présente le code mis en place pour calculer le �ux de façon à prendre

toutes les données sat, les combiner dans un tableau puis procéder aux calculs. La fonction FCO2
utilisée dans ce code est celle présentée dans le chapitre 5 ; code source 5.1.

load Model % model de salinité (MLR)

load Net17 net % model de la fugacité du CO2 (FNN)

%Exemple du calcul du flux correspondant à la rotation R0

for an = 2002:2014

eval(['ref=RefNumJour',num2str(an),';']);

for i=37:44

eval(['refDb=RefNumJourForID',num2str(an),';']);

disp([num2str(an),'_',num2str(i)]);

Flux = [];

%chargement de la température

eval(['load TempReconstructed\TempSat_',num2str(an),'_',ref(i,1:3),'_',ref(i,4:6)]);

Flux = ImageSatReconstruite;

%calcul de la salinité

Flux(:,4) = Model(Flux(:,1),Flux(:,3));

%chargement de la chlorophylle

eval(['load ChlorReconstructed\ChlorSat_',num2str(an),'_',ref(i,1:3),'_',ref(i,4:6)]);

Flux(:,5) = ImageSatReconstruite(:,3);

%calul de la fugacité du CO2

Flux(:,6) = net([Flux(:,3),Flux(:,5)]')';

%chargement de la vitesse du vent

eval(['load WindSpeedReconstructed\WSSat_',num2str(an),'_',ref(i,1:3),...

'_',ref(i,4:6)]);

Flux(:,7)=0;

for k=1:size(Flux,1)

dist = sqrt((Flux(k,1)-ImageSatReconstruite(:,1)).^2 + ...

( Flux(k,2)-ImageSatReconstruite(:,2)).^2 );

[minval,ind] = min(dist);

if minval<=0.25 Flux(k,7)=ImageSatReconstruite(ind,3); else Flux(k,7) = 0; end

end

%chargement de la fugacité du CO2 dans l'air (Cape Grim)

load CapGrimData

m = [datestr(datenum(['01/01/',num2str(an)],'dd/mm/yyyy')+refDb(i,1)-1,'mm')];

MoisEnCour=str2num(m); id = find(CG_annee == an & CG_mois == MoisEnCour);

if (~isempty(id)) Flux(:,8)=CG_fCO2_A_InSitu(id); else Flux(:,8)=0; end

%Elimination des points où une des données pour le calcul du flux est indisponible :

id = Flux(:,3)~=0 & Flux(:,5)~=0 & Flux(:,7)>0 ; Flux = Flux(id,:);
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%Calcul du flux et sauvegarde des résultat suivant Chaque référence

for RefFlux = 1:11

[K,F_CO2, dpCO2]=FCO2(Flux(:,6),Flux(:,8),Flux(:,3),Flux(:,4),Flux(:,7),RefFlux);

Flux(:,9) = F_CO2;

eval(['save FluxMap\Ref',num2str(RefFlux),'_',num2str(an),'_',ref(i,1:3),...

'_',ref(i,4:6),' Flux']);

end

end

end

CODE SOURCE D.6 � Calcul du �ux en utilisant les données sat.
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D.6 Équation à partir d'un FNN
Le code suivant a été spécialement écrit pour les personnes souhaitant utiliser les FNNs

construits dans nos expériences mais ne disposant pas de MatlabTM. Il permet donc de don-
ner sous forme d'une chaine de caractères les équations et les coe�cients. A noter que ce
code ne fonctionne qu'avec un FNN avec une seul couche cachée. Ce code est publié sous
forme d'une fonction dans ZENODO (https://zenodo.org/badge/latestdoi/22278/mabenallal/
FnnToEquation) via GITHUB (https://github.com/mabenallal/FnnToEquation/releases/tag/V1.
0) sous le DOI : 10.5281/zenodo.53060.

load Net39 net % Exemple FNN pour R2 (39 neurones dans la couche cachée)

% Poids, biais et paramètres de transfert entre les 3 couches :

IW = net.IW{1,1} ;

b1 = net.b{1};

b2 = net.b{2};

LW = net.LW{2,1};

InputsParam=net.inputs{1};

PS_Input=InputsParam.processSettings{1,1};

Range_Input=net.inputs{1}.range;

% | h | g |

% | l | k |

% e = 1, f = -1;

OutputParam = net.outputs{2};

% | o (x_min) | n (x_max) |

% m= -1 (y_min), p=1 (y_max)

PS_Output = OutputParam.processSettings{1,1};

Range_Output=net.outputs{2}.range;

v = num2str(b2);

% Construction de l'équation :

resu = ['y = (v'] ; ai=''; bi=''; ci=''; di='';

for i=1:size(IW,1)

resu = [resu,' + a',num2str(i),' * tansig(b',num2str(i),' * ( (e-f)*(SST-h)/(g-h) + f) ...

+ c',num2str(i),' * ( (e-f)*(CHLa-l)/(k-l) + f) + d',num2str(i),')'];

ai = [ai,'a',num2str(i),'=',num2str(LW(i)),'; '];

bi = [bi,'b',num2str(i),'=',num2str(IW(i,1)),'; '];

ci = [ci,'c',num2str(i),'=',num2str(IW(i,2)),'; '];

di = [di,'d',num2str(i),'=',num2str(b1(i)),'; '];

end

resu = [resu,' - m)*(n-o)/(p-m) + o'];

CODE SOURCE D.7 � Création d'une équation à partir d'un FNN.



Annexe E

Modélisation de la salinité

E.1 Équations de salinité produites pour chaque rotation
Nous présentons, dans cette section d'annexe, les équations obtenues pour l'application d'une

RLM en utilisant le CFTool de MATLABTM

SSS = 33, 4098606219252− 0, 0074260348442× lat+ 0, 1314127410541× SST

+0, 0024259651101× lat× SST + 0, 0069729717250× SST2 (E.1)

SSS = 32, 1589924635953− 0, 0270275393449499× lat+ 0, 287539627552628× SST

+0, 00502257805178110× lat× SST + 0, 00372394528463774× SST2 (E.2)

SSS = 30, 9824676891882− 0, 0440016820993262× lat+ 0, 340905000435566× SST

+0, 00499277104324562× lat× SST + 0, 00135950547219107× SST2 (E.3)

E.2 Résultats détaillés pour l'estimation de la salinité
Dans cette annexe, sont présentés tout les résultats en détails pour l'expérience présentée en

section 3.2 chapitre 3. Les titres suivants présentent, pour chaque type d'images utilisées, et pour
chaque rotation R0, R2 et R4, deux tableaux présentant les résultats comme suit :

� Le premier tableau contient les résultats en utilisant les données de la partie "création du
modèle" (entre 2002/2003 et 2007/2008). On a une première partie du tableau dite données
in situ où l'on montre les résultats de la modélisation, et une deuxième partie dite données
sat où on applique le modèle sur les points sat correspondants à ces mêmes points in situ.

