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"FEssentially, all models are wrong, but some are useful”
George E. P. Box, Empirical Model-Building and Response Surfaces, 1987






Résumé

L’humidité du sol a été déclarée Essential Climate Variable (ECV) en 2010 par I’Euro-
pean Space Agency (ESA) en support du travail du Groupe d’experts Intergouvernemental sur
I’Evolution du Climat (GIEC). Dans des zones vulnérables comme I’Afrique de I'Ouest (agri-
culture faiblement irriguée et de subsistance, températures extrémes et forte variabilité des
précipitations), la valeur ajoutée d’informations concernant I'humidité du sol est importante,
surtout dans un contexte de changement climatique. La premiére partie de ces travaux de thése
concerne la représentation de I’humidité en profondeur a grande échelle en utilisant le triptyque
mesures in-situ/télédétection/modélisation. Ces 3 méthodes présentent chacune des limites :
(i) la faible densité des réseaux in-situ (3 sites de mesures sur toute 1’Afrique de I’Ouest), (ii)
les estimations de SMOS uniquement en surface (0-5 cm) et (iii) les incertitudes des forgages
de précipitation temps-réel utilisés dans les modéles de surface. Afin de réduire ces limitations,
une méthode d’assimilation (filtre particulaire) des données SMOS a été implémentée dans un
modéle de surface empirique (API) et comparées aux mesures in-situ AMMA-CATCH. Les
résultats montrent une amélioration des humidités modélisée aprés assimilation. La seconde
partie concerne I'impact des variations d’humidité du sol sur les rendements de mil. Une rela-
tion statistique a tout d’abord été déterminée a partir de données de rendements mesurés sur
10 villages autour de Niamey. Les résultats montrent que les anomalies d’humidité du sol sur 20
jours début Juillet et fin Aoat - mi Septembre (période reproductive et période de remplissage
du grain), a une profondeur d’environ 30 cm, expliquent les variations de rendement mesuré a
R2=0.77 sur I’ensemble de 9 villages. Cette relation a ensuite été appliquée a I’échelle du Niger
a partir de données de rendement issues de la FAO et de cartes d’humidité en profondeur déve-
loppées dans la premiére partie de la thése. Les résultats montrent une corrélation a R?—0.62
sur les années 1998-2014. Puis la méthode a été appliquée & 3 autres pays du Sahel, montrant
une corrélation de 0.77. La derniére partie de ces travaux concerne ’exploitation des résidus
du schéma d’assimilation afin de réduire les incertitudes sur les précipitations. Les produits de
précipitations satellites CMORPH, TRMM et PERSIANN, dans leur version temps-réel ont été
comparées a des pluviomeétres avant et aprés assimilation. Le résultat de cette étude montre une
nette amélioration des intensités estimées. La méthode a ensuite été appliquée & un produit de
précipitation utilisé au centre régional AGRHYMET pour le suivi agricole, le produit TAMSAT.

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

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



Abstract

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

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

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

0.1 Contexte général

« L’équilibre de la vie se déploie dans plusieurs dimensions; fragile et complexe, il ne trans-
gresse pas certaines bornes. Il y a certains seuils a ne pas franchir. », écrivait Ivan Illich dans
son ceuvre La Conwvivialité en 1973. Depuis le début de la révolution industrielle dans les années
1750, les impacts des activités humaines sur 'environnement sont tels qu’ils ont fait entrer I’Hu-
manité dans une nouvelle ére géologique, I’ Anthropocéne ([Steffen et al., 2006],|Crutzen, 2002]).
Durant I’ére précédente, I’Holocéne, les variations environnementales, principalement natu-
relles, restaient dans des proportions propices au développement de 'Humanité. Cependant,
Iexploitation des énergies fossiles, couplée & une croissance multifactorielle exponentielle, sont
dorénavant susceptibles d’endommager 1’équilibre environnemental nécessaire a la vie. Dans
[Rockstrom et al., 2009], les auteurs font un état des lieux de certaines limites du systéme
Terre dont les dépassements sont dangereux pour le maintien d’un équilibre propice au dé-
veloppement de la vie. Or, I'un de ces systémes, le systéme climatique, est particuliérement
impacté par ’action humaine depuis le début de I’ére industrielle, et tend & dépasser des li-
mites critiques. En effet, la combustion massive des énergies fossiles particuliérement depuis les
années 1950 a généré une augmentation extrémement rapide de la concentration de dioxyde de
carbone (C'Oy) dans I’atmosphére.

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

Le C'O,, naturellement présent dans I’atmosphére est un des principaux gaz a effet de serre
(avec la vapeur d’eau (H,0), le méthane (C'Hy), le protoxyde d’azote (N,O) et I'ozone (O3)).
(C’est-a-dire qu’il contribue & une élévation de la température de 'atmosphére en réémettant le
rayonnement infrarouge tellurique, et contribue donc a disposer d’un environnement compatible
avec le développement de la vie.

La forte augmentation de concentration de C'O, illustrée en rose Figure 1 contribue donc a
augmenter I'effet de serre. Cette augmentation a pour conséquence une élévation de la tempé-
rature a 1’échelle globale. Différents organismes scientifiques se sont réunis sous le couvert de
I'Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) (ou GIEC en francais) pour regrouper
toutes les informations disponibles concernant ce réchauffement et ses conséquences. A 1'aide
de nombreux modéles numériques de circulation générale, certaines projections ont donc pu
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étre établies en fonction des différents scénarios de changement possible d’émissions de C'Os.
Ainsi, les courbes aprés 2017 sur la Figure 1, tirée de [Meehl et al., |, représentent 1’éventail
de possibilités des émissions de C'O, futures selon différents scénarios prenant en compte diffé-
rents futurs en termes d’évolution démographique, de politique d’atténuation ou encore de mix
énergétique.
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FIGURE 1 — Evolution de la concentration de CO, atmosphérique depuis 50 millions d’années,
d’aprés le bulletin de 1’Organisation Météorologique Mondiale sur les gaz a effet de serre, 30
octobre 2017.

Le systéme Terre étant un systéme complexe, cette élévation des températures a, et aura,
de nombreux effets sur les grands cycles de 1'eau, du carbone et de I’énergie, et donc sur la
biosphére en général. L'TPCC inventorie plusieurs effets attendus avec différents niveaux d’im-
portance en fonction de 1’élévation de température attendue, avec notamment de forts impacts
sur la production alimentaire mondiale.

L’impact du réchauffement climatique sur 'agriculture a 1’échelle mondiale est relativement
complexe a quantifier car fortement multifactoriel. Cependant, certaines études, effectuées a par-
tir de modélisation climatique (GCM), socio-économique ou encore agronomique, ont étudié 1'ef-
fet du réchauffement climatique sur la production agricole. Dans [Rosenzweig and Parry, 1994],
les auteurs estiment, a partir de différents scénarios d’émission dans des GCM couplés a des mo-
déles agronomiques, que doubler la concentration en C'O, impacterait négativement les cultures.
Cependant, toujours d’aprés I’étude, de faible mesures d’adaptation (simulées) permettraient
de pallier cette réduction, en particulier : modification des calendriers des cultures, choix de
variétés adaptées, irrigation et utilisation de fertilisants. Dans |Fischer et al., 2005], les auteurs
ont intégré une composante socio-économique d’offre/demande. Il en résulte que sans adapta-
tion, une augmentation des contrastes production/consommation entre sociétés plus ou moins
résilientes est attendue. Dans [Parry et al., 2005|, les auteurs s’intéressent plus particuliérement
au risque de famine. En utilisant trois scénarios d’émissions sur des modéles agronomiques, ils
identifient trois principales causes de I'impact du réchauffement sur les rendements : (i) une
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0.1. CONTEXTE GENERAL

réduction de la durée de la phase phénologique de remplissage de grain, (ii) une réduction de
'eau disponible dans certaines régions du monde et (iii) une faible vernalisation. Les principales
conclusions de cette étude sont : (i) la région la plus a risque est I’Afrique, (ii) une stabilisa-
tion des concentrations & 550 ppm permettrait d’éviter la majorité des risques et (iii) 'impact
du réchauffement sur les risques de famine est fortement dépendant du développement. Dans
[Lobell and Field, 2007], les auteurs abordent les impacts du réchauffement sur les rendements
au travers des modéles statistiques entre température, précipitation et rendement. Ils concluent
que malgré la complexité des productions agricoles, 30% des variations annuelles de rendement
pour les six variétés de céréales les plus cultivées dans le monde peuvent étre expliquées par des
variations de température et de précipitation. Dans [Miiller et al., 2010], les auteurs ont analysé
I'impact de cette augmentation de température sur le rendement agricole a ’aide de modéles
de circulation générale et de modéles agronomiques (Figure 2). Les couleurs de la carte Figure
2 correspondent aux projections de changement de rendement pour 11 cultures différentes (blé,
riz, mais, mil, pois, betterave, pomme de terre, soja, arachide, tournesol et colza) de 2046 a 2055
en comparaison avec les années 1996-2005. Le résultat de ce changement résulte de la moyenne
de trois scénarios d’émissions au travers de cing GCM. Ces estimations sont faites avec 'hypo-
thése de non fertilisation de C'O, par les plantes. En effet, 'augmentation massive de C'O, peut
potentiellement améliorer la croissance des plantes ainsi que leur efficacité a extraire I’eau du sol.

3
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FIGURE 2 — Estimation de I’évolution des rendements agricoles en 2050 (avec la part de la
contribution agricole dans le PIB de la région en %), [Miiller et al., 2010].

Les pourcentages des régions correspondent a la part de PIB de la région dépendant des
activités agricoles. On observe alors que la plupart des pays souffrant déja d’une faible rési-
lience et dont I’économie est fortement dépendante de 'activité agricole risquent de voir leur
rendement agricole diminuer d’ici 2050. L’Afrique subsaharienne ne déroge pas au phénomeéne.

Le suivi des cultures a large échelle et 1'estimation des rendements agricoles sont essentiels

au développement et a la planification économique [Whitcraft et al., 2015|. Une connaissance
précise du rendement des cultures contribue également a réduire les risques de comportements
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0.1. CONTEXTE GENERAL

spéculatifs et limite ainsi la volatilité des prix alimentaires |[Hoffman et al., 2015|. En raison
du réchauffement climatique, la plupart des pays en développement devront faire face a des
risques accrus liés aux événements climatiques extrémes, comme les sécheresses, les inondations
et les vagues de chaleur (IPCC 2012, 2014), de sorte que les préoccupations actuelles concer-
nant la variabilité observée du rendement des cultures devraient encore s’accroitre. La menace
du changement climatique sur la sécurité alimentaire mondiale engendre 'un des défis les plus
importants du XXI®™ siécle, A savoir fournir une nourriture suffisante a la population toujours
plus nombreuse dans un environnement déja stressé.

La problématique du rendement est également trés importante d’un point de vue de 'occu-
pation des sols. En effet, la surface agricole augmente continuellement, notamment a cause de
la forte consommation de viande des pays fortement industrialisés. Or, la production d’1 kg
de viande nécessite en moyenne 15 000 L d’eau, 323 m? de terrain (source WWF) et 15 kg de
céréales (source PNUE). Ces surfaces sont telles que I'expansion des zones agricoles empiéte sur
les foréts, engendrant donc une déforestation massive (qui est un amplificateur du réchauffement
climatique).
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0.2. LINCERTITUDE DE L’AFRIQUE DE L’OUEST FACE AU RECHAUFFEMENT
CLIMATIQUE

0.2 L’incertitude de I’Afrique de 1’Ouest face au réchauffe-
ment climatique

L’Afrique de ’Ouest est la région occidentale de I’ Afrique subsaharienne. Regroupée aujour-
d’hui sous la Communauté Economique Des Etats de I’Afrique de 1’'Ouest (CEDEAO), cette
région contient les pays du Bénin, Burkina Faso, Cap-Vert, Cote d’Ivoire, Gambie, Ghana, Gui-
née, Guinée-Bissau, Libéria, Mali, Niger, Nigéria, Sénégal, Sierra Leone et Togo. Avec plus de
320 millions d’habitants et 6 140 000 km?, ¢’est la région africaine la plus densément peuplée. Et
cette densification de population va encore augmenter dans les prochaines décennies car d’apreés
les projections du service démographique des Nations Unies (https ://esa.un.org/unpd/wpp/),
cette région de I’Afrique devrait atteindre un milliard d’habitants d’ici 2100, soit trois fois plus
qu’aujourd’hui.

L’agriculture est I’activité principale de la population (>70 pour cent [Ickowicz et al., 2012]),
représentant les moyens de subsistance pour des millions de personnes qui en dépendent pour
les céréales, la viande, le lait, le fumier et comme un réservoir de richesse |Ly et al., 2010]. En
termes de superficie cultivée, les dix principales cultures sont : le mil, le sorgho, le niébé, le
mais, l'arachide, le cacao, le manioc, le riz, 'igname et le palmier a huile. Cette agriculture
est majoritairement pluviale, avec moins de 1% d’irrigation sur une surface de 10 millions d’ha
cultivés [Gadelle, 2001]. Or cette région est soumise & une trés forte saisonnalité des précipita-
tions, avec la mousson, comme le montre la Figure 3. Sur la Figure 3, on remarque la trés forte
saisonnalité des précipitations due a la mousson africaine. Cela a pour conséquence de répartir
I’ensemble des précipitations sur 3-4 mois seulement. Si 'on ajoute les trés fortes températures
présentes dans cette région, la saison des pluies est donc critique pour 'agriculture.

Cumul saisonnier des precipitations
(Données 1998-2002 TRMM3B42V7)
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FIGURE 3 — Cumuls saisonniers des précipitations représentant les variations latitudinales de
la ZCIT (données CMORPH).
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0.2. LINCERTITUDE DE L’AFRIQUE DE L’OUEST FACE AU RECHAUFFEMENT
CLIMATIQUE

. Cependant, 'ampleur et les conséquences du réchauffement climatique sur les tempéra-
tures et les précipitations restent fortement incertaines dans cette région. La Figure 4, extraite
du rapport de I'TPCC 2014 [Barros et al., 2014], représente les variations de température et
de précipitation en Afrique de I’Ouest. Les courbes représentent, en noir, les mesures passées
et présentes et les enveloppes, les 63 simulations. On distingue ici 2 scénarios d’émissions, un
premier avec augmentation significative des émissions (enveloppe rouge RCP8.5) et un autre
avec réduction des émissions (enveloppe bleue RCP2.6). On remarque alors que les projections
de température donnent un signal assez fort, de +1 a +5° C en 2100. Le signal sur les pré-
cipitations parait en revanche beaucoup plus incertain avec £ 20% en 2100. De nombreuses
études autour des extrémes de températures et des précipitations montrent, quant a elles, une
tendance a augmentation ([Panthou et al., 2014], [Sylla et al., 2010]) générant une augmenta-
tion des événements extrémes (vagues de chaleurs, sécheresses, inondations, ect...) dans cette
région.

v 8 1 = 407
6.
4.
2= . : . - : : 40 r . . r T - :
1960 1980 2000 2020 2040 2060 2080 2100 1960 1980 2000 2020 2040 2060 2080 2100

Historical RCP8.5

— Observed Overlap Overlap

B Natural RCP2.6

FIGURE 4 — Variations de température (a gauche) et de précipitation (& droite) en Afrique de
’Ouest, de 1950 & aujourd’hui, puis les projections de I'TPCC jusqu’en 2100 (selon 2 scénarios
d’émissions) [Barros et al., 2014].

Ces fortes incertitudes se répercutent sur les impacts potentiels du réchauffement sur I'agri-

culture dans cette région. En effet, méme si la tendance semble montrer une réduction d’environ
10% des rendements agricoles [Miiller et al., 2010], dans [Roudier et al., 2011] les auteurs mi-
tigent ce résultat. En effet, en combinant modéle climatique et modélisation agronomique sur
les pays d’Afrique de I'Ouest (Niger, Mali, Burkina Faso, Sénégal, Gambie, Bénin, Togo, Ni-
geria, Ghana, Liberia, Sierra Leone, Cameroun, Guinée, Guinée Bissau et Cote d’Ivoire), les
auteurs ont identifié cinq paramétres pour lesquels le résultat des projections d’évolution de
rendement était trés sensible. Dans ces paramétres, on retrouve la fertilisation de la végétation
par 'augmentation du C'Os, le scénario d’émissions choisi, le choix du modéle agronomique, le
type de culture et la zone d’étude. En faisant varier ces paramétres les auteurs ont montré que
méme si la tendance était a la baisse, la dispersion était trés grande, allant de -50% a +90%
d’évolution des rendements dans une cinquantaine d’années.
De nombreux processus sont impliqués dans le réchauffement et les couplages sont trés nom-
breux. Par exemple, dans [Defrance et al., 2017, les auteurs étudient la modification du régime
de mousson lors d’une fonte rapide du Groenland (événement de Heinrich) avec un scénario
d’émission de C'O;y en augmentation (RCP8.5). Ils ont alors observé une réduction des préci-
pitations sur le Sahel, engendrant des modifications dans les pratiques agricoles. Ils concluent
que : We estimate that, without any adaptation measures, tens to hundreds million people could
be forced to leave the Sahel by the end of this century.
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0.3 L’observation comme moyen d’adaptation

Pour faire face aux risques attendus par ’Afrique de I’Ouest, différentes initiatives d’adapta-
tion sont actuellement mises en place. L'une d’elles, l'initiative pour I’Adaptation de I’Agricul-
ture Africaine (AAA) aux changements climatiques, promeut et soutient trois types de solutions
en matiére de gestion des risques climatiques : (i) le développement et ’amélioration des sys-
témes d’observation et de prévision, (ii) le développement de I'assurance agricole et (iii) le
développement des programmes de formation. C’est sur le premier point, relatif a 'améliora-
tion des systémes d’observation, que s’inscrit 1'utilisation des produits satellitaires.

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

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

Les données les plus courantes reposent sur la télédétection optique et proche infrarouge pour
dériver les indices de végétation (VIs pour Vegetation Indices) qui fournissent un indicateur glo-
bal de la couverture de la de photosynthése ou de l'indice de surface foliaire ([Sellers et al., 1992],
|Guan et al., 2015|). L’indice de végétation normalisé (NDVI) a été I'un des premiers VIs déve-
loppés [Tucker, 1979] et a été largement utilisé pour la surveillance opérationnelle des cultures
([Maselli et al., 1992], [Funk and Budde, 2009]). Diverses méthodes pour estimer le rendement
des cultures ont également été proposées en utilisant des mesures de température de surface
(LST), de fluorescence et de rayonnement micro-ondes. Les mesures de température de surface
peuvent également étre utilisées pour estimer ’évapotranspiration, ce qui peut étre étroite-
ment lié & la disponibilité de I'eau de la plante ([Anderson et al., 2013]). La fluorescence a
également été utilisée comme proxy de la photosynthése des plantes (|[Guanter et al., 2014,
[Guan et al., 2016]). Enfin, les micro-ondes ont été utilisées pour dériver I'épaisseur optique de

la végétation, qui est principalement liée a la teneur en eau de la végétation et a la biomasse
([Liu et al., 2011], [Guan et al., 2014]).
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FIGURE 5 — Exemples de paramétres de la végétation mesurables par télédétection en fonction
de différentes longueurs d’onde.

Bien que de nombreuses études aient montré de bonnes relations entre diffé-
rents VIs et le rendement des cultures ([Bolton and Friedl, 2013], [Mkhabela et al., 2011],
[Leroux et al., 2016]), la prise en compte du stress hydrique dans cette relation
([Ines et al., 2013], [McNally et al., 2015]) est resté peu exploité. Cela s’explique notamment
par la large utilisation des données satellitaires dans les longueurs d’onde du visible et de
I'infrarouge depuis le début des années 80 (tels que AVHRR, MODIS, VIIRS et les capteurs
satellites géostationnaires). Les mesures d’humidité du sol, nécessitant la mesure de longueurs
d’onde plus grandes (~30 c¢m), sous-entendent 1'utilisation de grandes antennes (donc des tech-
nologies plus avancées) pour capter les faibles émissions de la terre. Pour cette raison, seuls
deux satellites ont été spécifiquement développés pour surveiller I’humidité du sol : la mission
de Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) lancée par I'ESA fin 2009 ([Kerr et al., 2001],
[Kerr et al., 2016]) et Soil Moisture Active/Passive (SMAP) lancée par la NASA au début de
2015 (|Entekhabi et al., 2010a]). Auparavant, les algorithmes d’estimation de ’humidité du sol
étaient basés sur des longueurs d’onde plus courtes, tels que AMSR-E ou ASCAT mais avec
une atténuation non négligeable du signal émis par le sol en raison de la couverture végétale.
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0.4 Objectifs et plan de la theése

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

Afin d’investiguer ces thématiques, cette thése s’articule selon 3 problématiques :

1. Comment estimer I’humidité du sol en Afrique de 1’Ouest ?

Nous verrons dans le Chapitre 1, un état de 'art sur ’estimation d’humidité du sol, avec sa
définition, ses interactions dans le systéme Terre et les méthodes classiques d’estimation,
a savoir la mesure in-situ, la télédétection et la modélisation. Dans le Chapitre 2, nous
appliquerons ces méthodes spécifiquement a I’Afrique de ’Ouest. Ces méthodes ont cer-
taines limites et incertitudes qui brident leurs utilisations. Ainsi, dans le Chapitre 3, nous
verrons comment coupler les données de télédétection a la modélisation afin de réduire
I'incertitude et améliorer la qualité des estimations d’humidité du sol en zone racinaire &
large échelle.

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

3. Comment améliorer I’estimation des précipitations par satellite & partir des
observations d’humidité du sol SMOS?
La problématique de l'estimation de I’humidité du sol a large échelle tient aussi a la
qualité des estimations des précipitations. Or, dans la méthode développée Chapitre 3 il
est possible d’intégrer les information d’humidité du sol par télédétection dans les produits
de précipitations satellitaires afin de réduire leurs incertitudes, et ainsi améliorer leurs
estimations. Dans le Chapitre 5, nous verrons comment intégrer les données d’humidité
du sol issues du satellite SMOS par assimilation puis comment les appliquer & un produit

de précipitation a haute résolution spatiale, et utilisé par les agences de suivi agricole, le
produit TAMSAT.
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Mes travaux de recherche m’ont permis de contribuer & différentes publications dans des
revues a comité de relecture :

ﬁ( Publications

— Etudes des effets topographiques sur la radiométrie en bande L :
T. Pellarin, A. Mialon, R. Biron, C. Coulaud, F. Gibon, Y. Kerr, M. La-
faysse, B. Mercier, S. Morin, I. Redor, M. Schwank, 1. Volksch : Three years
of L-band brightness temperature measurements in a mountainous area : Topo-

graphy, vegetation and snowmelt issues, 2016, Remote Sensing for Environment,
DOI :10.1016/j.rse.2016.02.047.

— Assimilation de SMOS dans un modéle hydrologique avec étude I’impact
sur les débits :
D. Leroux, T. Pellarin, T. Vischel, JM. Cohard, T. Gascon, F. Gibon, A. Mialon, S.
Galle, C. Peugeot et L. Seguis, Assimilation of SMOS soil moisture into a distributed
hydrological model and impacts on the water variable over the Ouémé catchment in
Bénin, 2016, HESS, DOT :10.5194 /hess-20-2827-2016.

— Comparaison de l’assimilation de SMOS dans deux modéles de surface,
et corrections des erreurs de pluies satellite :
C. Roman-Cascon, T. Pellarin, F. Gibon, L. Brocca, E. Cosme, W. Crow, D.
Fernandes-Pietro, Y. Kerr et C. Massari, Correcting satellite-based precipitation pro-
ducts through SMOS soil moisture data assimilation in two land-surface models of
different complexity : API and SURFEX, 2016, Remote Sensing for Environnement,
DOIT :10.1016/j.rse.2017.08.022.

— Etude de I’impact des variations d’humidité du sol sur les rendements de
mil en Afrique de I’Ouest :
F. Gibon, T. Pellarin, C. Roman-Cascén, A. Alhassane, S. Traoré, Y. Kerr, D. Lo
Seen, C. Baron, Millet Yield estimations in Sahel using satellite derived soil moisture
time series, 2017, Agricultural and Forest Meteorology (in review)
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SMOS survolant le Sahel sur fond de carte SURFEX.
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Chapitre 1

L’humidité du sol, variable clé
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1.1. PREAMBULE

1.1 Préambule

L’humidité du sol a été déclarée Essential Climate Variable (ECV) en 2010 par I’European
Space Agency (ESA) en support du travail de I’United Nations Framework Convention on
Climate Change (UNFCC) et de 'TPCC. C’est une des variables clés de U'interface sol/biosphé-
re/atmosphére. Malgré sa faible proportion par rapport a la quantité totale d’eau sur Terre
(seulement 0.05% de I'eau douce et 0.001% de 'eau totale [Gleick, 1993]), les impacts de ses
variations sont trés forts sur le cycle de I'eau, du carbone et de la balance énergétique. En effet,
I’humidité du sol intervient au niveau de nombreux processus physiques tels que le dévelop-
pement de la végétation, le remplissage des aquiféres ou encore le ruissellement de surface. La
qualité des prévisions météorologiques ou encore la modélisation climatique dépendent aussi de
la qualité des représentations de 'humidité du sol dans les schémas de surface. En effet, dans
[Boé and Terray, 2014], les auteurs montrent que 'impact du réchauffement prévu sur I’'Europe
se traduit, suivant les modéles de climat par : une forte réduction des précipitations pour les
modéles dont ’évapotranspiration est limitée par I’humidité du sol, ou au contraire, des préci-
pitations inchangées pour les modeles ou I'évapotranspiration n’est pas limitée par I’humidité
du sol. Pouvoir étudier les variations de ce parametre a 1’échelle globale est donc primordial
dans un contexte de climat changeant. Longtemps difficile & estimer & ’échelle mondiale faute
de faible densité des réseaux in-situ nécessaires pour observer ces variations, les évolutions
technologiques en matiére de télédétection spatiale et de modélisation numérique permirent de
grandes avancées dans ’estimation de I’humidité du sol a I’échelle de la planéte.

1.2 Qu’est ce que 'humidité du sol ?

Avant tout, commencons par une bréve définition comme la quantité d’eau contenue dans la
zone non saturée du sol (aussi appelée zone de Vadose).Elle s’exprime comme le rapport entre
le volume d’eau contenu dans un volume de sol (volume A ou B de Fig 1.1) ot 'eau peut encore
s'infiltrer ([Hillel, 1998], Equation (1.1)) :

B Volume d’eau contenu dans V
N Volume V

0

(1.1)

} Root zone {

Unsaturated
soil zone
<«—Water table depth
Saturated capillary fringe .
soil zone Organic
5%

FIGURE 1.1 — L’humidité du sol est FIGURE 1.2 — A l’échelle temporelle
’ ?

quelque soit le volume A ou B, le d’un événement pluvieux, la proportion

rapport entre la quantité d’eau dans minéral/organique reste la méme, la
ce volume et ce volume (tiré de fléche représente les variations des pro-

[Seneviratne et al., 2010]). portions eau/air lices a 1'’humidité du
sol (tiré de https ://passel.unl.edu/).
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Ce volume d’eau est donc intimement lié au sol. Intéressons nous donc au sol. La défini-
tion du Larousse 2015 définie le sol comme étant : "Formation naturelle de surface, meuble,
résultant de la transformation, au contact de 'atmosphére, de la roche mére sous-jacente, sous
Iinfluence des processus physiques, chimiques et biologiques. Le sol se caractérise par un en-
semble de couches, ou horizons, qui traduisent la dynamique de sa formation".

Le sol est principalement composé d’éléments minéraux et organiques, mais aussi d’eau, d’air et
de gaz contenu dans ses espaces libres, les pores. Les éléments minéraux constituent la "struc-
ture du sol", la matrice, et les composés organiques, ’humus. Il existe un trés grand nombre
de classes de sol. La fraction minérale du sol peut étre classée en 3 grandes familles de grain.
Soit, du plus fin au plus grossier, l'argile (<2um), le limon (2-20um) et le sable (20um-2mm)
(NF P18-560). Les proportions minérales/organiques/pores, Figure (1.2), dépendent fortement
de la localisation géographique et définissent la nature du sol. Par exemple, le sol d’un désert
aura une proportion minérale trés grande comparée a la proportion de matiére organique, cela
di a laltération principalement mécanique engendrée par les températures extrémes, vents,
et aux faibles apports en eau et en matiéres organiques. Dans les sols a fort apport d’eau et
de matieres organiques, la dégradation chimique et biologique du sol génére de I’humus et la
proportion organique/minérale est plus équilibrée. Ce sont les proportions eau/air des pores
qui varient au travers de ’humidité du sol (fléche sur Figure 1.2).

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

W\ .,

— Radicelle ~—"™-.

8-S

Particule terreuse

Eau inutilisable 4 ~  Eau utilisable 4 FEau de gravité

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

Le ratio entre ces 3 forces définit ’état de I’eau dans le sol. Lorsque la quantité d’eau dans
le sol est faible, la particule d’eau est retenue a la surface des grains de sol par la force de
capillarité F , 'eau est dite liée au sol. Dans cet état hydrique les racines n’ont pas une force
de succion S suffisante pour extraire I’eau nécessaire a la plante, cette valeur d’humidité dans
le sol est appelée le point de fiétrissement (ou wilting point). Maintenant si il y a suffisamment
d’eau pour ne pas étre uniquement en régime lié, alors ’eau est dite utilisable et la force de
succion des racines est suffisante pour alimenter la plante en eau. La quantité d’eau que le sol
est capable de stocker sans qu’il n'y ait d’écoulement gravitaire est la capacité au champs (ou
field capacity). Au dela de cette valeur d’humidité du sol, la gravité permet a I’eau de percoler
dans le sol. Une fois les pores remplis arrive la saturation.
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Absolute Ratio of Volumetric Soil moisture Soil B Soil matrix
water saturation water content  potential [m]  moisture B Gravitational water
content [mm] [mm/mm] [mm/mm] or [102 hPa] index [ratio] [ Available water
S=6d 0, =0/05,r o horw SMI O unavailable water
1 Soil depth (d)
Ogard 1 Ogar -0.01 Saturation
Orc ~=1=-3 1 Field capacity
[
Ocrir ‘ ‘
[
Ot ~ =150 0 Permanent wilting
point
0 0 0

FIGURE 1.4 — Différentes métriques sont utilisées pour caractériser I’état hydrique du sol (figure
tirée de [Seneviratne et al., 2010]).

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

Eau disponible dans le sol selon la texture du sol

40

Capacité
| de rétention
35

Eau
4 disponible

30 a50%

Paoint de
flétrissement
permanent

25

20 4

15

B Fourchette de croissance optimale
O Stress hydrique croissant
o Dommages permanents

10

Pourcentage d'eau par volume

o]
Sable Sable Loam Laarm Lirmon Loam Loam Loam Loam Argile Argile
loameus  sablaus limoneux  sablo- argileus  limens-  limeneuse
argileux argileux

Texture du sol

FIGURE 1.5 — La texture du sol conditionne sa capacité & retenir de l'’eau dans le sol
|[Rebecca et al., 2015].

Sur la Figure 1.5 on peut voir I’évolution des 2 grandeurs présentées précédemment, la
capacité au champs et le point de flétrissement. On peut alors remarquer que plus le sol est
sableux, donc avec de grain grossier, moins il peut stocker d’eau. On peut remarquer aussi que
la quantité d’eau disponible pour la plante est relativement homogéne sauf pour les sol limoneux.
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1.3 L’humidité du sol intervient dans...

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

1.3.1.1 Roéble dans le cycle de ’'eau

Land water balance

(a) Le cycle de 'eau (b) Partitionnement de I’eau a la surface.

FIGURE 1.6 — Généralités sur le cycle de 'eau.

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

Les flux d’eau de ce cycle sont représentés Figure 1.6b :

ds
E:P—ET—RS—RQ (1.2)
avec ET pour I’évapotranspirations, P les précipitations, S les stocks de subsurface, Rs les
écoulements continentaux et Rg le drainage. En terme de proportion, en moyenne annuelle sur
I'ensemble des surfaces émergées, 65% des précipitations s’évaporent, 24% ruissellent et 11%
s'infiltrent (|Trenberth et al., 2007]).

L’humidité du sol intervient dans chacune des composante de cette équation :

— Les précipitations (P) : Les précipitations sont les hydrométéores solides ou liquides
tombant a la surface de la Terre. Leur proportion est globalement de 7/9 sur les océans
(~ 386%km?) et de 2/9 (~ 114%km?) sur les surfaces continentales. Le lien entre précipi-
tation et humidité du sol est assez direct, car sauf évaporation avant le sol, ruissellement
de surface ou encore interception par la canopée, les précipitations alimentent 'humidité
du sol. Cependant, les rétroactions entre humidités du sol et précipitations sont
encore a 'étude (abordées dans la suite ici).

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

— Le ruissellement de surface (Rs) : Le ruissellement de surface est la partie de 'eau
qui s’écoule a la surface du sol, dans le sens de la pente. Ce flux ruisselle jusqu’a at-
teindre un cours d’eau ou une étendue d’eau libre, proportion qui intervient notamment
dans le débit des riviéres. On distingue 2 types de ruissellement : (i) lorsque la capacité
d’infiltration du sol est atteinte (le ruissellement hortonien) et (ii) lorsque le sol est saturé.

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

1.3.1.2 Réble dans la balance énergétique de surface

L’évapotranspiration intervient aussi dans la balance énergétique (équation de la Figure
1.8). Méme si I'humidité du sol n’apparait pas directement dans I’équation, elle conditionne
de nombreux processus dont 1’évapotranspiration (E), la capacité thermique du sol ou encore
I’albédo de surface.

Land energy balance

EF=AE/R
ol DRY | TRANSITIONAL | WET
SOIL MOISTURE LIMITED ENERGY LIMITED
EF max 1
H,0,
o,
SWhet W& AE SH
0 F—
Ot Ocrir Soil moisture content dH/dt

FIGURE 1.7 — Influence de ’humidité du sol sur la fraction éva- Gl

porative dH
FIGURE 1.8 — (E =R,—AE—-SH-GQ)

Etudions I'influence de I’humidité du sol sur la fraction d’évaporation EF (pour Evapora-
tion fraction, ratio entre 1’énergie latente (AE) et le rayonnement net R,). Cette interaction
initialement soulevée par [Budyko, 1956|, puis récemment revu par [Seneviratne et al., 2010]
représente la part d’énergie latente dans le transfert d’énergie & la surface du sol. Si cette
échange est uniquement sensible (échange de chaleur uniquement), alors 'EF sera proche de 0.
Si au contraire une grande partie de ce transfert se fait par changement d’état de l’eau, énergie
latente, alors I'EF atteint une limite haute I'( E'F,,,,; ). On peut alors mettre en avant deux types
de régimes. Le premier, en jaune sur la Figure 1.7, relatif a des climats plutot secs et tempérés.
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Dans cette fourchette, ' FF est principalement pilotée par I’humidité du sol car c’est le fac-
teur limitant (fort rayonnement solaire et faible cumul pluviométrique). Le second régime, en
bleu, concerne les régions ou 'apport en eau n’est pas le facteur limitant mais plutét ’énergie
de rayonnement disponible. L’humidité du sol a un fort impact sur la fraction évaporative, et
donc sur la balance énergétique, dans les régions a fort rayonnement et a climat sec. La région
Sahélienne est typiquement un régime de transition d’un climat humide vers un climat sec. A
ce titre, le role de I’humidité du sol dans cette région est important.

1.3.1.3 Les rétroactions humidité du sol = atmosphére

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

Land-atmosphere coupling strength (JJA), averaged across AGCMs
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FIGURE 1.9 — Résultat de I'expérience GLACE qui met en avant les régions du monde ou les
couplages sol /atmosphére sont importants, [Koster et al., 2004]

Les processus mis en jeu ici sont relativement complexes, cependant, [Seneviratne et al., 2010]
en présente une analyse simplifiée pour mieux appréhender les interactions entre humidité du
sol et température (encart gauche) ou précipitation (encart droit) :
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Soil moisture

decrease .
Soil

@ moisture 1
Cc A
Temperature Precipitation 1

increase
Evap otranspiration Evapo-
decrease / transpiration t
B

@ 5 96

(a) Une diminution de ’humidité dans le sol (b) Une augmentation des précipita-
aura un couplage positif sur 'ET dans le sens tion augmentera inexorablement 'humi-
ou cela diminuera la quantité d’eau mise a dis- dité du sol (lien C). Une augmentation
position pour 'ET (fleche rouge lien A). Si de T'humidité du sol aura pour consé-
I’évapotranspiration diminue, la chaleur latente quence de mettre & disposition plus d’eau
diminue aussi et donc la chaleur sensible aug- pour l'evapotranspiration, qui augmen-
mente (fleche rouge B). Une hausse de chaleur tera donc si le rayonnement le per-
sensible aura pour conséquence d’augmenter la met (lien A fleche bleue). Si 'ET aug-
tension de vapeur saturante (Loi de Clausius mente, cela asséchera le sol (lien A fleche
Clapeyron), et donc le potentiel d’évapotrans- rouge). L’impact de I'ET sur les pré-
piration ce qui va diminuer "’humidité du sol.. cipitations est encore mal connu vu le

nombre de processus mis en jeu (lien B)
[Boé and Terray, 2014].

FIGURE 1.10 — Rétroaction de 'humidité du sol avec la température et ’évapotranspiration.

1.3.2 ... les grands cycles biogéochimiques

L’humidité du sol intervient enfin au cceur de la biosphére, et influe donc de nombreux
cycles biogéochimiques. En agissant sur l’activité microbienne, I’humidité du sol agit di-
rectement sur les grands cycles de l'azote (N) [Pastor and Post, 1986], du phosphore (P)
[Sparling et al., 1987] et du potassium (K) |[Kuchenbuch et al., 1986], et sur leur potentiel
assimilable par les plantes [Davidson, 1969].

L’humidité du sol est aussi un facteur important dans le cycle du carbone. Le sol est un
réservoir important de carbone, avec un stock estimé autour de 2500 Gt [Lal, 2008, composé
de 1550 Gt sous forme de matiére organique et 950 Gt sous forme inorganique. Le sol représente
donc 80% du carbone contenu dans 1’écosystéme terrestre qui contient 3170 Gt (les autres 20%
étant contenu principalement dans les plantes et les animaux). En agissant sur la photosyn-
thése [Schneider and Childers, 1941], la décomposition de matiére organique ou encore le taux
de respiration [Orchard and Cook, 1983], 'humidité du sol est partie intégrante du cycle du
carbone.
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1.4 Méthodes d’estimation de ’humidité du sol

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

1.4.1 La mesure n-situ

La mesure in-situ permet d’avoir la meilleure précision de ’humidité et sert souvent de
référence. Il existe différents types de mesures in-situ :

— La méthode directe : La méthode qui permet de mesurer I’humidité du sol avec la meilleure
précision est la gravimétrie. Le principe de cette méthode est de prélever un échantillon
de sol dont on veut mesurer le contenu en eau (Figure 1.11). On le pése, on le séche (dans
une étuve a 105° C pendant 48h) et on le pése de nouveau. La différence de masse sera
donc 'eau qui s’est évaporée. L’avantage est donc sa précision, mais cette méthode est
relativement coiiteuse en temps et sa méthode est destructive.

4 a > o \ L% %

>,

NSRS

=~ ; & 4 B Do 132
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(a) Fosse pour prélévement d’échantillons. (b) Les préléevements de sol sont effectués a diffé-

rentes profondeurs.

FIGURE 1.11 — Mesure de 'humidité du sol par gravimétrie.

— La méthode indirecte : Le principe ici est d’utiliser des proxy de I’humidité du sol faci-
lement mesurable. La présence d’eau dans le sol modifie sa constante diélectrique, ainsi
les méthodes électromagnétiques peuvent servir a estimer I’humidité du sol. On référence
usuellement : les sondes Time Domain Reflectometry (TDR) qui mesurent le temps de
parcours entre 2 tiges métalliques plantées dans le sol, ou encore les sondes capacitives.
Mais il existe d’autres méthodes telles que les sondes & neutrons, tensiomeétres...

I’intérét de ces méthodes est leur précision et sur la possibilité d’automatiser d’acquisition.
Le probléme majeur est que ce sont des mesures ponctuelles donc difficiles & spatialiser. Il
existe un site financé par 'ESA, I’ International Soil Moisture Network (ISMN), qui centra-
lise les données d’humidité du sol issues de mesures in-situ a travers le monde (voir Figure 1.12).
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FIGURE 1.12 — Etat du réseau de 'ISMN Ile 25 Octobre 2017.

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

1.4.2 Les modéles de surface

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

Le premier modéle de surface a d’abord été implémenté dans un modéle climatique en 1969 par
[Manabe, 1969|. Ce type de modéle, dit de premiére génération, est synthétisé par [Pitman, 2003|
(Fig 1.13a). Tl décrit la balance énergétique par des équations conceptuelles et considére le sol
comme un simple réservoir type "bucket". Ici, il y a évaporation lorsque 1’eau dans le sol est
suffisante et le réservoir ne se remplit que si les précipitations sont supérieures a ’évaporation.
Si le réservoir est trop plein, il "déborde" et on a alors du ruissellement de surface.

En 1978, le modeéle de Deardoff (1977), inspiré du "force-restore" de [Blackadar, 1976], implé-
mente une couche homogeéne sur le sol modélisant la végétation, ce sont les modéles de seconde
génération (Fig 1.13b). Ces derniers permettent d’intégrer le processus de photosynthése et
ainsi de dynamiser ’évapotranspiration ou encore l'interception du rayonnement incident par
la canopée. Ainsi en fonction de 'année, la résistance stomacale ou encore le LAI évolue. On
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peut citer comme exemple de modéles de seconde génération ISBA, BATS, SiB, ... La troisiéme
génération de modéle est apparut fin 80. Ces derniers modélisent les cycles énergétiques, hydro-

logiques et du carbone, ainsi que les intéractions entre eux. On citera pour exemple 1’évolution
ISBA-A-gs, SiB2 ou encore ORCHIDEE.
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FIGURE 1.13 — Niveaux de complexité différent entre 2 modéles de surface (schéma de
[Pitman, 2003]).

1.4.3 La télédétection spatiale

La télédétection est 'observation (détection) d’un milieu, un processus, un phénomeéne, sans
contact direct (¢él¢). Cette méthode prend en compte une notion de distance, de changement
d’échelle. Ainsi, dans I'exemple de 'observation de la Terre par satellite, les phénoménes et
processus observés sont différents de ceux étudiés en laboratoire ou sur le terrain. Cela permet
de prendre du recul et d’analyser globalement les processus. Pour effectuer ces observations, des
instruments de mesure embarqués sur satellite enregistrent des informations via différents cap-
teurs mesurant I’énergie d’un rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi, ces informations
sont ensuite transmises sur Terre puis traitées et analysées. On classe la nature de la mesure
selon son caractére passif ou actif. Passif revient a observer le rayonnement naturel de la Terre
(ex : radiomeétrie), alors qu’actif emet un signal et observe ce qui lui revient (ex : RADAR). Les
débuts de la télédétection appliquée & la mesure de I’humidité du sol datent des années 1980
(Figure 1.14). Majoritairement basées sur des radiométres (passif, en jaune sur Figure 1.14)
et des diffusométres radar (actif, en bleu sur Figure 1.14) dans les micro-ondes, les différentes
technologies de capteurs ont permis de grandes avancées dans 'estimation de I’humidité du
sol dans la couche superficielle (0-5 cm). En effet, le rayonnement micro-onde est sensible aux
variations diélectriques du milieu, phénoméne mis en jeu lors des variations d’humidité du sol.
Pour plus de détails sur la théorie des rayonnements micro-ondes se référencer a I’Annexe A.
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FIGURE 1.14 — Historique des missions satellitaires liées & 'humidité du sol. (http ://esa-
soilmoisture-cci.org/).

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

La Figure 1.15 représente la problématique liée 'estimation de ’humidité en zone raci-
naire, la zone d’intérét de cette étude (rectangle rouge). En effet, les mesures in-situ (rectangle
vert) sont ponctuelles et la télédétection micro-onde (rectangle bleu) n’accéde qu’a la partie
superficielle du sol. Afin d’accéder a ’humidité sur des couches plus profondes, il est nécessaire
d’utiliser des modéles de surface (zone hachurée violette). Or la modélisation a aussi ses incon-
vénients qui sont liés a ses incertitudes (physique des équations, paramétrisations,...) et aux
incertitudes sur les forcages qui les alimentent.
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FIGURE 1.15 — Problématique de résolution relative au différentes méthodes d’estimation d’hu-
midité du sol.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

La quantification des grands réservoirs du cycle de I’eau (voir Figure 7?7 a)) est un véritable
enjeu, et ce a différentes échelles. Estimer les réserves et les transferts de ces grands réservoirs
est indispensable pour comprendre leurs évolutions, en particulier dans le contexte actuel de
réchauffement climatique. Cependant, méme s’il est aujourd’hui possible d’estimer localement
la plupart des compartiments de ce cycle, I’échelle régionale, voire globale, reste encore incer-
taine.

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

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

Dans les régions semi-arides la disponibilité en eau est trés variable, temporellement et spa-
tialement (mousson africaine). L’étude de I'impact de cette variabilité sur la croissance de la
végétation nécessite donc au préalable de pouvoir représenter cette disponibilité en eau a diffé-
rentes échelles.

L’idée de ce chapitre est d’évaluer les trois différentes méthodes d’estimations d’humidité du
sol que sont la mesure in-situ, la télédétection spatiale et la modélisation numérique. Tout
d’abord, les outils statistiques qui sont utilisés afin de quantifier les comparaisons entre sources
de données sont présentés. Puis, les données in-situ issues de 'observatoire AMMA-CATCH
sont analysées. Est ensuite abordé le principe de mesure de I’humidité du sol par radiométrie
micro-onde par le satellite SMOS ainsi que ses limites. Enfin une étude sur la qualité des mo-
délisations numériques est effectuée via deux modéles de complexité différente : le schéma de
surface SURface EXternalisée (SURFEX) et le modéle Antecedent Precipitation Index (API).