� Le deuxième tableau contient les résultats en utilisant les données de la partie "test du
modèle" (entre 2008/2009 et 2014/2015). On a une première partie du tableau dite données
in situ où l'on montre les résultats de l'estimation de la salinité avec les données in situ
de validation non-utilisées pour créer le modèle, et une deuxième partie dite données sat
où l'on applique le modèle sur les points sat correspondants à ces mêmes points in situ ;
c'est le RMSE de ce dernier test que l'on prend comme étant la valeur qui détermine la
précision du modèle.

Pour être plus précis :

212
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� MBES, MAES et RMSES sont les erreurs de salinité ; dans la partie in situ, ce sont les
erreur de modélisation. Dans la partie sat ce sont les erreurs de résultantes de l'application
du modèle sur les données sat.

� MBET, MAET et RMSET représentent les erreurs de température entre le type d'image
utilisée et les données in situ (permet de savoir si l'image de température utilisée pour
estimer la salinité contient peu ou beaucoup d'erreurs).

E.2.1 Généralisation de la solution, Image sat d'une journée

E.2.1.1 R0

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 15719 -0.0213 0.1119 0.1443 2392 -0.2925 0.3869 0.5580 -0.1160 0.1427 0.1728
SAZ 15911 -0.0162 0.0946 0.1087 2367 -0.3518 0.3783 0.4713 -0.0695 0.0984 0.1171
PFZ 11492 0.0516 0.0684 0.0878 391 -0.7980 0.7988 1.1414 -0.0031 0.0663 0.0828
POOZ 22943 -0.0093 0.0395 0.0471 634 -0.4792 0.4792 0.5185 0.0123 0.0325 0.0404
SFZ 8785 -0.0033 0.0656 0.0939 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
CAZ 0 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 75703 0.0000 0.0763 0.1046 5797 -0.3707 0.4209 0.5802 -0.0743 0.1079 0.1378

TABLEAU E.1 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R0 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 19760 -0.0293 0.0993 0.1318 1871 -0.0291 0.3028 0.4365 -0.0467 0.0996 0.1311
SAZ 19356 -0.0669 0.1150 0.1287 3006 -0.2479 0.5869 1.0715 -0.0359 0.1545 0.2217
PFZ 13969 0.0144 0.0857 0.1032 490 -0.2196 0.2407 0.2881 -0.0069 0.0460 0.0658
POOZ 30114 -0.0439 0.0597 0.0933 618 -0.3767 0.3786 0.4748 -0.0278 0.0527 0.0779
SFZ 10131 -0.0510 0.1127 0.1349 110 -0.1674 0.2393 0.2638 -0.2419 0.2419 0.2429
CAZ 821 -0.1842 0.1842 0.1965 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 94993 -0.0365 0.0913 0.1194 6095 -0.1900 0.4445 0.8097 -0.0398 0.1202 0.1776

TABLEAU E.2 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R0 avec des
images sat d'une journée ; test avec les données in situ de la partie test de la base de données
et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.
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E.2.1.2 R2

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 14178 -0.0295 0.1552 0.1959 3275 -0.2508 0.4331 0.6161 -0.0284 0.1508 0.1802
SAZ 15007 -0.0215 0.0719 0.0968 2961 -0.3100 0.3323 0.3652 -0.0573 0.0822 0.0988
PFZ 11663 0.0575 0.0688 0.0865 1436 -0.3856 0.3891 0.4629 0.0190 0.0336 0.0426
POOZ 22831 -0.0231 0.0473 0.0590 1672 -0.5485 0.6195 1.1517 -0.0803 0.0952 0.1094
SFZ 16904 0.0475 0.0916 0.1403 733 -0.0681 0.5998 0.8415 0.0738 0.0810 0.1026
CAZ 5762 -0.0913 0.1943 0.2304 209 0.7530 1.0991 1.4092 0.0667 0.0694 0.0855
Glob. 86949 -0.0000 0.0938 0.1402 10286 -0.3016 0.4536 0.7040 -0.0293 0.0990 0.1275

TABLEAU E.3 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R2 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 16743 -0.0671 0.1613 0.1949 4170 -0.0933 0.5083 0.7207 -0.0685 0.2114 0.2576
SAZ 16527 -0.0802 0.1271 0.1583 2723 -0.3078 0.4065 0.7837 -0.0905 0.1133 0.1404
PFZ 11041 0.0128 0.0656 0.0888 756 -0.3595 0.3687 0.4854 -0.0405 0.0862 0.1038
POOZ 22889 -0.0348 0.0463 0.0578 1687 -0.3477 0.3637 0.6841 -0.0328 0.0434 0.0577
SFZ 17408 0.1142 0.1508 0.2222 767 -0.1349 0.1964 0.3526 0.0374 0.0448 0.0612
CAZ 8847 0.2679 0.3244 0.3735 8 -1.9972 1.9972 1.9972 0.2110 0.2110 0.2110
Glob. 94532 0.0166 0.1312 0.1910 10123 -0.2171 0.4240 0.6984 -0.0576 0.1353 0.1858

TABLEAU E.4 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R2 avec des
images sat d'une journée ; test avec les données in situ de la partie test de la base de données
et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.1.3 R4

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 11655 -0.0521 0.1706 0.2113 983 -0.2440 0.4855 0.6786 -0.0498 0.1498 0.2017
SAZ 11929 -0.0023 0.0881 0.1067 881 -0.4079 0.4815 0.6215 0.0128 0.0889 0.1086
PFZ 9404 0.0658 0.0963 0.1160 937 -0.4827 0.4856 0.5560 0.0621 0.0944 0.1137
POOZ 18750 -0.0134 0.0549 0.0742 1939 -0.6207 0.6209 0.7636 -0.0511 0.0554 0.1084
SFZ 13629 -0.0121 0.0454 0.0561 578 -0.4323 0.4354 0.5215 -0.0589 0.0610 0.0674
CAZ 5474 0.0218 0.1306 0.1698 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 71713 0.0000 0.0924 0.1332 5318 -0.4710 0.5288 0.6676 -0.0212 0.0859 0.1286

TABLEAU E.5 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R4 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.
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Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 17920 -0.0663 0.1418 0.1836 2570 0.2056 0.5004 0.7374 0.0935 0.2155 0.2812
SAZ 17890 -0.0503 0.1063 0.1372 892 -0.2300 0.3978 0.5399 -0.0937 0.1456 0.1851
PFZ 13268 0.0383 0.0834 0.0988 1791 -0.2745 0.3482 0.4947 0.0286 0.0791 0.0999
POOZ 25824 -0.0315 0.0624 0.0790 961 -0.5889 0.6052 0.9619 -0.0893 0.0917 0.1132
SFZ 20157 0.0365 0.0752 0.1192 630 -0.2860 0.3131 0.3828 0.0220 0.0603 0.0913
CAZ 5275 0.2778 0.3481 0.4620 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 101773 0.0004 0.1057 0.1632 6867 -0.1315 0.4459 0.6714 0.0209 0.1397 0.1991