2.2 Une "bonne estimation" de I’humidité du sol ?

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

Les scores statistiques permettant de comparer deux séries temporelles sont assez nombreux.
Dans la review [Loew et al., 2017, les auteurs font une description détaillée des différentes défi-
nitions de ces différents scores. Cependant quelques-uns d’entre eux sont usuellement employés
pour ce qui est de Phumidité du sol [Entekhabi et al., 2010b] :

— Le coefficient de corrélation R
Selon le Larousse 2016 : Le coefficient de corrélation est un nombre mesurant la dépendance
entre deux caractéres quantitatifs. Sa formule mathématique est la suivante :

Ryy = —222) (2.1)

avec :
— Cov(XY) la covariance entre les deux variables XY
— ox et oy les écart-types de chacune des variables.

Plus la valeur de R est proche de -1 ou de 1, plus la relation entre les 2 valeurs analysées
est linéaire dans le cas de Pearson (car dans le cas de Spearman c¢’est la monotonie de
la relation qui est testée). Ainsi lorsque le R est proche de 0, la relation entre les 2
variables testées est faible. Un paramétre trés important dans ce type de relation est la
p-value. Cette valeur teste I'hypothése de non-corrélation dans ce cas-la. Sa valeur est
la probabilité d’avoir une corrélation aussi grande que celle obtenue si 'on utilisait des
variables aléatoires. Ainsi plus la p-value est faible, plus la relation de corrélation est
significative. Dans cette étude (sauf précision) les corrélations présentées sont toutes a
une p-value inférieure a 0.05.
On utilisera donc la corrélation comme outil pour quantifier la similitude avec les mesures
1M-S18U.

— L’erreur quadratique moyenne RMSE, et sa version débiaisée ubRMSE
Le RMSE, pour Root Mean Square Error, est souvent utilisé pour étudier les différences
entre une estimation et une observation. Dans le cas de 'humidité du sol, la différence
est donc faite pour chaque pas de temps ¢ de I'ensemble de points n (voir (2.2)), ces
différences sont appelées les résidus. La valeur obtenue est de la méme unité que les
données comparées (la cible de SMOS en termes de RMSE est de 0.04 m®.m™3).

Vi (X — V)2
n

RMSExy = \/ (2.2)
Cependant, le RMSE est trés sensible au biais car il calcule la différence entre les points.
Un autre score, le ubRMSE, pour unbiased RMSE, permet de comparer 2 séries tempo-
relles dont le biais a été retiré au préalable. La relation s’écrit :

(X — Xp) — (Y — Y2)?

— Le biais
Le biais est défini comme étant ’écart a la moyenne. Dans le cas ici on 'utilisera pour
quantifier ’écart entre les moyennes des séries d’humidités estimées et les moyennes des
mesures in-situ correspondantes.

Biaisxy = X, — Y, (2.4)

Ce sont donc ces scores qui seront utilisés tout au long de cette étude afin de comparer les
données entre elles.
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

2.3 Mesures in-situ : I’observatoire AMMA-CATCH comme
référence

L’observatoire AMMA-CATCH est la composante observation de long terme (>10 ans) du
cycle de I'eau du programme AMMA. Les objectifs de ce service d’observation sont divisés en
trois domaines. Le premier cherche a documenter la variabilité interannuelle des acteurs de la
mousson africaine, par I’étude du comportement des systémes convectifs et de leurs impacts sur
le cycle hydrologique continental. Le second concerne I’étude de processus de la zone critique
par la quantification des membres de 1’équation du bilan hydrique (1.2). Enfin un accent parti-
culier est mis sur la modélisation, que ce soit I'utilisation des données d’observations a des fins
de validation ou de paramétrisation des modéles.

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

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

a)

Cameroon \

FIGURE 2.1 - En a) L’observatoire AMMA-CATCH avec la disposition des trois sites de mesures
le long du gradient latitudinal sahélien (fond de carte GoogleMaps et shapefile issue de la
BD AMMA-CATCH). En b) Exemple de fosse ou les sondes ont été installées a différentes
profondeurs (photo issue du site AMMA-CATCH).
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

2.3.1 Site du Bénin

La Figure 2.2 représente la disposition des 3 sites instrumentés situés au Nord Ouest du
Bénin : Béléfoungou [9.80 °N; 1.72 ° E|, Bira [9.83 °N; 1.72° E| et Nalohou [9.75°N; 1.6 ° E]
(|Galle et al., 2004], [Galle et al., 2007]). La base de données ESA CCI LandCover, Figure 2.3
décrit la zone comme composée majoritairement d’arbustes (shrubland), de foréts relativement
éparses (mosaic tree) et de cultures pluviales (cropland rainfed).

L'Afrique de I'Ouest

20°N|
| Bira
15°N i
| Nalohou . Béléfoungou
10°N
5°NI
@

16°W 8°w 0° 8°E

FIGURE 2.2 — Disposition des sites AMMA-Catch Bénin ot sont mesurée I’humidité du sol.
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FIGURE 2.3 — Occupation du sol issue de la base de données ESA CCI LandCover pour le site
de AMMA-CATCH Bénin.
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

Sur chacun de ces sites, plusieurs transects ont été installés selon la pente d’un versant.
Disposés & des profondeurs différentes, I'ensemble des 8 profils mesurés (Nalohou haut, bas
et milieu; Bira haut et milieu; Béléfoungou haut, bas et milieu) permettent d’effectuer une
représentation de la dynamique de I’humidité du sol & I’échelle du site. Figure 2.4 représente
I'humidité du sol en m3.m™ pour les différentes profondeurs. L’ensemble grisé correspond a
I’ensemble des sondes, et la ligne noire, & la moyenne. En surface, la gamme d’humidité varie
entre 0.03 m3.m™ pendant la saison séche et jusqu’a 0.45 m®.m™ pendant la saison des pluies.
Plus on descend en profondeur plus on voit apparaitre des biais entre les sondes (I’ensemble gris
est de plus en plus large). On observe donc que I'eau s’infiltre & plus d’un métre de profondeur
chaque année.
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FIGURE 2.4 — Evolution de 'humidité du sol & différentes profondeurs pour les huit profils sur
les three sites du Bénin. La moyenne est présentée en noire et 'enveloppe grise correspond a
I’ensemble des sondes.

36



2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

2.3.2 Site du Niger

Le site AMMA-CATCH du Niger se situe a 40 km & I’Est de Niamey, la capitale. Il est subdi-
visé en 3 sites : Wankama [13.65 ° N ; 2.63 ° E|, Tondikiboro [13.55 ° N ; 2.70 * E] et Banizoumbou
[13.53° N; 2.66 ° E] (|Pellarin et al., 2009], [Cappelaere et al., 2009]). La base de données ESA
CCI LandCover, Figure 2.6, présente cette région du Niger comme étant composée majoritai-
rement de prairies et de paturages (grassland).

L'Afrique de I'Quest
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FIGURE 2.5 — Disposition des sites AMMA-CATCH Niger ot sont mesurée ’humidité du sol.

[ ] cropland, rainfed
[] cropland irrigated / post-flooding
[] Mosaic cropland / vegetation

. [ mosaic vegetation / cropland

.+ I Tree broadieaved evergreen

| [ Tree broadieaved deciduous

) - Tree needleleaved evergreen
Il Tree needieleaved deciduous
[ Tree mixed leaf type

[ Mosaic tree, shrub 7 HC

[ Mosaic HC / tree, shrub

[ shrubland

[] Grassland

|:| Lichens and mosses

" |:|Bareareas

FIGURE 2.6 — Occupation du sol issue de la base de données ESA CCI LandCover pour le site
de AMMA-CATCH Niger.
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

La Figure 2.7 présente les variations de 'humidité du sol mesurées entre 2010 et 2016 a
différentes profondeurs (entre 5 et 120 cm). Ici uniquement les profils pour les champs en
jachere (fallow) ou cultivés (millet) sont représentés, les sondes situées dans les ravines ne le
sont pas ici (infiltration >10m [Descroix et al., 2012]). On observe ici que l'infiltration de 'eau
est assez variable d’une année a l'autre. En effet, pour les années 2010, 2011 et 2015, 'eau
n’atteint pas les 120 cm, alors que pour les autres années le front d’humectation descend plus
en profondeur. On observe aussi la présence de "pause" infra-saisonniére ot ’humidité diminue
en pleine saison des pluies, comme en 2012 ou 2015.
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FIGURE 2.7 — Evolution de ’humidité du sol & différente profondeurs pour les six profils sur les
trois sites. En noir la moyenne et I’enveloppe grise correspond a I’ensemble.

2.3.3 Quelle variabilité de I’humidité du sol entre les sondes in-situ ?

Dans cette partie on se propose d’analyser statistiquement la dynamique spatiale de I’humi-
dité du sol a partir des sondes in-situ. La quantification de I’hétérogénéité spatiale de la variabi-
lité de I’humidité du sol d’une sonde a ’autre reste une question critique dans le domaine de la
télédétection basse résolution. En effet, lorsque 1'on parle d’humidité estimée a partir du rayon-
nement micro-onde, I’hétérogénéité de la scéne mesurée pose la question de la représentativité
de la mesure satellite micro-onde (25 x 25 km). La littérature documente abondamment le sujet
pour différents types de sol et de végétation ([Sharma et al., 1980], [Sisson and Wierenga, 1981],
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

[Vieira et al., 1981], [Vachaud et al., 1985]). Les principaux facteurs influengant 1’hétérogénéité
spatiale de 'humidité du sol sont attribués a la topographie, aux propriétés hydrodynamiques
du sol, a la présence de ruissellement, d’irrigation ou encore a la structure spatiale des épisodes
pluvieux ([Hillel, 1987], [Kachanoski and Jong, 1988|, [Jaynes and Hunsaker, 1989]).

Cependant, les facteurs prédominants sur la variabilité spatio-temporelle de 'humidité du sol
sont fortement dépendants de I’échelle observée. La Figure 2.8, tirée de [Peng et al., 2017|, pré-
sente les principaux facteurs controlant les variations d’humidité du sol en fonction des échelles
observées. Ainsi a ’échelle locale, les variations de texture de sol expliquent principalement les
variations d’humidité d’un site a 'autre. C’est-a-dire que 2 parcelles, séparées d'une dizaine de
meétres n’auront pas la méme humidité principalement & cause des variations de textures de sol.
Lorsque 'on passe a I’échelle d’un bassin versant, les variations sont controlées principalement
par la topographie. Les pentes et les orientations modifient les écoulements, I'exposition aux
rayonnements, etc... Et lorsque 'on passe a ’échelle régionale, ce sont les forcages atmosphé-
riques qui expliquent les variations d’humidité du sol.
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FIGURE 2.8 — Principaux facteurs controlants les variations spatiotemporelles de I’humidité du
sol en fonction de I’échelle observée [Peng et al., 2017].

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

e Site du Bénin

— a) La diagonale de corrélation a 1 correspond aux auto-corrélations entre les sondes.
On remarque que globalement les sondes sont fortement corrélées entre elles (>0.8),
sauf les sondes situées en bas de pente (prés des riviéres). Sur ces points, il arrive
que le sol se sature en eau pendant des périodes variant entre 1 et 10 jours aprés un
événement pluvieux. La corrélation avec les autres sondes est en conséquence plus

faible.



2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE

— b) En termes de ubRMSE, le résultat est similaire a a), c’est-a-dire globalement
faible (<0.04 m3.m™), il augmente pour les sondes situées en bas de pente.

— ¢) Le biais quant a lui est assez variable, et ce méme pour deux sondes du méme
site. Cela peut étre di soit a une différence de calibration entre les sondes, soit a
une différence de texture de sol trés prononcée ou encore & un mauvais contact entre
une sonde et le sol.

e Site du Niger

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

— ¢) Le ubRMSE est plus élevé pour les sondes de Wankama mais reste en dessous de
0.02 m3.m™ d’humidité.

— f) Le biais est assez prononcé pour une des sondes de Banizoumbou (BZ1) et de
Tondikiboro (TK1) mais reste assez faible globalement (<0.01 m3.m). Il est possible
que I’épaisseur du sol évolue localement sous I'effet du vent et de 1’érosion, et puisse
avoir un effet sur le biais de certaines sondes.
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2.3. MESURES IN-SITU : L’OBSERVATOIRE AMMA-CATCH COMME REFERENCE
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FIGURE 2.9 — Intercomparaison des scores des sondes d’humidité du sol & 5 cm pour les sites du Bénin
(colonne de gauche) et du Niger (colonne de droite). La premiére ligne correspond aux corrélations entre
les sondes, la seconde, au RMSE débiaisé, et la derniére au biais.
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La question sous-jacente est : "quelle est la représentativité spatiale d’une sonde 7" Pour cela
reprenons les intercomparaisons de sondes et représentons-les selon la distance qui les sépare :

1 T T T T T
‘ Niger Bénin

0.95
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FIGURE 2.10 — Intercomparaison des scores des sondes d’humidité du sol & 5 cm pour les sites du
Bénin et du Niger en fonction de leur distance d’éloignement.

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

Plusieurs hypothéses peuvent expliquer ces scores. D’une part, la texture du sol est relati-
vement homogéne respectivement dans les deux sites (voir cartes d’occupations 2.3 et 2.6). La
texture plus sableuse au Niger qu’au Bénin peut expliquer les différences de propriété d’infil-
tration du sol entre les deux sites.

Une autre piste résiderait dans la dynamique des systémes précipitant. Des systémes moins
fréquents et moins étendus au Niger qu’au Bénin pourraient expliquer ces différences de pente.
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2.4 'Télédétection spatiale : SMOS pour les mesures glo-
bales

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

2.4.1 Comment estimer I’humidité du sol depuis ’espace ?

SMOS est I'une des premiéres applications de la technique de radiométrie & synthése d’ouver-
ture, & deux dimensions, embarquée sur satellite pour 'observation de la Terre [Kerr et al., 2001].
La mesure radiométrique consiste a mesurer 'intensité d’une onde électromagnétique, dans diffé-
rentes polarisations et une bande de fréquence définie. Le rayonnement mesuré est lié a la nature
du matériau observé par la relation TB = e- T, T B étant la Température de Brillance (TB), e
I’émissivité du matériau et T' sa température. En mesurant la température de brillance, le ra-
diométre permet de retrouver des informations physiques concernant le matériau observé. Plus
de détails sont disponibles dans Annexe A : Théorie de la modélisation de 1’émission naturelle

dans les micro-ondes.
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FIGURE 2.11 — Fenétre de transparence spectrale de ’atmosphére : Le marron sur la figure représente le
tauz d’absorption du rayonnement par 'atmosphére. C’est-a-dire que Uatmosphére n’absorbe quasiment
pas les ondes radio mais absorbe les UV. Source : ipac.caltech.edu

Dans le cas de SMOS, la bande de fréquence choisie pour observer le sol est comprise dans
la bande L a 1,417 GHz£10 MHz(~21 cm). Cette bande de fréquence est adaptée a la mesure
de ’humidité des sols par radiométrie pour plusieurs raisons. L’une des raisons est la faible
absorption atmosphérique des ondes radios (Figure 2.11), ce qui réduit la dégradation du signal
par 'atmosphére. Une autre est que la bande de fréquence L est "protégée" [ANF, 2014 pour la
télémesure et la radioastronomie amateur. Les ondes mesurées a cette fréquence ne proviennent
donc "théoriquement" que du rayonnement naturellement émis par la Terre et 'espace.

Par ailleurs, ’émission du sol dans cette bande de fréquence est fortement liée a la constante
diélectrique du sol et donc & son état hydrique (FIGURE 2.12 et Figure A.7 en ANNEXE A).
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Cependant, le rayonnement micro-onde est aussi sensible aux variations de températures de
brillance émises par la végétation, ce qui rend la mesure d’humidité du sol difficile en cas de
fort couvert végétal.

Humidité
T T
o P -
o SUEtac 10U eSS
Vegtaton teorass 3 /
Aty
"\F: JMAX o
Végétation o
—— e
T
” e 1 1 1 L 1 1
5 0 29 30 35 40
1,4GHz Frequency (GHI)

FIGURE 2.12 — Sensibilité du rayonnement & différents parameétres géophysiques : le marqueur vertical
(barre noire) représente la fréquence de mesure de SMOS, et les fliéches, l'importance de ’humidité et
de la végétation o cette fréquence. Source : Kerr

L’instrument principal de SMOS est un ra-
diométre a synthése d’ouverture. Ce dernier
est composé de 69 antennes disposées sur
3 bras en Y, chaque antenne étant sépa-
rée de sa voisine d’'une distance de 0,89 A.
Ces antennes LICEF, pour LIght Cost Effec-
tive Front-end, sont des dispositifs composés
d’antennes patchs circulaires dimensionnées
pour la bande L. Basée sur le principe de
I'interférométrie, cette technique permet de
réduire considérablement la taille du capteur

tout en gardant les mémes résolutions angu- FIGURE 2.13 — Vue artistique de I'instrument
laire et spatiale. MIRAS ESA

Lorsque SMOS fait une mesure, il effectue de multiples corrélations entre chacune de ses
antennes. Ces corrélations permettent de créer des lobes d’antennes synthétiques et ainsi de
reconstruire un champ de température de brillance a une résolution moyenne de 43 km (Figure
2.14) appelé "snapshot". Chaque point de ce "snapshot" est alors vu selon un angle d’incidence
différent (FIGURE 2.15). En avancant sur son orbite, le satellite observe un nouveau "snapshot"
différent du précédent. De cette maniére, un point fixe au niveau du sol est vu sous différents
angles d’incidence. [’aspect multi-angulaire de la mesure SMOS est une des caractéristiques
innovantes de ce capteur. En effet, les antennes paraboliques classiques ne mesurent 1’émission
de la Terre que pour un seul angle d’incidence (par exemple la mission satellite SMAP mesure
I’émission de la Terre en bande L seulement pour un angle de 40°). L’aspect multi-angulaire
de la mesure permet d’obtenir une signature telle que celle présentée sur la Figure 2.16 et
d’utiliser cette information angulaire pour mieux quantifier la part du signal provenant de la
surface végétale.
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BT_Value_Y [K] Incidence_Angle_Y [deg]
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250,0 64.29
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53500 90.0
FIGURE 2.14 — "snapshot" du 22/06/13 FIGURE 2.15 — Angles d’incidence
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FIGURE 2.16 — Profils angulaires des TB au-dessus de Tou-
louse le 22/06/13 T By en bleu et TBx en rouge

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

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

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

e Level 1 a : données de visibilités spatialisées dans le plan d’antenne (voir Annexe B).

e Level 1 b : résultat de la reconstruction des visibilités en températures de brillance au
niveau du repére d’antenne.

e Level 1 ¢: températures de brillance sous forme de trace (snapshot tout le long de 'orbite).
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e Level 2 : inversions des températures de brillance pour obtenir des cartes d’humidité des
sols et de salinité des océans sur les mémes traces (demi-orbites) que les Llc sur une grille
a 15 km (grille ISEA4h9).

e Level 3 : carte d’humidité des sols et de salinité des océans, avec intégration temporelle, et
donc angulaire, projetée sur une grille commune aux satellites d’observation de la Terre,
PEASEGrid, & 25 km.

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

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

Humidité du sol SMOS L3SM 24/07/2010

Orbite Ascendante

N

R
.
L7 4 e |

Feil

Retrieved soil moisture value (m3.m-3)

<4 . . >

0,0 0.1 0,2 0.3

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

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

e DQX : cette valeur, en m3.m™, est représentative de 'erreur radiométrique. C’est-a-dire
la moyenne de 'écart des mesures de TB par rapport au profil simulé par le modéle de
transfert radiatif, le L-MEB..

e CHI2 : cette valeur, de 0 a 1, est représentative de la qualité globale de I'inversion.

e RFIFraction : Indice permettant de représenter le nombre de mesures contaminées par
les interférences RF1.
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2.4.2 Evaluation de SMOS

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

2.4.2.1 SMOS au Bénin

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

Bira -

Béléfoungou

‘Nalohou

FIGURE 2.18 — Représentation du pixel SMOS (le carré bleu transparent) par rapport aux 3
sites AMMA-CATCH Bénin (fond de carte images Landsat Copernicus 17 novembre 2016).
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Les séries temporelles en trait plein représentent 1’évolution de ’humidité du sol de ’en-
semble des huit sondes d’humidité dans le pixel SMOS (deux sondes & Bira, trois & Béléfoungou
et trois & Nalohou). I’humidité du sol estimée par SMOS (L.3SM) est représentée par des points
rouges. On observe que la dynamique globale du produit est cohérente avec la monomodalité
saison séche/humide de cette région du Bénin. On remarque aussi que quelques données d’hu-
midité SMOS sont largement au-dessus des mesures in-situ (probablement due a la différence
de profondeur mesurée). Pendant la saison séche on notera une dispersion assez forte des esti-
mations SMOS ainsi qu’un biais positif.

0.8 Validation SMOS Bénin
. T

I
.| I Ensemble des sondes in-situ
Moyenne des sondes in-situ |
SMOS L3SM

0.7 -

Soil moisture (m3.m'3)
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T
|

o
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0 “ . [ . v . B . . =,
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

FIGURE 2.19 — Présentation des données d’humidité SMOS L3SM CATDS (points rouges) par
rapport a 'humidité du sol 5 cm mesurées au Bénin (moyenne des sondes en noir et ensemble
des sondes dans 1’enveloppe grise).

La Figure 2.20 résume les scores de corrélation, de RMSE débiaisé et de biais pour chacune
des sondes et pour chacune des six années de données SMOS. D’un point de vue de la corréla-
tion (premier encadré), elle est en moyenne de R = 0.7 pour les années 2010-2012 puis chute a
R = 0.45 en 2013, R = 0.55 en 2014 puis revient & R = 0.7 en 2015 (cette variation est due a
un RFT qui sera présenté plus loin). En terme de ubRMSE, I’ensemble donne un ubRMSE de
0.08 m3.m™ pour 2010, 2011, 2012 et 2015. On retrouve cette dégradation de '’humidité du sol
estimée par SMOS en 2013 et 2014 avec un ubRMSE de 0.13 et 0.12 m3.m™3. En terme de biais,
la distribution est trés hétérogéne entre les sondes. On observe, par exemple un biais moyen
de 0.08 m3.m™ pour la sonde Bira-Bas (BIB) alors qu’il est en moyenne de 0.04 m3.m= pour la
sonde placée a Bira-Moyen (BIM).

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

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

2.4.2.2 SMOS au Niger

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

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

SMOS donne de bons résultats dans cette zone, comme montré dans [Louvet et al., 2015]. Le

RMSE est faible et aux spécifications de SMOS (0.04 m®.m3). Cependant on remarque, comme
au Bénin, une dégradation des scores pour 2013/2014, voir 2.4.3.1.
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FIGURE 2.21 — Représentation du pixel SMOS (le carré transparent) par rapport aux trois
stations du site AMMA-CATCH Niger (fond de cartes images Landsat Copernicus 17 novembre
2016).
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FIGURE 2.22 — Présentation des données d’humidité SMOS (points rouges) par rapport a I’hu-
midité du sol 5 cm mesurée au Niger (moyenne des sondes en noir et ensemble des sondes dans
'enveloppe grise).

20



2.4. TELEDETECTION SPATIALE : SMOS POUR LES MESURES GLOBALES

1 Evaluation SMOS sur le site du Niger
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FIGURE 2.23 — Pour chacune des années et chacune des sondes du site du Niger (représentées
par des couleurs décrites dans la légendes : le premier bargraph représente le coefficient de
corrélation annuel entre chacune des sondes et le produit d’humidité SMOS. Le second cadre
représente le RMSE débiaisé et le dernier le biais des observations SMOS (SMOS-insitu).

2.4.3 Limitations
2.4.3.1 Impact des RFI

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

Ces émissions anthropiques de fortes puissances comparées au signal émis naturellement viennent
saturer la mesure trés sensible. On peut observer par exemple les cartes des RF1 Figure 2.24 du
23 mai et 6 juin 2013. Les taches rouges correspondent aux RFI, on en retrouve principalement
dans les zones de conflits militaires, au Moyen-Orient, a la frontiére entre 'Inde et le Pakistan,
mais aussi dans une bonne partie de la Chine, probablement dii aux émissions de télécommu-
nications. Sur ces deux cartes on peut voir apparaitre le RFI au nord du Ghana qui provoque
la dégradation des données SMOS entre le 19 mai 2013 et le 23 mai 2015.
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y of hard RF1 {no outliers for 20130523 + 07 days period
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FIGURE 2.24 — La premiére carte est la probabilité de RFI au 23 mai 2013 et la seconde le 6
juin 2013, on peut voir apparaitre le RFT au Nord du Ghana. Ce dernier perturbe les mesures
SMOS au Bénin et plus légérement au Niger.

L’impact de ces interférences sur les produits d’humidité est double. Tout d’abord la quan-
tité de données ot I’humidité est inversée est bien plus faible que la normale, comme le montre
les cartes de nombre de vues annuelles Figure 2.25. Le nombre de valeurs d’humidité inversée
au nord du Ghana passe de plus de 300 en 2012 & 0 en 2014 dans cette région. Deuxiémement,
méme si le nombre de vues ne semble pas trop impacté pour les deux sites du Niger et du Bénin,
la qualité des observations SMOS est en revanche dégradée. Les indices de qualité résumés pour
les pixels du Bénin Figure 2.26 et du Niger Figure 2.27 montrent bien 'influence du RFI sur
la qualité d’inversion d’humidité (CHI2), ce qui explique la baisse des scores de validation de
SMOS pour les années 2013/2014 remarquée dans les parties 2.4.2.1 et 2.4.2.2. On remarque
que le CHI2 est trés sensible a la présence de RFI, c’est explicable par le biais induit sur les
T Bsyos et donc impossible a modéliser par le T'Bysodeie-
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Nombre de vue avant filtrage 2012
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FIGURE 2.25 - Nombre d’inversions SMOS (orbite ascendante uniquement). On observe I'impact
du RFI au Nord du Ghana pour les années 2012 et 2014.
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FIGURE 2.26 — Indices de qualité de SMOS pour le pixel du site du Bénin. Le premier graphique
correspond au RFI Fraction, c’est-a-dire le taux de contamination du pixel par le RFI. Le
second correspond au DQX (qualité de U'inversion) et le troisiéme est le CHI2 (Erreur absolue
de TBsyos — T Byoper entre les deux profils angulaires).
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FIGURE 2.27 — Méme figure que précédemment mais pour le site du Niger.

2.4.3.2 Problématique du sous échantillonnage de SMOS

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

Proportion du nombre d'heures entre 2 observations SMOS Proportion du nombre d'heures entre 2 observations SMOS
pour le site du Bénin sur les années 2010-2015 pour le site du Niger sur les années 2010-2015
>72h <J2h >72h 72h
60h 60h
48h

12h
12h

36h 36h

24h

24h

(a) (b)

FIGURE 2.28 — Proportion du nombre d’heures entre deux observations SMOS pour les sites
du Bénin en a) et du Niger en b) sur les années 2010-2015.

On remarque alors que dans 80-85% des cas la fréquence de revisite de SMOS sur le point
est inférieure ou égale & 36 heures. Méme si ces délais paraissent relativement longs comparé
au temps d’infiltration et de ressuyage du sol lors d’événements de pluie successifs, certaines
études, notamment [McColl et al., 2017], montrent qu’en moyenne et a 1’échelle globale, la trace
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d’humidité d’un événement pluvieux est encore visible trois jours aprés (soit 72 heures). Il est
possible de représenter la problématique de I’échantillonnage pour les deux sites de ’étude. Les
Figures 2.29 et 2.30, représentent respectivement les problématiques de sous-échantillonnage
du satellite et la possibilité de représenter les variations lorsque le ressuyage dure de l'ordre
d’une semaine. En effet, dans le premier cas, les "pics" d’humidité et la courbe de ressuyage
sont difficilement captés par SMOS car les événements ont une fréquence trop élevée. Dans le
second cas les événements sont séparés d’une semaine, ce qui rend la fréquence de revisite de
SMOS compatible avec les "longs" événements de pluie.

SMOS vs. varibilité infrajournaliere de I'humidité du sol
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FIGURE 2.29 — Exemple de sous-échantillonnage de SMOS, les variabilités journaliéres ne sont pas
captées par le satellite.

SMOS vs. varibilité infrajournaliere de I'humidité du sol
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FIGURE 2.30 — Lors de gros événements de pluie avec plusieurs jours de ressuyage, la variabilité est
bien captée par le satellite.
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2.5 Modélisation numérique : SURFEX et API pour la si-
mulation large échelle

Dans cette partie sont présentés deux modéles de surface de complexités différentes, un
modéle & base physique, SURFEX, et un modéle empirique, API. Ce choix a pour but d’évaluer
les différences de qualité des simulations de I’humidité par rapport au niveau de complexité et
de ressource nécessaire (temps de calcul, champs de forgage, etc. .. ). Nous verrons par la suite
la sensibilité de ces modéles aux incertitudes de forcage.

2.5.1 Un modéle a base physique : SURFEX

Le modéle SURFEX, pour SURFace EXternalisée ([Martin et al., 2007]; [Le Moigne, 2009]),
est un schéma de surface global développé pour étre couplé avec les modéles atmosphériques
ARPEGE et AROME. SURFEX permet de modéliser les flux de surface en fonction des for-
cages atmosphériques. Il décrit les interactions surface-atmosphére pour 4 schémas physiques
décrivant 4 environnements différents :

e Le sol et la végétation avec ISBA |[Noilhan and Mahfouf, 1996].
e Les mers et les océans avec SEA [Gaspar et al., 1990]

e La ville avec TEB [Masson, 2000]

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

Dans cette étude nous n’utiliserons que le schéma de description du sol et de la végétation, le
module ISBA. ISBA, pour Interaction Surface Biosphére Atmosphére, est un modéle Surface
Vegetation Atmosphere Transfer (SVAT) modélisant les flux décrit Figure 2.31 :

P, sont les précipitations totales (kgm~2.571)
P, sont les précipitations neigeuses en équivalent liquide (kg.m—2.571)

%

P, sont les précipitations atteignant le sol (kg.m—2.s71)

R P, sont les précipitations interceptées par la végétation (kg.m~=2.s71)
Py est I'infiltration de I'eau dans le sol (kg.m~2.571)

l Eﬁr (), est le ruissellement de surface (kg.m—2.s~1)

Dy est la diffusion entre la couche de surface et la couche profonde
(kg.m =257 1)

K5 est le drainage gravitationnel (kg.m—2.571)

ki Eg
E,, est la sublimation de la neige {kg.m_j.s_]}
Ey4 est Pévaporation du sol nu (kg.m~2.s71)

E; est I'évaporation venant de 'interception de I'ean par la végétation
(kgm—2.5~1)
Eyy est la transpiration (kg.m 2.8 1)

W Wi est le reservoir d'eau de la canopée (kg.m™?2)
s

ds Wi, est le reservoir de neige en équivalent liquide (m*.m=3)

U W, est le reservoir d’eau de surface (m*.m=3)

Wy est le reservoir profond en ean (m3.m '3)

W,
+
+ £
D

2 ds est la hauteur du réservoir de surface (m}
dy est la hauteur du réservoir profond (m)

i dg ws est Phumidité superficielle du sol (m®.m—3)

K;

wo est I'humidité totale du sol (m3.m~3)

FIGURE 2.31 — Synoptique de la schématisation de surface dans ISBA (thése de doctorat de
Marie Parrens).
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Dans la version d’ISBA décrite Figure 2.31, le sol a un comportement de type bucket Ma-
nabe, c’est-a-dire que la couche de sol se remplit uniquement lorsque les précipitations sont
supérieures a l'évaporation (la diffusion de 'eau dans le sol n’étant pas prise en compte). Le
comportement hydrologique quant a lui respecte le force-restore Deardoff. C’est-a-dire que le
drainage dans la couche inférieure ne se fait que lorsque I’humidité est supérieure a la capacité
de champ et le ruissellement apparait lorsque I’humidité de la couche de surface dépasse la
capacité d’infiltration du sol.

Cependant les deux couches de cette version ne sont pas adaptées a ’observation du front d’in-
filtration nécessaire pour aborder nos questions scientifiques. Pour mieux représenter le profil
d’infiltration de I’eau dans le sol, nous utilisons la version diffusive de ce modéle, ISBA-DIF, qui
prend mieux en compte la diffusion dans le sol, au travers I’équation de diffusion de Richards
(|Richards, 1931]) :

60 o 5_w 3

5t = 5, KO (5 — 1)
Avec 0 'humidité du sol (en m3.m™3), t le temps (en s), z I'épaisseur de sol considérée (en m),
K la conductivité hydraulique du sol en fonction de son humidité (en m/s) et 1 le potentiel
matriciel (en m).

(2.5)

Ainsi eau est diffusée progressivement dans le sol tout au long de I’épaisseur z considérée.

Concernant la paramétrisation de la colonne de sol (Fig 2.32), les paramétres sont issus des
données fournies dans la base de données ECOCLIMAP (|Champeaux et al., 2005]). On uti-
lisera donc ici les cartes de proportion sol/argile, présentées sur la Figure 2.33, issues de la
base de données Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) Soil Map of
the World (|[FAO, 1988|, développées a partir de cartes et de plus de 1300 échantillons de sols.
Ces deux cartes représentent respectivement les proportions de sable et d’argile dans la bande
sahélienne. On remarque une forte proportion de sable dans le sud du Niger, proportion plus
faible au Bénin. Ces informations sur la texture du sol sont utilisées pour calculer les proprié-
tés hydrodynamiques des sols (& partir de fonction de pédotransfert). Cette base de données
fournie des parameétres d’occupation du sol selon 272 classes différentes. Nous utiliserons ici
une agrégation de ces classes selon les trois patchs : sol nu, végétation haute et végétation
basse. Pour ce qui est de la distribution racinaire, issue ’ECOCLIMAP, le profil est représenté
Figure 2.32. Pour plus d’informations sur la paramétrisation, voir Annexe C : Listing SURFEX.
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FIGURE 2.32 — La colonne de sol est divisée en 14 couches, avec les propriétés hydrodynamiques
issues de la base de données ECOCLIMAP. La zone hachurée rouge (seconde couche) correspond

a la zone compatible avec les données SMOS. Les points rouges correspondent aux profondeurs
des sondes in-situ AMMA.

Fraction de sable

20°N 0.8
Q
Ke}
o &
15 N 0.6 %
©
c
10°N 048
I 3
5°N 02"
0° . 0
15°W 0° 15°E 30°E 45°E
Fraction d'argile 1
20°N J/ ! ] 0.8
)
}._, ! 7 - 2
15°N R | / ex. o ¢ 06 5
= = i o, heo}
& o y o - S
10°N ' B L : 0.4 5
I £
5°N ~ L & 0.2
. i
00 o] (o] 0 (o] o] o] 0
15°W 0 15°E 30°E 45°E 60°E

FIGURE 2.33 — Carte de texture de sol utilisée dans les simulations pour calculer les paramétres
hydrodynamiques du sol.
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2.5.2 Un modéle empirique : le modéle API

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

—At
AP[(t) = AP[(t_l).e T + P(t) (26)

Avec P(t) la pluie cumulée (en mm) pendant la durée A t (en heure), et 7 est le paramétre
de ressuyage (en heure). Afin d’obtenir une estimation de I'humidité API en unité volu-
mique, en m?.m3, une modification de I’équation (2.6) est proposée dans [Pellarin et al., 2013 ;

[Louvet et al., 2015], comme suit :

05" = (007 — Ores)-6 T+ (Osar — (07 — Opes)).(1 — e ds0il ) + 0, (2.7)

avec Oy, (m3.m™3) la valeur de saturation du sol, d,.; I'épaisseur de sol considérée (en mm)
et Ores (m?m3) Phumidité résiduelle de surface. La relation est composée de trois termes qui
s’additionnent. Le premier terme est analogue a I’équation (2.6) : lorsqu il n’y pas de précipi-
tation P, 95“” décroit exponentiellement en fonction du temps jusqu’a atteindre I’humidité
résiduelle Qres (mtegratlon des processus d’infiltration et d’évaporation). Quand il y a un événe-
ment pluvieux, I’humidité Q?tC)m augmente proportionnellement a P(t) en fonction du degré de

saturation du sol représenté par (fg. — (H?tcfll) — 0,¢5)). Remarquons aussi que la dynamique de

G?f)m dépend également de I’épaisseur dsoil. Plus dsoil est grand, moins l'incrément sera grand.

Observons la sensibilité du modéle a ces deux paramétres :

Sensibilité a tau (dsoil=100mm) Sensibilité a dsoil (tau=80h)

0.5 100 0.5 100
0.45 1 90 0.45 90
—~ 0.4 80 —~ 0.4 80
0 0
€035 70 €035 70
oM m -
£ 0.3 60 E 0.3 60 é
g £ § =
5 0.25 50 3 2025 50 @
Ee) xe)
g 02 40 g o2 40
B °
£ 0.15 30 £015 30
=) =)
T o1 20 T o1 20
0.05 10 0.05 10
ol ‘ - . 0 ol - - - 0
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FIGURE 2.34 — Etude de sensibilité du modéle APT aux parameétres 7 et dgoy;

Cependant, dans le cas des applications agricoles, 'information recherchée n’est pas unique-
ment ’humidité de surface, mais de I’humidité plus en profondeur. Pour cela un filtre passe-bas
exponentiel est utilisé ([Wagner et al., 1999, [Albergel et al., 2008]). Ce filtre permet la propa-
gation de 05”” plus en profondeur, soit 9()§)Cm. Ce filtre est décrit comme suit :

O™ = 0 + K (). (035" — 053) (2.8)
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avec le gain K :
K-y
—At
K(t_1) +e T

Koy = (2.9)

Le gain K(;) dépend uniquement du temps et évolue entre 0 et 1 dans un intervalle 7" donné.
Cet intervalle permet de modéliser le temps de propagation de 'humidité de la surface a une
certaine profondeur x (|Ceballos et al., 2005]). Ainsi en modifiant T (en h), il est possible de
modifier la profondeur simulée.

Sensibilité du filtre exponentiel a T
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FIGURE 2.35 — Evolution de 'humidité simulée en fonction du paramétre T

2.5.3 Comparaison SURFEX/API

Les deux modéles présentés précédemment, SURFEX et API, permettent de modéliser I’hu-
midité du sol en surface, et en profondeur. Dans cette partie, nous allons voir la qualité de leur
simulation en les comparants aux mesures n-situ.

Pour cela le modéle SURFEX a été paramétré a partir ’ECOCLIMAP (voir le fichier de confi-
guration Annexe C : Listing SURFEX.).

Le modéle API, quant a lui a été paramétré et calibré a partir des sondes in-situ. Pour cela,
le modéle a été forcé par des champs de forcages atmosphériques MERRA (Modern-Era Re-
trospective analysis for Research and Applications) [Gelaro et al., 2017|, voir Annexe D Les
forcages atmosphériques. Sur la base des coefficients précédents (le 7, dgo; et T) une calibration
a été effectuée afin de maximiser les scores par rapport aux sondes des mesures in-situ sur
la colonne de sol pour les sites du Bénin et du Niger. Sur le tableau 2.1 sont représentés les
parameétres pour ’humidité de surface 8(55""”. Sur la Figure 2.36, sont représentés les parameétres
T utilisés dans cette étude pour le Niger et pour le Bénin.

TABLE 2.1 — Parameétres principaux des équations de ’APT (2.5.2)

Niger Bénin
Osat/Ones (en mP.m?) | 0.45/0.02 | 0.45/0.04
7 (en h) 90 120
dsoil (en mm) 100 35
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FIGURE 2.36 — Paramétres T du filtre exponentiel pour les sites du Niger du Bénin

Ainsi, & partir des 2 modéles présentés, et paramétrés, les simulations ont été effectuées
pour les sites du Bénin et du Niger. Les séries temporelles sont représentées Figure 2.37 et 2.38
avec en bleu ’APT et en rouge SURFEX plus la référence in-situ (en noir), pour les deux sites,
a4 5 cm. Les scores sont présentés Tableau 2.2. On peut alors observer que les deux modéles
donnent de bons scores en corrélation, égaux ou supérieurs a 0.9. Le RMSE quant & lui est
meilleur pour ’API que pour SURFEX di au fort biais humide dans SURFEX.

Comparaison humidité du sol 5cm entre API/SURFEX et sonde in-situ - BENIN
T I I I
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FIGURE 2.37 - Site du Bénin : Evaluation des modéles API (en bleu) et SURFEX (en rouge), forcés par
des pluies in-situ et comparés aux mesures d’humidité AMMA-CATCH (en noir) & 5 cm de profondeur.

Comparaison humidité du sol 5cm entre API/SURFEX et sonde in-situ - NIGER
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FIGURE 2.38 — Site du Niger : Evaluation des modéles API (en bleu) et SURFEX (en rouge), forcés par
des pluies in-situ et comparés aux mesures d’humidité AMMA-CATCH (en noir) a 5 cm de profondeur.
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TABLE 2.2 — Evaluation des simulations a 5 cm.

Niger Bénin
API | SURFEX | API | SURFEX
R 0.939 0.90 0.934 0.93
5cm | RMSE | 0.0136 | 0.0805 | 0.032 0.11
Biais | 0.0029 0.073 0.011 0.107

Intéressons-nous maintenant a une analyse qualitative de 1’ensemble de la colonne de sol.
La Figure 2.39 compare les modéles aux mesures pour le site du Bénin et la Figure 2.40 pour
le site du Niger. Puis, Figure 2.41, les simulations sont évaluées quantitativement.
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FIGURE 2.39 — Représentation de 'humidité du sol de 0 & 1 m & partir de a) mesures in-situ AMMA-
CATCH Bénin, b) et ¢) modélisation SURFEX et API forcée par les précipitations des pluviométres
AMMA-CATCH.

La Figure 2.39 illustre la maniére dont I’eau s’infiltre dans le premier métre de sol, pour les
années 2010-2015 pour le site du Bénin & partir de mesures in-situ en a) et de la modélisation
en b) et ¢), pour SURFEX et API. Sur le premier graphique a partir des mesures in-situ, le a),
on remarque que ’eau s’infiltre chaque année a plus d’un métre de profondeur. On remarque
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aussi qu’a partir de 60 cm le sol semble plus humide pendant la saison séche que dans les
couches supérieures, créant ainsi un gradient d’humidité résiduel en profondeur. Pour la modé-
lisation SURFEX (le second graphique), on observe une infiltration de I’eau dépassant les 1 m
en pleine saison des pluies. On observe aussi la mauvaise modélisation de cette augmentation
de 'humidité observée a partir de 60 cm de profondeur sur le profil a). Sur le profil ¢), on peut
observer ’humidité du sol modélisée par le modéle API en surface puis propagée en profondeur
au travers le filtre exponentiel. On remarque que pendant la saison séche, 'humidité étant égale
a ’humidité résiduelle dans ’API, un biais négatif important est créé au dela de 40 cm.

L’expérience a ensuite été réalisée pour le Niger. On observe Figure 2.40 en a) linfiltration
de leau a partir des sondes in-situ, en b) et c), simulée par SURFEX et 'API. A partir du
graph a), on observe que certaines années comme 2010 ou 2011 I’eau ne semble pas s’infiltrer
beaucoup plus profondément que 1 m, on remarque aussi que les années 2012 et 2015 montrent
une "pause" dans la saison des pluies. Sur le profil b), modélisé par SURFEX, on remarque
alors une forte surestimation du taux d’humidité du sol. Sur le profil ¢), modélisé par I’API, la
dynamique de ’humidité semble un peu faible par rapport aux mesures a).
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FIGURE 2.40 — Représentation de 'humidité du sol de 0 & 1 m & partir de a) mesures in-situ AMMA-
CATCH Niger, b) et ¢) modélisation SURFEX et API forcée par les précipitations des pluviométres
AMMA-CATCH.
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Intéressons-nous maintenant aux scores sur les six années comparant toute la colonne de sol
simulée avec les mesures in-situ, pour les deux sites et les deux modéles, Figure 2.41.
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FIGURE 2.41 — Comparaison entre les mesures in-situ d’humidité du sol et les modélisations issues
du modeéle SURFEX, en noir et APT en bleu, forcées avec les pluies in-situ, pour le Bénin (en haut) et
pour le Niger (en bas).

Pour le site du Bénin, les scores de corrélation sont trés bons, autour de R = 0.9, pour les

deux modéles a toutes les profondeurs. Le biais, quant a lui, montre que SURFEX surestime en
moyenne 'humidité jusqu’a 40 cm puis la sous-estime jusqu’a 0.1 m3.m= a 1 m. Pour ’API, le
biais est quasiment nul en surface, puis le modéle sous-estime I’humidité de maniére croissante
avec la profondeur, jusqu a 0.2 m3.m™3. Cela est principalement causé par la nature du filtre ex-
ponentiel car il propage I'intégralité de 'eau en profondeur. Le RMSE est d’environ 0.1 m3.m3
en surface pour SURFEX, puis décroit jusqu’a 40 cm, la ou le biais est nul, et ré-augmente
car le biais augmente. Pour ’API le RMSE se dégrade car le biais augmente tout le long de la
colonne. En analysant le RMSE débiaisé, ubRMSE, on observe un comportement relativement
similaire pour les deux modéles.
Sur le site du Niger, les corrélations décroissent avec la profondeur pour les deux modéles. Pour
le biais, SURFEX souffre d’'une surestimation de I’humidité tout le long de la colonne alors
que ’API a quasiment un biais nul. Pour le RMSE, il est trés bon pour ’API et autour de
0.1 m3.m™ pour SURFEX. d’un point de vue du ubRMSE; il est de 0.01 m?*.m™ pour 'API et
autour de 0.03 m®.m™ pour SURFEX.

Ainsi, malgré leurs niveaux de complexité trés différents, API et SURFEX donnent des

résultats comparables et de bonne qualité pour ce qui est de représenter I’humidité dans les 50
premiers centimétres de profondeur de sol.
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2.5.4 Impact des incertitudes des précipitations sur les simulations
d’humidité

Le point précédent a montré la qualité des simulations lorsque le forcage des pluies utilisées
est issu de pluviométres (mesures de pluie in-situ). Cependant, comme le montre la Figure 2.42,
il est difficile de représenter la pluie spatialement au vu de la densité du réseau de pluviomeétres.
De plus, I’évolution temporelle du réseau a diminué de moitié en une vingtaine d’années, en
passant de 725 pluviométres en 1985 a 232 en 2004 [Ali and Lebel, 2009].

<

Aliand Lebel, zo09

1 pluviométre pour 10 000 km? en moyenne (2004)

FIGURE 2.42 — Densité du réseau de pluviométres en 1985 et 2014.

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

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

a) Site du Bénin
2000 T T T T T

1500

Rainfall (mm)
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b) Site du Niger
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FIGURE 2.43 — Les produits de pluies satellites temps-réel sont présentées ici sous la forme de cumuls
annuels. Ils sont comparés aux mesures in-situ (en noir), pour le Bénin en a) et le Niger en b).

Sur la Figure 2.43 sont représentés les cumuls annuels des produits de précipitations issues
des pluviométres AMMA-CATCH en noir et des produits de précipitations satellites dans leurs
version temps-réel, avec TRMMRAW en bleu pointille, CMORPHRAW en rouge pointillé et
PERSIANNRAW en vert pointillé. On remarque alors tout de suite une forte surestimation des
précipitations. Il existe une version de ces produits dit "ajustée", qui comprend une correction
a partir de pluviométres. Cependant un délai de quelques mois est nécessaire avant leurs dis-
tributions, ce qui est un véritable frein aux applications opérationnelles. Analysons la qualité
de ces données Figure 2.44.
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2000 . | |
_. 1500 | .
£
E
T 1000 - =
£
&
500 |- -
0
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
INSITU RAINFALL TRMM AD) CMORPH AD] |
b) Site du Niger
1200 . \ | [ |
1000 - i
£ 800 i
E
3 600F =
£
T 400 | i
o
i f j f _
0 L | | L
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

FIGURE 2.44 — Les produits de pluies satellites ajustées sont présentés ici sous la forme de cumuls
annuels. Ils sont comparés aux mesures in-situ (en noir), pour le Bénin en a) et le Niger en b).

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

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

En terme de corrélation, les produits ADJ (pour ADJusted) présentent globalement de meilleurs
scores que leur version RAW (temps-réel), méme si certaines années (2014 pour TRMM au Ni-
ger par exemple) semblent modérer ce résultat. Intéressons-nous plutot au RMSE journalier,
synonyme d’erreur journaliére moyenne (en millimétres) entre les produits satellites et les plu-
viométres. On observe que les produits RAW sont cette fois-ci nettement moins bons que leur
pendant ADJ. On remarque aussi que le produit PERSIANN est le plus mauvais sur les deux
sites, et sur toutes les années. Pour le biais annuel, ici équivalent au le cumul annuel des plu-
viométres moins le cumul annuel des produits satellites, on observe que les produits RAW
surestiment toujours. Pour les produits ADJ, ils sont trés bons au Niger mais ont tendance &
sous-estimer les pluies sur le site du Bénin.
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FIGURE 2.45 — Scores de validation des produits de pluies satellites comparées au pluviométres

AMMA-CATCH sur les sites du Bénin (colonne de gauche) et du Niger (colonne de droite) pour
les années 2010-2015.

Maintenant que les incertitudes sur les produits de pluies ont été analysées, observons I'effet
de ces erreurs en terme d’humidité du sol simulée par le modéle SURFEX et le modéle API.
Pour chaque jeu de produits de précipitation, les produits RAW sur SURFEX Figure 2.46 et
I’API Figure 2.48, puis les produits ADJ sont utilisés Figure 2.47 pour SURFEX et Figure 2.49

pour ’API et les profils comparés a la simulation de référence, ¢’est-a-dire celle avec le produit
de pluie in-situ (trait noir).
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FIGURE 2.46 — Impact des incertitudes des produits de précipitations temps-réel sur les simulations
d’humidité du sol SURFEX.
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FIGURE 2.47 — Impact des incertitudes des produits de précipitations ajustés sur les simulations
d’humidité du sol SURFEX.
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FIGURE 2.48 — Impact des incertitudes des produits de précipitations temps-réel sur les simulations
d’humidité du sol APL.
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FIGURE 2.49 — Impact des incertitudes des produits de précipitations ajustés sur les simulations
d’humidité du sol APL.
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Les Figures 2.46 et 2.47 représentent I'impact des erreurs des différents produits de pluies
sur les simulations d’humidité du sol SURFEX pour le site du Bénin et du Niger. On observe
sur la Figure 2.47, que les scores de corrélation sont faiblement dégradés, de I'ordre de 5 & 10%,
le biais et le RMSE ne changent pas énormément. Pour le ubRMSE par contre il est dégradé
d’environ 0.01 m3.m tout le long de la colonne. Pour le site du Niger, les évolutions sont rela-
tivement similaires sauf pour le produit TRMMADJ au Niger qui ne génére qu’une trés faible
dégradation de ubRMSE.

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

Pour le modéle API, c’est-a-dire Figure 2.48 et 2.49, les constats sont relativement similaires,

c’est-a-dire une dégradation modérée des scores lorsque les produits ADJ sont utilisés, alors
que l'utilisation des données temps-réel RAW dégrade fortement les simulations d’humidité.
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2.6 Reésumé et conclusion

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

Dans un second temps, nous avons évalué la qualité des mesures SMOS. Ce dernier permet
une mesure de ’humidité a ’échelle globale mais uniquement en surface. La qualité des humi-
dités SMOS est bonne (R > 0.7) pour les deux sites lorsqu’elles ne sont pas perturbées par les
RFI, comme durant les années 2013 et 2014.

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

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

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

TABLE 2.3 — Synthése sur les méthodes d’estimations d’humidité du sol en Afrique de ’Ouest

Mesures in-situ Télédétection Modélisation
AMMA-Catch SMOS SURFEX/API
e Précision permettant e Estimations globales
Avantage de servir de référence e Résolution spatiale/temporelle
e Profils d’infiltration (0-1m) e Profils d’infiltrations

Méthode

e Mesure globale (3 jours)
e Bonne qualité dans la zone d’étude

e Incertitude de certaines scénes " e Incertitudes sur les paramétrisations
. végétations, topographies, eau libre,...) e Incertitudes sur les forgages
e Peu de points de mesure (veg 5, SOPOBTapICs, ) i . GABES
.. . e Observations discontinues e Problématique sur les incertitudes
Inconvénient | e Observations locales . . . s
. . e Uniquement en surface (0-5cm) des pluies satellitaire dans leur
e Problémes de saturations i . BN . .
e Résolution large (25x25km) version temps-réel
e RFI e Biais important

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

3.1 Introduction

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

L’assimilation de T'humidité du sol dans des modéles de surface, ou hydrolo-
giques, est une question abordée depuis plusieurs années dans de nombreuses études
(|[Houser et al., 1998|, [Walker and Houser, 2001], [Margulis et al., 2002|, [Reichle et al., 2002],
[Reichle and Koster, 2003|, [Crow and Wood, 2003|, [Seuffert et al., 2003]). En effet, comme
vu Figure 1.14, les estimations d’humidité du sol par satellite sont disponibles depuis
les années 1980 avec les satellites tels que SMMR, SSM/I, TRMM-TMI, AMSR-E, AS-
CAT, Windsat, ...L’assimilation de ces produits a permis d’améliorer la modélisation
des débits [Pauwels et al., 2001| |[Leroux, 2016|, d’améliorer les prévisions d’inondations
[Brocca et al., 2010] et de sécheresse [Kumar et al., 2014] ou encore 'humidité en zone raci-
naire [Draper et al., 2012|. Dans notre problématique, nous allons étudier comment combiner
SMOS avec les modéles de surface, a ’aide de deux méthodes d’assimilation différentes : le filtre
de Kalman étendu simplifié (SEKF), puis a travers le filtre particulaire (PF).

3.2 Choix des méthodes d’assimilation

L’assimilation de données est généralement définie comme : [’ensemble des techniques statis-
tiques qui permettent d’améliorer la connaissance de I’état d’un systéme a partir de sa connais-
sance théorique et des observations expérimentales. Au début du 19éme siécle, les premiéres
techniques de fusion des ces deux sources d’informations sont apparues, permettant de combi-
ner les avantages des observations et des modéles mathématiques pour représenter au mieux
un phénoméne. L’assimilation de données est issue de la théorie du controle (Gelb, Lions), qui
étudie le comportement des systémes dynamiques en fonction de leurs paramétres, et des sta-
tistiques.

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

L’assimilation est le résultat d’une transformation mathématique, appelée 'analyse, a par-
tir d’observations, yg, et de prévisions issues d'un modéle, I’ébauche, xy,. L’objectif est d'utiliser
les informations pertinentes de chacune des deux sources pour représenter au mieux 1’état réel,
X¢, du phénoméne étudié. Cependant, dans la plupart des cas les observations et le modéle ne
sont pas a la méme résolution (spatiale et temporelle) et ne représentent pas toujours direc-
tement les mémes parameétres physiques. Pour rendre les deux informations comparables, on
utilise alors un opérateur permettant de passer de I'’espace des variables du modéle a 1’espace
des variables des observations, 'opérateur d’observation H. Ce dernier peut donc étre un
simple interpolateur permettant de faire coincider les résolutions du modéle et des observations,
ou bien un modéle radiatif (tel que le L-MEB présenté précédemment) permettant d’inverser
les radiances mesurées par les satellites d’observation en parameétre du modéle.

La différence entre I'observation et I’état estimé du modéle est appelée 'innovation : yg —
H(xyp). L'innovation refléte la différence de représentation entre 'observation et le modéle. Or
comme toute représentation, I’observation et ’ébauche ne sont pas parfaites. Elles sont donc
accompagnées d’erreurs qu’il faut prendre en compte pour pondérer 'analyse. On considére
alors deux types d’erreur :

e Erreur d’ébauche : I'erreur d’ébauche, x,-x¢, est 'erreur du modéle par rapport a la réalité.
On considére aussi la covariance d’erreur d’ébauche qui représente 'influence spatiale
et temporelle d'une analyse sur d’autres points de grille ou physiquement a d’autres
variables. On regroupe ces covariances sous la matrice B.

e Erreur d’observation : 'erreur d’observation, yo — H(xy), représente 'erreur de mesure.
Sa matrice de covariance R représente les interdépendances potentielles d’une erreur de
mesure sur une autre.

La définition des erreurs est donc primordiale dans le schéma d’assimilation car ce sont elles
qui donnent plus ou moins d’importance a chacune des deux informations en fonction de leur
qualité.

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

zo = xp + K(y, — H(xy)) (3.1)

avec
K=BH'"HB H" +R)™! (3.2)

Le coefficient K défini dans 1’équation (3.2) permet de pondérer I'innovation dans 1’équation
(3.1). On quantifie alors la contribution de Passimilation par 'incrément : x,-x3,. De I’équa-
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tion (3.2) on peut déduire que si le modéle est trés précis par rapport a l'observation, alors
B<R et K est petit. Ce qui a pour incidence de ne pas beaucoup modifier I'analyse et donc un
incrément faible. Au contraire, si 'observation s’avére de meilleure qualité alors R<B, K sera
grand, et 'incrément sera grand. Parmi ces méthodes séquentielles on identifie I'interpolation
optimale (OI) ou encore les différents filtres de Kalman.

Le cas variationnel revient quant a lui a chercher I’état analysé x, qui minimise une fonction
de coiit en prenant en compte les observations comprises dans la fenétre :

J(x) = J'(x — @) + J°(yo — H(x)) (3-3)

JP est la mesure de la différence entre I’ébauche et 1’état analysé que I'on cherche. J© est la
mesure de la différence entre I'observation et I’état projeté de ’analyse. Ainsi en cherchant la
dérivée égale a 0 de (3.3) par rapport a la variable que 1’on veut analyser on obtient I’estimation
optimale. On retrouve les célébres 3D-VAR, 4D-VAR, ...

Le choix de la méthode d’assimilation est dépendant de nombreux paramétres, tels que la po-
tentielle non-linéarité du modeéle ou encore le temps de calcul. Notre choix s’est d’abord orienté
vers le Simplified Exended Kalman Filter (SEKF). Utilisé en opérationnel par Météo France,
il est historiquement li¢ & SURFEX. Nous verrons par la suite qu’il permet de contraindre la
trajectoire d’humidité en fonction des observations. Cependant cette modification interne au
modéle génére d’autres problématiques. La principale source d’erreur étant liée aux incerti-
tudes sur les précipitations une seconde méthode est alors testée, le filtre particulaire (PF).
La principale différence conceptuelle de ces 2 schémas réside dans le fait que le PF utilise les
observations pour "réduire" directement les erreurs de forcages alors que le SEKF utilise les
observations pour corriger la trajectoire dans le modéle (voir Figure 3.2).

Assimilation \@

PF: Correction des erreurs de forcage

. ~Forcages e Ou
SEKEF: Correction de I'humidité

-

Q T

Model de surface S c
© 3

S 2.

f
55

Parametres de sol o
v S

S »

)

'

FIGURE 3.2 — Deux concepts différents, soit les erreurs de forcage sont corrigées avec le PF, soit les
humidités sont séquentiellement ajustées avec le SEKF.
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Afin de représenter ces 2 méthodes, analysons le schéma Figure 3.3. Sur la partie a), on
observe le SEKF, avec la trajectoire d’humidité simulée séquentiellement ajustée a chaque
observation de SMOS. Sur le schéma b), le PF, I’événement de précipitation est perturbé de
maniére a générer un ensemble de trajectoires d’humidités simulées. Ensuite, les observations
SMOS sont utilisées pour choisir la trajectoire la plus pertinente.
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= ) SEKF Modele
= a b
= <~ SMOS Obs.
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at B  Précipitation
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>
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t
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]
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>
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|7 7
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FIGURE 3.3 — Schématisation des 2 méthodes d’assimilation. Soit le SEKF en a), soit le PF en b).
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3.3 Normalisation des données a travers le CDF-Matching

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

std(InSitu
p2 = StdUnSitu) (3.4)
std(SMOS)
pl = InSitu — p2 x SMOS (3.5)
En appliquant les coefficients sur les séries temporelles Figure 3.4 on obtient la Figure 3.5.
Empirical CDF
07 I T T I T T T T T ¥ T 1 i i
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FIGURE 3.4 — Sur la gauche on observe le biais entre les mesures SMOS et les simulations SURFEX.
A droite, la distribution des cumuls de chacune des séries temporelles.
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FIGURE 3.5 — Méme figure que 3.4 aprés application des coefficients.
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La question de la période utilisée pour faire le CDF-matching a aussi son importance.
Par exemple 1a ou certaines études se basent sur la climatologie de ’ensemble des données,
d’autres préconisent plutot de produire des coefficients par saison, mois, ... Aprés une étude de
sensibilité, on utilisera dans cette étude un CDF Matching basé sur la climatologie globale.
Dans le cas de la spatialisation des simulations, il est nécessaire de calculer les coefficients p1/p2
pour chacun des pixels. On peut ainsi représenter les coefficients sous forme de cartes présentées

Figure 3.6 et 3.7.

15°W n° 15°E 30°E 45°E G0°E

FIGURE 3.6 — Carte des coefficients P2 entre SMOS et SURFEX (forcé par des pluies CMORPH
Adj).

Sur la carte 3.6 est représenté le coefficient P1 pour 'année 2010. On observe donc les
différences de dynamique entre les observations SMOS et la modélisation SURFEX, ici forcé

avec des pluies CMORPH ADJ.
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FIGURE 3.7 — Carte des coefficients P1.
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3.4 Assimilation de SMOS en contraignant I’humidité avec
un Simplified Extended Kalman Filter

3.4.1 Principe du SEKF

Le schéma d’assimilation utilisé ici est un Simplified Extended Kalman Filter (SEKF),
inspiré de la description de celui utilisé dans la thése de Marie Parrens (2012). Rappelons ici
quelques équations et le principe de ce filtre. Dans [Mahfouf et al., 2009| est présenté un filtre
de Kalman Etendu Simplifié. La principale différence avec un filtre de Kalman "classique" est
que les équations de propagation sont non-linéaires (Etendu) et que la matrice de covariance
d’erreur modéle B n’évolue pas au cours du temps (Simplified). Cette adaptation est nécessaire
pour prendre en compte les non-linéarités du modéle au cours du temps, il est utilisé ici une
linéarisation du modéle & travers le tangent linéaire H. Voila un synoptique du schéma utilisé :

&2’ f’.?
fy 47

Fenétre d'assimilation 1 (12h)

Fenétre d'assimilation 2 (12h) \ Fenétre d'assimilation 3 (12h)
T | -
t
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>

el
B

ED;
SURFEX =

-1 SURFEX

—p1 SURFEX

ash|euy 4/‘..
.

asAleuy
Y

X, =%, K(y,-Hx })
-ilf—)

Avec K=BH'(HBH+R)"

il

FIGURE 3.8 — Description synoptique de I'assimilation séquentielle avec le SEKF.

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

e Paramétrisation du modéle et découpage des forcages associés au temps t de la fenétre
e Trois cas se présentent alors :
— Si t=0, premier pas de temps, alors on initialise le modéle avec I’état final d’une
simulation antérieure (Spin up).

— Si pas d’observation SMOS alors on initialise le modéle avec I’état final de la fenétre
précédente x,(t) = xp(t — 1) et on lance le modéle sur la fenétre

st +1) = M(t = t + V() (3.7)

— S’il y a présence d’une observation SMOS, on relance le calcul trois fois pour la
fenétre d’assimilation de maniére a calculer le tangent linéaire permettant d’évaluer
la linéarité du modele et donc la propagation de ses erreurs :
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1. Premiere simulation, run,.y, initialisée avec état final de la fenétre précédente
xq(t) = xp(t — 1).

2. Seconde simulation, on perturbe I'initialisation de run,.; avec dz— 0,0001 m?.m-
(7?) et on calcul le tangent linéaire :

3

H_ H(z + 6z) — H(x)

5 (3.8)
On calcul ensuite le gain de Kalman :
K = BH"(HBH" + R)™* (3.9)
On peut donc maintenant calculer ’analyse :
o = + K(y, — H(xp)) (3.10)

Puis on lance le modéle sur la fenétre d’assimilation.

Ainsi, le modéle prend en compte les observations SMOS a chaque fois qu’il y en a, a travers
le membre y, — H(x;), 'innovation pondérée par un gain K. Le tangent linéaire H permet de
tester la linéarité du modéle au cours de la fenétre. Ainsi, si la perturbation n’a rien changé,
alors H=0 et K=0, I'innovation n’a pas d’effet. Si la perturbation s’est propagée linéairement,
alors H=1 et K dépend uniquement des incertitudes (des observations et du modéle). Si le
modéle diverge lors de I'incrément alors K devient trés petit et 'innovation n’a pas d’effet.

L’équation (3.9) permet de donner plus ou moins d’importance aux observations. Si on
reprend schématiquement 1’assimilation présentée ici :

- ﬁ[
ncrément [

Soil Moisture m3.m-=
&
-

2 t

@
/i SMOS Observation, avec erreur

{ Ebauche, avec erreur

Analyse, avec erreur

FIGURE 3.9 — Lors de 'assimilation, les erreurs B et R pondérent I'importance de I'incrément,
ce qui permet d’ajuster la trajectoire soit plus prés des observations, soit plus prés du modéle.

Ainsi, si le modéle a une erreur plus grande que 'observation, I’analyse sera plus proche de
I’observation que de ’ébauche, et inversement.
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3.4.2 Reésultats et discussion

Une premiére expérience a été réalisée en implémentant le SEKF dans SURFEX. Le premier
test a consisté en 1’étude de la paramétrisation du filtre, en particulier les matrices B et R. Ces
deux matrices sont critiques dans le modéle car elles gérent a la fois la balance observation /-
modéle mais aussi la propagation de I'incrément dans le sol. En effet, dans ’équation (3.9), le
coefficient K qui vient pondérer I'innovation, dépend des matrices décrites Figure 3.8.

Dans un premier temps intéressons-nous a l'impact de la correction sur la couche assimilée,
c¢’est-a-dire la seconde couche de SURFEX (WG2). Pour mieux observer Ueffet de la définition
des matrices d’erreurs, I’hypothése de linéarité est effectuée ici, c’est-a-dire que le tangent li-
néaire n’est pas calculé et que 'opérateur d’observation H est a 1 sur la seconde couche. Cette
couche correspond a la couche de 0.01 m & 0.05 m dans la discrétisation de la colonne de sol.
Sur la Figure 3.10 est représentée I'impact des observations SMOS sur la trajectoire d’humidité
simulée. On remarque qu’en définissant une matrice R trés fortement supérieure a B, c’est-a-
dire en définissant Uerreur de SMOS trés supérieure a l’erreur modéle (K souvent proche de 0),
I'analyse ne prend pas en compte les observations SMOS (trajectoire bleue). Lorsque 'on met
les mémes erreurs & SMOS et &8 SURFEX, on obtient la trajectoire verte puis lorsque 1'erreur
SMOS est définie comme trés faible on obtient la trajectoire rouge. On observe alors que lorsque
lincrément est effectué sur la seconde couche, le modéle réajuste trés rapidement la trajectoire
et l'effet de SMOS s’apparente plus a des "sauts" d’humidité. Ce phénoméne provient de la
définition de la structure de la matrice B. En effet, en la définissant diagonale, I'effet de I'incré-
ment ne s’effectue que sur la seconde couche. Ce qui signifie que les couches en profondeur ne
sont pas directement impactées par cet incrément et que l'effet est vite atténué par le modéle.

0.45 ‘
——— SURFEX WG2 K<0.5
o 0.4 |——SURFEXWG2K=0.5
= SURFEX WG2 K>0.5
o 0.35 L _* SMOS (cdfmatched)
€ 03|
N
=}
B 0.25 -
= +
= 02F
z .
 0.15 -
0.1 ! ‘

Feb Mar

FIGURE 3.10 — Impact de la paramétrisation des matrices d’erreurs sur le schéma d’assimilation.
En bleu lorsque les erreurs SMOS sont supposées trées fortes, en vert égales a celle du modéle
et en rouge plus faibles que le modéle.

Afin de mieux propager cet incrément, une matrice B, cette fois-ci pleine, a été définie en
calculant les covariances entre chacune des couches :

Var(WG1) Cov(WG1,WG2)
B = [Cov(WG2,WGT) Var(WG2)

De cette maniére, 'incrément se propage sur toute la colonne de sol. On obtient alors la Figure
3.11. Contrairement a la Figure 3.10 cette fois-ci I'incrément se maintient dans le temps car
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c’est toute la colonne qui est impactée.

0.45 ‘
—— SURFEX WG2 K<0.5 .
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€ 03
o
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o
= 02
©
 0.15
0.1 ! ‘ |

FIGURE 3.11 — Similaire a la Figure 3.10 mais cette fois, il y a propagation de I'incrément en
profondeur.

Afin d’observer I'impact de 'assimilation, et du potentiel correctif sur toute la colonne
de sol, prenons I'exemple de 'année 2011 pour le site du Bénin. Sur la Figure 3.12 on peut
observer, figure du haut la différence entre 2 simulations, lorsque SURFEX est forcé par les
pluies CMORPHRAW et forcé par les pluies in-situ.
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FIGURE 3.12 — Profil d’innovation lors d’assimilation uniquement sur la seconde couche, en
haut, et sur toute la colonne, en bas.

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

De cette premiére expérience, plusieurs points ont arrété le développement de ce schéma :

e La sensibilité aux erreurs d’observation. Il nous est paru complexe de quantifier les erreurs
d’observations SMOS.

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

e La difficulté de la paramétrisation du filtre (incrément pour le tangent-linéaire, matrice
de propagation, ... ).

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

3.5.1 Principe du filtre particulaire

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

Le principe du filtre dans notre contexte est de perturber les forcages incertains de maniére
a générer un ensemble de trajectoires du modéle répondant & cet ensemble de perturbations.
Dans notre cas cela revient & perturber les précipitations incertaines afin de générer un ensemble
de trajectoires d’humidité du sol. L’étape suivante consiste a extraire les trajectoires les plus
probables selon leur proximité avec les observations SMOS.

La Figure 3.13 représente ces 4 étapes qui sont détaillées par la suite.

Forcing precipitation & Soil moisture Forcing precipitation & Soil moisture

Rain (mm h™")
3
Soil moisture (m3 m‘s)
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Rain perturbations _ _ _‘ Rain best perturbations
Soil moisture perturbations — — — Soil moisture best perturbations (kept) % Insiturain
E Original rain ,7 “ ™ Bestrain (mean) % smos
s Original soil moisture - . Best soil moisture Optimum soil moisture

FIGURE 3.13 — La méthode d’assimilation mise en place ici se divise en 4 étapes principales. La
premiére, a), est la simulation de humidité du sol (trait plein bleu) a partir du produit de pluie
(barres bleues) a corriger. Ce produit de pluie est ensuite perturbé afin de créer un ensemble de
trajectoires (courbes grises) en b), puis échantillonné selon les observations SMOS (courbes rouges) en

c) et corrigé (courbes vertes) en d).
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Description simplifiée de la Figure 3.13 :

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

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

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

e Partie d) :
A partir des précipitations sélectionnées (en rouge), la moyenne est calculée. Cette moyenne
permet d’obtenir un nouvel événement de pluie (barre verte). Cette nouvelle pluie est
réinjectée dans le modeéle (trajectoire verte). On obtient ainsi une nouvelle trajectoire
d’humidité, ligne verte. Puis on passe & la fenétre suivante. La fenétre suivante est donc
initialisée par la valeur d’humidité corrigée en fin de fenétre.

En effectuant cette opération, la nouvelle trajectoire d’humidité respecte ’équilibre du mo-
déle et intégre les observations SMOS. Cependant, certains paramétres sont a définir :

e Durée de la fenétre d’assimilation :
La durée de la fenétre d’assimilation est conditionnée par deux critéres. Le premier est le
nombre d’observations SMOS et le second est le nombre de jours. Des études de sensibilité
ont montré que le nombre de mesures SMOS optimal est de cing (voir Figure 3.14). Dans
le cas ol peu de mesures SMOS sont disponibles, la fenétre d’assimilation maximale a été
définie a neuf jours.

L

R?
c
L
L

2 3 ' 5 6 7 B 9

M 5MOS

FIGURE 3.14 — Le nombre d’observations SMOS utilisées est fixé & cing.

e Méthode de perturbation :
La méthode de perturbation, caractérisée par le nombre de membres et la distribution des
perturbations, est fondamentale dans cette méthode, elle est intimement liée a la qualité
de 'assimilation. En effet, il faut s’assurer que le nombre et 'amplitude des perturbations
soient suffisants pour "envelopper" les observations SMOS.
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L’ensemble de perturbations peut donc étre défini comme :
Pi(t) = k; x P(t) avec i©=1:100 (3.11)

avec P(t) la chronique de précipitation sur la fenétre d’assimilation et P;(¢) ’ensemble
des 100 membres de précipitations aléatoirement perturbées.
La définition du coefficient multiplicateur k est la suivante :

k — e(4r0md)72 (312)

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

e Méthode d’échantillonnage :
C’est 1a que la qualité des observations entre en jeu. En effet la qualité de SMOS est le
paramétre qui vient déterminer le nombre de trajectoires que I'on va sélectionner. Pour
définir la qualité de SMOS un indice composite a été créé pour cette application, le

QSMOS :
(dgx/0.045) + (RF1/0.45) + (Chi2 — 1) /(3.5 — 1)

3
cet indice varie de 0 & 1 en fonction des variations normalisées des indices de qualité de
SMOS présentés dans la partie Indices de qualité de SMOS (0 et 1 représentant la plus
haute et la plus basse qualité, respectivement). Le principe est, comme vu au début de
ce chapitre, de venir accorder plus de confiance & ’observation lorsqu’elle est de bonne
qualité et vice et versa. Pour cela on utilise ici la fonction décrite Figure 3.15. Le nombre
de membres sélectionné varie alors de 10 & 60 en fonction de I'indice de qualité de SMOS.
Plus SMOS est "mauvais", plus Qsnros sera proche de 1 et plus on augmentera le nombre
de membres sélectionnés. Le fait d’augmenter le nombre de membre sélectionné permet
d’élargir le "champ des possibles" de trajectoires d’humidité.

@smos = (3.13)
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FIGURE 3.15 — Nombre de membres sélectionnés en fonction de la qualité des observations Qgar0s-

e Initialisation des fenétres
L’initialisation de la fenétre suivant un ensemble de membres ré-échantillonnés par une
distribution gaussienne a été implémentée dans une autre version encore a l'étude au
laboratoire. Cela modifie les résultats de maniére trés infime. La moyenne des trajectoires
minimisant le RMSE est donc conservée ici.
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3.5.2 Evaluation sur les sites du Bénin et du Niger

L’objectif de ’assimilation par le filtre particulaire dans notre contexte est de réduire les
incertitudes de forcage sur les précipitations afin d’améliorer la représentation de I’humidité du
sol en profondeur dans les modéles de surface.

Aprés avoir assimilé les jeux de précipitations, tel que CMORPHRAW dans le schéma d’assi-
milation précédent, analysons son effet sur 'humidité du sol. Dans I'article issu de ces travaux
|[Roman-Cascon et al., 2017|, une comparaison entre 'application du PF décrit précédemment
dans SURFEX et dans ’API est effectuée. L’étude montre que le schéma d’assimilation est
plus efficace via 'API que via SURFEX dans le cas de la correction des précipitations. Nous
présenterons donc ici les résultats uniquement pour ’API.

Sur la Figure 3.16 est représenté le résultat d’assimilation sur le site du Bénin en 2011 pour
I’API. Sur le graphique du haut, on observe la différence d’humidité du sol simulée par le modéle
quand il est forcé par les pluies CMORPHRAW et les pluies in-situ. On observe, comme sur
la Figure 3.12, une surestimation de I’humidité en début de saison des pluies. Sur le graphique
du bas on peut observer I'’humidité du sol simulée par le modéle quand il est forcé par les
pluies CMORPHRAW assimilées et les pluies in-situ. On observe alors une réduction de cette
surestimation globale.
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FIGURE 3.16 — Différences d’humidité du sol de 0 a 1 m, simulée par I’API, entre la simulation
a partir des pluies in-situ et celle foré par CMORPHRAW avant et aprés assimilation (figure
du haut et du bas).

Afin d’étudier plus en détails 'apport de I'assimilation, analysons les profils de scores sur
les Figures 3.17 et 3.18. Sur ces Figures sont représentés les scores d’humidité simulée sur la
colonne de sol pour les site du Bénin en a) et du Niger en b) par rapport aux sondes d’humidité
in-situ. Les profils en trait noir correspondent aux scores quand le modéle est forcé avec les
pluies in-situ. Les profils en traits pointillés de couleur sont les simulations lorsque le modéle
est forcé par les produits de pluie temps-réel (RAW). Les profils en trait plein de couleur
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correspondent aux simulations forcées par le produit ajustés (ADJ). Les profils violets en trait
plein correspondent aux simulations aprés assimilation de SMOS. Plus les profils de couleurs se
rapprochent du profil noir, plus il se rapprochent de I'optimal de simulation. Intéressons-nous

a la correction des produits TRMMRAW, Figure 3.17, et CMORPHRAW, Figure 3.18.
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FIGURE 3.17 — Scores par profondeur entre les sondes d’humidité du sol in-situ et les humidités
simulées par I’API avec les produits de pluies in-situ (trait plein noir), TRMMADJ (trait plein bleu)
et TRMMRAW avant /apres assimilation (trait pointillé bleu/trait plein violet).

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

Sur la Figure 3.18 les profils représentent les scores pour le produit CMORPH. Pour les scores
de corrélation, au Bénin, on remarque que 'utilisation du produit CMORPHADJ & la place
du produit CMORPHRAW améliore les corrélations de +0.1 point, et 'assimilation permet
d’augmenter les corrélations de 4+0.05 point. Pour le site du Niger, 'assimilation permet de se
rapprocher du profil noir, et ainsi d’atteindre de meilleurs scores que l'utilisation du produit
CMORPHADJ. Pour le biais, les valeurs absolues sont assez fortes et limitent l'interprétation
de la différence relative entre les produits, méme constat pour le RMSE. Pour le ubRMSE on
observe que 'assimilation du produit CMORPHRAW permet d’atteindre le méme niveau que
les scores lors de l'utilisation du produit ajusté CMORPHADJ.
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3.5.3 Spatialisation de la méthode

Nous avons vu que ’assimilation permettait d’améliorer les simulations d’humidité sur les
sites du Bénin et du Niger. L’objectif ici est de générer des cartes d’humidité du sol a partir de
I'API. Intéressons-nous a la spatialisation de la méthode sur la région de I’Afrique de I’Ouest
[-20 : 20" E; 0 : 24°N|. Pour cela il est d’abord nécessaire de spatialiser les paramétres 0,
Ores, T, dsoir €t T (nécessaire aux équations (2.7), (2.8) et (2.9)).

La limite de saturation, 0,4 a été définie a 0.45 m?®.m™ sur toute la zone.
L’humidité résiduelle, 0,.s, a été définie comme la moyenne des séries temporelles d’humidité
du sol sur chaque pixel simulées avec un 6,.,=0. La Figure 3.19 a) représente ce paramétre. On
retrouve ainsi, comme sur les séries temporelles de mesures in-situ, 0.02 m3.m= pour le Niger
et 0.04 m3.m3 pour le Bénin.
Le paramétre 7, représentant le temps de ressuyage du sol, est calculé selon 1’équation tirée de
[Louvet et al., 2015] :

T =32 x In(clay) + 174 (3.14)

avec clay issu de la carte 2.33. Cette équation permet d’ajuster le temps de ressuyage du sol
en fonction du taux d’argile (plus le sol est argileux plus 1’asséchement sera long et vice versa).
On retrouve ce coefficient représenté carte 3.19 b).

Le d,.;, représentant la "capacité" du sol a stocker de ’eau, est ici calculé a partir de données
de végétation (LAI). En effet, Phypothése est faite que plus il y a de végétation, moins le sol
peut stocker de I'eau (par évapotranspiration). Ce paramétre est donc calculé comme suit :

35 si LAI > 15
deit = 4 75 x LAI +142.5 si 0.6 > LAl > 1.5 (3.15)
100 si LAI <0.6

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

Ainsi, & partir de ces paramétres spatialisés, il est possible de calculer 'humidité du sol a
partir de ’API sur I’Afrique de 1’Ouest. La Figure 3.19 d) représente la moyenne de ’humidité
a 5 c¢m sur 'année 2002 lorsque le modéle est forcé par CMORPHRAW. Précédemment nous
avons vu que la méthode d’assimilation par filtre particulaire permettait de réduire les incerti-
tudes sur ce type de produit de pluie satellite temps-réel. Analysons alors I’apport spatiale de
Iassimilation, Figure 3.20.
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FIGURE 3.19 — Spatialisation des parameétres 0,.5s en a), 7 en b), dsoil en ¢) et exemple d’humidité

moyenne simulée en d).
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Sur la Figure 3.20 sont représentés en a) la trace SMOS, en b) le modéle API sans assimila-
tion, et en c), aprés assimilation pour le 13 Aott 2011 & 18h. On remarque alors que les patterns
d’humidité mesurés par SMOS, en a), se retrouvent bien sur la simulation aprés assimilation,
en c).

a)

SMOS L3SM

b)

API

C)

API
MORPH+5MOS CMORPH RAW

SE—— = At S S

Surface soil moisture (2011/8/13 18:00)

C

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

FIGURE 3.20 — Evaluation de I'impact spatial de I’assimilation de la trace SMOS (en a)), dans ’API
avant assimilation (en b)) et aprés assimilation (en c)).
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3.6 Résumé et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu comment intégrer SMOS dans un modéle de surface de
maniére a profiter & la fois de la mesure d’humidité SMOS et de la possibilité d’atteindre 1’hu-
midité en zone racinaire au travers la modélisation.

Dans un premier temps nous avons observé les limites de 'utilisation du Simplified Exten-
ded Kalman Filter dans SURFEX pour améliorer la représentation de 'humidité du sol. En
effet, dans ce cas-ci les erreurs proviennent principalement des forcages de précipitations, or ce
filtre ne prend pas en compte les erreurs de forcage. De plus, le filtre a une forte sensibilité aux
erreurs des observations, qui sont relativement compliquées a quantifier. De plus la non-linéarité
du modéle, ainsi que l'ajout/retrait d’eau pendant la saison séche généré par le bruit SMOS,
dégrade les séries temporelles.

Dans un second temps, 'implémentation d’un Filtre Particulaire s’est montrée relativement
efficace pour modifier les précipitations afin d’améliorer les humidités du sol simulées. En effet,
les évaluations des humidités du sol simulées sur les deux sites, du Bénin et du Niger, ont
montré que I'assimilation de SMOS permettait d’améliorer considérablement les humidités du
sol modélisées a partir de forgage de pluie temps-réel (Raw). Pour les deux sites, et pour les
produits CMORPH et TRMM, le schéma d’assimilation permet d’atteindre des scores au mi-
nimum égaux a ceux obtenus avec le produit ajusté, mais avec celui temps-réel. C’est un point
important car il signifie que le temps d’attente de plusieurs mois avant d’avoir les produits
ajustés par les pluviométres peuvt étre réduit a quelques heures.

@ Prochain chapitre
Dans ce chapitre nous avons vu comment assimiler des observations SMOS
dans les modéles de surface de maniére a générer des cartes d’humidité du sol
en superficie et en profondeur en temps-réel. Maintenant, intéressons-nous a
Pinterprétation de ces cartes avec une étude sur les anomalies de rendement
de mil en Afrique de I’Ouest.
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4.1 Introduction

L’état hydrique du sol est I'un des facteurs essentiels de la croissance des plantes. Le stress
généré par un manque d’eau sur les cultures céréaliéres agit sur le rendement (et génére donc
potentiellement de fortes conséquences socio-économiques). Dans certaines régions ou lirri-
gation est monnaie courante, ce souci est compensé par I'apport artificiel d’eau (irrigation).
Cependant, comme le montre la carte de la FAO Figure 4.1, la proportion de zones irriguées est
relativement faible dans la partie orientale de I’Afrique de I’Ouest ; la surface de zones cultivées
irriguées y représente en effet moins de 1%. Or, dans ces régions, la population est trés dépen-
dante des productions agricoles, de par la pratique majoritaire d’une agriculture de subsistance
mais aussi d'un point de vue économique.

Organisation des Nations Unies . . e . L,
QWQ pour I'alimentation Part de la superficie cultivée irriguée

Y et |'agriculture

N
Scale ca. 1:140 000 000 at the equator
Geographic Projection, WGS 1984

Légende FAO - AQUASTAT, 2015

Déni de responsabilité

Avcwnedonnée | <1 | 1.5 [ s-10 [ o-so [ 550
des données qui y figurent

Les i ées dans cett ication et la pré i le
Source: AQUASTAT n’impliquent de la part de I'Organisation des Nations Unies pour |"alimentation et I"agriculture aucune
Geographic Projection prise de position quant au statut juridique des pays, territoires, villes ou zones, ou de leurs autorités,
ni quant au tracé de leurs frontiéres ou limites.

FIGURE 4.1 — Répartition des parts irriguées des surfaces cultivées.

Dans ce chapitre, nous allons étudier le potentiel des mesures de I’humidité du sol pour four-
nir des informations sur le rendement des cultures de mil au Niger. La premiére partie contient
une description des liens statistiques entre le rendement des cultures mesuré in-situ et les me-
sures in-situ de 'humidité du sol sur diverses périodes temporelles et différentes profondeurs
du sol. Dans la seconde partie, les cartes d’humidité du sol obtenues au chapitre précédent sont
utilisées pour tenter d’estimer les variations de rendement du mil a grande échelle. L.’évaluation
de la méthode est effectuée en utilisant les informations sur les rendements du mil fournies par

la FAO de 1998 & 2014.
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4.2 Zone d’étude

La zone d’étude est située au Niger, pays du Sahel, en Afrique de I’Ouest. La majeure partie
de la population est concentrée dans la partie sud du pays, qui concentre également la majorité
des zones agricoles. Le régime de précipitations est controlé par la mousson de I’Afrique de
I’Ouest avec une mono-modalité annuelle générant une saison séche et une saison des pluies
(de juin & octobre). Avec une température moyenne annuelle de 29°C, le Niger est connu
comme 1'un des endroits les plus chauds de la Terre. Principalement basé sur une agriculture
pluviale (moins de 1% de la superficie est irriguée), la variabilité des précipitations (spatiale et
temporelle) affecte fortement la production agricole. La production de mil, principalement située
au sud (voir Figure 4.2), est la principale culture de subsistance du Niger; le mil représente
~47% de la production céréaliére des pays du Sahel [Ouendeba and Siaka Sogoba, 2004]).

24°N

21°N

18°N

12°E

0 0.5 1 15 2 25 3
Harvested area of millet (x10° ha)

IF'IGURE 4.2 — Répartition des surfaces de cultures de mil (zones colorées) fournie par la FAO Global
Agro-Ecological Zone (GAEZ). Les croix rouges autour de Niamey sont les 10 villages dont les données
de rendements sont utilisées dans cette étude

La région autour de Niamey (appelée Degré Carré de Niamey) a été largement instru-
mentée lors de I'expérience scientifique AMMA (African Monsoon Multidisciplinary Analysis)
(|[Redelsperger et al., 2006], [Lebel et al., 2009]). De nombreuses installations de mesures hydro-
logiques, météorologiques et biologiques y ont été établies en 2005 et sont aujourd’hui gérées
par ’Observatoire AMMA-CATCH. En paralléle, des mesures de rendement de cultures ont été
effectuées a divers endroits (10 villages, les croix rouges 4.2), et fournies par le CIRAD et le
Centre régional AGRHYMET a Niamey.
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Un zoom sur la zone autour de Niamey est fait sur la Figure 4.3. Sur cette figure on peut
y retrouver les 10 villages, autour de Niamey (x sur la carte), pour lesquels les rendements de
mil sont suivis (+ et noms du village dans la légende). On retrouve les sondes d’humidité ()
et les pluviométres (o) utilisés dans 1’étude.
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F'IGURE 4.3 — Répartition des villages ou le suivi des rendement de mil est effectué (croix rouges), des
sondes d’humidité (losanges verts) et des pluviométres (ronds bleus).

4.3 Meéthode

Les besoins en eau ne sont pas les mémes en fonction des différentes périodes de la phéno-
logie de la plante ([Mahalakshmi et al., 1987, [Eldin, 1990]). Afin d’évaluer 'impact temporel
des diverses périodes, nous avons effectué une analyse basée sur la corrélation entre I’humidité
du sol et le rendement annuel du mil, selon une fenétre temporelle glissante et a durée variable.

Humidité du spl a 25er — site du ‘Niger

Soil Moisture m3.m-3

2006 l 2007 l zoosl 2009 l 2010 2011 ll 2012 ll 2013
tleet2 tleet2 tleet2 tleet?2 tleet2 tleet2 tleet2

FIGURE 4.4 — Afin de calculer la relation entre humidité du sol et rendement, les anomalies ont été
calculées pour chaque jeu de dates (t1 :t2), zone rouge sur les séries temporelles.

La Figure 4.4 présente une série d’humidité avec une durée sélectionnée entre t1 et t2. Les
dates t1 et t2 sont les mémes pour les années 2006 a 2012. Les anomalies calculées S M, ,omatie
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sont rapportées ici en deux étapes. D’abord la moyenne de 'humidité SMpe,i0qe(y) est calculée
pour toutes les années y dans la période entre t1 et t2 :

1 t2
SMperiode(y) = E Z SM(”? y) (41)

n=t1

avec nt le nombre de points entre les périodes t1 et t2.
Afin d’évaluer les différences notables dues a la climatologie, 'anomalie est alors calculée, définie
comme étant la différence a la moyenne :

1 &
SManomalie(y) = SMperiode(?/) - n_y Z SMperiode(y) (42)

y=yl

avec ny le nombre d’années entre les années y1 et y2.

4.4 FEtude a I’échelle locale

4.4.1 Données de rendements

Dans cette premiére partie, une étude locale est effectuée a 1’échelle des villages. Les données
de rendement de mil sont obtenues a partir de prélévements effectués dans 10 villages autour
de Niamey (croix rouges sur la Figure 4.2). Le protocole utilisé est le suivi d’une cinquantaine
de parcelles agricoles pour chaque village, de 2004 & 2012 (total de plus de 500 parcelles chaque
année). Pour surveiller ces parcelles, trois placettes expérimentales (~ 5 x 5 m) ont été suivies
en pesant, aprés séchage, la quantité de mil récolté a l'intérieur. Puis, la quantité de grain a
été normalisée par la surface pour retrouver le rendement en kg/ha. Une description détaillée
de I'ensemble de ces données se trouve dans [Marteau et al., 2011].

Sur la Figure 4.5 sont représentés les rendements de chaque parcelle du village de Wankama,
en 2012. On observe alors une assez forte variabilité car les valeurs vont de 215 kg/ha pour la
parcelle 25 jusqu’a 1050 kg/ha pour la parcelle 39.