TABLEAU E.6 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R4 avec des
images sat d'une journée ; test avec les données in situ de la partie test de la base de données
et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.2 Généralisation de la solution, Image sat d'une journée interpolées avec
la RLM

E.2.2.1 R0

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 15719 -0.0213 0.1119 0.1443 14989 -0.3649 0.9807 1.2229 -0.0968 0.2409 0.2953
SAZ 15911 -0.0162 0.0946 0.1087 15911 -0.5692 1.0286 1.3016 -0.0751 0.1878 0.2236
PFZ 11492 0.0516 0.0684 0.0878 11227 -0.1466 1.3620 1.6611 0.0473 0.1077 0.1305
POOZ 22943 -0.0093 0.0395 0.0471 15188 0.2611 1.5904 2.4483 0.0407 0.0604 0.1486
SFZ 8785 -0.0033 0.0656 0.0939 3383 4.8563 5.1710 6.4724 0.1619 0.1774 0.2868
CAZ 0 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 75703 0.0000 0.0763 0.1046 60755 0.0691 1.4493 2.2705 -0.0155 0.1537 0.2189

TABLEAU E.7 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R0 avec des images
sat d'une journée interpolées par RLM ; création du modèle et validation avec les données sat
correspondant aux données in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 19760 -0.0293 0.0993 0.1318 19759 -0.4691 0.9678 1.3827 -0.1142 0.2076 0.2851
SAZ 19356 -0.0669 0.1150 0.1287 19356 -0.6089 1.0795 1.5730 -0.1342 0.1970 0.2547
PFZ 13969 0.0144 0.0857 0.1032 13313 -0.3205 1.2708 1.7813 -0.0058 0.1272 0.1676
POOZ 30114 -0.0439 0.0597 0.0933 22406 -0.0287 1.1858 1.6350 -0.0445 0.0693 0.1039
SFZ 10131 -0.0510 0.1127 0.1349 3674 4.3904 4.7378 6.9950 0.1343 0.2859 0.4061
CAZ 821 -0.1842 0.1842 0.1965 341 10.4660 10.4660 10.4674 -0.0187 0.0781 0.1059
Glob. 94993 -0.0365 0.0913 0.1194 78921 -0.0793 1.3242 2.2652 -0.0688 0.1553 0.2277

TABLEAU E.8 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R0 avec des
images sat d'une journée interpolées par RLM ; test avec les données in situ de la partie test de
la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.
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E.2.2.2 R2

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 14178 -0.0295 0.1552 0.1959 14178 -1.3893 1.7304 2.8522 -0.2368 0.3688 0.5189
SAZ 15007 -0.0215 0.0719 0.0968 15007 -0.5992 1.0305 1.5643 -0.0813 0.1408 0.2028
PFZ 11663 0.0575 0.0688 0.0865 11663 -0.3492 0.8421 1.1415 0.0318 0.0812 0.0996
POOZ 22831 -0.0231 0.0473 0.0590 21771 -0.9062 1.0164 1.3054 -0.0387 0.0508 0.0618
SFZ 16904 0.0475 0.0916 0.1403 12200 -0.0674 0.8133 1.2027 0.0627 0.0797 0.1113
CAZ 5762 -0.0913 0.1943 0.2304 1926 0.2161 0.6815 1.0908 0.0627 0.1347 0.1649
Glob. 86949 -0.0000 0.0938 0.1402 76797 -0.6889 1.0838 1.7093 -0.0540 0.1386 0.2512

TABLEAU E.9 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R2 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 16743 -0.0671 0.1613 0.1949 16159 -0.1127 1.1102 1.4522 -0.0885 0.3167 0.3809
SAZ 16527 -0.0802 0.1271 0.1583 16527 -0.5103 1.0148 1.3568 -0.1290 0.2114 0.2697
PFZ 11041 0.0128 0.0656 0.0888 11041 0.2442 1.0648 1.3159 0.0295 0.1070 0.1299
POOZ 22889 -0.0348 0.0463 0.0578 22889 -0.5787 1.2501 1.5771 -0.0351 0.0554 0.0679
SFZ 17408 0.1142 0.1508 0.2222 16060 0.1518 1.3557 1.9302 0.1146 0.1457 0.2197
CAZ 8847 0.2679 0.3244 0.3735 2269 0.3365 1.2065 1.5768 0.1171 0.2653 0.3243
Glob. 94532 0.0166 0.1312 0.1910 85016 -0.2068 1.1721 1.5569 -0.0225 0.1650 0.2392

TABLEAU E.10 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R2 avec des
images sat d'une journée interpolées par RLM ; test avec les données in situ de la partie test de
la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.2.3 R4

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 11655 -0.0521 0.1706 0.2113 11633 -0.6913 1.5368 2.3988 -0.1503 0.3648 0.4853
SAZ 11929 -0.0023 0.0881 0.1067 11929 -0.7451 1.6688 2.9176 -0.0809 0.2496 0.3925
PFZ 9404 0.0658 0.0963 0.1160 9404 -0.5234 0.8627 1.3104 0.0171 0.1206 0.1553
POOZ 18750 -0.0134 0.0549 0.0742 18750 -0.6540 0.7829 1.0166 -0.0527 0.0653 0.0976
SFZ 13629 -0.0121 0.0454 0.0561 11883 0.1431 1.5470 2.8272 -0.0006 0.0798 0.1213
CAZ 5474 0.0218 0.1306 0.1698 1264 1.5925 1.6015 2.2631 0.1578 0.1760 0.2474
Glob. 71713 0.0000 0.0924 0.1332 64925 -0.4687 1.2478 2.1692 -0.0514 0.1659 0.2841

TABLEAU E.11 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R4 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.
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Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 17920 -0.0663 0.1418 0.1836 17338 -0.3466 1.1750 1.4280 -0.1246 0.2913 0.3517
SAZ 17890 -0.0503 0.1063 0.1372 17890 -0.5943 1.0031 1.2590 -0.1196 0.1797 0.2270
PFZ 13268 0.0383 0.0834 0.0988 13268 -0.2729 0.9736 1.2807 0.0100 0.1041 0.1332
POOZ 25824 -0.0315 0.0624 0.0790 23903 0.0374 1.0159 1.6318 -0.0319 0.0917 0.1193
SFZ 20157 0.0365 0.0752 0.1192 14398 -0.1383 1.2267 2.2071 0.0466 0.1024 0.1738
CAZ 5275 0.2778 0.3481 0.4620 3662 2.3866 2.4977 3.6868 0.3894 0.4304 0.5629
Glob. 101773 0.0004 0.1057 0.1632 90535 -0.1395 1.1309 1.7241 -0.0312 0.1646 0.2406