Village de Wankama 2012
T T T T T
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Indice de la parcelle
FIGURE 4.5 — Rendements de I’ensemble des parcelles du village de Wankama en 2012, avec en pointillé

vert, la moyenne.

Devant cette forte variabilité, une moyenne est effectuée (donc 502 kg/ha en 2012 pour
Wankama, trait pointillé vert sur Figure 4.5) afin d’obtenir des variabilités entre les villages,
voir Figure 4.6.
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Rendement de mil par village
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FIGURE 4.6 — Evolution des rendements de mil des 10 villages autour de la région de Niamey (voir
croix rouges carte 4.2).

Sur la Figure 4.6 on observe les variations de rendements pour les années 2004 & 2012 pour
les 10 villages présentés sur la carte 4.3. Ces derniers ont une assez grande variation entre les vil-
lages. Par exemple, en 2007, Alkama présente un rendement de 244.5 kg/ha alors que Tanabéri
atteint les 1180 kg/ha. Cela peut étre partiellement expliqué par les différences latitudinales
entre les villages. En effet, les villages de Karé, Tanabéri, Torodi et Sadoré sont situés au Sud
du domaine d’étude ot le cumul de précipitation annuel est compris entre 500 et 700 mm/an
alors que pour les autres villages il est compris entre 300 et 500 mm /an.

Le rendement moyen des 10 villages de 2004 & 2012, en noir est de 680 kg/ha, ce qui est
assez faible par rapport au rendement de mil obtenu dans les expérimentations en environne-
ment controlées (on Papport en eau n’est pas facteur limitant). Cependant, cette valeur est
courante au Niger (souvent avec maximum de 1250 kg/ha, [Rockstrom, 1999| et généralement
inférieure & 1000 kg/ha [JAICAF, 2009|) en raison de la quasi absence d’intrants, d’engrais et
d’irrigation.

4.4.2 Données d’humidité du sol

Les données d’humidité utilisées sont issues des mesures in-situ, comme le montre le profil
4.7 pour le site de Wankama.

| i 1T (i 1 I T
20 | 0.25
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= 02 ¢
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2 60 | 01 =
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0.05 ¥
80 ‘
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FIGURE 4.7 — Profils d’humidité du sol obtenus & partir des sondes de Wankama au Niger pour les
années 2006-2012.
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Comme il n’y a pas au moins une sonde pour chaque village, les variations d’humidité pour
chacun des villages ont été estimées a l'aide des pluviométres AMMA-CATCH disponibles
dans 8 des 10 villages. Pour cela le modéle APT (voir Partie 2.5.2) a été forcé avec les pluies
correspondantes. Pour Sadoré, il n’y a pas de pluviométre, et pour Wankama c’est le pluviomeétre
de Banizoumbou qui est utilisé. On peut ainsi dériver des chroniques d’humidité pour 9 des 10
villages.

4.4.3 Relation a 1’échelle locale

Le lien potentiel entre humidité du sol et rendement de mil est étudié a ’échelle locale. Dans
un premier temps intéressons-nous a ’analyse des données de mesure d’humidité du sol in-situ
(voir Figure 4.7) et & leur potentiel pour expliquer les variations de rendements du village de
Wankama.

La Figure 4.8 représente les corrélations entre anomalies d’humidité du sol & 4 profondeurs
différentes (5, 25, 55 et 85 c¢m) et anomalies de rendement pour les années 2006 & 2012. La
fenétre d’analyse (¢1 :¢t2 dans la partie Méthode) a été définie de 5 & 40 jours (correspondant a
chacune des figures). La partie plus épaisse des courbes correspond a des corrélations R? avec
des p-value inférieures a 0.1.
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FIGURE 4.8 — Analyse de la corrélation entre les anomalies de rendement et les anomalies d’humidité
du sol & 5, 25, 55 et 85 ¢m pour des fenétres d’analyse de 5 & 40 jours.

Une analyse globale des figures montre que la variabilité est forte avec une fenétre de 5
jours, puis s’adoucit en fonction de la durée de la fenétre. On observe globalement 2 "lobes",
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un premier situé a la fin du mois de juillet et autre centré sur le début du mois de septembre.
L’analyse de la Figure 4.8 montre différentes informations. Tout d’abord, intéressons-nous au
signal 4 5 cm (en bleu). Ce dernier semble montrer un signal assez fort, R?=0.78 du 1°" au 6
septembre (fenétre de 5 jours). Cela signifie que les anomalies d’humidité 4 5 cm pendant cette
période représentent 78% de la variation de rendement sur les 7 années. Cependant, la courte
durée, de 5 jours, combinée au faible nombre de points analysés, ne rend pas ce signal forte-
ment significatif. On observe ensuite que les lobes bleus diminuent au fur et & mesure que la
fenétre choisie est grande. Cela peut étre interprété par le fait que I'humidité de surface connait
une grande dynamique temporelle, et qu’elle n’est pas forcément représentative de I’humidité
disponible pour les racines des plantes.

Les courbes a 25 cm montrent des corrélations significatives & chaque fois pour les 2 périodes
identifiées précédemment, a environ R?=0.6 et ce quelle que soit la taille de la fenétre. Cela
signifie que les anomalies d’humidité pendant ces périodes, a 25 cm de profondeur, semblent
impacter les rendements.

Pour les profondeurs de 55 et 85 cm, un lobe principal, toujours fin juillet, montre un si-
gnal assez fort. Ce dernier peut étre interprété comme étant ’anomalie du front d’humectation
de T'eau dans la colonne de sol. En effet, la disponibilité de ’eau dans la zone racinaire est
fortement dépendante du début de saison des pluies. Un fort début de saison des pluies permet
I'infiltration de I’eau dans le sol beaucoup plus rapidement en profondeur, impactant donc 'eau
disponible pour les cultures.

I’évolution bimodale de la corrélation, qui montre une période critique en juillet puis une
deuxiéme période d’importance en septembre peut étre aussi interprétée d’un point de vue de
la phénologie du mil. Ces deux périodes correspondent respectivement a la période de «remplis-
sage du grainy (de mi-aofit a fin septembre) et a la période «reproductives (juillet) de la culture
du mil. Au cours de la premiére période (juillet), de bonnes conditions de croissance du mil sont
associées & un grand nombre de grains, tandis que pendant la deuxiéme période (septembre),
de bonnes conditions de disponibilité en eau ménent a une augmentation rapide du poids des
grains. Ces résultats confirment que la disponibilité de I'eau joue un roéle important au cours
de ces deux périodes-clés et est conforme & la phénologie du mil dans cette région. Enfin, le
coefficient de corrélation plus élevé obtenu a une profondeur de 25 cm est probablement di a
la distribution des racines du mil, qui sont principalement concentrées (90%) dans les 80 cm
supérieur du profil du sol (|[Rockstrom and De Rouw, 1997] bien que certaines racines aient été
observées jusqu’a une profondeur de 240 cm dans cette étude).

La variabilité de rendement entre les villages étant assez importante, voir Figure 4.6, ana-
lysons leurs représentations respectives a l'aide des humidités simulées a 30 cm, a partir de
IPAPI. Comme vu précédemment, sur la Figure 2.41, les simulations de 'humidité du sol sont
de bonne qualité jusqu’a 50 cm lorsque les pluies utilisées sont issues de pluviomeétres. Dans
notre étude, des pluviomeétres sont installés dans chacun des villages, permettant ainsi de si-
muler les humidités a 30 cm pour chacun des villages, et pour les années 2004-2012.

La Figure 4.9 représente les séries d’humidités simulées pour chacun des villages en bleu, et les
rendements respectifs en rouge. On remarque une certaine cohérence entre ’allure globale de
I’humidité et ’évolution des rendements. Par exemple, on remarque une chute d’environ 50%
des rendements pour les années 2009, 2010, 2011 et 2012 a Banizoumbou, qui sont sensiblement
des années plus seéches que les autres. Le constat est le méme pour le village de Berkiawel.
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FIGURE 4.9 — Modélisation de I'humidité du sol & 30 cm a partir de ’API forcée par les pluviomeétres
AMMA-Catch Niger pour les années 2006-2012 et pour les 9 villages (pas de pluviomeétres pour Sadoré).

Sur la Figure 4.10, on peut voir I'ensemble des humidités a 30 cm simulées pour les 10
villages avec la moyenne (courbe noire).
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FIGURE 4.10 — Simulation de I’humidité & 30 cm pour chacun des villages & partir de PAPI et des
pluviométres correspondant.

En analysant pour chaque village les corrélations entre ces données et les anomalies de ren-
dement, on obtient la courbe 4.11. Sur la Figure 4.11 on retrouve, pour chacun des villages, les 2
périodes identifiées précédemment, c¢’est-a-dire juillet et début septembre (sauf pour Alkama et
Torodi). Cependant, les corrélations sont plus faibles et les périodes légérement décalées entre
les villages. Ce décalage semble corrélé a la position des villages, spécifiquement a leur latitude.
On remarque aussi que certains villages ne présentent qu’un seul des lobes.
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FIGURE 4.11 — Fenétre glissante de 20 jours des corrélations entre les humidités du sol simulées a
30 cm pour chaque village et les rendements respectifs.

En analysant la moyenne des humidités et la moyenne des rendements pour les 9 villages
(pas de données d’humidité pour Sadoré), on obtient la Figure 4.12 :

Régression sur les 2 périodes avec 0.4*P1+0.6*P2
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FIGURE 4.12 — A gauche, fenétre glissante de 20 jours des corrélations entre la moyenne des humidités
du sol simulées & 30 cm pour la moyenne des villages et la moyenne de rendements de villages, a droite,
régression village par village (en couleur) et moyenne (en noir).

Sur la Figure 4.12, on retrouve ’analyse avec fenétre glissante sur 20 jours. La figure montre
trés nettement les 2 lobes avec un ratio de 40% pour le mois de juillet et de 60% pour le mois
de septembre. En analysant donc les anomalies d’humidité du sol pendant 20 jours, centrées
sur le 23 juillet et 20 jours centrées sur le 6 septembre, avec un rapport 0.4 et 0.6, on obtient le
nuage de points présenté sur la Figure 4.12. Sur ce graphique, 'axe des abscisses représente les
anomalies de rendements pour tous les villages, et I'axe des ordonnées les anomalies d’humidité
du sol & 30 cm pendant les 2 périodes, pondérées par les poids définis précédemment. On
peut observer une assez forte dispersion des points de couleurs, correspondant a chacun des
villages (R2=0.20). Lorsque lon considére la moyenne des 9 villages en terme d’humidité et de
rendement, on obtient alors les points noirs avec un R?=0.77.
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4.5 Etude A I’échelle nationale

4.5.1 Données de rendements

Le deuxiéme ensemble de données est fourni par le département statistique de I’Organisation
des Nations Unies pour 'alimentation et 'agriculture (FAOSTAT) qui collecte des informations
relatives a l'agriculture dans la plupart des pays du monde. Les données sont issues d’enquétes
annuelles soumises aux gouvernements, qui contiennent des statistiques sur la superficie et la
production récoltée pour le grain sec. La répartition spatiale des zones de production de mil
au Niger est illustrée Figure 4.2 et se situe principalement dans la partie sud-ouest du Niger.
Cette carte résulte de la fusion de plusieurs ensembles de données d’occupation du sol : (i) la
carte Global Land Cover GLC2000, (ii) une autre compilée par 'TFPRI en fonction de la Base
de données sur les caractéristiques de couverture du territoire mondial (GLCC) et (iii) une
couche supplémentaire de I’évaluation des ressources forestiéres par la FAO. Elle représente la
superficie des cultures de mil I'année 2000.

Sur la Figure 4.13 on peut voir I'évolution des données de rendements de mil fournies par
la FAO pour le Niger pour les années 1998 & 2014 (en trait plein noir). Les données par districts
administratifs, en couleur, sont issues de CountrySTAT (division de la FAO). On remarque
alors une variabilité assez inégale entre les districts au cours du temps.
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FIGURE 4.13 — Evolution des rendements de mil données par la FAO pour le Niger et ses 7 districts
pour les années 1998-2014.

4.5.2 Données d’humidité du sol

Afin d’étudier les variations de rendement de mil face aux variations d’humidité & ’échelle
régionale, des cartes d’humidité du sol ont été dérivées de ’API avec le filtre exponentiel pré-
senté dans la Partie 2.5.2. Les cartes ont été obtenues en 2 étapes : tout d’abord des cartes
d’humidité en surface 9?5m sont dérivées de I'équation (2.7) avec le produit CMORPHADJ.
Puis, a partir de Q?tc)m, I’humidité & 30 cm de profondeur, Q(St(;cm’ est ensuite calculée a partir de
I'équation (2.8). La Figure 4.14 représente les cartes de moyenne annuelle d’humidité du sol &
30 cm.
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FIGURE 4.14 — Cartes d’anomalies annuelles d’humidité & 30 cm, (9?8””, pendant les années 1998-2014.
Le carré noir est la zone autour de Niamey analysée dans I’étude locale.

4.5.3 Analyse de la variabilité temporelle

Intéressons-nous a l'aspect temporel des anomalies d’humidité du sol & I’échelle du Niger.
Pour cela nous allons utiliser les cartes d’humidité a 30 cm pour étudier I'impact de ces varia-

tions inter-annuelles sur les rendements de mil fournis par la FAO (données disponibles depuis
1961).

Afin d’estimer I’humidité sur la zone de culture de mil, les cartes d’humidité ont été mas-
quées avec la zone de mil (Figure 4.2). De ces cartes "masquées", la moyenne spatiale a été
calculée a chaque pas de temps (3h) afin d’obtenir une série temporelle sur 17 ans. Cette série
temporelle est représentée Figure 4.15 avec, pour chaque année, la climatologie sur les 17 ans
(courbe noire), et, superposées, les anomalies positives coloriées en vert et négatives en rouge.

L’analyse temporelle de I’humidité du sol a 30 cm dans toute la zone permet d’identifier les ano-
malies de la saison des pluies (démarrage tardif, pauses, fin précoce, ... ). Ces anomalies sont im-
portantes car elles ont un impact sur les rendements de mil ([Rockstrém and De Rouw, 1997]).
En effet, un mauvais démarrage, c’est-a-dire avec des phases de sécheresse, pendant la phase
reproductive peut avoir un impact négatif sur les rendements finaux. Certaines années, par
exemple 1998, 1999, 2002 et 2006 ont un démarrage assez tardif. Au contraire, les années 2003,
2005, 2008, 2010 et 2012 ont un démarrage précoce. On peut aussi identifier certaines années
avec globalement des déficits d’eau, comme 2000, 2004, 2009, ou d’autres étant anormalement
humides, comme 2003, 2010 ou encore 2012.
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Sur la Figure 4.15 sont représentées, en pointillés, les 2 périodes, P1 et P2, identifiées a ’échelle
locale. Ainsi, en analysant la relation uniquement pendant P2, la période identifiée comme la
plus sensible a 1’échelle locale, on obtient la Figure 4.16 a), avec un R? de 0.55 entre les ano-
malies d’humidité du sol a 30 cm et les anomalies FAO de rendement de mil. Quelques années
semblent alors mal expliquées, par exemple les années 2006, 2007, 2013 ou encore 2014. Pour
2006, 2007 et 2013, 'anomalie d’humidité du sol semble trop haute. Or, en considérant aussi
la premiére période P1, on remarque qu’elle est anormalement séche. Pour 2014 c’est I'inverse,
P2 est trés séche alors que P1 est humide.
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FIGURE 4.15 — Etude climatologique de ’humidité du sol simulée a 30 cm dans la zone de culture
du mil au Niger pour les 18 années de 1998 a 2015. Respectivement, les périodes plus humides que la
climatologie sont en vert et les plus séches sont en rouge.
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Ainsi, en combinant les périodes P1 et P2 (avec respectivement une pondération 0.4 et 0.6),
la relation passe a R?=0.62. La Figure 4.16 montre la différence entre I'utilisation d’une seule,
partie a), ou des deux périodes, partie b). On remarque alors que les anomalies pour les années
avec un démarrage tardif de la saison des pluies (1998, 1999, 2002 et 2006) montrent maintenant
une meilleure proportion a estimer le rendement annuel de mil a Niger. Cette diminution a pour
conséquence de se rapprocher des anomalies de rendements. Et de méme pour les années avec
un démarrage précoce de la saison des pluies (2003, 2005, 2008, 2010 et 2012), I'ajout de la

premiére période tend a augmenter positivement les anomalies.
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FIGURE 4.16 — Comparaison entre les anomalies d’humidité du sol calculées a partir d’une seul période
(en a)) et des deux périodes (en b)). La prise en compte de la période reproductive en plus de la période
de remplissage de grain permet I'explication de 62% de la variance annuelle des rendements de mil au
Niger (données FAO).

4.5.4 Analyse de la variabilité spatiale

Les cartes d’humidité du sol a 30 cm, 9?8””, développées dans les parties précédentes, & une

résolution de 0.25°/3h, permettent une analyse de la distribution spatiale des anomalies d’hu-
midité. Sur la Figure 4.17 sont représentées les distributions spatiales des anomalies d’humidité
du sol pour les 17 années a partir des 2 périodes (40% de période reproductive et 60% de la
période de remplissage). Le rectangle noir représente la zone ou I'étude in-situ a été réalisée.

A partir de I'analyse de ces cartes, on peut expliquer certaines différences entre les variations
de rendement mesurées localement et celle données par la FAO. En effet, pour 'année 2004, le
rendement mesuré localement est le meilleur des 9 années (voir Figure 4.6) avec 881 kg/ha pour
une moyenne de 665 kg/ha, soit 216 kg/ha de plus que la moyenne, alors que la FAO rapporte
un rendement inférieur, a savoir 364 kg/ha pour une moyenne de 448 kg/ha, soit -84 kg/ha).
Cela peut étre expliqué par 'anomalie positive d’humidité au niveau de la région de Niamey
(rectangle noir) alors que le reste de la carte est en anomalie négative. La situation inverse est
identifiable pour 'année 2012. En effet, les mesures in-situ donnent un rendement inférieur (de
188 kg/ha) a la moyenne alors que la FAO donne un rendement supérieur (de 56 kg/ha) a la
moyenne. Cela peut étre expliqué par par la zone séche autour de Niamey alors que le reste de
la carte est exceptionnellement humide.
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FIGURE 4.17 — Cartes d’anomalies d’humidité a 30 cm, 6?8””, sur les périodes 0.4*P1+0.6*P2,

pendant les années 1998-2014. Le carré noir est la zone autour de Niamey analysée dans I’étude locale.

Ces cartes permettent aussi d’analyser les discordances entre anomalies d’humidité et ano-
malies de rendement observé par exemple pour les années 2003 et 2008. En effet, I’année 2003
est plus humide que 2008, alors que la FAO indique un rendement meilleur en 2008 qu’en 2003.
Or, aprés analyse de la carte de 2003, on observe qu’elle est anormalement humide dans la
partie sud alors qu’en 2008 elle 'est dans la partie nord. Le gradient pluviométrique latitudi-
nal rend la zone sud moins sensible aux anomalies négatives que la zone nord. Une anomalie
négative d’humidité dans la zone sud n’est pas forcément synonyme de stress hydrique pour
les cultures, alors qu’au contraire, la zone nord est globalement plus séche, donc une anomalie
négative tend logiquement plus facilement vers du stress hydrique. Cela est aussi vrai pour les
anomalies positives. Dans le nord, une anomalie positive a stirement plus d’impact (positif) que
dans le sud. Le gradient tend donc vers une plus grande sensibilité du nord de la région aux
anomalies d’humidité.

Une étude a I’échelle des districts administratifs a été effectuée : voir Annexe E : Analyse a
I’échelle des districts administratifs.
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4.6 Etude a I’échelle régionale

4.6.1 Relation a 1’échelle de 1a bande sahélienne

Maintenant que nous avons étudié la relation entre humidité du sol et rendement de mil au
Niger, essayons d’appliquer cette relation & d’autres pays du Sahel. La carte de la Figure 4.18
montre les surfaces cultivées de mil pour la bande sahélienne.

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Surface de culture de mil (x10° ha)

FIGURE 4.18 — Carte des surfaces cultivées de mil pour I'année 2000 (données Global Agro-Ecological
Zones, GAEZ).

La base de données de la FAO nous fournit des données de rendement pour d’autres pays
que le Niger, a savoir pour cette étude : le Sénégal, le Burkina Faso et le Mali. Les données de
rendements sont représentées Figure 4.19. On observe alors une différence dans les rendements
moyens de chacun des pays, avec dans l'ordre croissant : le Niger, le Sénégal, le Mali et le
Burkina Faso.
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FIGURE 4.19 — Evolution des rendements de mil selon la base de données FAOSTAT pour les pays
du Niger (en bleu), du Burkina Faso (en rouge), du Mali (en jaune) et du Sénégal (en violet).
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La Figure 4.19 montre des valeurs de rendement moyen tres variables d’'un pays a 'autre;
dans P'ordre croissant : le Niger avec 449 kg/ha, le Sénégal avec 661 kg /ha, le Mali avec 789 kg/ha
et le Burkina Faso avec 797 kg/ha. On observe aussi que les variabilités annuelles sont assez
élevées entre les pays, avec une amplitude de + 300 kg/ha pour le Burkina Faso, le Mali, le
Sénégal et + 200 kg/ha pour le Niger.

Afin d’étudier la relation & cette échelle, il est nécessaire de modéliser 'humidité & 30 cm
sur toute les zones cultivées. Pour cela, toutes la zone représentée Figure 4.18 a été modélisée
avec I’API, puis les humidités moyennes calculées sur les périodes P1 et P2 sont représentées
Figure 4.20.

0.00 0.04 0.08 0.11 0.15 0.19 0.23 0.26 0.30

FIGURE 4.20 — Moyenne des humidités du sol & 30 cm (en m3.m3) sur les périodes P1 (13/07-2/08)
et P2 (27/08-16/09), avec une pondération de 40 et 60% respectivement.

Sur la Figure 4.20, on remarque que 'humidité du sol pendant ces périodes est trés marquée
par le gradient latitudinal. En effet, sur les 17 années, ’humidité du sol est autour de 0.2 m?.m3
pour le sud du Burkina Faso et le sud du Mali alors qu’elle oscille autour de 0.08 m3.m™3 dans
la partie nord de la zone de culture. Cependant, il est difficile d’interpréter la variabilité de ces
cartes sous ce format. Les anomalies d’humidité ont donc été calculées Figure 4.21.

Sur la Figure 4.21, les anomalies d’humidité dérivées sur les 4 pays nous permettent d’analyser
spatialement les déficits hydriques pendant les 17 années sur les 2 périodes les plus sensibles.
On retrouve ainsi les années globalement séches (2000, 2002), et humides (2008, 2010 et 2012).
D’un point de vue des rendements, analysons chacun des pays. Pour le Sénégal, la répartition
des cultures est plutot concentrée dans la partie ouest du pays (voir carte Figure 4.18). Ainsi,
en analysant les cartes d’anomalies d’humidité Figure 4.21, on s’apercoit que les années ou les
rendements sont les plus faibles (1998, 2002, 2004, 2007 et 2014) correspondent aux années
ou les anomalies négatives d’humidité dépassent les -0.03 m3.m= dans 1’ouest du pays. Pour
le Mali, les rendements sont relativement bas pour la période 2000-2007 puis sont plus haut
sur la période 2008-2014, on peut alors retrouver une tendance (relativement faible) sur les
cartes d’anomalies d’humidité correspondantes. Pour le Burkina Faso, la zone cultivée se situe
au centre du pays. On peut alors identifier les mauvaises années de rendement a partir des
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cartes d’anomalies d’humidité en 2000, 2002 et 2011. Pour le Niger, les détails ont été présentés
dans les parties précédentes.

SM—=30cm anomaly
EENTTT T T

—0.04-0.03-0.02-0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04

FIGURE 4.21 — Anomalies d’humidité du sol sur les périodes P1 et P2 sur la bande Sahélienne (Burkina
Faso, Mali, Niger et Sénégal.

Afin d’aller plus loin dans I'analyse, une régression entre les humidités sur les zones de
culture (carte 4.18) pendant les périodes, P1 et P2, et les valeurs de rendement de la FAO
pour chacun des pays a été réalisée. Le résultat, Figure 4.22 montre un score R?>~0.75 pour
I’ensemble des pays.
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FIGURE 4.22 — Evolution des rendements en fonction des humidités moyennes sur les périodes
0.4*P1+0.6*P2, pour le Niger, le Mali, le Burkina Faso et le Sénégal.
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4.6.2 Vers des cartes de rendement ?

Nous avons vu précédemment le potentiel explicatif des anomalies de rendement par les
anomalies d’humidité du sol. L’idée qui découle de ces observations est celle de développer un
modéle entre la valeur absolue de 'humidité du sol et les valeurs absolues de rendement. Pour

cela, un modéle de régression est définie a partir de la courbe en pointillés noirs de la Figure
4.25.
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FIGURE 4.23 — Modéle en puissance Rendement=f(humidité).

Cette courbe de régression (R?=0.81), en fonction de puissance, est définie par :
Yield = 3265.1 x #9735 (4.3)

avec Yield le rendement estimé et 630, ’humidité du sol simulée a 30 cm (et moyennée sur les
périodes P1 et P2 avec une pondération de 40 et 60% respectivement).

Des cartes de rendement a I’échelle du Sahel ont ensuite été calculées a partir des cartes d’hu-
midité Figure 4.20 et de I’équation (4.3). Ces cartes, Figure 4.24, représentent la distribution
spatiale du rendement estimé a partir de ’humidité du sol pour les années 1998 a 2014. On
y observe des rendements autour de 1000 kg/ha dans le sud du Burkina Faso et autour de
400 kg/ha au Niger. Sur ces cartes, on peut également distinguer les années pour lesquelles les
rendements estimés sont assez bas : 2000, 2004 et 2009 pour le Niger. Ces années correspondent
bien aux plus basses valeurs de rendements selon la FAO. Cependant, il est difficile d’apprécier
en détail les rendements sur ces cartes.
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FIGURE 4.24 — A partir du modéle décrit dans 1’équation (4.3) défini entre humidité du sol et ren-
dement, des cartes de rendements ont été calculées pour les 17 années. Le carré noir correspond & la
zone de Niamey.

Afin d’évaluer la précision de ces estimations de rendement, la moyenne spatiale a été réalisée
sur I’ensemble de la zone cultivée pour chaque pays et pour les 17 années. La Figure 4.25 compare
ainsi les rendements estimés et les rendements FAO. On remarque que les rendements sont assez
bien estimés avec un R?=0.77 et un RMSE de 82.1 kg/ha pour les 4 pays. Cependant, certaines
années semblent assez mal expliquées par la méthode, avec des erreurs d’estimations pouvant
atteindre £+ 200 kg/ha pour le Sénégal et le Mali par exemple.
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FIGURE 4.25 — Comparaison entre rendement fourni par la FAO pour les 4 pays et les rendements
estimés par 'humidité du sol.
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4.7 Résumé et conclusion

Les impacts des changements climatiques sur 'agriculture sont encore difficiles a évaluer.
Cependant, certaines régions, comme I’Afrique de I’Ouest, connaissent déja des contraintes
multifactorielles trés fortes (climat, démographie, agriculture pluviale et de subsistance, ... ).
Observer les variations de rendement a ’échelle régionale permet d’alimenter les données dispo-
nibles pour les décisionnaires. L’objectif de ce chapitre était d’étudier le potentiel de I’humidité
du sol a expliquer les variations de rendement de mil en Afrique de I’Ouest.

Dans un premier temps, une évaluation de la relation entre humidité du sol et rendements
agricoles & été effectuée a partir de données in-situ autour de Niamey, au Niger. Pour cela les
données in-situ d’humidité du sol ont été comparées en termes d’anomalies, aux anomalies de
rendements agricoles du village le plus proche. Il en a résulté 'identification de 2 périodes de
20 jours ot les anomalies d’humidité du sol a 30 cm expliquaient les anomalies de rendements,
courant juillet et fin-aott/mi-septembre, avec un R? de 0.6. Ces 2 périodes correspondent, pour
les plantes, aux périodes phénologiques de reproduction et de remplissage de grains.

Dans un second temps, 9 villages au Niger ont été étudiés. Pour cela les humidités du sol a 30 cm
ont été simulées & partir de modélisations forcées par des pluies issues de pluviométres. Les ré-
sultats montrent une certaine variabilité des périodes, village par village, mais en considérant
I'ensemble des villages, le signal est relativement fort (R?=0.77) sur les périodes 13/07-2/08 et
27/08-16/09.

Une étude a D’échelle du Niger a ensuite été effectuée. Pour cela, les cartes d’humidité du
sol ont été simulées & partir de ’API forcé par le produit de précipitation CMORPH-ADJ. Sur
ces cartes, les humidités pendant les 2 périodes identifiées précédemment ont été analysées et
comparées au rendement fourni par la FAO. Les scores montrent une bonne représentation des
variations a I’échelle nationale sur 17 ans (R?=0.62). A 1’échelle des districts administratifs, les
résultats montrent une dépendance a la production, avec une relation de meilleure qualité dans
les zones produisant le plus.

Cette méthode a ensuite été appliquée a d’autres pays du Sahel. Les résultats montrent une
bonne cohérence entre les variations d’humidité du sol au Niger, au Mali, au Burkina Faso
et au Sénégal (R?=0.75). De cette étude, un modéle statistique Rendement=f(humidité) a été
proposé afin de générer des cartes de rendements sur toute la zone du Sahel. La régression entre
les moyennes des rendements estimées par pays et les données de la FAO pour les 17 années,
donnent une corrélation de R?=0.77 avec une erreur de RMSE=82.1 kg/ha.

(@ Prochain chapitre

Dans ce chapitre nous avons vu que les estimations d’humidité du sol per-
mettaient d’expliquer une certaine variabilité des rendements agricoles de mil
en Afrique de I’Ouest. Cependant la question de la qualité des forgages de
précipitations, et de leurs délais de distribution restent un verrou pour ce
type d’étude. Dans le prochain chapitre nous verrons donc comment utiliser
la méthode d’assimilation pour corriger les produits de précipitation en quasi
temps-réel.
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5.1 Introduction

L’estimation des précipitations a I’échelle globale & haute résolution spatiale et temporelle
est un véritable challenge, particuliérement en Afrique de I’Ouest. La forte variabilité des pré-
cipitations due a la mousson ainsi que leur fort impact sur les populations rend leur suivi
particuliérement important (|Lesk et al., 2016]). Estimer le régime des précipitations passées,
présentes et futures permettra donc de mieux comprendre les interactions avec la biosphére
et ainsi mieux diriger les actions garantissant une meilleure adaptabilité aux changements cli-
matiques. Cependant, la densité du réseau de pluviomeétres est assez faible dans cette région
(1/1000 km?) et ne permet qu’une description trés incertaine de la structure spatiale et tem-
porelle des précipitations. Les radars météo, dont 'emploi est une autre solution un peu plus
intégratrice en termes de représentativité spatiale, sont encore moins nombreux dans cette ré-
gion. Restent donc les produits de précipitations issus d’information satellitaire. Ces produits
sont basés sur différentes informations concernant la température du sommet du nuage (in-
frarouge) et le contenu en eau dans la colonne atmosphérique (micro-onde). Représentant les
précipitations a I’échelle globale, ces derniers ont cependant de fortes incertitudes sur les inten-
sités de pluies estimées. En d’autres termes, les événements de pluie (occurrences) sont vus mais
les intensités mal estimées [Maidment et al., 2017|. De mauvaises estimations sur la quantité
de précipitations peuvent avoir des incidences sur les modéles agronomiques, voir Figure 5.1
tirée de [Ramarohetra et al., 2013].
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FIGURE 5.1 — Sensibilité du modéle SARRAH aux erreurs de différents produits de pluies satellites
(figure de |[Ramarohetra et al., 2013]).

Sur cette figure, est représenté le biais de rendements de différentes cultures, simulés par le
modéle SARRA-H pour différents forcages pluviométriques. On observe que la sensibilité des
rendements simulés est assez forte au choix du produit de précipitation utilisé, générant des
biais importants dans les estimations des rendements finaux.

Une autre problématique réside aussi dans la résolution spatiale des produits de précipitation.
En effet, la plupart des produits cités ont des résolutions spatiales trés larges (0.25 ). Or, cette
large échelle, que ce soit au niveau des précipitations que des estimations d’humidité du sol a
I’échelle globale, est souvent un frein a leur utilisation. La question de la désagrégation spatiale
est une question critique pour les problématiques agricoles. Dans la review [Peng et al., 2017|,
les auteurs font un état de I'art des différentes méthodes d’estimation d’humidité du sol haute
résolution, c’est-a-dire : la télédétection radar, l'utilisation de proxies physiques (température
de surface (LST), végétation (NDVI), évapotranspiration (ET),...), méthodes mathématiques

118



5.1. INTRODUCTION

(transformation ondelette, fractales), utilisation modéles de surface ainsi qu’assimilation de
données. C’est ce dernier point que nous allons aborder ici.

La proportion des précipitations qui s’infiltrent dans le sol contribue aux variations de
son humidité, qui garde ainsi une "mémoire" de la quantité de précipitation tombée, et ce,
méme aprés plusieurs jours ([Seneviratne et al., 2006], [McColl et al., 2017]). Certaines études
montrent qu’il est possible de se baser sur les données d’humidité du sol a partir de télédétection
pour estimer les précipitations (|[Crow et al., 2011], [Pellarin et al., 2013], [Brocca et al., 2014],
[Roman-Cascon et al., 2017]). Le Chapitre 3 présente une méthode d’assimilation permettant
d’améliorer les humidités du sol simulées & partir de précipitations. Or cette méthode agissant
directement sur le taux de précipitations, modifie I'intensité des événements.

Dans |[Roméan-Cascon et al., 2017| nous avons évalué les qualités de corrections des précipi-
tations de la méthode sur 10 sites a travers le monde (dans le cadre du projet ESA SMOS
RAINFALL).

Dans la seconde partie de ce chapitre nous allons voir comment appliquer la méthode de
correction des pluies & un produit de précipitation spécifique au continent Africain : Tropical
Application of Meteorology using SATellite and ground based observation (TAMSAT). Dans le
chapitre sur ’assimilation nous avons vu une méthode ensembliste visant & obtenir une meilleure
humidité du sol a partir d’une information de pluie perturbée. L’idée de ce chapitre est donc
de créer un produit composite TAMSAT en intégrant SMOS. Pour cela nous aborderons tout
d’abord les grandes lignes de la méthode. Puis dans un second temps plus spécifique au produit
TAMSAT, nous aborderons la description de la chaine de traitement avec le détail de chacune
des étapes. Enfin, nous évaluerons le produit obtenu a I’échelle locale et régionale.
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5.2 Correction des précipitations via I’assimilation de SMOS

5.2.1 Description de la méthode

Dans cette partie nous allons voir comment, en modifiant les précipitations, le filtre parti-
culaire mis en place ici permet de réduire les incertitudes sur les précipitations. Reprenons la
Figure de larticle [Roméan-Cascon et al., 2017|, Figure 5.2.
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FIGURE 5.2 — La méthode se divise en 4 étapes principales. La premiére, a), est la simulation de
Ihumidité du sol (trait plein bleu) a partir du produit de pluie (barres bleues) a corriger dans le
modéle de surface. Ce produit de pluie est ensuite perturbé afin de créer un ensemble de trajectoire
(traits gris) en b), puis échantillonné (traits rouges) en c) et corrigé (traits vert) en d).

La description de la séquence est effectuée au Chapitre 3 Filtre particulaire. Cependant, le
caractére non-linéaire de la relation précipitation-humidité est a prendre en compte ici. En effet,
sur la Figure 5.3, on peut observer la réponse de I’APT & différentes valeurs de précipitations. On
remarque alors que lorsque les précipitations excédent 30-40 mm (au dela du rouge/orange), la
sensibilité de 'humidité est assez faible. Cela pose la question de I’amplitude des perturbations.
En effet, lors de la création de I’ensemble de trajectoire d’humidité, que les précipitations soient
de 40 ou 200 mm/h, les différences sur les humidités sont relativement faible. Or, si "amplitude
de I’ensemble est faible, la discrétisation par les observations SMOS devient trés sensible et les
pluies sélectionnées peuvent étre trés intenses.
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FIGURE 5.3 — Réponse non-linéaire de I’humidité du sol & un événement pluvieux (de 0 & 200 mm /h)
at=10h.

Pour pallier ce probléme, deux modes de perturbations ont été développés pour différentes
gammes de pluies. Les perturbations ont été ici déterminées en analysant la distribution des
rapports entre les événements de pluies in-situ et de pluies satellites. Deux "événements" de
pluie sont définies comme indépendant lorsqu’ils sont séparés par 12 h sans pluie (on a donc
deux événements sur la Figure 3.13). Ces événements ont été classés en deux différentes gammes,
inférieure et supérieure a 30 mm. Ce seuil de 30 mm a été défini comme étant 70% de la cdf
des pluies, voir a) de la Figure 5.4.

a) Empirical CDF des précipitation b) P <30 mm ) P > 30mm
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FIGURE 5.4 — En a) Distribution des pluies CMORPH RAW. En b) et en c) est représenté en rouge le
ratio entre les événements de pluie satellite et in-situ et en bleu la fonction utilisée pour le coefficient
multiplicateur k.

Ne pas appliquer la méme perturbation sur toute la gamme de pluie évite de multiplier les
événements de pluies forts par un fort coefficient et venir saturer le modéle. Pour les pluies
inférieures et supérieures a 30 mm la distribution du ratio entre les pluies in-situ et satellite
a été analysée, barres rouges sur b) et ¢) de la Figure 5.4. Ce ratio, sur I'axe des x, permet
de connaitre la distribution du coefficient multiplicateur a appliquer a la pluie satellite pour
obtenir la pluie in situ. Ainsi deux fonctions ont été établies, voir équation (5.1). Ces deux
fonctions sont représentées par les barres bleues Figure 5.4. Elles décrivent le tirage aléatoire
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d’un coefficient multiplicateur k qui suit la distribution des ratios.

I — eldrand)=2 i P < 30mm (5.1)
~ | 0.145randg(5.43) si P > 30mm '
k est le coefficient multiplicateur appliqué & chaque événement de pluie comme décrit ici :
Pi(t) = k; x P(t) avec i©=1:100 (5.2)

P(t) est la chronique de précipitation sur la fenétre d’assimilation et P;(t) 'ensemble des 100
chronologies de précipitations aléatoirement perturbée.

Pour les pluies supérieures & 30mm on utilise une loi gamma avec les paramétres de forme
a = 0.145 et § = 5.43 [Marsaglia and Tsang, 2000]. On retrouve les 2 cas Figure 3.13, le premier
événement (20 mai) est supérieur & 30mm et donc subit le second cas de I’équation (5.1) et le
second événement (24 mai) est inférieur & 30mm, il subit donc la perturbation exponentielle.

5.2.2 Evaluation sur les sites du Niger et du Bénin

Les Figures 5.5 et 5.6 représentent les cumuls annuels des produits avant et aprés assimila-
tion, pour les sites du Niger et du Bénin. Les cumuls en pointillés sont issus des produits bruts,
sans assimilation, et en trait plein aprés assimilation. Les cumuls sont comparés aux références,
les traits noirs, correspondant aux mesures des pluviométres.
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FIGURE 5.5 — Les produits de pluies satellite sont présentés ici sous la forme de cumuls annuels. Ils
sont comparés aux mesures in-situ (en noir), pour le Niger. Les produits RAW (temps-réel) sont en
pointillés et les produits intégrant SMOS en trait plein.

122



5.2. CORRECTION DES PRECIPITATIONS VIA L’ASSIMILATION DE SMOS

La Figure 5.5 montre 'impact de I'assimilation sur les différents produits temps-réel sous
forme de cumuls annuels pour le site du Niger. L’objectif est de se rapprocher du cumul en
noir, correspondant au cumul des produits in-situ issu des pluviomeétres. On remarque alors
que, quel que soit le produit, TRMM (en bleu), CMORPH (en rouge) ou PERSIANN (en vert),
le produit aprés assimilation (en pointillé) est plus proche que le produit initial (en trait plein).
Le constat est le méme que pour le site du Bénin, a savoir une majorité de cumuls se rap-
prochant des cumuls in-situ avec quelques années semblant peu impactées (CMORPH 2011 et
2013 par exemple).

Cependant, représentées sous cette forme, certaines années semblent peu impactées par ’assi-
milation, comme 'année 2015 pour les produits CMORPHRAW et PERSIANN au Bénin ou
encore CMORPH en 2011 au Niger. Or nous verrons par la suite que méme si le cumul annuel
n’a pas sensiblement changé, la dynamique inter-annuelle a bien été impactée, et améliorée.
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FIGURE 5.6 — Les produits de pluies satellite sont présentés ici sous la forme de cumul annuel. Ils
sont comparés aux mesures in-situ (en noir), pour le Bénin. Les produits RAW (temps-réel) sont en
pointillés et les produits intégrant SMOS en trait plein.

Afin d’évaluer 'apport de I’assimilation, le RMSE, le R? et le biais sont calculés avant et
aprés assimilation et représentés en valeurs relatives ARMSE, AR? et A|biais| sur la Figure 5.7,
tirée de [Roman-Cascon et al., 2017]. Les barres correspondent a 1’assimilation a travers I’APT
et les points a travers SURFEX. Ces différences correspondent a la soustraction des scores entre
produit non assimilé vs. in-situ et produit assimilé vs. in-situ. Ainsi en vert sont représentées
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les améliorations et en rouge les dégradations (résultats similaires pour les points).

Pour le RMSE journalier, Figure 5.7 a), apport de I’assimilation est trés clair, avec une amélio-
ration pour les deux sites, quelles que soient les années (une différence négative représente une
amélioration du RMSE aprés assimilation). On remarque que les différences sont plus grandes
pour PERSIANN, initialement plus mauvais que les autres produits, jusqu’a un RMSE de
4 mm/jour. Pour la corrélation, Figure 5.7 b), elles sont globalement meilleures. Cependant,
quelques années comme 2010 au Niger ou 2011 au Bénin voient leurs corrélations détériorées
aprés assimilation alors que les autres années sont considérablement améliorées (jusqu’a +0.18
de corrélation). Pour les cumuls annuels, Figure 5.7 ¢), les biais sont considérablement réduits,
par exemple, d’environ 500 mm au Niger en 2010 avec PERSIANN. On retrouve ces améliora-
tions sur les cumuls Figure 5.5.
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FIGURE 5.7 — Evaluation de 'apport de I’assimilation en terme de différences de scores entre le produit
avant et aprés assimilation.

La Figure 5.7 présente aussi la comparaison entre les deux modéles API et SURFEX. Ces
deux modéles ont été utilisés séparément dans le schéma d’assimilation. La premiére expérience,
en assimilant au travers SURFEX donne les points de couleur et la seconde, en assimilant
avec ’API, donne les barres. On remarque alors que les différences de scores semblent aller &
Pavantage de ’API, qui montre majoritairement de meilleurs résultats.
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5.2. CORRECTION DES PRECIPITATIONS VIA L’ASSIMILATION DE SMOS

5.2.3 Quel est le potentiel de correction maximal de la méthode ?

Les corrections effectuées par le filtre montrent un impact positif sur la réduction des erreurs
de précipitations et sur les simulations d’humidité du sol associées. Cependant, le potentiel
correctif du schéma doit étre caractérisé afin d’analyser le potentiel maximal de correction et
les limites du schéma. Pour cela nous présentons ici 2 expériences :

1. Etude de la dégradation des données des précipitations in-situ par assimilation d’obser-
vations SMOS.

2. Assimilation d’observations "parfaites" de SMOS afin d’évaluer le potentiel maximal de
correction du filtre.

5.2.3.1 Expérience 1 : Impact de I’assimilation sur les pluies in-situ

L’objectif de cette partie est de quantifier comment la méthode détériore les précipitations
de référence. En effet, différents éléments, tel que le caractére ensembliste de la méthode, les
non-linéarités ou encore les erreurs d’observations font que la méthode peut détériorer le produit
de référence. Pour cela, il est proposé ici d’analyser les différences entre les produits de pluie in-
situ avant et apres assimilation de SMOS. Notons qu’il ne peut en résoudre qu'une dégradation
du produit. Les résultats sont présentés Figure 5.8 pour les années 20102015 sur les sites du
Niger et du Bénin.

= 0.2 ; . 400
54 : £
el I |
€ e | = 200 ;
E 2 c 01 : v :
- 2 III III c :
Q [S] 1 ® 0 W
o 1 e i
c c i [®} i
© s 0 : S 5
S E : € -200 :
% g 3

- S -0.1 -
= S S -400

C
3 -4 : ‘ g :
o~ 0.2 -600
NIGER BENIN NIGER BENIN NIGER BENIN

FIGURE 5.8 — Impact de assimilation de SMOS sur les précipitations in-situ en termes de RMSE
journalier, de corrélation et de cumul annuel.

On observe sur la Figure 5.8 que la dégradation du produit de pluie en terme de RMSE est
de 1.86 mm/jour en moyenne au Niger et de 1.98 mm /jour au Bénin. Pour les corrélations, ces
derniéres sont dégradées de -0.51 point au Niger et de -0.46 point au Bénin. Pour les cumuls
annuels, ils ont tendance & étre sous-estimés de -56.4 mm/an au Niger et de -56.4 mm/an au
Bénin.

L’assimilation dégrade donc bien le produit de référence dans des ordres de grandeur qui sont
raisonnable avec moins de 10% sur les cumuls annuels.

5.2.3.2 Expérience 2 : Observations "parfaites" et forcages incertains

Cette seconde expérience a pour but d’étudier le potentiel de correction maximal du schéma,
d’assimilation. Pour cela, les données d’observations SMOS sont remplacées par des données
synthétiques. C’est-a-dire de fausses observations SMOS générées a partir de 'humidité simulée
par le modéle avec le produit de référence et échantillonnées au passage de SMOS. Dans la théo-
rie, ces nouvelles observations, appelés ici observations "parfaites”, simulent des observations
SMOS sans erreurs. Afin de simuler le filtrage nous ne garderons que 300 de ces observations.