TABLEAU E.12 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R4 avec des
images sat d'une journée interpolées par RLM ; test avec les données in situ de la partie test de
la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.3 Généralisation de la solution, Image sat d'une journée interpolée avec
les NNs

E.2.3.1 R0

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 15719 -0.0213 0.1119 0.1443 15450 -0.4954 1.1097 1.4060 -0.1144 0.2627 0.3166
SAZ 15911 -0.0162 0.0946 0.1087 15911 -0.4205 0.9475 1.2099 -0.0612 0.1792 0.2156
PFZ 11492 0.0516 0.0684 0.0878 10756 -0.0107 1.4505 1.8776 0.0616 0.1168 0.1446
POOZ 22943 -0.0093 0.0395 0.0471 18448 0.2916 1.3683 1.7617 0.0212 0.0430 0.0567
SFZ 8785 -0.0033 0.0656 0.0939 5446 1.3571 1.4824 2.1548 -0.0100 0.0735 0.1019
CAZ 0 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 75703 0.0000 0.0763 0.1046 66078 -0.0267 1.2291 1.6251 -0.0263 0.1419 0.1997

TABLEAU E.13 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R0 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 19760 -0.0293 0.0993 0.1318 19696 -0.6843 1.0290 1.4453 -0.1543 0.2236 0.2998
SAZ 19356 -0.0669 0.1150 0.1287 19356 -0.6927 1.0203 1.2675 -0.1549 0.2014 0.2380
PFZ 13969 0.0144 0.0857 0.1032 13969 -0.3766 1.5328 2.1281 0.0083 0.1157 0.1459
POOZ 30114 -0.0439 0.0597 0.0933 26440 -0.2391 1.0198 1.3735 -0.0421 0.0664 0.1026
SFZ 10131 -0.0510 0.1127 0.1349 5750 0.5976 0.8972 1.1237 -0.0668 0.1379 0.1577
CAZ 821 -0.1842 0.1842 0.1965 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 94993 -0.0365 0.0913 0.1194 85290 -0.4112 1.0976 1.5032 -0.0869 0.1464 0.2052

TABLEAU E.14 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R0 avec des
images sat d'une journée interpolées par des NNs ; test avec les données in situ de la partie test
de la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.
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E.2.3.2 R2

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 14178 -0.0295 0.1552 0.1959 14170 -0.5271 1.0651 1.4589 -0.1199 0.2708 0.3425
SAZ 15007 -0.0215 0.0719 0.0968 15007 -0.1687 0.9353 1.2102 -0.0355 0.1212 0.1530
PFZ 11663 0.0575 0.0688 0.0865 11663 -0.2022 0.7980 1.0301 0.0412 0.0780 0.0951
POOZ 22831 -0.0231 0.0473 0.0590 21482 -0.5395 0.8202 1.1267 -0.0299 0.0541 0.0660
SFZ 16904 0.0475 0.0916 0.1403 12749 -0.5053 0.9067 1.1599 0.0652 0.0927 0.1220
CAZ 5762 -0.0913 0.1943 0.2304 2280 -0.1439 0.5512 0.7509 0.0209 0.1310 0.1589
Glob. 86949 -0.0000 0.0938 0.1402 77398 -0.3972 0.8904 1.1938 -0.0194 0.1192 0.1785

TABLEAU E.15 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R2 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 16743 -0.0671 0.1613 0.1949 16743 -0.6446 1.6369 2.3269 -0.1665 0.3933 0.4934
SAZ 16527 -0.0802 0.1271 0.1583 16527 -0.4721 1.0565 1.4229 -0.1222 0.2207 0.2777
PFZ 11041 0.0128 0.0656 0.0888 11041 0.3512 0.9999 1.2950 0.0381 0.1155 0.1399
POOZ 22889 -0.0348 0.0463 0.0578 22889 -0.5610 1.0649 1.4308 -0.0353 0.0541 0.0641
SFZ 17408 0.1142 0.1508 0.2222 15946 -0.7192 1.1876 1.5723 0.1090 0.1418 0.2043
CAZ 8847 0.2679 0.3244 0.3735 2988 0.5497 0.9074 1.3916 0.1901 0.2917 0.3476
Glob. 94532 0.0166 0.1312 0.1910 86216 -0.4341 1.1837 1.6515 -0.0334 0.1845 0.2788

TABLEAU E.16 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R2 avec des
images sat d'une journée interpolées par des NNs ; test avec les données in situ de la partie test
de la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.3.3 R4

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 11655 -0.0521 0.1706 0.2113 11392 -0.7854 1.4052 1.9710 -0.1734 0.3382 0.4341
SAZ 11929 -0.0023 0.0881 0.1067 11929 -0.5638 1.3591 1.9995 -0.0663 0.2135 0.2941
PFZ 9404 0.0658 0.0963 0.1160 9404 -0.2438 0.7205 1.0404 0.0421 0.1166 0.1572
POOZ 18750 -0.0134 0.0549 0.0742 18750 -0.5362 0.7163 0.9640 -0.0432 0.0692 0.0949
SFZ 13629 -0.0121 0.0454 0.0561 13034 -0.7698 1.0958 1.4412 -0.0424 0.0574 0.0710
CAZ 5474 0.0218 0.1306 0.1698 3329 1.1663 1.3895 1.6988 0.0335 0.1222 0.1740
Glob. 71713 0.0000 0.0924 0.1332 67896 -0.5037 1.0512 1.5171 -0.0532 0.1467 0.2350

TABLEAU E.17 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R4 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.
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Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 17920 -0.0663 0.1418 0.1836 17286 -0.4787 1.3127 1.6224 -0.1431 0.3199 0.3839
SAZ 17890 -0.0503 0.1063 0.1372 17890 -0.4810 1.1485 1.5213 -0.1032 0.1827 0.2404
PFZ 13268 0.0383 0.0834 0.0988 13268 -0.0541 1.0337 1.2857 0.0311 0.1111 0.1379
POOZ 25824 -0.0315 0.0624 0.0790 24958 -0.3879 0.6985 1.0038 -0.0540 0.0807 0.0998
SFZ 20157 0.0365 0.0752 0.1192 16998 -0.4976 0.6916 1.0528 0.0227 0.0715 0.1182
CAZ 5275 0.2778 0.3481 0.4620 4640 1.3940 1.3972 1.5815 0.3178 0.3708 0.4916
Glob. 101773 0.0004 0.1057 0.1632 95116 -0.3077 0.9744 1.3152 -0.0356 0.1602 0.2393

TABLEAU E.18 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R4 avec des
images sat d'une journée interpolées par des NNs ; test avec les données in situ de la partie test
de la base de données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.4 Généralisation de la solution, Image sat composite sous 8 jours

E.2.4.1 R0

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 15719 -0.0213 0.1119 0.1443 11436 -0.2336 0.5124 0.7013 -0.0490 0.1587 0.1999
SAZ 15911 -0.0162 0.0946 0.1087 8484 -0.2942 0.5031 0.6734 -0.0512 0.1280 0.1528
PFZ 11492 0.0516 0.0684 0.0878 5450 -0.4759 0.5983 0.8883 0.0408 0.0923 0.1180
POOZ 22943 -0.0093 0.0395 0.0471 4162 -0.3070 0.3326 0.4431 -0.0013 0.0347 0.0421
SFZ 8785 -0.0033 0.0656 0.0939 112 -0.3937 0.4049 0.4355 0.0250 0.0278 0.0285
CAZ 0 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 75703 0.0000 0.0763 0.1046 29694 -0.3058 0.4997 0.7017 -0.0255 0.1202 0.1584

TABLEAU E.19 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R0 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 19760 -0.0293 0.0993 0.1318 15098 -0.0009 0.5246 0.7056 -0.0290 0.1524 0.1973
SAZ 19356 -0.0669 0.1150 0.1287 12155 -0.2783 0.4868 0.7950 -0.1049 0.1499 0.1701
PFZ 13969 0.0144 0.0857 0.1032 7846 -0.1304 0.6355 0.8791 -0.0034 0.0960 0.1277
POOZ 30114 -0.0439 0.0597 0.0933 5173 -0.3744 0.5569 0.8381 -0.0636 0.0766 0.0973
SFZ 10131 -0.0510 0.1127 0.1349 400 -0.2706 0.2924 0.3344 -0.0513 0.1302 0.1532
CAZ 821 -0.1842 0.1842 0.1965 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Glob. 94993 -0.0365 0.0913 0.1194 40738 -0.1581 0.5367 0.7830 -0.0509 0.1311 0.1669

TABLEAU E.20 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R0 avec des
images sat composite sous 8 jours ; test avec les données in situ de la partie test de la base de
données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.
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E.2.4.2 R2

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 14178 -0.0295 0.1552 0.1959 12255 -0.0893 0.5991 0.8368 -0.0406 0.1973 0.2565
SAZ 15007 -0.0215 0.0719 0.0968 11321 -0.2801 0.6270 0.8990 -0.0490 0.1127 0.1477
PFZ 11663 0.0575 0.0688 0.0865 8303 -0.3656 0.5660 0.7473 0.0426 0.0708 0.0878
POOZ 22831 -0.0231 0.0473 0.0590 12007 -0.4198 0.5540 0.7264 -0.0398 0.0500 0.0649
SFZ 16904 0.0475 0.0916 0.1403 3385 -0.3384 0.5056 0.6602 0.0613 0.1044 0.1347
CAZ 5762 -0.0913 0.1943 0.2304 498 0.2236 0.6946 0.9982 0.0414 0.0909 0.1097
Glob. 86949 -0.0000 0.0938 0.1402 47816 -0.2798 0.5829 0.8011 -0.0195 0.1108 0.1614

TABLEAU E.21 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R2 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 16743 -0.0671 0.1613 0.1949 12783 0.1589 0.6090 0.8706 -0.0282 0.1931 0.2414
SAZ 16527 -0.0802 0.1271 0.1583 12423 -0.1428 0.3600 0.5340 -0.0847 0.1309 0.1686
PFZ 11041 0.0128 0.0656 0.0888 7343 -0.0960 0.4955 0.7387 0.0115 0.0745 0.0955
POOZ 22889 -0.0348 0.0463 0.0578 13330 -0.2036 0.3596 0.5032 -0.0339 0.0417 0.0522
SFZ 17408 0.1142 0.1508 0.2222 6249 -0.3558 0.4831 0.6800 0.0790 0.1198 0.1754
CAZ 8847 0.2679 0.3244 0.3735 291 -0.1993 0.3305 0.4806 0.2115 0.2506 0.3323
Glob. 94532 0.0166 0.1312 0.1910 52497 -0.1033 0.4542 0.6704 -0.0229 0.1151 0.1652

TABLEAU E.22 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R2 avec des
images sat composite sous 8 jours ; test avec les données in situ de la partie test de la base de
données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.

E.2.4.3 R4

Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 11655 -0.0521 0.1706 0.2113 8649 0.0882 0.6156 0.8870 -0.0256 0.1931 0.2423
SAZ 11929 -0.0023 0.0881 0.1067 9085 -0.1293 0.4203 0.5541 -0.0121 0.1056 0.1298
PFZ 9404 0.0658 0.0963 0.1160 6602 -0.3611 0.4350 0.5902 0.0356 0.0869 0.1068
POOZ 18750 -0.0134 0.0549 0.0742 13369 -0.3948 0.4118 0.4813 -0.0436 0.0617 0.0850
SFZ 13629 -0.0121 0.0454 0.0561 4405 -0.3810 0.4469 0.5491 -0.0220 0.0529 0.0626
CAZ 5474 0.0218 0.1306 0.1698 116 -0.6409 0.7699 0.9379 -0.0348 0.0477 0.0671
Glob. 71713 0.0000 0.0924 0.1332 42282 -0.2324 0.4636 0.6235 -0.0181 0.1012 0.1421

TABLEAU E.23 � Résumé des résultats de modélisation de la salinité pour R4 avec des images sat
d'une journée ; création du modèle et validation avec les données sat correspondant aux données
in situ utilisées dans la création du modèle.
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Données in situ Donneés sat
Zones Nb MBES MAES RMSES Nb MBET MAET RMSET MBES MAES RMSES

STZ 17920 -0.0663 0.1418 0.1836 12971 0.2029 0.5846 0.8131 -0.0093 0.1700 0.2234
SAZ 17890 -0.0503 0.1063 0.1372 12596 -0.0302 0.4210 0.6088 -0.0372 0.1154 0.1526
PFZ 13268 0.0383 0.0834 0.0988 8015 -0.1424 0.3326 0.5184 0.0221 0.0812 0.1017
POOZ 25824 -0.0315 0.0624 0.0790 10529 -0.3329 0.4199 0.7237 -0.0507 0.0736 0.0949
SFZ 20157 0.0365 0.0752 0.1192 5393 -0.2926 0.4251 0.6157 0.0094 0.0674 0.0867
CAZ 5275 0.2778 0.3481 0.4620 134 -0.3028 0.4831 0.5269 0.0903 0.1307 0.2322
Glob. 101773 0.0004 0.1057 0.1632 49708 -0.0803 0.4498 0.6804 -0.0175 0.1102 0.1534

TABLEAU E.24 � Résumé des résultats du test de la modélisation de la salinité pour R4 avec des
images sat composite sous 8 jours ; test avec les données in situ de la partie test de la base de
données et test avec les données sat correspondant à ces données in situ.
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E.3 Cartes de salinité produites
Nous présentons dans cette annexe toutes les carte de salinité produite grâce aux modèles

développés.