125
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Ces observations "parfaites” sont utilisées ici pour assimiler les produits de pluie satellite in-
certains. L’objectif est double : (i) étudier le potentiel correctif maximal de la méthode et (ii)
étudier I'impact de la réduction du nombre des observations SMOS utilisées a cause du filtrage.
Pour ce second objectif, un jeu d’observations SMOS "parfaites" de 730 échantillons a été gé-
néré (730 correspond au nombre maximum des observations SMOS dans une année).

La Figure 5.9 représente I'impact de I’assimilation sur le produit CMORPHRAW assimilé par
les observations SMOS "parfaites" pour les sites du Niger et du Bénin pour les années 2010
2015. Les barres correspondent aux résultats de 1'assimilation avec des observations SMOS
"parfaites", les points bleus aux observations "parfaites" 730 obs. et les croix aux observations
SMOS réelles. Les barres montrent bien une amélioration des scores lors de I'utilisation des
observations SMOS "parfaites".

Lorsque I’on double la fréquence des observations "parfaites” on obtient les points bleus ; résul-
tat important qui montre I'intérét de la fréquence des données. On observe alors que le fait de
doubler le nombre d’observations augmente au maximum de 25% le score observé.

Lors de l'utilisation des observations réelles de SMOS, on obtient les croix rouges. Ces croix
montrent une correction "non-optimale" due aux erreurs associées aux observations SMOS.
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FIGURE 5.9 — a), b) et ¢) représentent le potentiel maximal qu’a le schéma d’assimilation & corriger
les produits de précipitations CMORPHRAW. Les barres correspondent au cas de I'assimilation d’ob-
servations "parfaites", les points bleus lorsque ces observations sont optimisées en termes de fréquence
de passage et les croix rouges sont le cas oil les données SMOS réelles sont utilisées.

5.2.3.3 Limitations

Cette méthode ne permet pas de générer, ni de supprimer les événements de pluie, ce qui
peut étre problématique pour les fausses alertes (false-alarm) ou encore les événements de pluie
manqués. Une autre limite survient cette fois-ci lorsque le taux d’humidité du sol est proche
de la saturation ou sur les zones irriguées. En effet, I'irrigation augmente I’humidité dans le sol
sans que cela ne soit lié aux événements de précipitations.

Les limites du modéle résident aussi dans les non-linéarités entre précipitations et humidité. Par
exemple, lorsque 'humidité du sol est proche de la capacité d’infiltration du sol, 'augmentation
d’'un événement pluvieux sera plus faible que lorsque si le sol était plus sec. Ainsi, malgré les
perturbations dépendantes de 'intensité des événements pluvieux (voir Figure 5.4), cela reste
une limite forte.
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5.3 Vers un produit haute résolution spatiale avec le pro-
duit TAMSAT

Maintenant que nous avons vu le potentiel de SMOS pour venir améliorer les produits de
précipitations, intéressons-nous a la correction du produit TAMSAT.

5.3.1 Le produit de précipitation TAMSAT

TAMSAT est un produit de pluie utilisé par le centre régional AGRHYMET), en particulier
pour suivre I'évolution des rendements agricoles. Il fait partie de ces produits répondant aux
exigences de résolution spatiale 0.0375 ° x 0.0375 ° (soit 4 km x 4 km) et temporelle (journalier)
nécessaire aux applications agricoles [Black et al., 2016|. Le principe d’estimation de la pluie
utilisé par TAMSAT est basé sur I'observation de la température du sommet du nuage via la
mesure du rayonnement infrarouge par le satellite MSG. Pour chaque pixel le calcul du "Cold
Cloud Duration" (CCD) est effectué, correspondant au temps de présence du nuage froid dans
le pixel. Ensuite, une calibration est effectuée entre la température, le temps de passage et la
quantité de pluie mesurée par le réseau de pluviométres Figure 5.10 a). Cette calibration permet
de classifier certaines zones avec les mémes parameétres Figure 5.10 b). Cependant, tout comme
les produits de pluie satellitaires basse résolution (0.25 °), TAMSAT capte assez bien les évé-
nements de pluie mais souffre d’incertitudes sur les quantités évaluées [Maidment et al., 2017].
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FIGURE 5.10 — Données terrains utilisées dans la calibration du produit TAMSAT
[Maidment et al., 2017].
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5.3.2 Détail de la chaine de traitement

La chaine de traitement qui permet la correction du produit TAMSAT est décrite par le
synoptique Figure 5.11. Le principe est de transformer la résolution spatiale et temporelle du
produit TAMSAT au format compatible pour la méthode d’assimilation décrite Partie 3.5.1,
étapes 1 & 3. Puis, les étapes 4 et 5 ont pour réle de ramener TAMSAT a sa résolution d’origine.

TAMSAT Original

TAMSAT
DAY - 4km

Etape |1| Agrégation sur la grille CMORPH (0.25°)

TAMSAT
DAY - 25km

Désagrégation temporelle sur la base des

Etape 2 événements CMORPH

TAMSAT
3h - 25km

Etapel3LAssimilation au travers le Filtre Particulaire

TAMSAT+SMOS
3h - 25km

Etape !4 | Agrégation temporelle

TAMSAT+SMOS
DAY -25km

Etape 5| Interpolation spatiale des coefficients de correction
et application sur le produit TAMSAT original

TAMSAT+SMOS
DAY - 4km

FIGURE 5.11 — Chaine de traitement pour la correction de TAMSAT par SMOS.
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Détaillons maintenant chacune de ces étapes :

° Etape 1:
Cette premiére étape a pour objectif de désagréger spatialement TAMSAT 0.0375 “ sur la

grille de CMORPH 0.25° . Pour cela, on calcule la moyenne des pixels TAMSAT compris
dans une maille de la grille CMORPH, comme sur la Figure 5.12 :

FIGURE 5.12 — Agrégation spatiale du produit TAMSAT.

e Etape 2:

Cette seconde étape a pour objectif de désagréger temporellement TAMSAT, de 24 h
a 3 h. Pour cela nous utiliserons ici la dynamique temporelle (3 h) des précipitations
fournie par CMORPH. La distribution normalisée des évenements CMORPH contenus
dans un pas de temps TAMSAT est multipliée par 'intensité de ce dernier. La Figure
5.13 représente cette opération. Les barres transparentes sont les événements CMORPH.
Lorsqu’elles se trouvent dans un événement TAMSAT, elles sont normalisées, premiére
partie de 'équation (5.3), puis multipliées par la valeur de la barre bleue.

CMORP Hysprn 3
6h+24h

Y. CMORPH51m/3n

i=6h

TAMS AT st/ =

X TAMS ATos51m)24n (5.3)
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FIGURE 5.13 — Désagrégation temporelle de TAMSAT, de 24 h & 3 h en utilisant la temporalité
de CMORPH.
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° Etape 3:
Maintenant que le produit TAMSAT est au format des précipitations utilisées dans le
schéma d’assimilation développé Chapitre 3, c¢’est-a-dire (0.25°, 3 h). La méthode de
correction a partir des données SMOS est ensuite appliquée et le résultat est un produit
TAMSAT corrigé a 0.25° et 3 h.

° Etape 4:
Cette étape revient a repasser a la résolution de 24 h, de maniére a se remettre au format
original de TAMSAT. Pour cela le produit est agrégé de 6h & 6h.

° Etape 5:
Cette étape concerne la désagrégation spatiale du produit de pluie aprés assimilation, pour
le passer de 0.25 “ a 0.0375 ° . Pour cela une division du produit avant et aprés assimilation
fournit une information sur la potentielle augmentation, ou diminution, dans le pixel de
0.25 x 0.25 7. Sur la carte du haut, Figure 5.14, le rapport entre le produit juste avant et
aprés I’étape d’assimilation est représenté (cumul de 'année 2010). On retrouve en rouge
les zones ou globalement la pluie a été augmentée et en bleu ou elle a été diminuée.

Coefficient multiplicateur - Résolution 0.25°

1
Facteur Multiplicatif

F 06

187w 12°W BOW o° B°E 12°E

FIGURE 5.14 — Interpolation des cartes de coefficient multiplicateur (0.25°figure du haut et
0.0375°(résolution TAMSAT Original) figure du bas), année 2010.
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5.3.3 Reésultats et discussion

Afin d’évaluer 'apport de I’assimilation de données de SMOS dans le produit de précipitation
satellite TAMSAT, comparons-le avec différents jeux de données de précipitations de référence.
Tout d’abord & I’échelle locale, puis a I’échelle du continent africain.

5.3.3.1 Evaluation locale

La position des pluviométres utilisés pour la validation des produits de précipitations TAM-
SAT, avant et aprés assimilation est représentée Figure 5.15. Ce réseau est composé du réseau
de pluviométres AMMA-CATCH pour le Bénin et le Niger, et du réseau AGRHYMET pour le

Burkina Faso.

Pluviomeétres utilisés pour validation TAMSAT
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FIGURE 5.15 — Réseau de pluviométres utilisés dans I’évaluation du produit TAMSAT et TAM-
SAT corrigeé.

Ces pluviométres fournissent des informations horaires sur les précipitations. Ces données
vont donc servir de référence pour une évaluation locale en échantillonnant le produit TAMSAT
avant et aprés assimilation sur les différents points des pluviométres (croix de la Figure 5.15).
Afin d’évaluer 'apport de I’assimilation de SMOS dans TAMSAT, observons les différences de
cumuls annuels pour les trois pays. La Figure 5.16 représente en noir la moyenne des pluvio-
métres pour le Bénin (figure du haut), le Niger (figure du milieu) et le Burkina Faso (figure
du bas). Sur chaque figure sont représentées les moyennes des sondes in-situ (en noir avec ’en-
semble des sondes dans I’enveloppe), les pluies TAMSAT avant assimilation (en vert) et aprés
assimilation (en rouge).

Sur la Figure 5.16 on peut observer I'impact de l'assimilation par site d’étude en termes de
cumul. L’objectif étant de se rapprocher des courbes noires, correspondant aux mesures in-situ.
Pour le site du Bénin, I'assimilation est trés efficace pour 'année 2012 et améliore plus lége-
rement pour les autres années. Pour le site du Niger, ’assimilation semble dégrader le produit
pour 'année 2010, pour les autres années elle 'améliore. Pour le site du Burkina Faso, les
résultats sont trés bons sauf en 2011 ou 'effet semble relativement faible.
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FIGURE 5.16 — Comparaison des cumuls annuels par région (moyenne et enveloppe des plu-
viomeétres par pays) a partir des pluviométres en noir, de TAMSAT Original en vert et aprés
assimilation en rouge.

Afin de mieux quantifier 'apport de ’assimilation, utilisons les scores de moyenne de RMSE
sur 'année, de biais annuel et de corrélation entre les points TAMSAT correspondant au diffé-
rents pluviométres.
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La Figure 5.17 présente les scores avant/aprés assimilation pour les deux sites respectifs du
Bénin et du Niger, pour toutes les stations pluviométriques. Les résultats sont présentés sous
la forme de différences de scores entre le produit aprés assimilation et le produit original, pour
les années 2010-2014 pour les trois sites de mesures (sous forme de boites 4 moustaches afin de
représenter 1’ensemble des stations).

Les différences de corrélation sont présentées sur la premiére ligne. On remarque que l'en-
semble des années, sur tous les sites, affiche une amélioration significative de la corrélation
(entre 0.1 et +0.25 point de corrélation), sauf pour "année 2011 pour les sites du Bénin et du
Niger (probable erreur dans la base de données. . .).

Les différences de RMSE journaliers sont elles aussi globalement positives avec une amélioration
des scores allant jusqu’a -1 mm/jour d’erreur pour les sites du Bénin et du Niger (on notera
toujours 'année 2011 qui semble dégradée). Pour le Burkina Faso 'effet semble assez faible.
Les différences de biais annuel sont globalement négatives, signifiant que le biais est réduit aprés
assimilation. On remarque que pour le Bénin, les biais sont réduits entre -50 et -350 mm/an.
Pour le Niger et le Burkina, de par leur pluviométrie globalement plus faible, les valeurs sont
donc plus faibles, de +20 (pour 'année 2011...) a -100 mm/an.
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FIGURE 5.17 — Evaluation de TAMSAT avant/aprés assimilation, pour les années 20102014,
en termes de différence de corrélation, de différence de RMSE et de biais annuel, pour les sites
du Bénin, du Niger et du Burkina Faso.
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On peut aussi observer 'apport de I'assimilation sur la distribution spatiale des précipita-
tions en observant les champs de pluie avant et aprés assimilation. La Figure 5.18 montre un
champ de pluie journalier par le produit TAMSAT Original (haut) et aprés assimilation par
SMOS (bas). On observe alors une augmentation de la variabilité spatiale des champs de pluie.

TAMSAT Original

(ww) rejures Areg

(ww) |rejures Ajreq

FIGURE 5.18 — Impact spatial de 'assimilation de SMOS dans TAMSAT, le 10 juillet 2010.

Le champ de pluie observé par TAMSAT & travers son observation infrarouge ne fait état
que du "potentiel" pluvieux de ce dernier. En ajoutant I'information des variations d’humidité
du sol fournie par SMOS au travers ’assimilation il est possible d’apporter I'information de ce
qui est "réellement" tombé au sol. Cependant il est difficile d’évaluer spatialement 'apport de
I’assimilation.
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5.3.3.2 Evaluation a I’échelle du continent africain

Afin d’évaluer I'apport de I'assimilation & 1’échelle globale, les produits TAMSAT avant et
aprés assimilation sont comparés au produit Global Precipitation Climatology Center (GPCC)
[Huffman et al., 2001|. Ce produit, GPCC, d’une résolution spatiale de 1° x 1°, et temporelle
de 1 jour, est constant & partir de la spatialisation des champs de pluies mesurés par des
pluviométres. Les Figures 5.19 a) et 5.19 b) représentent respectivement les différences de
scores de RMSE journalier et de biais annuel, avant et aprés assimilation.

0
-300 -200 -100 0 100 200 300
Rainfal

-1 0 1
Delta RMSE (%vol.) fall

(a) Différences de RMSE entre TAMSAT /GPCC et (b) Différences de cumul annuel entre TAM-
TAMSATspo0s/GPCC. SAT/GPCC et TAMSATgp0s/GPCC.

FIGURE 5.19 — Evaluation de I’assimilation de SMOS dans TAMSAT & I’échelle globale.

Sur la Figure 5.19 a) est représentée la différence de RMSE journalier entre TAMSAT sans
assimilation et TAMSAT aprés assimilation, en référence a GPCC. En bleu quand 'assimilation
diminue le RMSE et en rouge quand elle 'augmente. On remarque alors que le RMSE diminue
fortement en Afrique centrale et & I'est du Soudan (entre -1 et -1.5 mm /jour). L’histogramme
montre que 70% des pixels ont leur RSME journalier diminué et 29% augmenté.

Sur la Figure 5.19 b) est représentée la différence de cumul annuel entre TAMSAT sans as-
similation et TAMSAT aprés assimilation, en référence a GPCC. En bleu quand I'assimilation
diminue la différence de cumul annuel et en rouge quand elle 'augmente. On remarque alors
que l'assimilation augmente fortement le biais sur la cote guinéenne, le Nigeria et au sud de la
République démocratique du Congo. Globalement, 52% des pixels ont vu leur biais augmenter
aprés assimilation et 47% l'ont vu diminuer.
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Une explication potentielle de cette détérioration du biais aprés assimilation de SMOS (zone
rouge Figure 5.19 b)) réside dans la présence de forét dense. En effet, la présence de végétation
augmente l'incertitude des mesures SMOS et, par conséquent, détériore la qualité des correc-
tions des précipitations. Une autre explication pourrait venir de la faible densité du réseau de
pluviométres sur ces régions. En effet, le produit de référence, GPCC, est uniquement basé sur
des réseaux de pluviomeétres. Or, le réseau en Afrique est relativement faible, comme représenté
Figure 5.20. Sur cette Figure, représentant le nombre de pluviométres par maille de 1° x 1 ° uti-
lisé en juin/juillet/aott 2017, on observe que la densité du réseau est particuliérement faible
sur les zones de grande différence de cumul Figure 5.19 b).

GPCC Monitoring Product Version 5 Gauge—Based Analysis 1.0 degree
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FIGURE 5.20 — Nombre de pluviométres utilisés dans GPCC, contenus dans une grille de 1 ° pen-
dant juin/juillet/aott 2017.
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5.4 Résumé et conclusion

L’estimation des précipitations a large échelle en temps-réel est critique pour les applications
hydrologiques opérationnelles (prévision des crues, glissements de terrain,. .. ) ainsi qu’agrono-
mique (alertes précoces sur la production, qualité des cultures,. . . ). Cependant, la qualité de ces
derniéres rend leur utilisation complexe car trés incertaine. A partir du schéma d’assimilation
basé sur le Filtre Particulaire, il a ét¢ montré que les précipitations pouvaient étre corrigées
en utilisant les données SMOS. Les résultat montrent une forte amélioration des scores. De
plus, les expériences d’assimilation avec les données synthétiques ont montré que le caractére
ensembliste du schéma ne dégradait pas substantiellement les données initiales (+0.2 mm/day
de RMSE pour 40 membres sélectionnés). Elles ont aussi montré que I'augmentation du nombre
de données assimilées était un facteur important et permettait d’améliorer encore ’assimilation
(de +0 a +25% sur les scores lorsque la fréquence est doublée). Cela s’intégre clairement dans
l'utilisation future des données du satellite SMAP.

Cette méthode a ensuite été utilisée pour corriger un produit de précipitation destiné a des
applications agronomique, TAMSAT. La comparaison avec des réseaux de pluviométres au Bé-
nin, au Burkina Faso et au Niger montre une amélioration (sauf pour 2011) de la corrélation
(entre +0 et 40.25), du RMSE journalier (entre -0 et-1 mm/jour) et du biais annuel, sur les
trois sites. D’un point de vue spatial, 'apport de SMOS semble intéressant car il redonne de la
dynamique spatiale aux structures de systémes précipitant, cependant il est difficile de quanti-
fier la qualité de cet apport.

Les évaluations a ’échelle globale montrent que 70% des pixels se rapprochent de la référence
utilisée, GPCC. Cependant, la densité du réseau utilisé dans GPCC et la présence de forét
modére la qualité de ces résultats. L’une des solutions utilisées ici est de se baser directement
sur les pluviométres.
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L’humidité du sol a été déclarée comme variable essentielle du climat (FEssential Climate
Variable, ECV) en 2010 par ’Agence spatiale européenne (ESA), en support du travail du
Groupe d’experts Intergouvernemental sur I'Evolution du Climat (GIEC). Cette infime pro-
portion du cycle de Peau (0.005% du total des réservoirs de I'hydrosphére) agit en effet sur le
fonctionnement de la biosphére (en conditionnant le développement de la végétation, I’évapo-
transpiration,. .. ) ainsi que sur de nombreux processus hydrologiques (ruissellement de surface,
recharge des aquiféres, maintien du débit d’étiage,...). Dans les climats arides et semi-arides,
comme en Afrique de ’Ouest, les impacts des variations d’humidité du sol sont d’autant plus
forts qu’ils sont souvent facteurs limitants de processus comme la croissance végétale (dont la
production fourragére et céréaliere).

L’observation est un élément fondamental pour comprendre et caractériser les variations des
grands processus en changement dans notre environnement. L’arrivée de 'observation de la
Terre par satellite a permis d’apporter de nombreuses informations dans de nombreux domaines
différents. Dans le domaine du suivi des cultures agricoles, les produits de précipitations, d’in-
dices d’activités photosynthétiques, de température de surface ou encore de surface foliaire,
permettent aujourd’hui de suivre, avec plus ou moins de succés, 1’évolution de la végétation.
Cependant, trés peu d’études se sont intéressées a I’apport de ’humidité du sol pour ’estima-
tion des rendements. La raison principale est liée & I’absence de mesures suffisamment précises
de cette variable jusqu’au lancement en 2009 de la premiére mission spatiale spécifiquement
dédiée & la mesure de 'humidité du sol : la mission SMOS.

Le premier objectif de ce travail de dissertation a été d’évaluer différentes méthodes d’esti-
mations de ’humidité du sol afin d’aborder la problématique :

Comment estimer ’humidité du sol en Afrique de I’Ouest ?.

Le Chapitre 1 de la thése a été consacré & définir 'humidité du sol et les différents moyens
de Pestimer & partir de sondes de terrain (in-situ), de données satellites ou par l'intermédiaire
d’un modéle numérique. Dans le Chapitre 2, les mesures d’humidité in-situ issues de 'observa-
toire AMMA-CATCH ont été analysées. Ces données permettent de représenter les variations
d’humidité jusqu’a 1 m de profondeur sur 2 sites, au Bénin et au Niger. Les profils d’humidités
ont montré une infiltration systématique de 1’eau a plus de 1 m au Bénin, alors qu’au Niger, les
années 2010 et 2011 montrent une profondeur d’infiltration atteignant difficilement 1 m. Néan-
moins, la densité du réseau de mesures est trop faible pour une représentation spatialisée. Une
des solutions réside dans l'utilisation de méthodes & "grande échelle" comme la télédétection
avec SMOS ou les modéles de surface.

Le satellite SMOS permet de faire des estimations d’humidité superficielle des sols (typique-
ment ~5 ¢m) avec une résolution de 25 par 25 km (0.25x 0.25° ). Les mesures SMOS ont été
comparées aux mesures in-situ et montrent une bonne qualité de la variabilité de I’humidité
(ubRMSE de 0.07 m3.m™ pour le Bénin et 0.04 m3.m3 pour le Niger). Cependant, la profondeur
estimée, 'impact des interférences (RFI) ou encore la fréquence de revisite limitent I"utilisation
directe de ce produit.
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La derniére méthode qui fut étudiée ici est la modélisation de surface. L’humidité du sol a
été simulée & différentes profondeurs a ’aide de 2 modéles, de niveaux de complexités différents :
le modéle API et le schéma de surface SURFEX. La qualité des simulations montrent des esti-
mations de bonne qualité dans les 50 premiers centimeétres du sol lorsque les modéles sont forcés
par des pluies issues de pluviométres. Cependant, comme pour les mesures in-situ. d’humidité
du sol, le réseau de pluviométres n’est pas suffisant pour représenter la grande variabilité spa-
tiale des précipitations. L utilisation de produits satellitaires de pluie est donc nécessaire pour
alimenter ces 2 modéles. La qualité des produits de précipitations dans leur version temps-réel
ont montré des limites a la modélisation correcte de la dynamique de ’humidité du sol sur les
sites du Niger et du Bénin. C’est pourquoi dans le Chapitre 3, des méthodes d’intégration des
données satellites SMOS dans les 2 modéles de surface ont été étudiées via l'assimilation de
données. Il en a résulté une méthode (filtre particulaire) permettant de corriger en amont les
incertitudes sur les précipitations de maniére a améliorer les simulations d’humidité.

Le Chapitre 4 a été consacré a I'étude du lien entre I’humidité du sol et le rendement des
cultures de mil au Sahel afin d’apporter des éléments de réponse a la problématique :

Quel est le potentiel des variations d’humidité du sol a expliquer les variations de
rendements agricole en Afrique de 1’Ouest ?

Une étude réalisée a 1’échelle locale (10 villages situés dans la région de Niamey au Niger) a
permis de mettre en évidence le role important du taux d’humidité du sol & 30 cm de profondeur
pendant 2 périodes du développement de la plante : la période reproductive (mois de juillet)
et la période de remplissage des grains (de fin aotut & mi-septembre). L’étude a montré que la
moyenne des anomalies d’humidités sur les 2 périodes, pour les 9 villages permet d’expliquer
77% des variations de rendements moyens de ces villages.

Cette relation a ensuite été extrapolée a ’échelle nationale du Niger. Pour cela, des cartes d’hu-
midité du sol & 30 cm ont été calculées (dérivées des méthodes décrites Chapitre 2 et Chapitre
3). Les anomalies d’humidité sur les 2 périodes identifiées a I'échelle locale ont permis d’ex-
pliquer 62% de la variation des rendements fournis par la FAO pour le Niger pour les années
1998-2012.

Cette relation a ensuite été appliquée a la bande sahélienne. La relation entre humidité du sol
a 30 cm sur les 2 périodes explique 76% de la variation de rendement sur les pays du Niger,
Burkina, Mali et Sénégal pour les années 1998-2014. A partir de cette relation, un modéle
rendement /humidité a été établi et appliqué afin de dériver des cartes de rendement. La com-
paraison entre les rendements estimés sur I’ensemble des pays et les données de la FAO montre
un R2 de 0.77, et, malgré le manque de points de validation, la distribution spatiale des ren-
dements retrouvés a potentiellement une valeur ajoutée importante dans un cadre opérationnel.

Enfin dans le Chapitre 5, la derniére problématique est abordée :

Comment améliorer ’estimation des précipitations par satellite a partir des obser-
vations d’humidité du sol SMOS ?.

Dans ce dernier chapitre, le potentiel correctif de la méthode d’assimilation développée au
Chapitre 3 est analysée. Les résultats montrent une correction des précipitations de I'ordre de
-2 mm/jour de RMSE par rapport a des pluviométres sol. L’expérience synthétique a aussi
montré que doubler le nombre d’observations assimilées permettrait d’augmenter les scores de
+25%.

Cette méthode a ensuite été appliquée au produit TAMSAT. Ce produit haute résolution
(4 km x 4 km), fait partie des produits utilisés en opérationnel par les agences de suivi agricole
pour effectuer des diagnostics de déficit hydrique & destination des décisionnaires. Le produit de
pluie a subi tout d’abord un traitement, de maniére a le rendre compatible avec les résolutions
spatiale et temporelle du schéma d’assimilation, puis il a été évalué.
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L’évaluation locale, basée sur un réseau de pluviomeétres (au Niger, au Bénin et au Burkina Faso)
a été effectuée. Les résultats montrent une amélioration (entre -0 et -2 mm /jour de RMSE) du
produit TAMSAT aprés assimilation pour les sites du Bénin, du Niger et du Burkina Faso.
Enfin, une derniére évaluation a 1’échelle du continent africain, a partir du produit de pluie
de référence GPCC, montre une amélioration générale du RMSE journalier dans 2/3 des cas.
Cependant le produit de référence souffre de grandes incertitudes de par la répartition des
pluviométres sur lesquels il est basé. L’apport de I’assimilation sur la distribution spatiale du
produit peut donc étre difficilement validée.
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Perspectives

Le niveau de résilience des sociétés est un facteur fondamental pour le futur de 'Humanité.
L’évolution du climat dans les années futures modifiera nos modes de vie de maniére plus ou
moins importante en fonction de notre situation géographique, économique, sociale,. .. Certaines
régions du monde sont cependant pressenties comme plus "vulnérables" que d’autres pour des
raisons multifactorielles (climat extréme, croissance démographique, accés a I’eau potable,. .. );
la région du Sahel en fait partie. Les recherches interdisciplinaires dans ces régions sont particu-
liérement sensibles dans le contexte de changement climatique. Or, ces recherches sont fortement
dépendantes de données, et donc d’observations.

Globalement le développement de moyens d’observation est fondamental pour alimenter les
réflexions sur les changements futurs. Cependant, I'intérét des satellites d’observations ou des
modéles numériques est trés faible si les réseaux de mesure in situ ne sont pas développés et
maintenus de maniére pérenne. En effet, ces données de mesures servent couramment de réfé-
rentiel aux autres moyens d’observations. D’un autre coté, de fortes limites, telles que leur faible
représentativité spatiale ou leur cotit de maintenance élevé (économique et main d’oeuvre), leur
portent fortement préjudice. Les autres moyens d’observation ou de modélisation dépendant
de ces données, la forte interdépendance du triptyque insitu/modélisation /télédection est telle
que leur développement doit s’effectuer de maniére homogeéne et de maniére pérenne.

Le nombre de satellites d’observation de la Terre ne cesse de croitre, de 120 en 2011, les estima-
tions donnent 250 en 2020 (données Euroconsult). Le développement des capteurs démultiplie
considérablement le potentiel des applications envisageables dans le futur. Face & ce volume
croissant de données, le développement de méthodes numériques pour le traitement du Big
Data est devenu le nouveau paradigme de la télédétection. Or, la question du traitement de
ces derniéres est fondamentale. En effet la différence de vitesse entre le traitement (analyse,
recherche, interprétation et utilisation) et la production de ces données est trés grande. Il faut
donc étre trés attentif au maintien de la cohérence entre ces données et les recherches en sciences
de la Terre. L’analogie avec la modélisation, est assez claire dans le cadre de 'utilisation de
méthodes de calcul de plus en plus performantes pour des modéles de plus en plus complexes.

Un point important est le développement interdisciplinaire de la synergie entre triptyque in-
situ/modélisation /télédétection via I'assimilation. Les méthodes mathématiques couplées aux
développements informatiques dans le cadre de recherche en géosciences permettent de produire
des données & trés forte valeur ajoutée.
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Cette étude montre qu’il y a un grand potentiel d’exploitation des données et des méthodes
déja existantes. Voici pour chaque thématique abordée dans ces travaux, des pistes de réflexions
pour les poursuivre :

Mesures in-situ

e Il serait intéressant de refaire les calibrations des sondes avec des échantillons de sol pour
différencier 1'origine des biais entre les sondes (textures du sol 7, de la modification de la
profondeur 7).

e L’analyse de tendance (avec au moins 10 ans de données) a partir des données in-situ
permettrait de contribuer a I’étude des changements de régime de précipitations en cours
dans cette région.

e Dans une optique d’étudier l'infiltration de I’eau sur les sites du Bénin et du Niger, il serait
intéressant de coupler les données a des données de tensiométres et d’analyser 'impact
de 'humidité sur les recharges de nappes.

e La profondeur du front d’humectation modifie Uinfiltration de 1’eau tout au long de la
saison des pluies. Les séries d’humidité a différentes profondeurs permettent de visualiser
ce front. Une analyse de I’évolution interannuelle de la position du front d’humectation
serait intéressant.

Télédétection
e Un nouveau satellite dédié a '’humidité du sol, SMAP, a été lancé en 2015, I'utilisation
de ses données fait partie des perspectives de ces travaux.

e Pour les produits SMOS, 2 nouveaux algorithmes sont en développement : SMOS-IC (avec
un nouveau modéle d’inversion voir [Fernandez-Moran et al., 2017]) et SMOS-nn (avec un
réseau de neurones, voir [Rodriguez-Fernandez et al., 2014]).

e La synergie entre les satellites dédiés a ’humidité du sol, SMOS et SMAP devrait montrer
aussi un grand potentiel.

Modélisation

e L’utilisation d’un modéle statistique "simple" semble assez bien adaptée aux échelles de
la télédétection micro-onde. Cependant, ces travaux ont montré que le filtre utilisé pour
propager l'information en profondeur avait des limites, surtout au niveau de la quantité
d’eau infiltrée. Investiguer la modélisation de cette infiltration en utilisant les données
mn-sttu comme support serait intéressant.

e Le développement de modéles & base physique haute résolution, type Parflow-CLM,
semble trés prometteur dans le cadre d’une synergie avec des produits satellites.

Assimilation

e [l serait intéressant d’utiliser d’autres données d’humidité du sol par satellite telles que
SMAP, AMSR ou encore ASCAT. En effet, plus il y aura d’observations dans le schéma
d’assimilation, plus il sera efficace.

e Pour le filtre particulaire, il serait intéressant de faire des perturbations plus progressives
en fonction des gammes de pluie ou encore d’y ajouter de la cohérence spatiale des erreurs
de précipitations.

e Une expérience réalisable serait d’assimiler les précipitations en amont avec I’API, puis
de les utiliser en tant que forcage dans SURFEX.
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5.4. RESUME ET CONCLUSION

Estimation du rendement

e Nous avons vu précédemment le potentiel des cartes d’humidité a estimer les variations
de rendement. Cependant, le calendrier des cultures étant basé sur la saison des pluies,
et étant donné le caractére photopériodique des cultures de mil, pouvoir mieux définir ce
calendrier permettrait d’affiner les estimations.

e Le potentiel prédictif serait a évaluer (dans une optique d’améliorer les alertes précoces).

e L’application de la méthode est aussi envisageable sur d’autres pays de la bande sahé-
lienne. Cependant, une calibration des périodes en fonction des types de cultures ainsi
que du régime de pluie est a envisager.

e Une étude multivariée combinant LST, NDVI et humidité permettrait de rendre plus
robuste les relations.
Un premier essai, basé sur les anomalies de température de surface (LST MODIS) sur
les zones de cultures a été réalisé. La Figure 5.21 présente la relation entre humidité du
sol, température de surface et rendements de mil, les premiers résultats semblent trés
encourageants.
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FIGURE 5.21 — Relation couplée humidité du sol et anomalie LST (Modis TERRA+AQUA)
sur les rendements de mil a ’échelle du Niger.

e Il serait aussi intéressant d’étudier le caractére linéaire vs. non-linéaire de la relation
humidité du sol vs. rendement

TAMSAT

e Dans le cas de I’assimilation de TAMSAT, il serait intéressant d’étudier plus en profondeur
les descentes d’échelle et les désagrégations (en particulier I'interpolation des coefficients).

e [l serait aussi intéressant de comparer le produit d’humidité du sol haute résolution avec
d’autres produits (DISPATCH).

e Enfin, afin d’évaluer les différences de distribution spatiale de TAMSAT avant et aprés
assimilation, il serait intéressant de le comparer avec des radars sol pour voir 'apport de
Passimilation de SMOS & la distribution spatiale.
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Annexe A

Théorie de la modélisation de I’émission
naturelle dans les micro-ondes

Les radiométres passifs, comme dans le cas de SMOS, utilisent des fondamentaux de phy-
sique ondulatoire pour retrouver des paramétres physiques de cibles via télédétection (sans
contact). Pour mieux comprendre les phénoménes physiques mis en jeu dans le cas de la radio-
métrie, rappelons les grandes lignes théoriques de I'onde électromagnétique.

A.1 Généralité sur 'onde électromagnétique

/

&
(=] &
;;' qr'#‘e Longueur d'onde
T
e —
i 4 [ ———, F
= , T J \
v e I Tng % 1 '\
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[hrection de la propagation

FIGURE A.1 — Représentation classique d’une onde électromagnétique. Source : health.belgium.be

L’onde électromagnétique est une représentation du phénoméne de rayonnement électromagné-
tique. Ce phénoméne physique représente un transfert d’énergie dans un milieu. Ce transfert
d’énergie est caractérisé par une variation du champ magnétique et électrique dans ’espace et
le temps.

Chaque onde est caractérisée par son déphasage entre champ électrique et magnétique (po-
larisation), sa fréquence, son amplitude et sa direction de propagation. Les propriétés d’une
onde électromagnétique par rapport a son milieu de propagation sont régies par des lois : les
équations de Maxwell. Dans le cas d’'une propagation dans un milieu naturel tel que 'atmo-
sphére, le sol ou encore la végétation, on considére le milieu sans charges, non-conducteur et
non-magnétique.
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A.1. GENERALITE SUR L’ONDE ELECTROMAGNETIQUE

Les équations de Maxwell adaptées a ces milieux deviennent alors :

V-E =0
V-B =0

. B (A.1)
V x B e %—f 0

Avec :
° E,é : champ électrique et magnétique de I'onde
e £,/ : permittivité électrique et magnétique relative au milieu
® £l : permittivité électrique et magnétique relative au milieu
e c : vitesse de la lumiére

Notons que les permittivités électriques et magnétiques du milieu sont calculées a partir de
e = g.&0 et de = pppg. Elles représentent linfluence du milieu sur la propagation de ces
champs électromagnétiques.

A partir de ces 4 équations fondamentales sont déduites les équations d’ondes caractérisant la
propagation de I’onde dans le milieu naturel, spatialement et temporellement :

V2E— B (A2)
V2. sE '
c? t2

La résolution mathématique de ces équations permet de décrire la propagation de 'onde selon
I'équation d’onde suivante (monochromatique et propagation selon I'axe 2) :

E,(t,2) = Eycos(we -t — k- Z+ ) (A.3)

Avec :

e w,. : pulsation temporelle de 'onde égale & 27 f ou 27T~}

e k : nombre d’onde, nombre de pulsation spatiale égale & 2r A~}

e (o : phase a l'origine
Ainsi, avec les EQUATION (A.1) et (A.3), on retrouve la relation entre les pulsations spatiales
et temporelles relatives aux permittivités :

Yoo (A4)

On définit aussi la notion de vitesse de phase V,, comme étant la vitesse de propagation de
I'onde dans un milieu donné (ici selon l'axe %) :

dz  w
Vo=—=— A5
Soit dans le cas du vide et a partir de EQUATION (A.4) et (A.5), on retrouve bien la vitesse de
propagation égal a la vitesse de la lumiére :

Weo 1
V., = = =c A6
Y ke /oo (4.6)
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A.1. GENERALITE SUR L’ONDE ELECTROMAGNETIQUE

Une notion trés importante en télédétection, passive ou active, est la notion de polarisation
ConS.lderons le cas d’une onde plane. Cette onde a la particularité de conserver ses champs E et
B dans leurs plans respectifs, les plans de polarisations. Chaque champ, E ou B peut alors étre
décomposé comme la somme de deux composantes orthogonales. Soit une onde se propageant
selon Z dans un repére orthonormé zyz :

E;:E_"L—FE)H:E_'V—}-E)H (A?)
Avec : . .
E | (t,2) = Egzcos(w.t — kZ+ ¢1(t)) (A.8)
E\((t,2) = Epycos(wet — kZ+ ¢a(t))

Plusieurs cas se présentent alors. Considérons la différence de phase d¢ = po(t) — 1(t) entre
les 2 composantes du champs électrique, £ et Ej.

Sidp :
X A X A X A X A X A
v | 4
> > > >
[ 3 y 4 ) Y Y >
y
80=0 80= 1t 0<6p<m/2 n/2<8p< n
(tourne dans (tourne dans
l'autre sens si | l'autre sens si 6¢=1/2
<8< 3 W2) | 3/2<8¢<2 ) autre sens si §¢= 31n/2
Linéaire Elliptique Circulaire (si Eox= Egy)

FIGURE A.2 — Différents cas de polarisation

Cependant, dans le cas de rayonnement naturel, les ondes ne sont pas polarisées. Il n’y a
pas de corrélation entre E| et EH, soit (EL EI|*> = 0.
On définit alors les paramétres de Stokes U et V comme étant la moyenne temporelle des
corrélations au travers un angle solide df), dans un milieu d’impédance 7 :

IR(E | -E) *) 2S(E | -E)j*)
A WHELE Y _ (A.9)

U= o)

=0 et V=
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A.2. INTERACTION ONDE-MATIERE

A.2 Interaction onde-matiére

Considérons maintenant le cas ol 'onde est incidente a une surface. C’est justement le cas
dans lequel se place I’é¢tude lors des interfaces atmosphére-végétation-sol. Lorsqu’une onde est
incidente & un plan, cela signifie qu’il y a discontinuité de la permittivité diélectrique entre deux
milieux, et donc que 'on peut appliquer les deux lois de Snell-Descartes. Considérons alors le
cas de la FIGURE A.3

Soit une onde incidente I, issue d’un
Miliew milieu d’indice n;, de vecteur direc-

Plan d'incidence - . .
T teur ky, incidente avec un angle aj.

R

— — 1 - . o
E - f Une partie de cette onde est réfléchie,

7 o, -— o E 5 ) ) i
o i 'LBR = selon la direction kg, et un angle ag.
Br, B i i >, Une autrfe pa?tle _»est alors transmise
E—" B ke selon la direction k7 et ’angle a. Les
Miticu T iy .
™y lois de Snell-Descartes donnent alors :
FIGURE A.3 — Interaction onde-matiére ay = ag

(A.10)

nrsin oy = ny sin ar

avec n 'indice du milieu, rapport entre la vitesse de la lumiére et la vitesse de phase de 'onde
dans le milieu (c’est a dire lefficacité de propagation dans le milieu), proportionnelle & sa

constante diélectrique &,

c ELL
n=—=,—=./¢ A1l
Vo Eotho ( )

De ces lois apparaissent les coefficients de Fresnel de réflectivité R, (avec p le type de pola-
risation, verticale V ou horizontale H), dépendant de angle d’incidence 6 et de la constante
diélectrique € du milieu. Ces coefficients représentent la portion de champ réfléchie du rayon-
nement selon les 2 plans de polarisation :

2 2
Ry = cos 0—+/e—sin26 Ry = gcos—+e—sin20 (A12)
H cos 0++/e—sin26 £ cos 0++e—sin20

Et d’aprés la loi de conservation de I’énergie, tout ce qui n’est pas réfléchi est soit absorbé soit
transmis : R, + A, + 1, =1

Cette réflexion est fortement corrélée a la structure de la surface. Les surfaces planes, ou le
rayonnement est purement spéculaire, renvoient le rayon selon la méme intensité et dans une
seule direction. Le rayonnement naturel, renvoie le rayon selon une direction principale mais
Iintensité est altérée par la diffusion due a la rugosité de la surface. Et enfin, lorsque le rayon-
nement est completement diffusé, la surface est dite Lambertienne (voir FIGURE A.4).

Spéculaire Naturel Lambertien
A A A
% vag v
\ 4 \ % \
\ B \
\ ‘
% » x4

\ /X W

FIGURE A.4 — Différents type de réflexion a gauche, spéculaire, pas de diffusion; au milieu, naturel,
diffusion proportionnelle & la rugosité ; a droite, Lambertien, diffusion pure.
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A.3. EMISSIVITE ET TEMPERATURE DE BRILLANCE

A.3 Emissivité et température de brillance

Tout comme I'image du gradient de couleur d’un
métal en fusion, la nature du rayonnement émis
par un matériau est corrélée a sa température.
L’intensité de ce rayonnement, a une fréquence
donnée, varie selon la nature et la température du
matériau. Cette intensité est représentée par la no-
tion de brillance (ou luminance) L¢, ou L), qui
définit la quantité d’énergie émise a une fréquence
donnée et par unité de surface (dw) (voir FIGURE
A.5).

FIGURE A.5 — La luminance quantité
d’énergie, & une fréquence domnée, par
unité de surface

D’aprés la loi de Kirchhoff, un corps noir est un solide absorbant tout le rayonnement qu’il
regoit (d’out la couleur noire). En se basant sur cet objet idéal et sur le fait que cet objet émet
de fagon isotrope (rayonnement indépendant de la direction), Planck a calculé 'intensité du
rayonnement émis en fonction de sa température Ly (en W.m™2.sr~'.Hz"1) pour un corps de
température T comme étant :

2hf2 1
Ly=—3—" e (A.13)

Avec :
e h : constante de Planck (6,63.10734.J)
e h : constante de Boltzmann (1,38.10"*°J. K1)

T T
=
_ o
5 o
G I =
b - =t .
B o0k i - Rayonnement solaire
£ L
2
= 10-10— —|
3
s ' Rayonnement tellurique |
10-15 / =
7, AEAREREE
108 ==l 1p'0 1012 104 10'6 1018 1020

Frequency [Hz]
FIGURE A.6 — Intensité spectrale en fonction de la température
L’évolution de 'intensité de cette brillance en fonction de la fréquence et de la température

du solide rayonnant est représentée sur la FIGURE A.6. On remarque alors que dans les micro-
ondes, zones rouge de la FIGURE A.6, le rayonnement solaire (= 6000K) peut étre négligé dans
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A.3. EMISSIVITE ET TEMPERATURE DE BRILLANCE

le cas ou 'on ne le vise pas directement. En effet, les radiations solaires recues par la Terre
sont comprises dans un trés petit angle solide. Cela permet aux faibles valeurs de rayonnement
tellurique (=~ 300K) de ne pas étre recouvertes par le rayonnement solaire.

L’ EQUATION (A.13) peut étre approximée par la loi de Rayleigh Jeans qui stipule que dans
les basses fréquences (hf/kT « 1), I’émission d’un corps noir Ly, est directement proportionnelle
a sa température 7T,, selon la relation :

2k
Lfn:F'Tn:C“Tn (A.14)
La notion de température de brillance T est définie & partir de cette expression :
L
Ty = Ef (A.15)

Alinsi, pour un corps noir absorbant tout le rayonnement, Ty, = Tg

On peut alors définir la notion d’émissivité comme étant la partie de rayonnement réémise apreés
absorption. C’est a dire le rendement énergétique, 1 si tout est réémis, 0 si tout est absorbé.
Dans le cas d’un corps qui n’est pas absorbant parfait, on a alors :

(A1)

Cette émissivité est propre a chaque matériau et dépend de la température, de la fréquence et
de la direction observée. Elle est par exemple de 1 pour un corps noir, 0,99 pour la neige et 0,8
pour le gazon.
A Péquilibre thermodynamique, on considére que tout ce qu’absorbe un matériau est réémis,
soit A, = e, et que pour un milieu opaque a la fréquence observée, la transparence Tp = 0,
ainsi :

R,=1-4,=1-c¢ (A.17)
De I'EQUATION A.17, on retiendra la dépendance de 1’émissivité e a la réflectivité R,, et donc
a la constante di¢lectrique . (voir EQUATION (A.12)).