Figure E.1 � Evolution de la salinité entre Octobre 2002 et Mars 2003 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).



ANNEXE E. MODÉLISATION DE LA SALINITÉ 223

Figure E.2 � Evolution de la salinité entre Octobre 2003 et Mars 2004 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.3 � Evolution de la salinité entre Octobre 2004 et Mars 2005 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.4 � Evolution de la salinité entre Octobre 2005 et Mars 2006 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.5 � Evolution de la salinité entre Octobre 2006 et Mars 2007 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.6 � Evolution de la salinité entre Octobre 2007 et Mars 2008 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.7 � Evolution de la salinité entre Octobre 2008 et Mars 2009 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.8 � Evolution de la salinité entre Octobre 2009 et Mars 2010 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.9 � Evolution de la salinité entre Octobre 2010 et Mars 2011 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).



ANNEXE E. MODÉLISATION DE LA SALINITÉ 231

Figure E.10 � Evolution de la salinité entre Octobre 2011 et Mars 2012 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.11 � Evolution de la salinité entre Octobre 2012 et Mars 2013 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.12 � Evolution de la salinité entre Octobre 2013 et Mars 2014 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure E.13 � Evolution de la salinité entre Octobre 2014 et Mars 2015 (Par tranche de 8 jours,
la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).



Annexe F

Modélisation de la fugacité du CO2

F.1 Equations correspondantes aux FNNs de fCOeau
2 produits

pour chaque rotation
Nous avons utilisé dans cette thèse MatlabTM pour construire les FNNs pour l'estimation de

la fCOeau2 ; cela implique qu'une personne ne disposant pas de Matlab ne peut utiliser les FNNs
produit. Nous avons donc développé un code spéci�que qui prend en charge le FNN obtenu avec
MatlabTM puis le transforme en une équation en utilisant tout les coe�cients (poids synaptiques,
biais, etc.), ce code source est a retrouvé dans l'annexe D.6 . L'algorithme LMA utilisé dans cette
thèse produit des FNNs pour chaque rotations, ainsi on peut écrire la sortie de chaque FNN de
cette manière :

fCOeau
2 = (v +

j∑

i=1

ai ∗ tansig(bi ∗ ((e− f) ∗ (SST− h)/(g − h) + f)

+ ci ∗ ((e− f) ∗ (Chla − l)/(k − l) + f) + di)
− m) ∗ (n− o)/(p−m) + o

(F.1)

avec ai, bi, ci, di(i = 1..j) (j étant le nombre de neurones dans la couche cachée) :

� Pour R0 : j = 17 et

a1 = 0.87068; a2 = −1.4177; a3 = −0.33914; a4 = −2.2047; a5 = 1.8184; a6 = −0.70071; a7 =
3.5171; a8 = 3.9405; a9 = −1.9046; a10 = −0.68289; a11 = −1.232; a12 = 5.7002; a13 =
−11.8263; a14 = −2.2547; a15 = −1.12; a16 = 0.61584; a17 = −4.9204.

b1 = −0.30373; b2 = −3.6157; b3 = 3.3106; b4 = −3.6086; b5 = −1.5005; b6 = −0.76551; b7 =
0.0065776; b8 = −2.9087; b9 = −4.7407; b10 = 5.6674; b11 = 1.7442; b12 = −2.5858; b13 =
−2.2139; b14 = 2.8503; b15 = 6.2876; b16 = −7.9432; b17 = 2.2909.

c1 = 6.002; c2 = 0.01015; c3 = 5.3051; c4 = 5.2076; c5 = −6.1854; c6 = 6.0521; c7 =
−1.5938; c8 = 3.7118; c9 = 1.1992; c10 = 5.131; c11 = −4.8047; c12 = −5.81; c13 =
−3.1188; c14 = −5.3747; c15 = −5.6819; c16 = 10.8187; c17 = −0.049472.
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d1 = −5.5974; d2 = 3.2192; d3 = −3.7006; d4 = 4.2099; d5 = 7.021; d6 = −3.5862; d7 =
−1.207; d8 = 3.3121; d9 = 1.7895; d10 = 3.7502; d11 = 3.641; d12 = −6.9762; d13 =
−4.243; d14 = 3.55; d15 = −9.7511; d16 = 1.8546; d17 = 1.2072.

e = 1; f = −1; g = 15, 7280000000000;h = −1, 696; k = 2, 39731001853943;
l = 0, 0725700035691261;m = −1;n = 416, 910; o = 296, 690; p = 1; v = 0.71779.

� Pour R2 : j = 39 et

a1 = 1.1911; a2 = −0.54268; a3 = −0.55992; a4 = 1.0417; a5 = −0.43628; a6 = −1.9003; a7 =
0.64564; a8 = 1.7229; a9 = 0.25457; a10 = 0.080179; a11 = 2.7357; a12 = 0.18116; a13 =
0.19439; a14 = −0.71034; a15 = −0.17328; a16 = −0.49376; a17 = −0.42923; a18 = 0.53964; a19 =
−0.64439; a20 = −0.29047; a21 = 0.77045; a22 = 1.5142; a23 = −0.5832; a24 = −0.15489; a25 =
0.33956; a26 = 2.1485; a27 = −0.44638; a28 = 0.50896; a29 = 2.556; a30 = −0.28279; a31 =
3.5027; a32 = 1.3421; a33 = −3.2578; a34 = −0.8621; a35 = −0.0034143; a36 = 0.62129; a37 =
−0.61976; a38 = −0.73454; a39 = −0.73399.

b1 = −6.0058; b2 = −3.0231; b3 = −7.431; b4 = −3.2665; b5 = 7.9425; b6 = 0.21525; b7 =
−9.2555; b8 = −1.9628; b9 = 1.9503; b10 = −7.4885; b11 = 5.8666; b12 = −13.7356; b13 =
11.3468; b14 = 3.8508; b15 = −9.3898; b16 = 8.2435; b17 = −7.4717; b18 = −0.12398; b19 =
−8.2179; b20 = 3.0756; b21 = −3.2094; b22 = 9.2827; b23 = −4.3472; b24 = −19.8173; b25 =
2.5676; b26 = −7.8677; b27 = 0.44074; b28 = 4.174; b29 = 6.5897; b30 = 6.4593; b31 =
−6.3021; b32 = −2.9737; b33 = −8.0483; b34 = 14.3103; b35 = −4.8141; b36 = −12.7477; b37 =
−6.6653; b38 = 7.7436; b39 = −6.346.

c1 = −5.7396; c2 = 16.3213; c3 = −2.7543; c4 = 8.2417; c5 = −5.7821; c6 = −9.0212; c7 =
−13.7381; c8 = −8.7261; c9 = −0.61622; c10 = 5.3905; c11 = 3.9578; c12 = 6.9265; c13 =
5.646; c14 = 10.0641; c15 = −5.998; c16 = 0.79619; c17 = −0.74917; c18 = 5.4606; c19 =
−4.6672; c20 = 8.1507; c21 = −3.8303; c22 = 1.3852; c23 = 8.342; c24 = 6.5382; c25 =
−7.9688; c26 = −9.6703; c27 = 7.5528; c28 = −7.8081; c29 = 7.1012; c30 = 5.8143; c31 =
4.0097; c32 = 8.2314; c33 = 6.2849; c34 = 2.2504; c35 = 7.2956; c36 = −13.3147; c37 =
4.2541; c38 = −3.7761; c39 = −15.1014.

d1 = 6.7188; d2 = 14.548; d3 = 8.551; d4 = 9.6212; d5 = −8.6005; d6 = −8.2739; d7 =
8.3651; d8 = −8.4342; d9 = −1.359; d10 = 5.8115; d11 = −5.2859; d12 = 7.4738; d13 =
−6.3343; d14 = −4.8335; d15 = 2.9289; d16 = −2.3831; d17 = 1.2155; d18 = 3.5799; d19 =
0.93874; d20 = −0.24449; d21 = −0.58611; d22 = 7.8285; d23 = −3.0457; d24 = 0.054056; d25 =
−6.7567; d26 = −11.4418; d27 = 4.7578; d28 = 3.4958; d29 = 8.4291; d30 = 4.4619; d31 =
−5.867; d32 = −5.4029; d33 = −7.5206; d34 = 11.9811; d35 = −6.9074; d36 = −14.9058; d37 =
−8.876; d38 = 8.3562; d39 = −15.6648.

e = 1; f = −1; g = 18, 166;h = −1, 178; k = 1, 47134995460510;
l = 0, 0432600006461144;m = −1;n = 401, 270; o = 285, 180; p = 1; v = −0.63865.

� Pour R4 : j = 16 et
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a1 = −0.77769; a2 = −1.7799; a3 = −1.6348; a4 = 1.5756; a5 = 0.012624; a6 = −0.11184; a7 =
−0.14768; a8 = −0.26292; a9 = −2.0653; a10 = 2.2352; a11 = 0.051906; a12 = 0.12919; a13 =
0.043458; a14 = −1.6331; a15 = 0.15365; a16 = −0.18624.

b1 = 8.2937; b2 = 7.9435; b3 = −7.964; b4 = 4.8674; b5 = −22.1003; b6 = −19.5714; b7 =
9.4037; b8 = −28.5724; b9 = −0.75568; b10 = −1.0042; b11 = 8.155; b12 = 8.3688; b13 =
5.9083; b14 = 5.0337; b15 = 18.2573; b16 = −7.4388.

c1 = 1.251; c2 = −1.147; c3 = 1.4963; c4 = −17.4221; c5 = 7.9127; c6 = −19.0123; c7 =
0.22309; c8 = −10.4605; c9 = −14.8588; c10 = −13.935; c11 = −23.2895; c12 = −12.5742; c13 =
−17.4558; c14 = −17.565; c15 = −28.0968; c16 = −1.9931.

d1 = −14.2933; d2 = −3.4226; d3 = 3.6801; d4 = −6.3084; d5 = 17.5501; d6 = 10.9404; d7 =
0.20722; d8 = −33.8737; d9 = −13.011; d10 = −12.272; d11 = −14.6543; d12 = 6.2884; d13 =
−15.5691; d14 = −6.3556; d15 = −5.2115; d16 = −3.9357.

et : e = 1; f = −1; g = 19, 158;h = −1, 727; k = 1, 26622998714447;
l = 0, 0729999989271164;m = −1;n = 408, 990; o = 290, 120; p = 1; v = −1.0666.
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F.2 Cartes de la fCOeau
2 (µatm) produites

Figure F.1 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2002 et Mars 2003 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.2 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2003 et Mars 2004 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.3 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2004 et Mars 2005 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.4 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2005 et Mars 2006 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.5 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2006 et Mars 2007 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.6 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2007 et Mars 2008 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.7 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2008 et Mars 2009 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.8 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2009 et Mars 2010 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.9 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2010 et Mars 2011 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.10 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2011 et Mars 2012 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.11 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2012 et Mars 2013 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.12 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2013 et Mars 2014 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure F.13 � Evolution de la fugacité du CO2 entre Octobre 2014 et Mars 2015 (Par tranche
de 8 jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).



Annexe G

Calcul du Flux de CO2 (FCO2)

G.1 Résultats du Calcul du Flux pour toutes les références
Dans cette section, nous présentons les résultats du calcul du FCO2 pour chaque référence

du coe�cient de transfert.

Référence
R0 R2 R4 Glob. Glob.

RMSE R RMSE R RMSE R RMSE R

1 Liss and Merlivat (1986) 2.19 0.72 2.18 0.86 1.74 0.84 2.00 0.82
2 Wanninkhof (1992) 5.22 0.72 5.07 0.86 4.25 0.84 4.76 0.81
3 Wanninkhof and McGillis (1999) 5.88 0.66 5.80 0.86 3.93 0.82 5.07 0.78
4 Nightingale et al. (2000) 3.11 0.73 3.03 0.86 2.56 0.84 2.85 0.81
5 Jean-Baptiste et al. (2002) 3.44 0.75 3.38 0.85 3.02 0.84 3.24 0.82
6 Ho et al. (2006) 3.39 0.72 3.30 0.86 2.76 0.84 3.10 0.81
7 Sweeney et al. (2007) 3.61 0.72 3.51 0.86 2.94 0.84 3.30 0.81
8 Wanninkhof et al. (2009) 4.17 0.66 4.15 0.82 2.97 0.81 3.67 0.77
9 Ho et al. (2011) (a) 3.65 0.72 3.55 0.86 2.97 0.84 3.33 0.81
10 Ho et al. (2011) (b) 5.90 0.66 5.82 0.86 3.94 0.82 5.09 0.78
11 Wanninkhof (2014) 3.36 0.72 3.27 0.86 2.73 0.84 3.07 0.81

TABLEAU G.1 � Résultats du calcul du Flux pour toutes les équations. Le RMSE (mmol
CO2.m−2.j−1) est calculé suivant la di�érence entre le calcul du FCO2 avec les données in situ
et sat, le R2 est le coe�cient de détermination de la régression entre le FCO2 calculé avec les
données in situ et sat, Glob. : Global.

251



ANNEXE G. CALCUL DU FLUX DE CO2 (FCO2) 252

G.2 Régression du FCO2 (mmol CO2.m−2.j−1) in situ et sat

Figure G.1 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Liss et Merlivat (1986).

Figure G.2 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Wanninkhof (1992).

Figure G.3 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Wanninkhof et McGillis (1999).