1] bbb il EARAALE S RALS AL ) MRS ALASS RARAEEE S

Field 2 - loam
30.8% sand

b
. . . |
Dans le cas de la biosphére, cette variation 55.9% silt -
., . 5 13.5% el z
de constante diélectrique est fortement cor- - v F
| 8
I /
b
4 12

Aqein - _.;;n‘mé-

rélée au paramétres physiques du milieu. Par
exemple, dans le cas du sol, ses proportions
en argile, sable et limon conditionneront la
capacité qu’il aura a retenir les particules
d’eau mais aussi ses capacités de stockage
d’eau. Or c’est justement cette capacité qui
rend le sol plus ou moins humide et donc
modifie sa constante diélectrique, et au fi-
nal son émissivité. L’émissivité évolue donc
en fonction du contenu en eau. En effet, plus
il y a d’eau dans la feuille ou le sol, moins
il y a d’émissivité, et donc une température 0.00 010 080 080 048 080
de brillance plus faible. Cette dynamique de Volumetric Soil Moisture, m,
variation est d’autant plus forte & 1,4GHz
(FIGURE A.7). FIGURE A.7 — Sensibilité de la constante di-
électrique a plusieurs fréquences en fonction de
I’humidité du sol

T=23°C

Dielectric Constant, €.
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Annexe B

De la mesure de rayonnement a ’humidité

du sol, description de l'inversion
d’humidité

Dans cette annexe nous allons voir comment passer des mesures de rayonnement micro-onde
mesurés par SMOS au valeurs d’humidité du sol. Une fois le rayonnement micro-onde mesuré
sur différents angles, un modéle simulant la mesure SMOS est utilisé¢, le L-MEB. Dans un se-
cond temps, nous verrons le processus d’inversion d’humidité.

B.1 le L-MEB

Ce modéle est basé sur 3 sources principales de rayonnement : ’atmosphére, Tay,, la vé-
gétation, Ty.4, et le sol Tgy. Chacune de ces sources rayonnent. Le rayonnement traverse des
milieux différents en fonction de la trajectoire qu’il parcourt (FIGURE B.1). On considérera les
milieux homogénes d’un point de vue constante diélectrique et permittivité comme plans et
infiniment étendus. On se retrouve ainsi dans une configuration avec des milieux de natures
différentes et des changements de propriétés diélectriques délimités par des interfaces. Il y a
donc des phénomeénes d’absorption, de réflexion et de réfraction (voir ANNEXE A.2).

Chaque milieu est caractérisé par ses propriétés physiques et est susceptible de modifier la
nature de la propagation du rayonnement, en I’atténuant, en le dépolarisant, etc. Ainsi, a partir
de ces 3 sources de rayonnement, on peut calculer le flux de rayonnement observé par SMOS :
Equation du bilan radiatif :

TBTotal - ,;TBAtm : (1 - WVeg) +TBAtm *VWeg - 2- (]- - eSol) +?BSOI : IYVegj

1 2 3 (B.1)
+ TBVeg -+ TBVeg : (1 - eSol) : 7Veg
S~ N ~~
4 5

e 1 : Réflexion du rayonnement atmosphérique sur la canopée ;

2 : Le rayonnement atmosphérique pénétre la végétation, la traverse (yye,) une fois, se
refléte sur le sol (1-eg,), puis retraverse la couche de végétation ;

3 : Le rayonnement provenant du sol traverse la couche de végétation (yve,);

4 : La végétation rayonne directement en direction de SMOS;
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B.1. LE L-MEB

Rayonnements mesurés par SMOS

Atmosphére

Végétation

Sol

Epaisseur T
Transmittance y,,,

Albédo o,
eg
Géométrie ttp

Emissivité e,

FIGURE B.1 — Le L-MEB : Basé sur 3 sources principales : le sol, la végétation et I’atmospheére, le
L-MEB permet de simuler le rayonnement émis par un scéne osbervée par SMOS

e 5 : La végétation rayonne en direction du sol, se refléte (1 — eg,;) puis traverse la couche

de végétation (Yveg)-

En simulant 1’équation (B.1) pour différents angles d’incidences, on peut alors reproduire
des profils angulaires de température de brillance et étudier 'influence des différents parameétres

sur I'allure de ces profils :

Influence du couvert végétal
233 T T T T T T T

T
TBY

—==—'—'_""_'—_ B g

r
o
=
E
i
=]
-
R
|
-

Temperature de brillance (en K)
ra ra ry r
= = = 5
{==] o = on

ro
=
o

1 I I 1
i 5 10 15 20 25 a0 35 40 45 50
Angle d observation (en *)

260 i i

FIGURE B.2 - Réponse du L-MEB a
I’augmentation du couvert végétal : plus
7 (Tau=1) augmente, plus le rayonnement
est fort

Influence de | humidite
300 T T T T T

— ra ra
o =1 o
= = =

Temperature de brillance (en K)

=]
=

50 i i

1 1
0 5 10 15 z0 25 a0 35 40
Angle d observation (en *)

FIGURE B.3 — Réponse du L-MEB 4
I'augmentation d’humidité du sol plus
Uhumidité (SM) est forte, moins il y a de
rayonnement

45

On remarque sur la FIGURE B.2 que si I’épaisseur du couvert végétal augmente (7), la tem-
pérature globale augmente mais surtout qu’il y a une diminution de la différence de température
entre les 2 polarisations pour les grands angles. Si on augmente ’humidité du sol (SM pour Soil
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B.2. L'INVERSION D'HUMIDITE

Moisture), FIGURE B.3, les températures de brillance diminuent, car la constante diélectrique
augmente et donc I’émission diminue. Pour synthétiser :

TB (enK) 4

A
!

Mix des polarisations :
- Végétation

- Rugosité

- Topographie

Humidité sol

[

”
Angle d'incidence (en )

et} . -
Topographie

FIGURE B.4 — Réponse du L-MEB aux différents paramétres physiques

La FIGURE B.4 représente 'influence des paramétres du modéle sur 'allure des profils
de températures de brillance. A savoir, plus humidité est élevée, moins la température de
brillance sera grande. La végétation et la rugosité engendrent des mélanges de polarisation. La
topographie décale les profils angulaires dans le cas d’une orientation de la facette dans le plan
d’observation (erreur angulaire), ou bien mélange les polarisations dans le cas d’une rotation
autre.

B.2 L’inversion d’humidité

L’opération d’inversion revient a comparer le modéle issu de I’équation (B.1), aux mesures
SMOS et a ajuster les paramétres physiques du modéle pour essayer d’expliquer au mieux les
mesures :

model \ versus
Température de brillance SMOS data
Satellite g
modélisée
Th=e*T Minimisation d’ une
T fonction de codt
Surface * Vegetation
* Roughness N . ”
Paramétres inversés
. Emissivité du sol
Sol
. Constante diélectrique

= f(humidité du sol)
- =~/

INPUT :
Estimation humidité, température (ECMWF),
texture du sol, LAl (végétation) ...

Kerr et al., 2012 ; Richaume Ph.,
Wigneron J.-P.

FIGURE B.5 — Schéma du processus d’inversion : A partir de données géophysiques (température,
rugosité,..), le modele simule le rayonnement susceptible d’étre mesuré par SMOS. En utilisant une
fonction de cott, et en la minimisant, il est alors possible de remonter jusqu’a certains parameétres
physiques tels que ’humidité du sol ou l’épaisseur de végétation.

Pour ajuster le modéle aux mesures, 'opération a effectuer est de minimiser une fonction
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B.2. L'INVERSION D'HUMIDITE

de cott (B.2), et de trouver les minimums locaux des paramétres que l'on veut inverser :

Z (TBSMOS _ TBSimul)z N Z (PaTametreCherch — ParametTejmtml)2 (B2)

O Mesure O Preision inversion

Avec : o la contrainte de précision sur les paramétres inversés.

Simulation fractionnée :
Lorsque SMOS fait une mesure, le champ %\

de vue est pondéré par le gain synthétique 7

de I'antenne. Or la scéne observée a une sur- '&

face d’environ 40x40km, et donc n’est jamais

homogéne, elle peut étre composée, comme %

sur la FIGURE B.6, d'une fraction de forét,

une autre d’eau libre, une autre de sol nu,

et un peu de végétation basse. Le modéle L-

MEB simule alors le profil pour chacune des

fractions supposées vues par SMOS. Chacune

de ces simulations étant ainsi configurée pour

modéliser au mieux le milieu observé. Cepen- Wate: N

dant, 'inversion des paramétres ne se fait que . ﬁ ———

sur la fraction majoritaire [Kerr et al., 2012]

[Kerr et al., 2011] (la forét dans le cas de la FIGURE B.6 — Observation d'une

FIGURE B.6). scéne hétérogeéne

Atmosphere Forest

166



Annexe C

Listing SURFEX

&NAM_FRAC LECOCLIMAP = T

/

&NAM_COVER YCOVER = ’ECOCLIMAP_I_GLOBAL’,
YCOVERFILETYPE = ’DIRECT’

/

&NAM_PGD_GRID CGRID = ’LONLAT REG °

/

&NAM_LONLAT_REG
XLONMIN =1.5937,
XLONMAX =1.853,
XLATMIN =9.4594,
XLATMAX =9.661,

NLON =1 s
NLAT =1

/

&NAM_PGD_SCHEMES CNATURE = ’ISBA ° ,
CSEA = ’NONE’ ,
CTOWN = ’NONE ’ ,
CWATER = ’NONE’

/

&NAM_ZS XUNIF_ZS = 100.

/

&NAM_ISBA YCLAY = '"clay_fao",
YSAND = "sand_fao",
YCLAYFILETYPE = "DIRECT",
YSANDFILETYPE = "DIRECT",
XUNIF_RUNOFFB =0.5,
CISBA = ’DIF’ s
CPHOTO = ’NON’ R
NPATCH =3 ,
NGROUND_LAYER = 14 ,

CPEDO_FUNCTION="CH78’

/

&NAM_IO_OFFLINE LPRINT =T
LWRITE_COORD = F
CFORCING_FILETYPE = *ASCII? ,
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LRESTART=T,

CSURF_FILETYPE = ’NC’ ,
CTIMESERIES_FILETYPE = °’NETCDF’
XTSTEP_OUTPUT = 3600.

XTSTEP_SURF = 3600.

&NAM_PREP_SURF_ATM NYEAR =2010,

/
&NAM_PREP_SEAFLUX

/
&NAM_PREP_WATFLUX

/
&NAM_PREP_TEB

/
&NAM_PREP_ISBA

/

&NAM_PREP_ISBA_SNOW

/

NMONTH =1,
NDAY =1,
XTIME =3600.

XSST_UNIF = 285.,

NYEAR =2010,
NMONTH =1,
NDAY =1,
XTIME =3600.

XTS_WATER_UNIF = 285.,

NYEAR =2010,
NMONTH =1,
NDAY =1,
XTIME =3600.

XTI_ROAD= 285.,
XTI_BLD = 285.
XTS_ROAD= 285.
XTS_ROOF= 285.,
XTS_WALL= 285.,
XWS_ROAD= 0.,
XWS_ROOF= 0.,
NYEAR =2010,
NMONTH =1,
NDAY =1,
XTIME =3600.

XHUG_SURF
XHUG_ROOT
XHUG_DEEP
XTG_SURF 300,
XTG_ROOT 300,
XTG_DEEP = 300,
NYEAR =2010,
NMONTH =1,

NDAY =1,

XTIME =3600.

-0.8,
-0.8,
-0.8,

CSNOW = ’3-L°
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&NAM_DIAG_SURFn LSURF_BUDGET = T
N2M =2
LCOEF =F
LSURF_VARS = F

LSURF_BUDGETC = F

/

&NAM_DIAG_SURF_ATMn LFRAC =F

/

&NAM_DIAG_ISBAn LPGD
LSURF_EVAP_BUDGET
LSURF_MISC_BUDGET

LWATER_BUDGET = F
/

&NAM_SGH_ISBAn
CRUNOFF="DT92’

CKSAT = ’SGH’,
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Annexe D

Les forcages atmosphériques

La capacité des modéles a reproduire une variable définie est intimement liée a 'incerti-
tude sur les données d’entrées. Dans cette étude nous utiliserons des forcages atmosphériques
extraites de la base de données MERRA (|Gelaro et al., 2017]. MERRA (Modern-Era Retros-
pective analysis for Reasearch and Applications) est un produit de données atmosphériques
dérivé assimilées par une grande quantité de satellites dans le Atmospheric Data Assimilation
System (ADAS) de la NASA. La résolution est de 1/2x1/3°, une simple interpolation linéaire
est appliquée pour pour ramener la résolution a 0.25x0.25°et permettre ainsi de fournir le for-
cage atmosphérique de SURFEX.

Les forcages utilisés pour les sites du Niger et du Bénin sont représenté Figure D.1 et Fi-
gure D.2. Des scores statistiques ont été calculés pour chacun de ces groupes de forcage, voir
Tableau D.1. Analysons globalement 'allure de ces forgages (dans 'ordre d’apparition sur les
Figure) :

e Les rayonnements solaire incident dans les grandes longueurs d’onde (Infrarouge) ont une
forte saisonnalité en fonction de la saison des pluie/saison séche. Durant la saison des
pluies, la fortes nébulosité explique cette augmentation de rayonnement incident dans
les grand longueur d’onde, en effet les nuages réémettent fortement dans ce spectre. Les
différences sont relativement faible entre les site du Niger et du Bénin.

e Les rayonnements dans les petites longueur d’onde ont une saisonnalité en fonction de
la saison des pluie/saison séche, mais aussi un cycle diurne. Durant la saison des pluies,
la fortes nébulosité explique la diminution de rayonnement direct du Soleil sur le sol. Le
cycle diurne explique le retour & 0 W.m? des valeurs la nuit.

e La pression a 2m du niveau du sol est la combinaison de la saisonnalité et du faite que
la pression est plus faible pendant la mousson. Les différence de min/max sont assez
important entre le Bénin et le Niger.

e La température & 2m du niveau du sol est la combinaison de la saisonnalité et du faite
qu’il fait plus froid pendant la mousson. Il fait plus chaud de 2K (ou 2°C) en moyenne
sur le site du Niger que sur le site du Bénin. On remarquera le fort maximum de 45.52°C
au Niger.

e [’humidité de l'air a 2m est faible pendant la saison séche et haute pendant la saison
des pluies. On remarquera que la saison séche est bien plus prononcé au Niger avec un
minimum qui dure plus longtemps qu’au Bénin.

e La direction du vent est elle aussi trés influencé par la ZCIT. Avec un venant plutot du
Nord-Est pendant la saison séche (entre 0 et 100°), avec un vent chaud et sec nommé
Harmattan, la montée de ZCIT modifie la direction globale des vents en venant du Sud-
Ouest.
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e La vitesse du vent est forte pendant la saison séche puis diminue pendant la mousson.

e Le signal saisonnier est logiquement trés marquée sur la pluviométrie. On retrouve pra-
tiquement deux fois plus de pluie, en moyenne, au Bénin (0.437 mm/3h) qu’'au Niger
(0.226 mm//3h). Pour les cumuls annuels, ils sont en moyenne de 1200 mm pour le Bénin
et de 600 mm pour le Niger. Au Niger, le cumul annuel peut aller de 400mm (en 2011) a
680mm (en 2015). Pour le Bénin, les plus faible cumul sont autour de 1050mm (2011 et
2013) et les plus fort a 1500mm (2010 et 2012).

TABLE D.1 — Statistiques sur les forcages atmosphériques utilisés, pour les sites du Bénin et

du Niger.
Bénin Niger
Moy. Std. Min. Max. Moy. Std. | Min. | Max.
LW Hadiation | a0 66 | 3144 | 26449 | 457.84 | 370.65 | 4171 | 24499 | 456.11
SW ;?;113“0“ 216.54 | 20124 | 0 1065 | 241.66 | 218.87| 0 | 1089
2m Air Pres.
o 101020 | 214.38 | 100120 | 101870 | 1000970 | 270.33 | 99280 | 102100
2m A‘;(Temp‘ 299.17 | 4.79 | 284.155 | 314.37 | 301.92 | 6.13 | 282.77 | 318.67
2m Z‘;‘zglf}lm“ 0.0141 | 0.0044 | 0.0016 | 0.021 | 0.0101 | 0.0061 | 0.0007 | 0.021
W‘ndo]]\?‘re“‘ 164.00 | 80.77 | 0.0138 | 350.96 | 151.33 | 88.96 | 0.0481 | 359.99
W";s ss_?eed 078 | 120 | 0.022 | 1075 | 366 | 1.62 | 0.247 | 11.62
Rainfall 0.437 | 2.27 0 4847 | 0.226 | 1.8 0 44.29
mm/3h
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FIGURE D.1 — Forgages atmosphérique, issue des réanalyses MERRA, utilisés pour la modélisation
sur le site du Bénin a gauche et le Niger & droite. Dans 'ordre les rayonnements incident grande et
petite longueur d’onde, la pression atmosphérique & 2m et la température & 2m.
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FIGURE D.2 — Forcages atmosphérique, issue des réanalyses MERRA, et les précipitations in-
sity utilisés pour la modélisation sur le site du Bénin & gauche et le Niger a droite. Dans l'ordre
I’humidité de Pair & 2m, la direction du vent, la vitesse du vent et les précipitation issues de
mesures n-situ.
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Ainsi, & partir des forcages décrit ci dessus, il est possible d’alimenter les modéles pour
simuler 'humidité du sol.

Les valeurs des paramétres des modéles sont présentées ci dessous :

TABLE D.2 — Paramétrisation principale du SURFEX
(* données FAO, ** issue de ECOCLIMAP et *** & partir de la fonction de pédotransfert :
[Clapp and Hornberger, 1978])

Niger Bénin
Clay/Sand (en %) * 7.8/77 19/43
Sol nu/ 46/ 15/
Veg. basse/ 51/ 70
Veg.haute (en %) ** 3 15
Osut/0rcOwae (en mPam=3) % | 0.41/0.21/0.1 | 0.45/0.32/0.16

Avec la premiére ligne les proportions de d’argile et de sable, en seconde ligne les proportions
de couverts proposé pae ECOCLIMAP et en troisiéme ligne les caractéristiques hydrogéolo-
gique.
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Annexe E

Analyse a ’échelle des districts
administratifs

Dans cette partie un autre jeu de données de rendement est utilisé. Ce dernier, issue de la
base de donnée CountryStat, fourni des données a 1’échelle des districts administratifs pour les
années 2000-2011. A partir des cartes d’anomalies d’humidité du sol Q?t(;cm, dérivées sur les 2
périodes, chaque district a été pondéré par la carte 4.2. Ainsi, les anomalies d’humidités pour
les 12 années ont été calculées pour chaque district. La Figure E.1 représente les régressions
normalisées entre anomalies d’humidité du sol et de rendement pour chacun des districts.
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FIGURE E.1 — Les régressions ont été réalisées par districts administratifs (données CountryStat).
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Les anomalies ont été normalisées pour n’étudier que les variations. La valeur de la cor-
rélation (R) est représentée a coté du nom du district. La couleur de la carte correspond a
la production annuelle moyenne. Elle va de moins de 1000 tonnes pour la région d’Agadez,
au nord, a plus de 550 000 tonnes pour la région de Maradi. On observe alors que lorsque la
production est trés faible, c’est le cas de Agadez et de Diffa, la relation est médiocre, avec
respectivement un R & -0.13 et 0.36. Pour les districts avec une production plus importante, la
relation est bien meilleure, jusqu’a 0.85 pour le district de Tahoua.

Les données de rendement par districts ont ’avantage de fournir un grand nombre de points,
c’est & dire 7 fois 11 années. L’ensemble de ces 77 points ont été présentés Figure E.2, avec
en abscisse, ’anomalie sur la période reproductive, et en ordonnée ’anomalie sur la période de
remplissage de grain. La taille des points correspond & la production et la couleur a 'anomalie
de rendement. On obtient alors un nuage de points, avec logiquement les mauvais rendements
quand les 2 périodes sont séches (points rouges en bas a gauche) et les bons rendements quand
les 2 périodes sont humides (points verts en haut a droite). L’analyse des autres cadrans est
intéressante car elle représente bien le fait que méme si le nombre de grains est faible, résultat
d’une période reproductive anormalement séche (les 2 cadrans de gauche), mais que la période
de remplissage est bonne, soit en haut a gauche, et bien les rendements semblent assez bons
(majorité de points verts). Cependant si la période reproductive est bonne en humidité, on peut
espérer un nombre de grain assez bon, mais que la période de remplissage est mauvaise, alors
on obtiendra des rendements moyens (cadran en bas a droite).
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FIGURE E.2 — Analyse des anomalies normalisées d’humidité du sol pendant les 2 périodes phéno-
logique identifiées comme critique pour les rendements de mil. La couleur des points correspond aux
anomalies de rendement correspondantes, et la taille & la valeur absolue de la production.
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L-band passive measurements (1.4 GHz) over continental areas are known to be related to surface soil moisture.
Two satellite missions were recently launched to measure land surface emissions at this frequency band (SMOS-
Soil Moisture and Ocean Salinity in 2009 and SMAP-Soil Moisture Active/Passive in 2015). In order to improve
soil moisture retrievals from satellite data, ground-based radiometer systems operating at the same frequency
were deployed over specified areas to investigate the L-band emission of various land covers under various cli-
matological conditions. In this study, three years of L-band passive measurements from a radiometer installed
on top of a steep mountain in the French Alps were analyzed and compared to L-band passive simulations. The
innovative radiometer location led to large footprints due to the distance between the radiometer and the area
under study. This experiment also produced microwave measurements affected by various potential difficulties
typically encountered in SMOS/SMAP satellite missions: topography, heterogeneous footprints, dry/wet snow
events, dew and vegetation litter. Based on in situ and modeling data, this paper investigates the potential of a
radiative transfer model (L-band Microwave Emission of the Biosphere, L-MEB) to simulate L-band measure-
ments and analyzes the differences with ELBARA observations. First, it was found that the topography generated
a mixing of the horizontal and vertical polarizations. In addition, a large positive bias was found on ELBARA mea-
surements (31 K and 12 K in horizontal and vertical polarizations respectively). Investigations showed that the
sky reflection measured by the radiometer was partially substituted by land reflection coming from the sur-
rounding topography. Second, the low-vegetation emission was investigated and highlighted the inability of
the MODIS NDVI product to correctly represent the vegetation dynamics. Finally, dry snow conditions were
found to have non-negligible impact at L-band and a particular signature was found during snow melting periods,
with potential applications at the SMOS/SMAP spatial scales (~40 km).

© 2016 Elsevier Inc. All rights reserved.

1. Introduction tower-based L-band radiometers. One year before the SMOS launch,

ESA proposed the setting up of three L-band radiometers (ELBARA-II

Since the launch of the European Space Agency (ESA) SMOS satellite
mission (Soil Moisture and Ocean Salinity, Kerr et al., 2010) in Novem-
ber 2009, numerous studies have been devoted to assessing the perfor-
mance of the Level 2 and 3 SMOS soil moisture products using in situ soil
moisture stations at various locations (Peischl et al., 2012; Bircher, Skou,
Jensen, Walker, & Rasmussen, 2012; Jackson et al., 2012; Louvet et al.,
2015). To make more advanced assessments, some experimental sites
were also designed to measure brightness temperature and soil mois-
ture in order to evaluate the representativeness of SMOS soil moisture
retrievals at a smaller spatial scale than that actually used in the mission.
In this context, various long-term experiments were carried out using

http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2016.02.047
0034-4257/© 2016 Elsevier Inc. All rights reserved.

systems) for land or sea, local, long-term observations. In 2009, three
ELBARA-II systems were installed. The first (Schwank et al., 2010) was
near Valencia, Spain (Wigneron et al,, 2012 and Schwank et al., 2012),
on a site with mainly natural Mediterranean vegetation, including
vineyards and other agricultural fields; the second was deployed in
the boreal and subarctic region (Finland) to study the effects of the
soil freeze/thaw process on the L-band signature (Rautiainen et al.,
2012; Lemmetyinen et al,, 2015; Rautiainen et al., 2015); and the third
was on an experimental farm in southern Germany over a temperate
agricultural area (Schlenz, dall'Amico, Loew, & Mauser, 2012;
dall'Amico, Schlenz, Loew, & Mauser, 2012). Other L-band radiometers

Please cite this article as: Pellarin, T., et al., Three years of L-band brightness temperature measurements in a mountainous area: Topography,
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were also deployed in various locations, such as Antarctica (Macelloni
et al., 2013), the South-West of France (de Rosnay et al., 2006),
Belgium (Jonard et al., 2011) and Germany (Jonard et al., 2015). Lastly,
various L-band airborne radiometric experiments were conducted
(Zribi et al., 2011; Albergel et al., 2011; Bircher Skou & Kerr, 2013;
Skou, Misra, Balling, Kristensen, & Sobjaerg, 2010; Rudiger, Walker, &
Kerr, 2011).

Ground-based radiometer experiments provided brightness tem-
perature measurements over a relatively small area (usually 5 to
20 m?) due to the proximity of the radiometer (tower of 5 m in
Finland and 17 m in Valencia) and the antenna field of view (= 24° at
— 10 dB sensitivity, ELBARA-II). These experiments were dedicated to
analyzing specific soil and vegetation microwave emissions in some
particular climatic regions. In contrast, airborne radiometric experi-
ments were able to acquire microwave measurements over large
areas in order to investigate the spatial variability of the soil moisture
within an SMOS pixel (about 43 km). The main drawbacks of airborne
experiments are their almost prohibitive cost compared to ground-
based experiments, and the usually restricted possibilities for verifying
the statistics obtained for the overflown footprints due to the limited
availability of in situ information.

An alternative to airborne experiments is to install a radiometer on
top of a steep mountain in order to obtain continuous measurements
over a large footprint area (comparable in size to that of airborne exper-
iments). In 2011, one ELBARA-II radiometer was installed in the Vercors
region of the French Alps at 1585 m above sea level in order to acquire L-
band passive measurements of an area located 600 m below. The area
studied was composed of grassland, and broadleaf and coniferous for-
ests. It offered various climatological conditions such as dry/wet snow
events, soil freezing and dew events. In addition, the selected site was
strongly affected by the topography.

This experiment was also designed to investigate potential improve-
ments of the SMOS L2SM algorithm since the current version is de-
signed to retrieve soil moisture over the dominant kind of land cover
at the pixel scale (Kerr et al., 2010). In addition, there is currently no
SMOS soil moisture retrieval on topographic areas and under snow con-
ditions (these areas are masked prior to the retrieval process).

The objective of the present paper is to analyze three years of L-band
passive measurements together with coinciding in situ measurements
and modeling data and to focus on three main topics: the topography,
which plays a significant role in passive microwave remote sensing
(Utku & Le Vine, 2011); the dynamics of the two main vegetation land
covers on this site (grassland and forest); and the impact of snow
cover on the brightness temperature measurements at L-band, particu-
larly during snow melting periods.

2. Experimental setup and measurements

The Vercors region is located in the western part of the French Alps
near the city of Grenoble. This mountainous, limestone region has many
vertical cliffs. One of these was chosen in 2011 to receive the ELBARA-II
system. This site was also selected in order to allow rapid access to the
radiometer location at all times, either by car (most of the year) or by
using the ski resort facilities in winter. The radiometer coordinates
were 45.1304°N, 5.4913°E, alt = 1585 m. Five in situ soil moisture sta-
tions were installed in the target area in 2009, followed by a meteoro-
logical station in 2010.

2.1. ELBARA-II measurements

The ELBARA-II system is a Dicke-type radiometer operating at 1400-
1427 MHz (L-band). It is equipped with a Pickett-horn antenna with
two ports, one for horizontal (H) and one for vertical (V) polarization
(Schwank et al., 2010). The antenna diameter is 1.4 m and its length is
2.7 m. The beam widths are +6° around the main antenna direction
at —3dB, £9° at —6 dB, and 4+12° at — 10 dB.

The ELBARA-II radiometer was installed at its operational location in
the Vercors site on June 24th, 2011 and the experiment ended on De-
cember 12th, 2014. After a short test period of the three solar panels,
the operational experiment started on August 20th, 2011. Brightness
temperature measurements at horizontal and vertical polarizations
were obtained every 30 min for five observation angles (55°, 60°, 65°,
70°, 75°) relative to the nadir (Fig. 1). The footprint of measurements
ranged from 120,800 m? to 166,000 m? (at 3 dB) depending on the
angle of incidence. In addition, once a week, external calibration sky
measurements were performed for one hour, starting at 12:00 UTC at
135° relative to nadir (West direction) to recalibrate the Active Cold
Source (ACS) and to check the “health” of the radiometer. Analysis of
the sky measurements confirmed the excellent temporal stability of
the ELBARA-II radiometer during the approximately three-year cam-
paign performed at the Vercors site (Fig. 2). The average values were
4.44 and 4.46 K respectively for H and V polarizations and the standard
deviation values were 0.27 and 0.29 K.

Similarly, problems internal and external to the instrument and af-
fecting the quality of the measured brightness temperature were ana-
lyzed in detail by Schwank, Wiesmann, and Wegmiiller (2014), in
order to identify and eliminate outlying brightness temperature mea-
surements from the time-series. Instrument internal distortions could
occur because of deficient stabilization of the actual radiometer internal
temperature with respect to the corresponding set-point temperature.
These events were present during times of little incident solar radiation,
when insufficient electrical power was generated to accurately stabilize
the instrument temperature. External distortions were associated with
non-thermal emissions of the scenes observed (radio frequency inter-
ferences, RFI). This procedure resulted in about 25% of the ELBARA-II
measurements being rejected.

2.2. In situ measurements

The target area is presented in Fig. 3-a with a picture taken from
the radiometer location. The target area has three kinds of vegeta-
tion: grassland and coniferous forest located on the East side of the
valley and broadleaf forest on the west. In situ soil moisture and
soil temperature measurements were set up prior to the ELBARA-II
radiometer installation at various locations in the target area. Four
stations were installed in the grassland area and one in the broadleaf
forest. Micro-acquisition stations were Onset HOBO H21 002 with
four inputs. Soil moisture probes were Decagon impedance sensors
type ECH20 EC20 (Fig. 3-b). On each of the five sites, two soil mois-
ture probes were installed at 5 cm depth. The other two inputs
were used to record either soil temperature at 10 and 40 cm depth
or soil moisture at 20 and 50 cm depth. Finally, meteorological mea-
surements were obtained at the Grassland?2 site (air temperature, air
specific humidity, atmospheric pressure and precipitation since No-
vember 2011 (Fig. 3-c)).

2.2.1. Soil moisture

Soil moisture measurements were automatically obtained at a
30-min time step. Fig. 4 presents the evolution of the surface soil
moisture (5 cm depth) during the ELBARA-II Vercors experiment
from June 2011 to December 2014, and daily rainfall measurements
since the installation of the meteorological station in November
2011. All soil moisture sensors located at 5 cm depth are plotted in
Fig. 4 (i.e. min/max and mean) separately for the grassland (gray)
and forest (green) sites. The averaged values (black curves) for the
grassland and the forest site are plotted separately and the overall
variability of the two time-series is presented with the minimum
and maximum values of all sensors. It can be observed that soil mois-
ture is generally 10% lower under broadleaf forest than under grass-
land except during some short periods in summer. This is mostly due
to the rain being intercepted by the vegetation (over- and
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understory) and also by the litter, which intercepts some of the
water during rain or snow events.

2.2.2. Meteorology

Accumulated precipitation (solid or liquid water) and precipitation
intensity were measured by GEONOR T-200B series precipitation
gauges (see Fig. 3-c). Other atmospheric variables (air temperature,
specific humidity of the air and atmospheric pressure) were monitored
with a simple meteorological station and archived on a CR1000 Camp-
bell scientific datalogger located at the Grassland? site.

2.2.3. Vegetation dynamics

The vegetation layer attenuates soil emission and adds its own con-
tribution to the emitted radiation (Wigneron et al., 2007). In this study,
we used different in situ and satellite products to study the vegetation
temporal dynamics. First, we used the MODIS Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), which is computed from atmospherically
corrected bi-directional surface reflectances masked for water, clouds,
heavy aerosols, and cloud shadows (MOD13Q1, 250 m 16 day L3 NDVI
product). Second, we collected in situ measurements of the vegetation
water content (VWc) at various locations within the footprint area

Fig. 1. (a) Location of the ELBARA-II radiometer in the French Alps and (b) its location in the Vercors massif. (¢) Picture of the radiometer with solar panels and (d) scanning procedure
looking toward five footprints (observation angles 55°, 60°, 65°, 70°, 75° from nadir) every 30 min (Google Earth®).
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Fig. 2. Measured brightness temperatures (horizontal (blue squares) and vertical (red
triangles) polarizations) derived from the raw-data measured for the sky-looking
radiometer configuration and theoretical TBsky (gray continuous line). (For
interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to
the web version of this article.)

(grassland sites, from April to November 2013). This was done on
30 cm x 30 cm quadrants where the vegetation was entirely cut,
weighed, dried in an oven, and weighed again to obtain the VWc in
kg/m? (fresh and dry weighing method). Finally, we benefited from
the SPOT-Take5 experiment (Hagolle et al., 2015). On January 29th,
2013, the orbit of SPOT4 was lowered by 3 km to put it on a 5 day repeat
cycle orbit, which made NDVI measurements available every 5 days
from February to June 2013 (except when clouds were present) with
a 20 m spatial resolution.

2.2.4. Automatic pictures of the target area

In order to check the presence of snow in the target area, pictures
were taken automatically every 30 min from the radiometer location
(Fig. 5). They were useful to detect harvest dates, to assess the presence
of snow or to estimate the areal percentage of the snow cover at the tar-
get area.

2.3. SAFRAN-Crocus snowpack simulations

The physical properties of snow were not monitored in situ during
the measurement campaign. Instead, snow properties were simulated

using the Crocus snowpack model coupled to the land surface scheme
SURFEX (Vionnet et al., 2012; Masson et al., 2013), fed by the regional
reanalysis SAFRAN (Durand et al., 2009). SAFRAN-Crocus (Vionnet
et al., 2012) has been used for several decades to analyze and predict
the physical state of snow in French mountainous regions. Notwith-
standing the large spatial variability of snow properties at all scales,
SAFRAN-Crocus is assumed to provide a reasonable representation of
the time evolution of the snowpack in the Vercors massif (Lafaysse
et al., 2013; Durand et al., 2009).

Crocus is a detailed, multilayer model representing most of the phys-
ical processes occurring in snow (surface energy and mass balance, com-
paction, freeze/thaw and percolation, metamorphism), which is coupled
to the multi-layer, land surface model SURFEX. In French mountainous re-
gions, the model is typically driven by the output of the SAFRAN system
(Durand et al., 1993). SAFRAN combines the output of large scale meteo-
rological reanalyses with in situ snow and meteorological observations,
radiosonde data and remotely sensed cloudiness, to provide hourly re-
analysis of the meteorological variables needed by Crocus (near surface
air temperature, relative humidity, incoming shortwave and longwave ra-
diation, wind speed, snow and rain precipitation). SAFRAN outputs are
provided over geographical areas assumed to be meteorologically homo-
geneous but take the elevation dependence of the meteorological condi-
tions into account. In addition, the model can account for the particular
slope and aspect of the simulation conditions. The internal model time
step is 15 min, and the output time step is 1 h. In the standard configura-
tion of Crocus, up to 50 layers can be used to represent the vertical profile
of snow properties and their time evolution. A constant number of 20
layers are used to represent ground layers down to 10 m. For this study,
the temperature of all ground layers of SURFEX was initialized with the
SAFRAN mean temperature for the period between 1/8/2001 and 1/8/
2014, and a full spin-up was run from 1/8/2001 to 1/8/2011 in order to
ensure that near surface ground layers were consistent with the physical
setting of the simulation points. The simulation used in this article
spanned the period from 1/8/2011 to 31/12/2014.

Of the many variables predicted by SAFRAN-Crocus, total snow
depth, snow water equivalent (SWE), bulk snow density, total liquid
water content and mean snow temperature were considered to be of
particular interest. The bulk density was computed as the ratio between
SWE and snow depth. Total liquid water content was computed as the
sum of the liquid water contents of the individual layers, and mean
snow temperature was computed as the mean of the temperature of
all layers, weighted by the mass of each layer.

Fig. 3. Illustration of the study area and a soil moisture/temperature station and meteorological station.
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Finally, snow depth comparisons were made over various sites lo-
cated in the Vercors massif and showed good accuracy of the SAFRAN-
Crocus model chain (5 to 10% error on the snow depth for example).
In addition, outputs of the model chain were qualitatively assessed
using automatic pictures and confirmed the good reliability of the
model results for the purposes of our experiment.

In what follows, the model outputs at altitudes 900 m (grassland)
and 1200 m (forest) are used, with their orientation (east and west)
and slopes of 0° (grassland) and 20° (forest).

3. Brightness temperature simulations

The microwave emission from a land surface depends on various spa-
tial and temporal characteristics. In passive microwave, the signal emitted
from a land surface (upwelling brightness temperature — T§ at polariza-
tion p = H, V) is generally written as a function of the ground emissivity
(e) and the effective soil temperature (Teg). At L-band, atmospheric condi-
tions can be ignored as the atmosphere is mostly transparent at the obser-
vation wavelength of A = 21 ¢cm (f = 1.4 GHz). On the other hand, the
vegetation layer is known to add a non-negligible effect to the soil emis-
sion through (i) an attenuation of the signal emitted by the soil (propor-
tional to the density and type of the vegetation cover), (ii) a volume
scattering effect within the canopy layer, and (iii) its own contribution
to the emitted radiation (Mo, Choudhury, Schmugge, Wang, & Jackson,
1982). Ground emissivity mainly depends on dielectric constant, which
is principally determined by the soil moisture content and, to a somewhat
smaller extent, by soil density, soil roughness, and textural and structural
properties. Finally, although the impact of dry snow cover is known to be
weak at L-band, recent studies suggest that even dry snow with mostly
negligible absorption can have significant impact on the L-band emission
of winter landscapes (Schwank et al., 2014).

3.1. L-MEB model

The L-MEB model (L-band Microwave Emission of the Biosphere)
was developed to process the SMOS Level 2 soil moisture product.

PLANTCAM  NOV.12,13 02:00PM PLANTCAM

6,13 02:01PM

Based on an extensive review of current knowledge of the microwave
emission of various land cover types (herbaceous and woody vegeta-
tion, frozen and unfrozen bare soil, snow, etc.), the L-MEB model is cur-
rently used in forward mode to simultaneously retrieve soil moisture
and vegetation optical depth from SMOS T§ measurements in areas
without snow cover (Kerr et al.,, 2010). A detailed description of the L-
MEB model can be found in Wigneron et al. (2007). Originally, the L-
MEB model included a single dielectric mixing model (Dobson) for the
computation of the soil dielectric constant. Recently, Mialon et al.
(2015) have evaluated a new model of the soil dielectric constant devel-
oped by Mironov, Kerr, Wigneron, Kosolapova, and Demontoux (2013),
which has been included in the L-MEB model. Similarly, the vegetation
contribution can be modeled using the 7-Q approach (Wigneron,
Chanzy, Calvet, & Bruguier, 1995) or the Kirdyashev vegetation model
(Kirdyashev, Chukhlantsev, & Shutko, 1979). In this paper, we used
the Mironov dielectric model and the zero-order ™-Q emission model.
Finally, the snow contribution was modeled using the HUT (Helsinki
University of Technology) snow emission model (Pulliainen, Grandell,
& Hallikainen, 1999) in its one-layer configuration.

3.2. Inclusion of the topography

Angles of incidence can play a significant role in passive microwave
emission (Utku & Le Vine, 2011; Mialon, Coret, Kerr, Secherre, &
Wigneron, 2008; Monerris et al., 2008; Pierdicca, Pulvirenti, &
Marzano, 2010). In flat areas, angles of incidence depend only on the
angle relative to the vertical direction from the radiometer location.
However, in some topographic areas, it is also essential to consider the
inclination angle perpendicularly to the radiometer view, which can
strongly modify the L-band emission. In that aim, high resolution
(1 m?) 3D laser scanning of the target area was performed with a lidar
system to take the complex topography into account. The lidar was op-
erated from the radiometer location in order to have the same viewing
direction toward the footprints as the ELBARA-II instrument. Based on
the lidar measurements, we obtained a digitalized elevation model
(DEM) of the study area (Fig. 6).

PLANTCAM  DEC.02,13 03:00PM PLANTCAM  JAN.08,14 04:00PM

Fig. 5. Automatic pictures of the footprint area taken every 30 min (from left to right: Nov. 12 2013 2 pm; Nov. 26 2013 2 pm; Dec. 02 2013 3 pm; Jan. 08 2014 4 pm).
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footprint (from Volksch et al., 2015).

From the DEM information and knowing the position of the radiom-
eter, it was possible to accurately define the position of each footprint at
the ground level. Fig. 6 presents the — 3 dB footprint position on the
DEM for the third angle of incidence of the ELBARA-II radiometer
(65°). Colors represent the percentage of the energy measured by the
radiometer according to the directivity pattern of the ELBARA-II an-
tenna, which can be approximated byD(w)= exp(—0.01781" »?),
where Q is the angle in degrees with respect to the antenna main direc-
tion (Schwank et al,, 2010). At the border of the footprint, sensitivity is
half the sensitivity (— 3 dB) at the center of the footprint. At the foot-
print scale, most of the energy (about 80%) comes from the —3 dB
footprint.

In the L-MEB model, only the angle of incidence 6 is taken into ac-
count (see Fig. 6). However, the topography does not act as a simple
modification of the angle 6r. A significant effect comes from the angle
a, which describes the tilt of a facet with respect to the horizontal
plane and perpendicularly to the radiometer view. When the ccangle in-
creases, the horizontal polarization measurement of the radiometer re-
ceives a small contribution from the vertical emission and, similarly, the
vertical polarization measurement receives a contribution from the hor-
izontal emission. This results in a mixing of the two polarizations, which
can be observed with various satellite passive microwave observations
over topographic areas at the global scale (Pellarin, Kerr, & Wigneron,
2006).

To account for this effect, the L-MEB model was modified to handle
complex topography within the footprint. A facet model developed dur-
ing Volksch's PhD thesis (Volksch, 2011), published in Voélksch,
Schwank, Stdhli, and Madtzler (2015) and based on Maitzler and
Standley's (2000) work was implemented in the L-MEB model. The lo-
cation of each 1 m? small planar surface element (facet) is given by its
spatial coordinates (X, y, z), and the inclination (tilt) and orientation

(exposition) of the facet are described by their surface normal as
shown in Fig. 6. In a first step, local reflectivities of the individual facets
toward ELBARA-II (R and RY) were calculated using the L-MEB model.
Inputs to the model were the soil moisture, soil temperature, wave-
length, polarization, observation angle, soil texture, vegetation water
content and, potentially, snow properties.

To calculate overall reflectivities (RE; and R¥y,) describing the reflec-
tivity of a given surface facet at horizontal polarization, Vélksch pro-
posed the following formula:

RE, = ( cos2¢y cos2 + sin®e cos26yp sinz(p) R

+ ( cos2¢ sin’@ + sin®¢ cos26yp cosz(p> RY. (1)

where Rf is the local facet reflectivity at p-polarization, assuming a flat
surface observed from the angle of incidence 6, and @, 6yp and ¢ are
shown in Fig. 6. It is worth noting that the overall reflectivities R, at
H polarization depend on both H and V polarizations of local facet
reflectivities. This is mainly due to the rotation of the plane of linear po-
larization resulting from the tilt () of the facets and the deviation of the
facet viewing directions from the antenna main axis (¢). In a similar
way, the overall reflectivities R, describing the reflectivity of a consid-
ered surface facet at vertical polarization can be calculated as:

Riy = ( sin’¢ cos2Oy cos@
+ ( SinOgy sinfyp + €O cOsBry COSOyp)? sinz(p) R
+ ( sin?¢ cos20gy sin’

+ ( infgy sinByp + cOS cOSBry COSOyp)? coszqo> RY. 2)

Please cite this article as: Pellarin, T., et al., Three years of L-band brightness temperature measurements in a mountainous area: Topography,
vegetation and snowmelt issues, Remote Sensing of Environment (2016), http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2016.02.047




T. Pellarin et al. / Remote Sensing of Environment xxx (2016) xXX-xxx 7

Then, the signal emitted by each facet (i.e., the antenna brightness
temperature) can be calculated using:

Tei = (1= Riyy)-Ter + Reng-Tin (3)

where T,is the effective physical temperature considered to contribute
to the soil emission, which is a combination of deep (T>) and near-
surface (T;) temperatures, modified by a factor dependent on the sur-
face soil moisture (SSM), and two calibrated parameters wg and b,,g
(Wigneron, Laguerre, & Kerr, 2001):

(4)

SSM Do
Wo

Teff = T2 + (T] . Tz) (7

and T;, is the radiation incident on the facet that is specularly reflected
toward ELBARA-II. The Ti,radiation is either the sky radiation Ty, =
5K = 2.7 K + atmospheric contribution (Pellarin et al., 2006) or the ra-
diation coming from the surrounding landscape, Ty for facets that are
obscured from the sky by their surroundings. This point will be
discussed in Section 4.2.

Finally, the antenna brightness temperature T§ (o is the sum of con-
tributions of all facets within the footprint area considered, taking the
antenna's directivity pattern into account.

3.3. Calibration and TB simulations using the L-MEB model

Brightness temperatures were simulated using the L-MEB model
from August 2011 to December 2014. Table 1 presents the variables
and parameters required for the L-MEB model. The parameter values
presented in Table 1 were either measured at ground level (soil texture)
or obtained using the calibration procedure described below (vegeta-
tion characteristics, soil roughness, soil effective temperature). The
methodology consisted in simulating each TBi at the facet scale
(1 m?), knowing its geometrical characteristics and its soil and vegeta-
tion characteristics. A given pixel belonged to one of three kinds of
land-cover (grassland, broadleaf forest or coniferous forest). The spatial
distribution of the three kinds of land-cover is illustrated in Fig. 7. Then
it was assumed that soil and vegetation characteristics were

Table 1

Main input variables and parameters of the L-Band Microwave Emission of Biosphere (L-
MEB) Model. The parameter values (lower part of the table) were obtained with a calibra-
tion procedure.