Figure G.4 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Nightingale et al. (2000).
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Figure G.5 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Jean-Baptiste et al. (2002).

Figure G.6 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de Ho
et al. (2006).

Figure G.7 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Sweeney et al. (2007).

Figure G.8 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de
Wanninkhof et al. (2009).
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Figure G.9 � Regression entre les deux calculs
du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation de Ho
et al. (2011) (équation (a)).

Figure G.10 � Regression entre les deux cal-
culs du FCO2 (in situ et sat) pour l'équation
de Ho et al. (2011) (équation (b)).
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G.3 Cartes du �ux de CO2 (mmol CO2.m−2.j−1) produites

Figure G.11 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2002 et Mars 2003 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.12 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2003 et Mars 2004 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.13 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2004 et Mars 2005 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.14 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2005 et Mars 2006 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.15 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2006 et Mars 2007 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.16 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2007 et Mars 2008 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.17 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2008 et Mars 2009 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.18 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2009 et Mars 2010 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.19 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2010 et Mars 2011 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.20 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2011 et Mars 2012 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.21 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2012 et Mars 2013 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.22 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2013 et Mars 2014 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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Figure G.23 � Evolution du �ux de CO2 entre Octobre 2014 et Mars 2015 (Par tranche de 8
jours, la première en haut à gauche et la dernière en bas à droite).
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G.4 Variabilité inter-annuelle et anomalies du FCO2 (mmol CO2.m−2.j−1)
suivant toutes les équations

Figure G.24 � Variabilité inter-annuelle et anomalies du FCO2 suivant les équations 1 à 4 du
k.
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Figure G.25 � Variabilité inter-annuelle et anomalies du FCO2 suivant les équations 5 à 8 du
k.
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Figure G.26 � Variabilité inter-annuelle et anomalies du FCO2 suivant les équations 9 à 11 du
k.
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G.5 Distribution latitudinaire du FCO2 (mmol CO2.m−2.j−1) sui-
vant toutes les équations

Figure G.27 � Distribution latitudinaire du FCO2 suivant toutes les équations 1 à 3.

Figure G.28 � Distribution latitudinaire du FCO2 suivant toutes les équations 4 à 6.
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Figure G.29 � Distribution latitudinaire du FCO2 suivant toutes les équations 7 à 9.

Figure G.30 � Distribution latitudinaire du FCO2 suivant toutes les équations 10 à 11.



Annexe H

Spéci�cations techniques

La �gure suivante présente les spéci�cations techniques du PC sur lequel s'est faite cette
thèse ainsi que la version Matlab R© sur laquelle ont été développées les codes sources.
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Figure H.1 � Spéci�cations techniques du matériel et du logiciel utilisés.



Annexe I

Copyrights et permissions d'utilisation

Cette annexe regroupe tout les copyrights pour l'utilisation de certaines �gures ; dans l'ordre :
la �gure 1.1, la �gure 1.8 et la �gure 1.10. Toutes les autres �gures utilisé sont soit du domaine
public, soit ont une permission d'utilisation en citant la source.
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ANALYSE D’IMAGES SATELLITAIRES ET DEVELOPPEMENT D’OUTILS 
INFORMATIQUES POUR MODELISER LE TRANSFERT DE CO2 A L’INTERFACE AIR-

MER DANS LES REGIONS SUBANTARCTIQUE ET ANTARCTIQUE (SECTEUR 
AUSTRALIEN). 

 
Doctorant : BENALLAL Mohamed Anis / Discipline : Informatique 

Directeur de thèse : TOURATIER Franck 
 

Résumé : 

Un algorithme de calcul du flux air-mer de CO2 en utilisant les données satellitaires (sat) est 

développé et présenté dans cette thèse. Les paramètres utilisés pour ce calcul sont : la température 

à la surface de l’océan (SST) et la chlorophyllea du satellite MODISAqua, la salinité (SSS) estimée par 

la SST de MODISAqua en utilisant la RLM, la fugacité du CO2 dans l’eau (fCO2eau) estimée par la SST 

et la Chla de MODISAquaen utilisant les FNNs, le CO2 atmosphérique de la station Cape Grim et la 

vitesse du vent des deux satellites ASQAT et QSCAT. Les données in siturécoltées sur le RV 

L’Astrolabe sont utilisées pour créer et valider les modèles. Ces derniers sont testés en utilisant les 

données sat. Cette étude se focalise sur le secteur australien de l’océan austral. Les résultats 

montrent une amélioration de l’estimation de SSS par sat avec une précision de ±0.16 en utilisant 

la SST et la latitude, une bonne estimation de la fCO2eau d’une précision de ±9.45 µatm et un calcul 

du FCO2 avec une erreur de ±3 mmol CO2 m−2 d−1. Les programmes et modèle développés dans 

cette thèse ont permis d’interpoler le FCO2. Dans la période du printemps à l’été austral, cette 

région devient de plus en plus un puits de CO2 atmosphérique au fil des années. 

Mots-clés :Algorithme, modélisation, flux, CO2, satellite, océan, austral, température, salinité, 

fugacité. 

REMOTE SENSING IMAGE ANALYSIS AND IT TOOLS DEVELOPMENT FOR 

MODELING THE TRANSFER OF CO2 IN THE AIR-SEA INTERFACE IN THE SUB-

ANTARCTIC AND ANTARCTIC REGIONS (AUSTRALIAN SECTOR) 

PhD student: BENALLAL Mohamed Anis / Discipline:Computer Science 
Supervisor: TOURATIER Franck 

 
Abstract: 

 
A step by step algorithm for air-sea CO2flux (FCO2) calculation from satellite (sat) parameters is 

developed and presented presented in this thesis. Parameters used for this calculation are: sea 

surface temperature (SST) and chlorophylla(Chla) from MODISAqua satellite, sea surface salinity 

(SSS) estimated from MODISAqua SST using MLR, seawaterCO2 fugacity (fCO2sw) estimated by 

MODISAqua SST and chla using FNN, atmospheric CO2fugacity from the Cape Grim station and 

wind speed from QSCAT and ASCAT satellites. In situ data provided by several projects collected 

on the RVL'Astrolabe, are used to establish and validate the models. These models are then tested 

using sat data. This work focus on the Australian sector of the southern ocean.Results show: an 

improvement of satellite SSS estimation with a precision of ±0.16 using SST and latitude, an 

estimation of fCO2sw with a good accuracy of ±9.45µatm and a calculation of FCO2 with a global 

RMSE of about ±3 mmol CO2 m−2 d−1. Programs and models developed in this study allow us to 

interpolate FCO2. In the period of austral spring and summer, this region is becoming a stronger 

sink of atmospheric CO2throughout the years. 

Key-words:Algorithm, modeling, flux, CO2, satellite, ocean, southern, temperature, salinity, 

fugacity. 