Symbol Definition Value/unit Origin
Variables
T1 Surface temperature (10 cm) K In situ
2 Soil temperature (50 cm) K In situ
SSM Surface soil moisture m*-m~—3 In situ
HS Snow depth m SAFRAN-Crocus
psnow Bulk snow density kgm—3 SAFRAN-Crocus
LWCsnow Liquid water content of the snow kg m~? SAFRAN-Crocus
pack
Tsnow Snow temperature K SAFRAN-Crocus
VWc Vegetation water content kg/m? f(NDVI-MODIS)
-Grassland 2.5 x NDVI +  f(Spot-Take5)
-Coniferous 0.05 In situ
-Broadleaf 3 kg/m?
4 kg/m?
Parameters (soil and vegetation)
Wgrassland’ Vegetation L-band single 0.10; 0.10 Calibration
Oforest scattering albedo
bgrassiand; Ratio T/VWc 0.15/0.15m?  Calibration
byorest 1(g71
Wo; buo Effective temperature 0.5m>m~3;  Calibration
parameters 0.8 [-]
Clay; Sand  Soil texture 30.8%; 36.8% In-situ
hsoit; Gsoits Soil effective roughness 0.1;0.2; 0 Calibration
Tsoil parameters

homogeneous over the three kinds of land-cover, i.e. given by in situ
soil moisture (5 cm) and soil temperature (10 and 40 cm) measure-
ments recorded in the grassland area or broadleaf forest. The vegetation
characteristics are also given in Table 1. Lastly, the brightness tempera-
ture at the footprint scale was calculated as the average over all facets
TBi, according to the radiation pattern of the ELBARA-II antenna. The
calibration procedure consisted in simulating TB footprints for various
values of soil (Wo; bwo; Hsoir; Qsoir) and vegetation characteristics
(bgrassland: wgrassland; bforest; wforest)- To avoid too many simulations, we
first exploited the diurnal TB cycle (observed and simulated) in order
to fix parameters wg and b,,o based on a minimization of the RMSE
score. Then, various soil roughness parameters (Hsoi;; Qsoi) Were tested
and fixed at 0.1 and 0.2 respectively using the same minimization
method. For the vegetation parameter, we concentrated on the forest
footprint (75°) to determine the bgres and Wy,res; parameters while the
grassland footprint (60°) was used to determine the bgrgssiana and
Wgrassiand Parameters. Finally, mixed footprints (55°, 65° and 70°) were
used to check and slightly modify (if necessary) the chosen parameters.

4. Results

Fig. 8 presents the ELBARA-II brightness temperatures T§ (p = H,
V) measured at two different angles of incidence (55° and 75°) at hori-
zontal (p = H, blue) and vertical (p =V, red) polarizations. The foot-
print area related to the 55° incidence angle was predominantly
composed of grassland (62%) and coniferous forest (38%) whereas the
footprint area related to the 75° incidence angle was mostly composed
of broadleaf forest (79%). Gray dots represent measurements suspected
of internal or external distortions, which were eliminated. Both graphs
illustrate the seasonal variation of brightness temperature measure-
ments Tg (p = H, V) with higher T8 in summer and lower T§ in winter.
In addition, the long- and short-term dynamics of T§ was significantly
higher over the grassland footprint (about 40 K at polarization p = H)
whereas the dynamics was weaker (about 20 K) over the forest foot-
print. This well-known behavior was due to the variation of vegetation
optical depth, which was found to be closely related to the vegetation
water content for crops and to the total branch water content for forests
(Ferrazzoli, Guerriero, & Wigneron, 2002). Also shown in Fig. 8 is the
snow depth derived from SAFRAN-Crocus simulations. This point will
be discussed in Section 4.5.

4.1. Impact of the topography

In topographic areas, angles of incidence in the target area could not
be derived solely from the radiometer observation angle. Based on the
DEM and the radiometer location, it was possible to calculate the local
angles of incidence (6, cf. Fig. 6). Fig. 9 shows the distribution of these
local angles 6 within five radiometer footprints (55°, 60°, 65°, 70° and
75°). The mean local angles of incidence in these five footprints were
71.7°,71.3°,66.1°, 60.1° and 59.4° respectively. In addition to these an-
gles of incidence, the inclinations of the facets with respect to the hori-
zontal plane and perpendicularly to the radiometer line of view (tilt, o,
see Fig. 6) were also computed and tended to mix the two polarizations.
To illustrate this behavior, the L-MEB model was used to simulate
brightness temperature for all local facets within a radiometer footprint.
Fig. 10 was obtained for the 65° radiometer footprint using a uniform
soil moisture value for all facets (0.35 m?/m?). These two graphs show
that the presence of topography generates a mixing of the two polariza-
tions. Without inclination angles (o), brightness temperatures follow
the well-known relationship between T§ and angle of incidence indi-
cated by the two black curves in Fig. 10. The difference between the
two T polarizations (with or without accounting for inclination angles)
could reach 30 K. Nevertheless, at the footprint scale, the difference be-
tween T whether Egs. (1) and (2) were taken into account or not was
quite small (1 K in V-pol and 2 K in H-pol). This was due to the config-
uration of the experiment, where the radiometer viewing direction was
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Fig. 7. Spatial distribution of the three kinds of land cover.

the same for the two slopes, which led to rather small inclination angles,
o, ranging between — 1.8° and 0.9°.

4.2. Impact of the surrounding reflection

As discussed in Section 3.2, a small portion of the signal (RRy. T, in
eq. 3) usually comes from the sky radiation reflected in the radiometer
direction by the ground. This quantity is the contribution of both the ga-
lactic emission (2.7 K) and the atmosphere (more or less 1.5 K at L-band,
Pellarin et al., 2006). However, in the ELBARA-II configuration on the

experimental site of this study, the “sky” reflection could potentially
come from the surrounding landscape, particularly from the opposite
slope. In this case, the Tj, value in eq. 3 (about 4.5 K, see Fig. 2) should
be replaced by the radiation coming from the surrounding landscape,
which was generally between 180 K and 250 K in H-pol and between
250 K and 280 K in V-pol (cf. Fig. 10). The DEM was used to identify
facets affected by the surrounding reflection. The result showed that
84% of facets located on the radiometer side of the slope (i.e. right
slope in Fig. 11) were affected. An illustration of the impact on bright-
ness temperature simulation is given in Fig. 11. The left graph shows
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Fig. 8. ELBARA-II measured brightness temperatures (H-pol in blue and V-pol in red) for two incidence angles (55 and 75°) from August 2011 to November 2014. Snow depth derived from
SAFRAN-CROCUS simulations is also presented. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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local facets TBH assuming that T;, comes from the sky, and the right
graph presents local TBH taking the surrounding reflection into account.
In this example, the difference between the TBp of the two footprints is
31 Kand 12 K in horizontal and vertical polarization respectively (for
the 65° ELBARA-II footprint). This behavior is taken into account in the
following.

4.3. Vegetation water content

Vegetation plays a significant role in the land surface emission at L-
band. In the L-MEB model, the vegetation contribution is modeled
using the zero-order 7 — Q approach. This model is based on two pa-
rameters, the optical depth 7, and the single scattering albedo Qp,
which are used to parameterize the vegetation attenuation properties
and the scattering effects within the canopy layer, respectively (Mo
et al.,, 1982). The optical depth 7}, is sensitive to the vegetation water
content (kg/m?) and to a structure parameter (b-factor) depending on
the vegetation as: T=bx VWc (Jackson & Schmugge, 1991; Van de
Griend & Wigneron, 2004). For coniferous and broadleaf forest, VWCc is
assumed to be constant in time and equal to 3 and 4 kg/m? respectively
(Pellarin, Calvet, & Wigneron, 2003). In contrast, for crop and grassland
land covers, the VWCc is generally assumed to be linearly related to the
LAI (Leaf Area Index) or NDVI (Saleh et al., 2007).

As specified in Section 2.2.3, we used various approaches to derive
VW(c observations. First, we compared in situ VWc measurements (ob-
tained over 30 cm x 30 cm quadrants in various locations) with the
MODIS 250 m L3 NDVI product. A temporal shift of 1.5 months was ob-
served between NDVI increase (in March-April) and VWc increase (in

0.5]
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o
w
T
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60 80

i 4.0
Observation angle (°)

April-May). To understand this, we took advantage of the high resolu-
tion NDVI product provided by the SPOT-Take5 experiment (from Feb-
ruary to June 2013). Fig. 12 shows a comparison of the three products
(two different NDVI products and in situ VWc measurements). Error
bars related to VWc measurements describe the minimum and maxi-
mum values of VWc obtained over three 30 cm x 30 cm quadrants for
each of the eight measurement dates. It can be noted that the SPOT-
Take5 dynamics is in agreement with the in situ VWc¢ measurements.
The dashed curve is an interpolation of the VWc measurements.

44. L-MEB simulations versus ELBARA TB measurements

A first simulation was made with the MODIS 250 m L3 NDVI product
and the results are reported in Fig. 13-b. As discussed in Section 3.3, a
calibration procedure based on minimizing the RMSE between
ELBARA-II T§ (p = H, V) measurements and L-MEB TB simulation was
used to estimate both the vegetation parameters (b and Q for forest
and grassland vegetation types respectively) and the evolution of VIWc
based on MODIS-NDVI product. The best result was obtained with
grassland VWc [kg/m?] = 2.5 x NDVI-MODIS + 0.05 and is plotted in
Fig. 13-b (grassland: lower dashed line, forest: upper dashed line).
Note that periods with snow cover were removed from the R? and the
RMSE score presented in the scatterplots. During these periods, T are
plotted in gray in the scatterplot. Major discrepancies relative to
ELBARA-II measurements (Fig. 13-a), occur during spring,
when the early grassland vegetation growth (lower black dashed
curve in Fig. 13-b) leads to incorrect Tg simulations, particularly in H-
polarization. Similarly, during fall, the decrease of simulated
TH due to the grassland senescence is in advance compared to T§
measurements.

A second simulation was run using the VWc projection derived from
in situ measurements and presented in Fig. 12 (black dashed curve). The
results are presented in Fig. 13-c. Good overall agreement can be ob-
served during spring, when the simulated T¥ are close to the observed
TH. On the other hand, the fall is still not in agreement with ELBARA-II
measurements.

Thus, two other factors were assumed to be potentially responsible
for this behavior. The first was related to a potential evolution of the
soil roughness parameter (hs,;) but the sensitivity analysis conducted
led to high, and unrealistic, values of the hs; parameter in fall. The sec-
ond hypothesis was related to an evolution of the structural parameter
of the grassland vegetation (bgrassiana)- This suggested an evolution of
the grassland vegetation structure from spring to autumn. Ground ob-
servation showed standing grassland vegetation from April to June
and slanting vegetation in autumn, which could be responsible for an
evolution of the bgressiang Parameter as demonstrated by Schwank,
Mitzler, Guglielmetti, and Fliihler (2005). In a last simulation, the

300 ————————— —_——

200

100~

Facet brightness temperature T’ (K)

0 20 40 60 80
Observation angle (°)

Fig. 10. Reflectivity and brightness temperature simulation for all individual facets seen from the radiometer location (65° footprint). Without taking into account facet inclination,
individual TBs should follow the two black lines corresponding to R, RY and TBf and TBY respectively.
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Fig. 11. H-pol brightness temperature simulation (K) of all individual facets within the 65° footprint (a) assuming that Tin comes from the sky and (b) accounting for facets affected with
surrounding reflection. In this example, the overall contribution is 31 K in H-pol and 12 K in V-pol.

bgrassiana Parameter was changed from 0.15 to 0.25 in September-Octo-
ber and November. The value of 0.25 was simply calibrated to match ob-
served and simulated TB during this period. The results are presented in
Fig. 13-d and show relatively good agreement with ELBARA-Il measure-
ments (R?> = 0.84 and RMSE = 5.4 K).

To sum up, the last simulation (Fig. 13-d) was run using the follow-
ing soil and vegetation parameters: wo = 0.5 m>-m~3; b,,o = 0.8;
Hgoit = 0.1; Qsoit = 0.2; nso5y = 0; Clay = 30.8%, Sand = 36.8%; bgrassiand =
0.15 or 0.25 (Sept-Nov), Wgrgssiand = 0.10; bforest = 0.15, Wyporest = 0.10
(see Table 1). The corresponding statistical scores are presented in
Table 2.

Similarly, simulations were run over the other four footprints (55,
60, 70 and 75°) using the same soil and vegetation parameters, and
the statistical scores are presented in Table 2. To avoid too many graphs,
we decided to present L-MEB TB simulations corresponding to the 55°
and 75° radiometer angles of incidence (Fig. 14), for comparison with
the TB measurements presented in Fig. 8. The radiometer footprint at
55° observation angle is composed of 38% of coniferous forest
(VWc = 3 kg/m?) and 62% of grassland (VWc value between 0.2 and
2.2 kg/m?). Local angles of incidence within the footprint are almost
grazing (60° to 80°). Statistical scores are slightly better than at 65°;
R? = 0.83, RMS = 4.4 K and bias = — 0.3 K. On the other hand, the ra-
diometer footprint at 75° observation angle is composed of 79% broad-
leaf forest (VWc = 4 kg/m?) and 21% grassland. Since the radiometer
footprint at 75° observation angle is mainly located on the slope oppo-
site the radiometer, many local angles of incidence range from 30° to
65°. These smaller local angles automatically increase the mean TH
values as illustrated in Fig. 10 but generate only a small effect on T%

B VWecin-situ
- = Opt. VWc

——NDVI-MODIS
= NDVI-Spot-TAKES

NDVI [-]
VWc [kg/m?]

Fig. 12. Temporal evolution of various vegetation products on the grassland site (2013).
The vegetation growth is not observed at the same date using MODIS-250m (March-
April) or SPOT-Take5-20m and in-situ VWc measurements (April-May).

values. On the other hand, the presence of 79% of forest leads to a reduc-
tion in the difference between the two polarizations. Statistical scores
are weaker in terms of correlation (R* = 0.61) but the RMS and bias
values are better (5.0 K and 0.8 K respectively). Similar statistical scores
can be observed (Table 2) on the two radiometer footprints (60 and
70°).

4.5. Wet and dry snow

The altitude of the footprint area ranges from 950 to 1350 m above
sea level. Consequently, snow occurs approximately from December to
April each year as illustrated in Figs. 5 and 8. Snow depth and snow lig-
uid water content (LWC) extracted from the SAFRAN-Crocus simulation
over the grassland site (1200 m) are shown as an example in Fig. 15 for a
2-month period (February and March 2012). Early February was partic-
ularly cold in Western Europe that year and 2-m air temperature mea-
surements recorded at the meteorological station were negative from
January 27th to February 16th, reaching a minimum on February 5th
(9:30 UTC) of —19.8 °C. During this period, the simulated snow depth
was stable (about 50 cm) and totally dry as shown in Fig. 15. Corre-
sponding ELBARA-II T§ were also quite constant with T§ ~ 260 K +
2 Kand TH =~ 240 K + 3 K which is quite similar to the results obtained
by Rautiainen et al. (2012) in Finland under dry snow pack conditions.

From February 16th, 2-m air temperature returned to positive values
and SAFRAN-Crocus results indicated a partial melting of the snow pack
at the surface (0-10 cm) in the afternoons (see Fig. 15). The snow liquid
water content was observed to have a strong impact on ELBARA-II T§
measurements, particularly at horizontal polarization, which decreased
significantly, by about 20 K compared to the previous days. Similar be-
havior of T at horizontal polarization in snow melting conditions has
been observed by Rautiainen et al. (2012) in Boreal regions. This behav-
ior is different from that at higher frequency bands. Usually, passive mi-
crowaves are known to saturate (i.e. increase) when snow liquid water
occurs in the surface snow-pack. For instance, this was observed in
Antarctica with SSM/I satellite sensors (18-19 GHz) by Ridley (1993)
and Picard and Fily (2006), or in Greenland by Abdalati and Steffen
(1997). In contrast, at lower frequencies (4.9 GHz), Hofer and Good
(1979) and Hofer and Matzler (1980) observed a strong decrease of
the TB H-pol measurements for an increase of the snow LWC from 0
to 2% by volume. This behavior seems to be similar at 1.4 GHz. An expla-
nation for this is that the reflectivity increases with increasing LWC at
low frequencies (1-5 GHz), whereas for a wet surface, the snow-pack
is almost a black body at higher frequencies (18-90 GHz, Hofer &
Matzler, 1980).

Fig. 15 shows various T behaviors during the 2-month period. First,
two periods similar to early February can be identified: March 5-7th
and March 18-19th. During these two periods, 2-m air temperature
measurements fell below 0 °C and TH increased by 20 K, becoming

Please cite this article as: Pellarin, T., et al., Three years of L-band brightness temperature measurements in a mountainous area: Topography,
vegetation and snowmelt issues, Remote Sensing of Environment (2016), http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2016.02.047




T. Pellarin et al. / Remote Sensing of Environment xxx (2016) xXX-xxx

11

300
280 H
260

240

220 —

Brightness Temperatures (K)

200

ELBARA measurements (TB,, TB,, 65°)

) M : Ay . ) h; " - . . N
|Sep|Nov)Jan ‘Mar‘May‘Jul lSeple&Jan ’MarlMay‘Jul ‘Sep‘No

L-MEB (TB,, TB,, 65°)

300

280
260
240

220

N

Brightness Temperatures (K)

200

'SepINovLa:m lMar‘May‘Jul iSeplN_ovlJa_n lMa_r IM‘axiJu_l _‘Sep‘No

T T T

300

280
260
240

220

f\'%

200

Brightness Temperatures (K)

TSepiNov“Jan ]Mar]May“Jul XSerNov“Ja;I‘RAa‘r‘MayIJui "Sep’KNovi

300 T T T T T T T T T T T T T
280

260

240

220

Brightness Temperatures (K)

200

25
—2.0__
{1 E
. —1.5&
¥ oy 178
29 ©
—1.03
o
1. .&
—0.5
TS T BN [+
V{Jan ‘MarlMay’Jul ‘SeplNov
R=0.60, RMS= 7.1 K
10 300
280
2 =
74
S, 260
2 E
o B
§ = 20
220
i /
P=7 i ; i 200 1
200 220 240 260 280 300
v‘Jan lMar|May]JuI lSep‘Nov ELBARA TB (K)
e —p R=0.77, RMS= 5.7 K
| 300( o
}
|
280/
& |
E < _ |
S o 260/
< 5 i
O w
E E 240;
220|
1 7’ - = ,’
il i i i 2000 ]
200 220 240 260 280 300
Jan ‘Mar‘May‘Jul ‘Sep’Nov ELBARA T8 (K)
T y i F T 10 R’=0.84, RMS= 5.4 K
e 300 B
280
<
= 260
@
[+1]
2 200
5
220
2000

lSepiNoviJan ]Mar]May‘Jul iSeplNoviJan iMar]MayXJul ‘Sep‘Nov}

200 220 240 260 280 3})0

Jan iMar XMay]Jul ]Sep‘Nc;

ELBARA TB (K)

Fig. 13. Measured (a) and simulated TBp (b, c, d) after calibration of wg, bwy, b, ®, Hy and Qs,; parameters. Vertical (red plots) and horizontal (blue plots). Simulations were performed
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legend, the reader is referred to the web version of this article.)

quite stable. Along with low air temperature on March 5-7th, the simu-
lated snow depth remained stable and the surface snow layer (0-
10 cm) was completely refrozen at night. Similarly, a small snow
event occurred on March 18th (confirmed by automatic pictures taken
from the radiometer location) and led to similar TH behavior. Note
that soil temperature monitored at 10 and 40 cm during the entire 2-
month period never fell below 0 °C. During snow melting periods

Table 2
Statistical scores associated with TB (H, V and both) simulations shown on Fig. 13d (65°)
and for the four other incidence angles (55, 60, 70 and 75°).

Obs. angle (deg) R? RMSE (K) Bias (K)

TBV TBH TB TBV TBH TB TBV TBH TB
55° 0.78 071 0.83 3.1 54 44 —-15 09 —03
60° 079 075 084 33 60 48 —-01 0.1 0.0
65° 081 078 084 45 62 54 —-36 —-06 -—21
70° 0.77 074 081 3.1 4.2 37 —-14 —-01 -07
75° 045 062 061 54 46 50 02 13 0.8

(mainly from February 22nd to March 4th), TH values in the afternoon
were always lower than in the morning. Fig. 15 distinguishes morning
(06:00) from afternoon (18:00) T by using open and filled symbols.
Usually, a typical daily evolution of brightness temperature measure-
ment shows a minimal value of T§ at the end of the night (06:00) and
a maximum value in the afternoon (16:00 to 18:00). This can be ob-
served when no snow is present, from March 14th onwards, with the
exception of a short cold period on March 18-19th. Conversely, during
snow melting periods, a minimal value of T4 can be observed in the
afternoon.

The snow melting signature at L-band can potentially be useful for
the SMOS (or SMAP) mission to detect snow melting areas since as-
cending and descending orbits are frequently available on the same
day, particularly at high latitudes. Fig. 16 illustrates this potential appli-
cation, focusing on two periods in 2013: November 28-29th (left graph)
and a few days later, December 3-4th (right graph). Snow cover
(25 cm) is present during both periods (confirmed by automatic pic-
tures and SAFRAN-Crocus model) but the ELBARA-II T} signature is
quite different from the first period to the second. During the first
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Fig. 14. same as Fig. 13d but for incidence angles 55 and 75°. Scatterplots present the comparisons with corresponding ELBARA TB measurements (55 and 75°) shown in Fig. 8.

period, 2-m air temperature is below 0 °C and the snow pack is dry; the
corresponding T shows the usual daily evolution (max in the after-
noon). However, 2-m air temperature is positive during the second pe-
riod. The snow pack is melting and a strong decrease of the T} can be
easily observed in the afternoon. Note that soil temperature measure-
ments (10 cm depth) recorded during this period (and reported in Fig.
16) indicate that the soil was not frozen at 10 cm depth (+ 2.3 °C for
the two periods). Theoretically, by considering two successive SMOS
TB measurements at 06:00 and 18:00 (SMOS overpass symbolized
with circles in Fig. 16), it should be possible to detect areas undergoing
daily snow freeze/thaw cycles. Further investigations are needed to de-
velop this last point.

5. Conclusions

This paper presents three years of passive L-band measurements ob-
tained in a mountainous region from an ESA radiometer (ELBARA-II)
installed on top of a steep mountain. The originality of this experiment
is that the radiometer was located at a considerable distance from the
target area, which led to relatively large footprints at ground level,
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ranging from 120,800 m? to 166,000 m? (at 3 dB) depending on the
angle of incidence.

First, the complex topography of the studied area was based on a
digitalized elevation model (1 m?) obtained using Lidar measurements.
It was shown that the topography generated a mixing of the horizontal
and vertical polarizations due to inclination angles, i.e. facet angles per-
pendicular to the radiometer view direction. It was also found that a sig-
nificant part of the signal measured by the radiometer came from
reflection from the slope opposite to the radiometer. The overall contri-
bution was found to be equal to 31 K in H-pol and 12 K in V-pol. Taking
the inclination angles and the potential reflection from surrounding to-
pography into account might have an impact at the SMOS/SMAP spatial
scale and should be further investigated to improve soil moisture re-
trievals over topographic areas. In a previous study, Pellarin et al.
(2006) showed that the influence of topography was found to increase
from X-band to C-band, and was expected to be more significant at L-
band.

Second, the MODIS-250 m NDVI product, used in initial L-MEB sim-
ulations, was found to be inadequate to represent the seasonal evolu-
tion of ELBARA-II measurements. The use of in situ measurements,

R1260
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Fig. 15. Evolution of snow depth and liquid water content during February-March 2012. The ELBARA-II (65° footprint) measured TBH (blue) and TBV (red) are also indicated on right axis.

Open and filled-in symbols illustrate TBP measured in the morning (06:00) or in the afternoon (18:00) corresponding to SMOS overpass time. (For interpretation of the references to color
in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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Fig. 16. ELBARA-I1 60° TBp (p = H (blue) and p = V (red)) during two periods in 2013 with 25 cm snow depth at the ground level (November 28-29th (left graph) and December 3-4th
(right graph)). The strong signature at H-pol during the second period indicates the presence of liquid water content in the snow pack which is supported by 2-m air temperature
measurements (dashed line). This signature might be observed at the SMOS scale using two successive SMOS overpasses at 6 am and 6 pm (symbolized with circles). (For
interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

consistent with the SPOT-Take5-20m NDVI product, strongly improved
the L-MEB simulation, mainly during the spring. Finally, it was not pos-
sible to reproduce the vegetation signal measured at the end of each
year (October-November) with the L-MEB model without assuming a
temporal evolution of the b-factor parameter. This could be due to a
change in the grassland structure (standing vegetation in spring and
summer and slanting vegetation in fall). In the SMOS retrieval algo-
rithm, the MODIS LAI product was only used to initialize the value of
the vegetation optical depth (which was estimated together with soil
moisture). It was thus expected that the uncertainties on the LAI (or
NDVI) values would have a relatively low impact on the soil moisture
retrievals (Wigneron et al., 2007). In contrast, the effect of vegetation
structure on vegetation optical depth was found to be significant in sev-
eral studies and might play a role in soil moisture retrieval quality. Fur-
ther studies are needed to develop this point.

Third, an interesting signature was found under snow conditions.
Dry snow conditions were found to have non-negligible impact at L-
band, mostly for the horizontal polarization. It was shown that a short
snow event could cause a strong increase of T by about 20 K. Soil tem-
perature sensors at 10 cm depth ruled out the possibility of a frozen soil
effect. Conversely, in snow melting conditions, T were found to de-
crease by about 20 K in the afternoon. No clear signal could be observed
in vertical polarization. A potential application with SMOS or SMAP pas-
sive microwave measurements using two successive SMOS/SMAP orbits
at 06:00 and 18:00 might be proposed to detect areas where snow un-
dergoes daily freeze-thaw cycles.
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Abstract. Precipitation forcing is usually the main source of
uncertainty in hydrology. It is of crucial importance to use
accurate forcing in order to obtain a good distribution of the
water throughout the basin. For real-time applications, satel-
lite observations allow quasi-real-time precipitation monitor-
ing like the products PERSIANN (Precipitation Estimation
from Remotely Sensed Information using Atrtificial Neural
Networks, TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission) or
CMORPH (CPC (Climate Prediction Center) MORPHing).
However, especially in West Africa, these precipitation satel-
lite products are highly inaccurate and the water amount can
vary by a factor of 2. A post-adjusted version of these prod-
ucts exists but is available with a 2 to 3 month delay, which
is not suitable for real-time hydrologic applications. The pur-
pose of this work is to show the possible synergy between
quasi-real-time satellite precipitation and soil moisture by
assimilating the latter into a hydrological model. Soil Mois-
ture Ocean Salinity (SMOS) soil moisture is assimilated into
the Distributed Hydrology Soil Vegetation Model (DHSVM)
model. By adjusting the soil water content, water table depth
and streamflow simulations are much improved compared
to real-time precipitation without assimilation: soil moisture
bias is decreased even at deeper soil layers, correlation of
the water table depth is improved from 0.09-0.70 to 0.82—
0.87, and the Nash coefficients of the streamflow go from
negative to positive. Overall, the statistics tend to get closer

to those from the reanalyzed precipitation. Soil moisture as-
similation represents a fair alternative to reanalyzed rainfall
products, which can take several months before being avail-
able, which could lead to a better management of available
water resources and extreme events.

1 Introduction

Surface soil moisture, as well as soil properties and precipi-
tation intensity, is involved in the partitioning of rainfall into
surface runoff and infiltration (water cycle), and also in the
partitioning of the incoming solar and atmospheric radiations
into latent, sensible and ground heat fluxes (energy cycle). It
is therefore essential to correctly represent this amount of
water contained in the soil in hydrological models.

Ground measurements of soil moisture are broadly used
to monitor the hydrological cycle of a specific region. Like
all in situ stations, the soil moisture probes need to be main-
tained and are most of the time installed for a limited amount
of time. Moreover, the number of in situ measurements stays
scarce, especially in tropical regions where the maintenance
is even more complicated. Soil moisture monitoring from
space has thus been developed for a larger/wider spatial cov-
erage and assures continuity in time as long as the space mis-
sion is still operating. These two types are very complemen-
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tary with in situ stations being able to directly measure soil
moisture profiles at different depths and also used for satellite
soil moisture validation.

In order to take advantage of these dedicated space mis-
sions, the hydrological model simulations can be merged
with available observations through data assimilation. This
technique has already been widely used by weather forecast
models at regional and global scales, using remote sensing
observations and ground measurements to improve weather
forecasting.

Numerous studies have been devoted to use soil mois-
ture assimilation into hydrological and land surface models
for various applications. With the availability of more than
35 years of soil moisture at the global scale derived from
a series of satellites (SMMR, SSM/I, TRMM-TMI, AMSR-
E, ASCAT, Windsat; Liu et al., 2011, 2012; Wagner et al.,
2012), the soil moisture CCI (Climate Change Initiative by
ESA; Hollmann et al., 2013) has been assimilated in many
models for hydrological purposes such as streamflow simu-
lation (Pauwels et al., 2001, 2002), flood events prediction
via runoff simulation (Brocca et al., 2010, 2012), drought
prediction (Kumar et al., 2014) and root zone soil moisture
simulations (Draper et al., 2012; Renzullo et al., 2014; Par-
rens et al., 2014) for a better prediction of agricultural yields
(Chakrabarti et al., 2014). Han et al. (2012) voluntarily de-
graded the precipitation input and showed that soil moisture,
water table depth (WTD) and evapotranspiration simulations
could be improved by assimilating surface soil moisture. As
in most of the soil moisture assimilation studies, Ridler et al.
(2014) have also found that it improves the distribution of the
soil moisture simulations.

More recently, Wanders et al. (2014) and Lievens et al.
(2015) assimilated the Soil Moisture Ocean Salinity (SMOS)
soil moisture product into hydrological models. The first
study assessed the impact of the joint assimilation of re-
motely sensed soil moisture (ASCAT (Advanced SCAT-
terometer), AMSR-E (Advanced Microwave Scanning Ra-
diometer - Earth observing system) and SMOS (Soil Mois-
ture and Ocean Salinity)) on the flood predictions over the
upper Danube basin using the distributed hydrological LIS-
FLOOD model for operational services. They showed that
soil moisture observations improved the quality of flood
alerts, both in terms of timing and of peak heights. They
also reduced the number of false flood alarms. Lievens et al.
(2015) assimilated the SMOS soil moisture product into the
VIC (Variable Infiltration Capacity) model over the Murray—
Darling basin, Australia, which is around 1 million km?.
While the model was calibrated using 169 discharge stations,
the streamflow simulations were good at the monthly scale
but poor on a daily basis. Assimilation of soil moisture im-
proved the soil moisture simulations, and hence the runoff
generation, which finally had a positive impact on the stream-
flow simulations, especially during the runoff peak time pe-
riods.
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Assimilation is of particular interest for regions where wa-
ter management is vital, whereas in situ hydrological data
are scarce. This is the case in the West African region, which
faces major water-related risks (drought, floods, famine, dis-
eases) threatening the population safety and slowing down
the economical development. At the same time, the region
is notoriously known to be lacking in in situ hydrological
data, which limits the possibility to properly address the wa-
ter management issues.

For operational applications, real-time hydrological mod-
eling is needed and this requires one to have real-time obser-
vations and information. Various real-time observations exist
but may lack accuracy with biases that will impact all the hy-
drologic variables, and reanalyzed versions are made avail-
able several weeks to months after the actual observations.
Precipitation forcing is the main source of uncertainty in hy-
drological modeling.

We propose a methodology to correct for the inaccurate
amount of water brought by the real-time precipitation forc-
ing by assimilating the SMOS soil moisture products. They
are available within 10 days after the observations, and could
be used for hydrological applications until the reanalyzed
precipitation are released. This work will focus on the Ouémé
catchment located in Benin, West Africa, which is presented
in the first part along with the rainfall and soil moisture
satellite products. The second part describes the hydrologi-
cal model and the data assimilation method. Then the impact
on the simulations of the soil moisture, the water table depth
and the streamflow is discussed.

2 Study area and satellite data

2.1 The Ouémé catchment and the in situ
measurements

The Ouémé catchment is located in Benin, West Africa, and
is part of the AMMA-CATCH observatory (African Mon-
soon Multidisciplinary Analysis — Coupling the Tropical At-
mosphere and the Hydrological Cycle; Lebel et al. (2009);
http://www.amma-catch.org), whose objective is to study the
hydrological impact of climate and anthropogenic changes.
With a size of 12000km?, the Ouémé catchment is mainly
covered by savanna, forests and cultures. The rainy sea-
son spreads from April to October for an annual amount
of around 1250 mm. Streamflow is permanent from July to
November. The basin is on basement. The hard-rock aquifer
is unconfined and its recharge is annual. This basin is highly
instrumented in order to monitor the water cycle and the veg-
etation dynamic in this sub-humid region.

Soil moisture is measured at three locations indicated by
red crosses in Fig. 1: Nalohou, Belefoungou and Bira. Every
hour, time-domain reflectometry sensors measure the soil re-
sponse to an electric pulse at various depths (from 5cm to
1.2 m). Soil moisture values can be retrieved after correc-

www.hydrol-earth-syst-sci.net/20/2827/2016/



D. J. Leroux et al.: SMOS assimilation in hydrological model over the Ouémé catchment, Benin

8 senegal

T

he Gambia -

Gumea-ﬁ_ﬁ@s"au "\%?

J 8
Sierra Leonean
e e
/Il cotedivoire /

Liberia'—

)
{

S D

2829

e

Figure 1. The Ouémé catchment is located in Benin, West Africa. Indicated on the right panel is the location of three soil moisture stations
in the northwestern part (red crosses) where water table depth is also measured, and two streamflow sensors installed in the southern part
(red circles, the outlet total streamflow being the sum of the two stations measurements).

tion for the soil temperature impact and by using wet and
dry samples from the different ground sites. For two of these
sites, flux stations are also installed measuring the evapotran-
spiration every 30 min using eddy correlation sensors.

The water table, which is defined as the interface between
unsaturated and saturated soil, is measured manually every
2 days on a network of observation wells close to the soil
moisture sites (Seguis et al., 2011).

Water levels from the rivers are measured every hour at
two locations (indicated by the two red circles in Fig. 1)
representing the outlets of the two sub-basins of the Ouémé
catchment: Cote 238 and Beterou. For each site, a calibration
has been realized to convert the water level into a streamflow
value using an acoustics Doppler current profiler. The total
streamflow is supposed to be the sum of the measurements at
these two points as the contribution between the real outlet of
the whole basin and the points of measurement is negligible.

The rainfall monitoring is ensured by a dense network of
rain gauges (tipping bucket). For the study of years 2010-
2012, 33 evenly distributed rain gauges were operating. Their
measurements have been treated in order to produce 1 h rain-
fall series that have then been spatially interpolated over a
regular 0.05° resolution grid based on Lagrangian kriging
(Vischel et al., 2011). Since the rain gauge network is dense
enough, the use of interpolated rain fields to force hydrologi-
cal models is relevant and can help to produce simulations of
reference (Vischel and Lebel, 2007; Gascon et al., 2015).

2.2 Satellite rainfall products

In most cases and more particularly for tropical and semi-
arid regions, there are not enough rain gauges to cover the
entire basin and precipitation observed by satellite can be
used. Many satellite products are available and three have
been used in this study.

The PERSIANN (Precipitation Estimation from Remotely
Sensed Information using Artificial Neural Networks, v. 300
and 301; Hsu et al., 1997; Sorooshian et al., 2000) product is
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an estimation of the rainfall rate, used here at a 0.25° reso-
lution every 3 h, based on infrared satellite observations cou-
pled to ground observations from gauges and radars operat-
ing at various frequencies. Some studies have already shown
that this rainfall product does not perform well everywhere
(Ward et al., 2011; Thiemig et al., 2012).

A second satellite product has been used for precipitation
forcing data: the TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mis-
sion) Near-Real-Time 3B42RT (v7; Huffman et al., 2007),
which combines microwave and infrared satellite observa-
tions and is available at a 0.25° resolution and a 3h time
step. This product has been widely used in various hydrolog-
ical studies (Khan et al., 2011; Li et al., 2012) and has the
advantage to combine two sources of data compared to the
PERSIANN product. For the sake of simplicity, the TRMM
Near-Real-Time 3B42RT product is referred as the TRMM
product in the following.

CMORPH (CPC MORPHing from NOAA; Joyce et al.,
2004) is the third precipitation product used here. This
method uses rainfall estimates that have been derived from
low-orbit satellite microwave observations, and infrared ob-
servations from geostationary satellites in order to produce a
merged and unique rainfall data set. The CMORPH product
that has been selected is available at a 0.25° resolution and a
3 h time step.

PERSIANN, TRMM and CMORPH are the quasi-real-
time precipitation forcing products used in this study (ref-
erenced as RT). They usually are available within a few
hours after the actual observations. Their post-adjusted
or reanalyzed versions (PERSIANN-CDR, TRMM-v7 and
CMORPH-v1) are generated by adding external information
like in situ rain gauge measurements or soil radar observa-
tions (referenced as RE). They are generally more accurate
but are only available 2 to 3 months after the actual obser-
vations, which is not compatible with real-time applications
most of the time. Figure 2 shows the cumulative amounts of
water brought by the different satellite products compared to
the in situ measurements in average over the whole basin.

Hydrol. Earth Syst. Sci., 20, 2827-2840, 2016
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Figure 2. Cumulative average precipitation amount over the whole basin from the in situ network (black) and the three satellite product from
quasi-real-time versions (left panel) and their reanalyzed versions (right panel): PERSIANN (blue), TRMM (green) and CMORPH (red).

While the RT products (left panel) overestimate the precip-
itation amount, the reanalyzed products slightly underesti-
mate (right panel). The largest difference between in situ and
satellite rainfall occurs in the second quarter of the year for
the PERSTANN and CMORPH products, which is just before
the monsoon period and might saturate the soil earlier than
it should, leading to high values of runoff and discharge. For
all the RT products, the dry season is not well represented
even if the rainfall amount is much lower than during the
rainy season. These positive biases were already identified in
Gosset et al. (2013) and Casse et al. (2015). The distribution
of the precipitation of the reanalyzed products is, however,
much improved in the reanalyzed products (not shown here).

2.3 SMOS soil moisture product

The SMOS mission has been producing soil moisture prod-
ucts for more than 5 years, observing the entire globe ev-
ery 3 days at a resolution of around 40km. Thanks to the
multi-angular observations and the sensitivity of the L-band
frequency to the soil water content, the soil moisture is re-
trieved with a target accuracy of 0.04 m> m—3. More details
can be found about the soil moisture retrieval algorithm in
Kerr et al. (2012).

The SMOS level 3 soil moisture product (second repro-
cessing, v. 2.7, 1-day product; Jacquette et al., 2010) used
in this study is provided by CNES-CATDS (Centre Aval
de Traitement des Données SMOS) on the EASE-Grid 2.0
(Equal-Area Scalable Earth) at 25 km resolution. This prod-
uct is usually available within 10 days. In Louvet et al.
(2015), it was found that the SMOS L3 product is the
most suitable and available satellite soil moisture product
compared to in situ measurements collected in West Africa
from 2010 to 2012.

3 Model and data assimilation
3.1 DHSVM model

For the Ouémé catchment, Seguis et al. (2011) shows a major
contribution of lateral water flows in the hydrological pro-
cesses, especially during the spring season. The Distributed
Hydrology Soil Vegetation Model (DHSVM, developed at
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the University of Washington; Wigmosta et al., 1994) has
been selected for its capability of water lateral redistribution
from and to the neighboring pixels.

DHSVM solves the energy and water balances at each grid
cell and time step with a physically based model represent-
ing the effect of topography, soil and vegetation. The outputs
are the soil moisture, the snow quantity (not used nor showed
here), the streamflow, the evapotranspiration and the runoff.
This model has already been used in many previous studies
(Whitaker et al., 2003; Cuo et al., 2006; Cuartas et al., 2012;
Du et al., 2014; Gascon et al., 2015) showing its capabil-
ity to simulate various hydrological components such as the
snowpack, the streamflow, the water table depths or the soil
moisture. All these studies also emphasized the importance
of the model parameter calibration step and the accuracy of
the meteorological input data.

DHSVM has been used in this study at a resolution of 1 km
with an hourly time step and four soil layers at the follow-
ing depths: 1, 5, 40 and 80 cm. The first layer has been set
for numerical reasons, the second is used for the assimila-
tion, and the two deeper layers are used for validation with
in situ measurements. It also needs meteorological inputs for
the following variables: relative humidity, air temperature,
wind speed, pressure, shortwave and longwave radiation. The
reanalysis MERRA (Modern-Era Retrospective analysis for
Research and Applications) products from NASA have been
used in this study (Rienecker et al., 2011). These products are
available hourly at a 1/2 and 2/3° resolution in latitude and
longitude, and have been produced using the Goddard Earth
Observing System Model (GEOS-5, version 5) and the At-
mospheric Data Assimilation System (ADAS, version 5.2.0).

The DHSVM model has many parameters, which could be
measured in situ or, if no measurement is available, can be
estimated based on soil characteristics and vegetation cov-
ers. Previous studies (Whitaker et al., 2003; Cuo et al., 2006;
Cuartas et al., 2012; Du et al., 2014) described precisely
their DHSVM model parameter values using in situ radia-
tion, soil moisture and streamflow measurements for cali-
bration. It was often noticed that it was difficult to obtain
good soil moisture and streamflow simulations simultane-
ously, and that streamflow simulations could be improved
at the expense of the soil moisture simulations (Cuo et al.,
2006).

www.hydrol-earth-syst-sci.net/20/2827/2016/
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Table 1. DHSVM soil and vegetation parameter values (understory and overstory) after calibration. The marker * indicates the parameters
that have been re-estimated for the whole basin compared to Gascon et al. (2015).

Soil parameters

Vegetation parameters

Under. Over.
Lateral saturated hydraulic 5% 1072 Canopy coverage [fraction] 0.9
conductivity® [m s_l] trunk space [fraction] 0.4
Exponential decrease rate 2 Aerodynamic extinction 35
of lateral saturated factor for wind through
hydraulic conductivity™® [-] overstory [fraction]
Max. infiltration rate® [m sfl] 2x 1074 Radiation attenuation by 0.5
Soil surface albedo [-] 0.1 Vegetation [fraction]
Porosity* [fraction, 4 layers] 0.5,0.5,0.5,0.5 Vegetation height [m] 0.5 6
Bulk density 1485, 1485, Fraction of shortwave 0.108 0.108
kg m3,4 layers] 1485, 1485 radiation photosynthetically
Field capacity* 0.15, 0.20, active (Rpc)
[m3 m3, 4 layers] 0.25,0.35 Root zone depths [m] 0.01, 0.05, 0.40, 1.0
Wilting point® 0.02, 0.04 SM threshold above which 0.10 0.30
m3m~3, 4 layers] 0.08, 0.12 transpiration is not
Vertical saturated hydraulic 10~7, 107, Restricted [m3 m—3 ]
conductivity® [m s_l, 4 layers] 10_6, 10~6 vapor pressure deficit 3000 2500
Thermal conductivity 7.114,7.114, Threshold above which
Wm™! K1, 4 layers] 7.114,7.114 stomatal closure occurs [Pa]

1.4 x 100, 1.4 x 100,
1.4 x 109, 1.4 x 100

Thermal capacity
[J m3K™! , 4 layers]

In Gascon et al. (2015), DHSVM parameterization was re-
alized using in situ streamflow measurements at the Cote 238
station for 2005, which represents 25 % of the whole basin
(Beterou station being on the main course of the Ouémé
river). This parameterization has been used as a starting
point for this study. Here, the model has different soil lay-
ers and has been calibrated using in situ measurements
from 2010 (soil moisture from the three stations, stream-
flow at the outlet, and evapotranspiration from one sta-
tion). In order to ingest the correct amount of water for
the calibration process, the interpolated in situ rainfall data
have been used. Table 1 represents the main soil and veg-
etation characteristics used in this study for the DHSVM
model after calibration for the whole basin. These param-
eter values have been optimized using a semi-automatic
protocol; i.e., multiple sets of values have been tested
and the one giving the best performance has been cho-
sen. Model outputs have been evaluated at different loca-
tions in the basin (from various stations) using soil moisture
(R=0.81, RMSE=0.084m* m~3), streamflow (R =0.94,
RMSE =81.7m>s™!, Nash=0.87) and evapotranspiration
(R =0.81, RMSE = 166.7 W m?) in situ measurements.
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As mentioned in Bitew and Gebremichael (2011), calibrat-
ing a model using biased satellite precipitation will lead to
a set of parameters that will compensate for the modified
runoff generated by the under or overestimated volume of
water brought by the satellite product compared to the in situ
measurements. Adjusting the model parameters can compen-
sate for the rainfall errors but the global water budget will be
deteriorated and the other hydrological processes will be dis-
turbed. For this reason, the model calibration has only been
performed with the in situ precipitation, which leads to a
correct partitioning of the precipitation between infiltration
and runoff. Similar results were found when adjusted satellite
products were used and close statistic scores were obtained
(see Fig. 3 for water table depth and Fig. 4 for streamflow
simulations). The term open-loop refers to simulations with
no assimilation.

One of the five outputs of DHSVM is the water table
depth. Groundwater is an important resource, especially in
West Africa where most of the drinking water comes from
the ground. Moreover, the precipitation interannual variabil-
ity can be important (1560 mm in 2010 followed by only
1100 mm in 2011 and 1450 mm in 2012 from the in situ rain
gauge measurements), which has a strong impact on ground-

Hydrol. Earth Syst. Sci., 20, 2827-2840, 2016
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Figure 3. Open-loop (OL) water table depth simulations using the RT (top panel) and reanalyzed (bottom panel) satellite precipitation prod-
ucts as forcing compared to in situ measurements at Nalohou. For comparison, the water table depth simulations using in situ precipitation

as forcing (not shown here) lead to a correlation of 0.76.
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Figure 4. Open-loop (OL) streamflow simulations using the RT and reanalyzed satellite precipitation products as forcing. Statistics are given
on the right panel. For comparison, the streamflow simulations using in situ precipitation as forcing (not shown here) lead to a correlation

of 0.92 for a bias of 32m3 s~ 1.

water recharge. The water table depth can vary between the
soil depth and the ground surface (in the latest case, an exfil-
tration or a flooding can happen). Sensitivity tests have been
realized for the Ouémé catchment with many years of spin-
up for various soil depth values and the maximum water table
depth was always found around 1.90m. After these yearly
spin-ups, water was filling the soil until its natural equilib-
rium. The water table depth does not depend on the soil depth
but on the ability of the model to evacuate this saturated wa-
ter through the defined hydrological network, the root den-
sity and the topography (physical processes are explained in
Seguis et al., 2011).

Figure 3 shows the simulations of the water table depth
using the different precipitation products at Nalohou (sta-
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tion selected for the availability of its measurements along
the three years of study, and can be compared to simulations
from the closest model 1km? pixel). Simulated water table
depths and water levels from wells are not quite comparable
but they should follow the same time evolution (certainly be-
cause of the difference in porosity values set in the model and
what is observed in reality). In order to compare both quan-
tities, they are represented on the same graph but not at the
same scale. The left y axis represents the depth of the water
as simulated by the model, whereas the right y axis repre-
sents the in situ water level as measured in the observation
well with a maximum of 5.40 m. Correlation scores are not
impacted by scaling and they are indicated directly on the
figure.

www.hydrol-earth-syst-sci.net/20/2827/2016/
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Using the RT precipitation (top panel), the water table
depth is correctly simulated until the first rainfalls when the
soil is quickly saturated due to the inaccurately high amount
of water brought by the RT products, which then percolates
to the deep soil layers. The soil is completely saturated in
early May with a simulated water table reaching the sur-
face. The correlation scores are very low for PERSIANN
and CMORPH (0.09 and 0.33), whereas the TRMM prod-
uct gives fair simulations with a correlation of 0.70. Us-
ing the reanalyzed precipitation (bottom panel), the time
evolution is improved and most of the early peaks are
smoothed. The correlations are higher for PERSIANN (0.79)
and CMORPH (0.84), whereas it is lower for TRMM (0.48)
due to inaccurate precipitation event in spring 2011 and in
winter—spring 2012.

Figure 4 shows the simulations of the streamflow at the
outlet of the basin compared to the in situ measurements. Us-
ing the RT precipitation (top panel), the streamflow is highly
impacted by the runoff caused by the saturated soil from the
inaccurate rainfall events, and it becomes very sensitive to
any additional amount of water. This is the reason for these
high and quick changes in the streamflow time series. When
the reanalyzed precipitation is used (bottom panel), the time
evolution is much closer to the in situ measurements. The
simulations are a bit underestimated in 2010, but then cor-
rect for 2011 and 2012. PERSIANN and CMORPH sim-
ulations are improved by the reanalysis with a correlation
from 0.39 and 0.64 to 0.78 and 0.88, respectively, with a bias
divided by 10. Correlation using TRMM is a bit lower us-
ing the reanalyzed product (from 0.86 to 0.82) but the bias is
still divided by 3. The simulations using the in situ precipi-
tation (not shown here) give a correlation of 0.92 for a bias
of 32m3s~!, which is a bit higher than the reanalyzed pre-
cipitation products for the correlation but a bit lower for the
bias. The statistics’ performances from the reanalyzed prod-
ucts and from the in situ precipitation are about the same,
showing that the parameterization of the model is adequate
for both forcing.

It is not expected from the RT precipitation products to
generate simulations as good as the reanalyzed precipitation,
but Figs. 3 and 4 show the room for improvement that can be
realized between the two versions of the satellite precipita-
tion products by the assimilation.

3.2 Assimilation method: the optimal interpolation

SMOS soil moisture is assimilated into the DHSVM model
using an optimal interpolation method (simplification of the
Kalman filter where the errors are assumed to be known).
In this study, the “3D-Cm” method proposed in De Lannoy
et al. (2010) and successfully used in Sahoo et al. (2013), is
applied here. The “3D-Cm” scheme consists in assimilating
multiple coarse-scale observations (25km), which implies
an aggregation of the model from the fine scale (1km) to
the SMOS scale but avoids artificial transitions at the pixel
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boundaries by using multiple coarse-scale observations to
update the finer-scale simulations. Some of the key equa-
tions of the assimilation method are detailed in this article but
more information can be found in De Lannoy et al. (2010) or
in Sahoo et al. (2013).

Based on the difference between the simulations and the
observations, the model background predictions are updated
depending on their respective error covariances. Ensem-
ble methods can estimate these error covariances from a
Monte Carlo ensemble generation but in this study, a sim-
pler method has been applied and fixed values of the error
covariances are used.

Before being assimilated and for an optimal analysis (Yil-
maz and Crow, 2013), the SMOS soil moisture product has
been rescaled to remove any systematic bias using the open-
loop model simulations. In this study, a CDF (cumulative
density function) matching at SMOS scale has been applied
for each pixel independently for each year according to the
open-loop variability. Also, the ascending (06:00 LST — lo-
cal solar time) and the descending (18:00 LST) observations
have been treated separately.

At each time step i a SMOS observation is available, the
forecast state vector X, including the soil moisture at the four
model soil depths (1, 5, 40 and 80 cm) is mapped from the
fine model scale (1 km) to the coarse SMOS scale (25 km)
to calculate the prediction at the observation scale H X, ,
where H is called the observation operator. As in De Lan-
noy et al. (2010) or Sahoo et al. (2013), a simple spatial
mean is applied here. The difference between the observa-
tion and the prediction at the coarse scale, called the innova-
tion (y; — H ¥;), is used to update the finer model pixels )21+
called the analysis using a gain matrix K. The update equa-
tion at time step i for a given fine-scale pixel k is as follows:
T =%+ K[y - HE . (1)

1

where the gain matrix K depends on the model error co-
variance B and the observation error covariance after rescal-
ing R:
BHT
K=—F—+-—.
HBHT +R

The model error covariance matrix B is calculated sepa-
rately for each pixel of the model grid based on the DHSVM
open-loop simulations (B;; = Cov(SM;, SM;)). The average
B matrix is as follows:

2

0.022 0.015 0.010 0.003
_ 10015 0.019 0.011 0.003 3 3\2
B= 0.010 0.011 0.012 0.005 (m m) ' ®)
0.003 0.003 0.005 0.006

The SMOS observation error covariance matrix R is eval-
uated for each node of the SMOS grid using all the available
SMOS observations. R is supposed to be diagonal and repre-
sents the variance of the observations. The average variance
of the SMOS observations is 0.017 (m3 m~3)2.
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Finally, the observation matrix H consists of four columns
(for the four soil layers) times the number of available obser-
vations for the number of lines. Since the assimilation is per-
formed on the second soil layer, the second column H should
be filled with the same equal value if all SMOS observations
had the same influence on the model grid point of interest
(sum of these values equal to 1). For this reason, a weigh-
ing function is used depending on the distance between the
SMOS observation and the concerned model point such as
shown in Fig. 5.

Here, y; contains as many SMOS observations as are
within a given radius (60 km) and those observations have a
larger impact if they are closer to the considered model pixel
to update. As in Reichle and Koster (2003) and De Lannoy
et al. (2010), a fifth-order polynomial function (Eq. (4.10) of
Gaspari and Cohn, 1999) based on the distance between two
points and on a compact support radius is applied to weigh
the influence of SMOS observations in H (Gaspari function,
red line in Fig. 5). This equation is really close to the SMOS
mean weighting function used to model the antenna pattern
in the SMOS retrieval algorithm (Kerr et al. (2015), blue line
in Fig. 5).

The SMOS observations are assimilated in the second soil
layer of the model (1-5cm) since it is more representative
of what is observed by the SMOS instrument (Kerr et al.,
2012). The correlations between the different soil layers be-
ing contained in K, the other soil layers (1, 40 and 80 cm) are
also updated during the same time step but with a lower in-
fluence from the SMOS observations. The other model vari-
ables such as the evapotranspiration and the streamflow are
not updated through the assimilation step but are updated
with the propagation of these modifications in the model,
i.e., if water is removed from the ground, the lateral subsur-
face flow and the streamflow should decrease too.

3.3 Statistics metrics

In order to quantify the performances of the model sim-
ulations and the impact of the SMOS soil moisture as-
similation, five statistics metrics have been chosen in this
study: the temporal correlation R, the bias, the standard de-
viation of the difference between the simulations and the
in situ measurements (sdd), the root mean square errors
(RMSE = v/bias?> 4 sdd?) and the Nash model efficiency co-
efficient as defined in Nash and Sutcliffe (1970) for stream-
flow simulation skill. These statistics have been computed
using all common dates available.

4 Results and discussion

This section presents the impact of the SMOS soil moisture
assimilation on different variables: soil moisture at multi-
ple depths (control variables) at the Bira station, water ta-
ble depth at the Nalohou station, and streamflow at the out-
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Figure 5. Weighing functions for the observation matrix H compar-

ing the function used for the SMOS antenna pattern and the Gaspari
function used in this study.

let. The simulations and performances after assimilation are
compared to the open-loop simulations in the objective to
reach those from the reanalyzed precipitation products.

4.1 Correction of the control variable: the soil moisture

The first variables to be impacted by the assimilation of
SMOS products are the ones directly contained in the state
vector of the assimilation scheme; i.e., the soil moisture
of the four defined soil layers at 1, 5, 40 and 80 cm. Soil
moisture simulations are shown in Fig. 6 at 5 cm depth for
two time periods: the upper panel represents the time se-
ries of March—April 2011 (beginning of the rain season),
and the lower panel May—June 2012 (wet season). The left
side shows the open-loop simulations, whereas the after-
assimilation results are on the right side. For visual clarity,
the 3 years of simulations are not shown here but these two
time periods are representative of the effect of the assimila-
tion on the soil moisture variable.

As mentioned before, the RT satellite rainfall products
bring too much water during the winter and spring seasons.
The first time period (top panel of Fig. 6) is a good exam-
ple of a soil moisture increase after a rainfall detected by
the satellite product (at the beginning of March for exam-
ple), which has not happened in reality. The simulated soil
moisture is thus impacted by this fake rain event with an in-
crease. By assimilating SMOS soil moisture product at the
surface, the impact of this wrong rainfall event is smoothed
but has not completely disappeared. The wet season example
also shows the same process. These wrong increases cannot
be corrected by the assimilation but the drying phases can be
fastened as post-event corrections.

Table 2 gathers the statistic scores of all the precipitation
cases (RT, RT after assimilation, and RE) for the 3 years and
the three layers at the Bira station. As it can be seen in Fig. 6,
the continuity in the soil moisture time series cannot always
be preserved by the assimilation method applied here, which
results in abrupt changes before and after the time step when
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Table 2. Statistics of the simulated soil moisture at 3 depths (5, 40 and 80 cm) compared to the in situ measurements at the Bira station
for 2010-2012. Three cases are considered: open-loop simulations using real-time satellite precipitation (RT), assimilation of SMOS soil
moisture with real-time precipitation (RT 4+ SMOS) and open-loop simulation using reanalyzed precipitation (RE). Bias, standard deviation
of the difference (sdd) and root mean square error (RMSE) are in m3 m~3, the correlation (R) is dimensionless. Bold font is used when the
bias is improved by the assimilation.

SM PERSIANN TRMM CMORPH
RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE
(5cm)
R 0.60 0.73 0.81 0.72 0.81 0.54 0.76 0.78 0.76
bias 0.091  0.062 0.073 0.051 0.051 0.123 0.089  0.056 0.041
sdd 0.119  0.091 0.091 0.098 0.082 0.102 0.102  0.086 0.088
RMSE 0.150 0.110 0.117 0.110  0.096 0.160 0.136  0.103 0.097
(40 cm)
R 0.62 0.65 0.89 0.75 0.72 0.65 0.76 0.67 0.87
bias 0.119  0.052 0.056 0.086 0.071 0.129 0.128  0.004 0.033
sdd 0.085 0.099 0.058 0.068 0.094 0.064 0.072  0.101 0.058
RMSE 0.146 0.112 0.081 0.110 0.117 0.144 0.147  0.120 0.067
(80cm)
R 0.64 0.49 0.63 0.52 0.42 0.36 0.69 0.50 0.57
bias 0.194  0.102 0.114 0.154 0.136 0.192 0.200 0.131 0.068
sdd 0.064 0.126 0.084 0.083 0.115 0.088 0.056 0.119 0.097
RMSE 0.204 0.162 0.142 0.175 0.178 0.211 0.208 0.177 0.119
Open-loop simulations After assimilation simulations
06 : _o06 :
mE r‘V’E
"Eo4f e
g : £
2 0.2 a |2 a, Q
Margh 2011 April 2011 May 2011 Margh 2011 April 2011 May 2011
oL + oL + oL + Assim + Assim + Assim +
——In situ ——PERSIANN ——TRMM ——CMORPH ——In situ ——PERSIANN ——TRMM ——CMORPH
(RT) (RT) (RT) (RT) (RT) (RT)
_ 06 _
mE mE
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Figure 6. Comparison between the simulations of soil moisture at 5 cm depth at the Bira station at two different time periods: dry season
in 2011 (upper panel), and the beginning of the raining season in 2012 (lower panel). The open-loop simulations are represented on the
left whereas the simulated soil moisture after assimilation are on the right. The different rainfall products are indicated with various colors.
Assimilated SMOS observations are indicated by yellow triangles on the left panel.

the assimilation is performed. This discontinuity has a nega- similation on the soil moisture variable. The other statistics
tive artificial impact on the correlation, the standard deviation are shown for indication in Table 2.

and the root mean square error. The bias is the only statistical Using the RT satellite precipitation products, the bias is
metric that can be used to truly assess the impact of the as- always reduced after the assimilation. At 5cm depth, it is

improved by 0% (TRMM) to 37 % (CMORPH), at 40cm
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Table 3. Statistics of the simulated water table depth (WTD) compared to the in situ measurements at the Nalohou station for 2010-2012.
Three cases are considered: open-loop simulations using real-time satellite precipitation (RT), assimilation of SMOS soil moisture with
real-time precipitation (RT 4+ SMOS), and open-loop simulation using reanalyzed precipitation (RE). Since the simulations and the in situ
measurements are not directly comparable, only the correlation (R) is shown here. Improvement of the correlation is indicated in bold font.

WTD PERSIANN TRMM CMORPH
RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE
R 0.09 0.87 0.79 0.70 0.84 0.48 0.33 0.82 0.84
——Assim + PERSIANN Assim + TRMM ——Assim 4+ CMORPH ——In situ
R =0.87 R =0.82
0 T T 0

gE 5

2c-06 18® €

o g z

59 23

S2.13 3603

£ ‘ -

(] ‘_="

-1.9 !
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2010

= -5
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Figure 7. Simulations of the water table depth at the Nalohou station (in situ measurements in black) using RT precipitation for after SMOS

assimilation (in colors). Correlations are also indicated in the figure.

depth by 17 % (TRMM) up to 56 % (PERSIANN), and at
80cm, by 12 % (TRMM) up to 47 % (PERSIANN). The bi-
ases are even lower than with PERSIANN and TRMM re-
analyzed products. This shows that the assimilation and the
model are able to propagate the information from the 5cm
layer to the deeper layers of the soil. The largest improve-
ments are naturally obtained when the PERSIANN and the
CMORPH products are used as precipitation forcing since
there are the ones bringing the most extra water in the model.
This proves that assimilation can correct for this additional
amount of water. Moreover, the open-loop simulations show
unrealistic soil saturation at the 5cm layer during the rain
season (soil moisture value is equal to porosity, see Fig. 6),
which is also the case at deeper layers later in the season (not
shown here). This saturation issue is improved after assimi-
lation, but can still happen.

Assimilation does not correct directly the precipitation:
neither for the amount of water nor for the time of the event
itself. So the volume of water given to the model remains the
same and the peaks in the soil moisture simulations cannot
be corrected until a SMOS observation becomes available,
and only the drying phase can then be modified.

The impact of the assimilation on the evapotranspira-
tion variable has also been studied but not shown here.
The changes in evapotranspiration were very small after
the assimilation using the real-time precipitation products:
it was overestimated before (43 to +9 %) and was still after
(around +9 %) for all products.

Hydrol. Earth Syst. Sci., 20, 2827-2840, 2016

4.2 Impact on the water table depth simulations

Figure 7 shows the simulations of the WTD after SMOS as-
similation. Only the correlation is calculated because of the
scale difference.

There is a clear benefit from the SMOS soil assimilation
even at deeper layers than the ones used for the assimila-
tion directly. The peaks in the period from April to June are
strongly reduced and the temporal behavior is in line with the
in situ time evolution. The correlation scores are also a good
indicator of the improvement brought by the assimilation and
it is improved for all the precipitation products. Compared to
Fig. 3, the seasonal behavior of the water table depth is much
more respected with smoother peaks during the dry season.
The statistics performances are summarized in Table 3 for all
the options: RT precipitation only, SMOS assimilation using
RT forcing, and RE precipitation only. After assimilation, the
performances are either even better or equivalent compared
to RE simulations.

4.3 Impact on the streamflow simulations

Finally, Fig. 8 shows the simulations of the streamflow at
the outlet of the basin after assimilation. Compared to the
open-loop simulations in Fig. 4, improvements can clearly
be identified: the rises are smoother, the dry season is more
respected, and the time evolution is much more in line with
the in situ observations than using RT precipitation alone. Ta-
ble 4 shows the statistics of the streamflow simulations using
the three satellite products.

Except for the TRMM product, all the streamflow statis-
tics are improved by the assimilation, especially the error
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Table 4. Statistics of the simulated streamflow (Q) compared to the in situ measurements at the outlet of the basin for 2010-2012. Three
cases are considered: open-loop simulations using real-time satellite precipitation (RT), assimilation of SMOS soil moisture with real-time
precipitation (RT + SMOS) and open-loop simulation using reanalyzed precipitation (RE). Improvements are indicated in bold font.

0 PERSIANN TRMM CMORPH
RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE RT RT+SMOS RE
R 0.39 0.78 0.78 0.86 0.81 0.82 0.64 0.81 0.88
bias 147.2 4.5 —15.6 44.4 40.9 —15.5 214.6 47.8 —19.9
sdd 292.2 111.2 112.2 1203 1314 105.2 356.6 134.2 85.8
RMSE 3272 111.3 113.3 128.3 137.6 106.3 416.2 142.5 88.0
Nash -2.45  0.60 0.59 0.47 0.39 0.64 —4.59 0.35 0.75
’_1500 T T L1 T T T T T T T 1500 R=0.78
Tn |—in situ ——Assim + PERSIANN Assim + TRMM ——Assim + CMORPH biaS.ZS m3 sl
2" 1000} 1000
s 3
=] R=0.81
% 3 500r 500 pias=48 m3 st
0 L 1 A L - \ o 0
Jan Apr Jul  Oct Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct Jan 0 0.5 1
2010 2011 2012 Quantiles

Figure 8. Simulations of the streamflow at the outlet after SMOS soil moisture assimilation with real-time precipitation forcing (indicated in
colors for PERSIANN, TRMM and CMORPH) compared to in situ measurements (black line).
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Figure 9. Taylor diagrams of the streamflow performances for the three rainfall products (PERSIANN on the left, TRMM in the middle,
CMORPH on the right) using their real-time version only (RT), their reanalyzed version (RE), and the RT version after SMOS assimilation
(RT + SMOS). The arrow shows the changes in the statistics before and after SMOS assimilation.

(divided by 3), and the Nash coefficient (from negative to
positive). Even if the reanalyzed precipitation produce bet-
ter performances, the improvement using SMOS assimilation
with RT precipitation is important. The TRMM case is dif-
ferent from the other two products since the RT version al-
ready gives fair performances, and the assimilation degrades
these performances a little bit, whereas the reanalyzed ver-
sion slightly improves them.

Another representation of these statistics is the Taylor di-
agram in Fig. 9. It shows in a more graphical way the im-
provement brought by the assimilation of SMOS soil mois-
ture products. The in situ circle on the bottom axis repre-
sents the point to be reached by the simulations, which would
mean that there is a temporal correlation of 1 (blue radial axis
on the right), the standard deviation is the same as the in situ
(temporal variability, gray circular axis), the standard devia-
tion of the difference between the simulations and the in situ

www.hydrol-earth-syst-sci.net/20/2827/2016/

is null (green semi-circular axis) and the bias would also be
null (point circle filled with colors indicated by the color bar
on the right for the absolute value of the bias). In other words,
the closer to the in situ point, the better.

The arrows on the diagram show the impact of the assim-
ilation on the statistics using RT precipitation. For TRMM,
the after-assimilation point is not much closer indicating no
clear evidence of improvement from the assimilation. As
mentioned before, the TRMM precipitation product already
gave the proper amount of water, so SMOS assimilation can-
not improve it very much. However, simulations using PER-
SIANN and CMORPH products are greatly improved by the
assimilation attested by the long arrows ending much closer
to the RE and in situ points.
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5 Conclusions

Precipitation forcing is generally the main driver in hydro-
logical models and it is generally not simple nor immediate
to collect and distribute in situ measurements in sufficient
number and of quality. If in situ precipitation can be used for
model calibration, real-time or quasi-real-time applications
require forcing and observations quickly in order to react ac-
cordingly, such as in the case of a flooding event. Accurate
rainfall products from satellite observations are usually rean-
alyzed data sets available 2 to 3 months after. Although real-
time precipitation products are expected to be biased, they
are available a few hours to a couple of days after the ob-
servations. Three satellite rainfall products have been tested:
PERSIANN, TRMM and CMORPH.

The study shows the benefit of the assimilation of the
SMOS soil moisture products on three hydrological vari-
ables: the soil moisture, the water table depth and the stream-
flow, which are key variables in the hydrological processes.

By assimilating SMOS soil moisture, the first impacted
variables were naturally the soil moisture of the different soil
layers of the model. Here, we have showed that, even us-
ing a very simplistic methodology of assimilation, the bias
in the simulated soil moisture has decreased significantly af-
ter the assimilation using the real-time precipitation product.
At deeper ground, the simulations of the water table depth
showed a much better correlation after the assimilation when
compared to in situ measurements (from 0.09-0.70 to 0.82—
0.87). These scores were either higher or equivalent to those
from the reanalyzed rainfall products. This positive impact
of the assimilation on these hydrological variables can lead
to a better simulation and management of the actual ground
water resources.

The inaccurate amount of water brought by the real-time
rainfall products also has a substantial impact on the stream-
flow. The extra water can saturate the soil faster, thus increase
the runoff and the subsurface lateral flow, and be finally in-
tercepted by the water channel. This whole sequence of pro-
cesses is also positively impacted by the soil moisture assim-
ilation. The streamflow at the outlet of the basin has been
much improved for the PERSIANN and CMORPH rainfall
products with errors divided by a factor 3 and a Nash co-
efficient going from negative to positive (TRMM real-time
product was already fairly good compared to the other real-
time products). After assimilation, the performances were
either slightly lower or equivalent to those using the reana-
lyzed products. Again, this positive impact of the assimila-
tion can lead to a better simulation and management of ex-
treme events such as floods during the monsoon period in this
case.

This work shows the possibility to implement a near-real-
time hydrologic framework for real-time application wher-
ever it is possible to obtain a proper calibration of the hy-
drological model beforehand, which is one limitation of this
method but this can be overcome by using reanalyzed satel-
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lite precipitation. Optionally, the real-time rainfall products
could be directly corrected using SMOS observations and
following current methodologies (Crow et al., 2011; Pellarin
et al., 2013; Brocca et al., 2014; Wanders et al., 2015). An-
other limitation comes from the choice of the assimilation
method. Optimal interpolation relies on assumptions about
the error covariances of the model and the observations. In
this study, these two matrices have been over-simplified. By
implementing ensemble technics, these assumptions could be
avoided and the impact of the soil moisture assimilation on
the other hydrological variables would be enhanced.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Global rainfall information is useful for many applications. However, real-time versions of satellite-based rainfall
Rainfall products are known to contain errors. Recent studies have demonstrated how the information about rainfall
Soil moisture intrinsically contained in soil moisture data can be utilised for improving rainfall estimates. That is, soil moisture
SMOs dynamics are impacted for several days by the accumulated amount of rainfall following within a particular
SS;FEX event. In this context, soil moisture data from the Soil Moisture Ocean Salinity (SMOS) satellite is used in this

study to correct rainfall accumulation estimates provided by satellite-based real-time precipitation products such
as CMORPH, TRMM-3B42RT or PERSIANN. An algorithm based on the SMOS measurements data assimilation is
tested in two land-surface models of different complexity: a simple hydrological model (Antecedent Precipitation
Index (API)) and a more sophisticated state-of-the-art land-surface model (SURFEX (Surface Externalisée)). We
show how the assimilation technique, based on a particle filter method, generally leads to a significant im-
provement in rainfall estimates, with slightly better results for the simpler (and less computationally demanding)
API model. This methodology has been evaluated for six years at ten sites around the world with different land
use and climatological features. The results also show the limitations of the methodology in regions highly
affected by mountainous terrain, forest or intense radio-frequency interference (RFI), which can notably affect
the quality of the retrievals. The satisfactory results shown here invite the future operational application of the
methodology in near-real time on a global scale.

Particle filter

1. Introduction

Precipitation is a key variable of the water cycle, whose estimation
is crucial for many applications (Brocca et al., 2016). Accurate esti-
mates of the amount of water which reaches the ground at specific areas
in near-real time are needed for hydrological applications, including
flood (Wake, 2013; Jongman et al., 2014; Casse et al., 2015; Lievens
et al., 2015) or landslide (Van Asch et al., 1999; Guzzetti et al., 2007;
Iverson, 2000; Pennington et al., 2014) emergency response planning.
Rainfall accumulation estimates are also very important for agricultural
strategy and modelling (Fisher, 1925; French and Schultz, 1984;
Akponikpe et al., 2011; Ramarohetra et al., 2013). Besides, accurate
precipitation data is certainly decisive for data assimilation in
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numerical weather prediction models, since it highly affects surface
energy fluxes that will drive the evolution of the planetary boundary
layer (Pielke et al., 1998) which is linked to the formation of mesoscale
and/or synoptic weather systems. Finally, the link between the spatio-
temporal distribution of precipitation and the freshwater availability at
several regions of the Earth is crucial for decision-making to mitigate
extreme situations (Hou et al., 2014; Shannon et al., 2008), such as
intense droughts.

Rain gauges provide the most accurate and reliable data to obtain
the amount of rainfall at a point on the Earth's surface (Lanza and
Vuerich, 2009). However, the heterogeneous (temporal and spatial)
characteristic of rainfall makes the use of the information provided by
one (or a few) station(s) not sufficient to address the large-scale
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applications listed above. Therefore, very extensive deployment of rain
gauges is needed to appropriately quantify rainfall accumulation over
relatively-large areas using spatial analysis techniques (Creutin and
Obled, 1982; Jones et al., 2009). This is possible in some areas of
economically developed countries, such as in the United States (e.g.
Allen and Naney, 1991) or France (e.g. Delrieu et al., 2004). However,
in developing regions (especially those in Africa), the number of
available rain gauges has decreased over the last two decades (Ali and
Lebel, 2009), mainly due to maintenance costs or political unrest. In
order to improve the spatial coverage of rainfall information in areas
with a limited number of rain gauges, the complementary use of
ground-based weather radar data is a very useful technique. However,
weather radars suffer from many issues that affect the reliability of the
estimates (Krajewski and Smith, 2002) and are not available every-
where in the world.

To address these issues, important efforts have devoted during the
last few years to develop and improve precipitation estimates from
satellites (Ebert et al., 2007). These satellite-based precipitation pro-
ducts (SPPs) are based on the use of infrared (IR) sensors on-board
geostationary satellites and/or microwave (MW) sensors on polar sa-
tellites. IR sensors use cloud-top temperatures to indirectly infer the
associated precipitation and have the advantage of a larger spatial and
denser temporal coverage, but they suffer from accuracy and false-
alarm issues due to the indirect retrieval of precipitation (which is not
always in accordance with the brightness temperature of the cloud top).
MW sensors are more accurate, since they are based on the direct signal
of hydrometeors (rain, drizzle, snow or haze) falling from the cloud
base, but they have a significantly lower spatio-temporal resolution
(Pellarin et al., 2013). To solve this issue, information provided by IR
sensors is combined with MW sensors to generate improved multi-
sensor SPP. However, even using this combination, several studies have
demonstrated how precipitation from these products is biased when
compared to real (and spatially averaged) values observed at ground
level (e.g. Prasetia et al., 2013; Cai et al., 2015). These issues can be
addressed in a post-processing step by correcting the real-time SPP data
with ground-based observations, such as for example in the Global
Precipitation Climatology Project (GPCP) (Huffman et al., 1997; Adler
et al., 2003). However, due to lags in the availability of rain gauges
observations, these adjusted products are available only after several
days (or even several weeks/months). Moreover, even the adjusted
products can be inaccurate in some cases (e.g. Yin and Gruber, 2010).

In this context, the use of near real-time soil moisture retrieved from
satellites has been demonstrated as a very promising tool to improve
precipitation estimates (Pellarin et al., 2008; Brocca et al., 2013). Soil
moisture has the advantage of having a useful memory of rainfall events
occurring several days in the past (Seneviratne et al., 2006; McColl
et al., 2017). Hence, several studies have recently used this relation
with the aim of improving precipitation estimates using different
methodologies. Crow and Bolten (2007) used a Kalman filter for the
assimilation of soil moisture data from the Advanced Microwave
Scanning Radiometer - Earth Observing Systems (AMSR-E) within an
Antecedent Precipitation Index (API) model, in order to estimate errors
of different SPPs in the Southern United States. Pellarin et al. (2008)
also used soil moisture data from AMSR-E to remove erroneous rain
events from an IR satellite sensor using the API model. Almost si-
multaneously, Crow et al. (2009) used a conceptually similar approach
to directly correct rainfall events of several SPPs and, later, Crow et al.
(2011) improved their assimilation and modelling techniques to create
the Soil Moisture Analysis Rainfall Tool (SMART). A similar metho-
dology was applied in Wanders et al. (2015), by using a particle-filter
assimilation technique for correcting precipitation over the US. In a
different approach, Brocca et al. (2013) and Brocca et al. (2014) used
satellite soil moisture data to directly infer rainfall quantities by in-
verting the soil-water balance equation via the so-called SM2RAIN
methodology. SMART, SM2RAIN and the API-based methodologies
were recently tested in Australia in the study of Brocca et al. (2016),
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where soil moisture data from the Soil Moisture and Ocean Salinity
(SMOS) satellite was used to correct the real-time Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) Multi-satellite Precipitation Analysis
(TMPA) product.

In the present study, a particle-filter (DeChant and Moradkhani,
2011; Yan et al., 2015) assimilation technique, similar - but not iden-
tical - to the one applied by Wanders et al. (2015) is applied in two
models of different complexity: an API model (an improved version of
the one presented in Pellarin et al. (2008)) and the more complex
Surface Externalisée (SURFEX) land-surface model (Masson et al., 2013).
To our knowledge, this is the first time that a complex state-of-the-art
land-surface model is compared to a simple one for the aim of cor-
recting rainfall by assimilating satellite soil moisture data. It is hy-
pothesised that the use of a more complex model would improve upon
the API model in some conditions (e.g., under large run-off after intense
rain events or in dense-vegetated areas highly affected by evapo-
transpiration). The results provided by using these two models are
evaluated in terms of correction for three different real-time SPPs over
ten sites around the world with different land cover and climate fea-
tures (e.g., surface and vegetation characteristics, rainfall climatology,
latitude, and closeness to mountainous areas). Past correlation ap-
proaches were typically tested in only a few specific locations or regions
(e.g. in Australia, US and/or West Africa). In this work, reliable and
extensive ground-based precipitation datasets from rain gauges are
available at ten diverse sites, providing an excellent framework to test
the methodology under different conditions and therefore strengthen
the final conclusion of a potential real-time application at ungauged
locations worldwide.

The paper is organised as follows: Section 2 details the data used,
the API and SURFEX models and the particle filter assimilation tech-
nique. Results are presented in Section 3 and the discussion of these
results is provided in Section 4. Finally, the main conclusions are
summarised in Section 5.

2. Data, models and methodology

This section is divided in three main parts. The observational data
needed to perform this work are described in the first one. The second
part provides a brief description of the two land surface models used
and compared in this study. In the third part, the land-surface model
assimilation algorithm (LMAA) is described with equations, references
and an example figure.

2.1. Observational data

This study aims at improving precipitation estimates by using SMOS
soil moisture retrievals combined with data from a SPP (the correction
is tested for three different ones). Spatially-averaged in situ rainfall data
from different hydrological networks are used as the reference for the
evaluation of the methodology at ten sites around the world. Some
additional data were also needed to initialize or to force the land-sur-
face models. All these datasets are explained in the following subsec-
tions.

2.1.1. Satellite-based precipitation products (SPPs)

Three different satellite-based precipitation products are used: 1)
The Climate Prediction Center morphing method (CMORPH) product
(Joyce et al., 2004), 2) the Precipitation Estimation from Remotely
Sensed Information using Artificial Neural Networks (PERSIANN) pro-
duct (Sorooshian et al., 2000), and 3) the TRMM-3B42RT from the
Tropical Rainfall Measuring Mission real-time product (Huffman et al.,
2010).

All of these products combine information from IR and MW sensors
to estimate precipitation accumulation with a resolution of 3h and
0.25°. Due to the spatial mismatch between the grid of these rainfall
products and the SMOS grid, the SPP pixels which ar closest to the
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Fig. 1. Location of the ten sites used for the evaluation.

respective SMOS pixel (comparing the centre points) are selected to
combine both data in the assimilation procedure. The climatology (6-
years from 2010 to 2015) of the adjusted versions of CMORPH and
TRMM-3B42 are also used to calculate the parameters needed to rescale
the SMOS data (see below for details). These adjusted versions use in-
formation from other sources (rain gauges) to improve the first esti-
mation given by their respective real-time versions in a posterior step.

2.1.2. Soil moisture from SMOS

The methodology used to correct the rainfall from the real-time
version of the selected SPP is based on the assimilation of soil moisture
data from the SMOS satellite. This satellite was launched by the
European Space Agency (ESA) in 2009 with the main objective of
measuring soil moisture between 0 and 5cm soil depth and ocean
salinity at the sea surface with unprecedented accuracy with an hor-
izontal resolution of 25 X 25 km. The radiometer of this polar-orbiting
satellite is composed of 69 antennas in 3 arms, measuring brightness
temperatures at 1.417 GHz (L band), with a 19 MHz bandwidth. This
range of frequencies is protected from anthropogenic emission, mini-
mally affected by the atmosphere and very sensitive to changes in the
soil moisture content of the ground (Kerr et al., 2012). In this work, the
level-3 RE04 SMOS dataset provided by CATDS (Centre Aval de Traite-
ment des Données SMOS) from 2010 to the end of 2015 is used for the
SMOS pixels corresponding to the study area. Soil moisture estimates
from SMOS are affected by the accuracy of the retrieval, being lower in
complex/mountainous terrain, due to the effect of the different topo-
graphic slopes at the surface. L-band emission is also affected by
changes in brightness temperatures generated by vegetation, which
reduce the accuracy of the retrieval in areas covered by very dense
vegetation. In general SMOS multi-angular measurements enables ac-
counting for vegetation contribution to the signal. In addition, SMOS
estimates can be significantly affected by anthropogenic emissions in
the protected L-band, especially emitted by civil or military services in
some areas of the World. The CATDS-SMOS dataset includes different
quality indexes, which are useful to estimate the quality of this soil
moisture data. In this work, three of these quality indexes were used: 1)

dgx, which is related to the radiometric uncertainty of the measure, 2)
RFI fraction, which reflects the estimates contamination by radio fre-
quency interferences, and 3) Chi2, which represents a measure of the
quality of the retrieval fit between observed and modelled brightness
temperatures (Kerr et al., 2012). These quality indexes are used in this
work to determine the quality of each SMOS measurement, but before,
all SMOS data with dgx, RFI or Chi2 above respectively 0.045, 0.45 and
3.5 are filtered and not used.

Soil moisture time series from SMOS have systematic differences
relative to soil moisture simulated by the two models used in this work.
Therefore, a pre-processing step is needed to remove these differences
before the application of the assimilation procedure (Plaza et al., 2012).
Therefore, all SMOS data have been re-scaled using a Cumulative Dis-
tribution Function (CDF) matching procedure (Brocca et al., 2011), in
order to remove the systematic bias between SMOS and model time
series. Although this technique is not the optimal solution (Yilmaz and
Crow, 2013), it has been widely used in similar studies and it is con-
venient when the model error and the satellite data errors are not well
known and can be variable between sites. The parameters used from the
CDF matching re-scaling procedure in Brocca et al. (2011) have been
obtained using 6 years (from 2010 to 2015) of soil moisture simulated
by each model when forced with the adjusted (i.e., non-real-time)
version of the SPP (CMORPH and TRMM-3B42). These parameters have
been applied to the SMOS time series before the assimilation. Following
this strategy, the same parameters could be used for an operational
application. Besides, these parameters can be easily obtained in all the
pixels at the global scale. Since the adjusted version of PERSIANN does
not exist from 2011 onwards, the coefficients for SMOS rescaling when
correcting this product have been obtained with the adjusted version of
TRMM-3B42 product. As it will be shown later, in this case, the use of
an independent product (TRMM-3B42 adjusted) for the parameters
calculation when correcting a real-time product (PERSIANN) also pro-
vides very good results, suggesting that independent products (e.g.
GPCP) could be also used for the calculation of the CDF-matching
parameters with satisfactory performance.
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Table 1
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Information of 10 sites used in this study. Coordinates indicate the centre of the SMOS pixel. The number of rain gauges within the SMOS pixel and averaging technique are included in

the last column.

Name Site and coordinates Climate and mean annual rainfall (mm) Land cover/topography/RFI N of rain gauges/averaging

Niger SW of Niger Semi-arid Semi-arid vegetation/ 5
13.56°N/2.72°E (509) flat/no RFI kriging

Benin Central Benin Sub-humid Wooded savannah, crops/ 10
9.76°N/1.69°E (1267) flat/no RFI kriging

Australia Yanco Semi-arid to template Crop, grazing/ 4
34.70°S/146.15°E (420) flat/no RFI arithmetic mean

USA 1 Little Washita Sub-humid Range, wheat/ 20
34.93°N/98.17°W (797) rolling/no RFI kriging

USA 2 Little River Humid Row crop, forest/ 12
31.66°N/83.64°'W (1095) flat/no RFI kriging

USA 3 Walnut Gulch Semi-arid Range/ 88
31.66°N/110.10°'W (229) rolling/no RFI kriging

USA 4 Reynolds Creek Semi-arid Range/ 26
43.24°N/116.84°W 472) mountainous/no RFI kriging

Italy Umbria Mediterranean Woods, crops/ 6
42.97°N/12.32°E (872) rolling/RFI yes arithmetic mean

France 1 Anduze Mediterranean Range, crop, urban, forest/ 5
44.05°N/4.20°E (1207) rolling/RFI yes kriging

France 2 Saint Joseph Mediterranean Range, crop, urban, forest/ 7
44.05°N/4.80°E (745) mountainous/RFI yes kriging

2.1.3. In situ precipitation data

In situ precipitation data from ten different sites around the world
(Fig. 1) are considered as the reference data and used to evaluate LMAA
methodology. These sites exhibit a wide range of different land covers
and climatological characteristics (Table 1) and have the advantage of
being extensively instrumented with numerous quality-controlled rain
gauges. In addition, some of these sites have been intentionally chosen
because they capture features that could limit the potential of the
methodology (high RFI, mountainous terrain or high vegetation den-
sity, see Table 1).

The in situ data was averaged following a kriging procedure at all
the sites with high availability of rain gauges in an extensive area
surrounding the SMOS pixel (25 X 25 km). At the Italy and Australia
sites, not enough reliable rain gauges were available around the SMOS
pixel to apply kriging. Instead, an arithmetic mean was calculated with
all the available stations within the SMOS pixel (6 in Italy and 4 in
Australia (Smith et al., 2012)). All the data are available at the ten sites
for 6 years (from 2010 to 2015) except for USA 4, where there is no
data for years 2014 and 2015.

Additionally, in situ soil moisture measurements from different soil
moisture probes are used in Section 4.3 to analyse which land surface
model better captures observed soil moisture dynamics. These instru-
ments belong to the same hydrological networks as the rainfall datasets.

2.1.4. Additional forcing and static data

A range of atmospheric variables (2-m air temperature, 2-m specific
humidity, long-wave radiation, short-wave radiation, 10-m wind speed,
wind direction and surface pressure) acquired from the Modern-ERA
Retrospective Analysis for Research and Applications Version 2
(MERRA-2, Bosilovich et al., 2016) are also used in this work to force
the SURFEX model. The 2-m air temperature data are used in the API
model to take into account the effect of this variable in the exponential
decrease of the soil moisture, related to the different rate of evapo-
transpiration (i.e., higher air temperature will lead to a more rapid
decrease of the surface soil moisture).

Soil type and land use information represent static inputs for the
SURFEX model. This information is taken from the ECOCLIMAP dataset
(Champeaux et al., 2005), which provides global information of the
land cover with a resolution of 1 km.

2.2. Land-surface models

In this section, the two land-surface models used in this study are
briefly explained (API and SURFEX). It should be noted that their large
differences in complexity cause important differences in the computa-
tional time required by each model, which is a factor to take into ac-
count if there is an intention to apply each methodology globally.

2.2.1. API

The Antecedent Precipitation Index (API) model used in this work is
a modification of the one used in Pellarin et al. (2009) and Brocca et al.
(2016). The API model simulates the soil moisture in a thin layer close
to the surface using only the previous (antecedent) value of soil
moisture and the amount of incident rainfall. In this version of the
model (Eq. (1)), the exponential decrease of the soil moisture slightly
depends on the air temperature, but there is no dependency on the soil
type:

smgy = [sm_ne 7] + [Og—sm—1y][1—e O],

1)

where sm, is the modelled soil moisture for each time step (At, 1 h in
this study), which depends on two different terms. The first term re-
presents the exponential decrease of the soil moisture with time, based
on the previous soil moisture value (sm( _1,) and on 7, which modifies
the exponential decrease of sm(, depending on the air temperature
following Eq. (2). = represents the main modification from the versions
in Pellarin et al. (2009) and Brocca et al. (2016). Eq. (2) has been de-
rived experimentally in an independent study using air temperature and
in situ soil moisture probes:

7 = (=7e75T*) + (0.006T3) — (0.03T2) — (9.5T) + 287, 2)

where T is the air temperature (in this study approximated by the
temperature (°C) at 2 m above ground level from MERRA-2 dataset,
smoothed on 25 days). This approach allows for the global application
of the methodology based on knowledge of the air temperature and
without necessity of soil type information for the calibration of z. The
second term in Eq. (1) represents the potential increase of soil moisture
due to the new rain accumulated at time ¢t. This possible increase of soil
moisture depends on the hourly rainfall (P in mm/h) and in the sa-
turation parameter (O,q), which is the difference between the soil
moisture saturation value (fixed to 0.45 m® m ~3) and the precedent
value of this variable (sm _1,). h is the depth of the soil layer, fixed to
35 mm, which is similar to the sensing depth of SMOS observations.
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Fig. 2. Graphical representation of LMAA method. The figures show an illustrative and real example for USA 1 site in 2011, from 20 May to 25 May. a) Original rainfall (blue bars) from
the SPP to be corrected (CMORPH in this example) and its associated soil moisture (blue line) simulated by the model (SURFEX in this example). b) Including 100 simulations with

artificially modified rainfall data (grey bars) and their associated soil moisture (grey lines).

¢) As in b but including in red the 30 soil moisture time series with the lowest RMSE compared

to SMOS (kept) (the associated rainfall bars are marked in red). d) As in ¢ but with the mean value of red-marked rainfall (green bar) and its associated soil moisture (green line). The green

bar is considered as the corrected rainfall, i.e., the final LMAA product. The in situ rainfall
forced with this rainfall (purple line), for reference. (For interpretation of the references

2.2.2. SURFEX

SURFEX (SURface EXternalisée) is a platform developed by Meteo
France and the scientific community to model soil-atmosphere pro-
cesses. It is composed of different physical models for different surfaces:
nature, urban, ocean and lakes. Here, we focus on the use of the physical
model representing the interactions between soil, vegetation and at-
mosphere over natural surfaces, which is the Interaction Sol-Biosphére-
Atmosphere (ISBA) land-surface model, developed by CNRM-GAME.

One of the numerous outputs of the ISBA model is the soil moisture.
It is simulated for different sub-definition of tiles within the natural
surfaces. In this work, the model has been configured with 3 of these
sub-definitions for natural surfaces: bare soil, low vegetation and high
vegetation (forest). Thus, the model simulates a different evolution of
the soil moisture depending on the tile. After different sensitivity ex-
periments (not shown here), we decided to use the low vegetation tile
to apply the assimilation technique, since in general it provided the best
results for most of the sites. SURFEX is a multi-layer model and,

(reference) is shown with purple stars, as well as the soil moisture obtained when the model is
to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

therefore, it simulates the diffusion of temperature and humidity be-
tween adjacent layers, providing different values at different depths. In
this work, we use the two first layers of the models (from 0 to 1 cm and
from 1 to 4 cm) and we apply a weighted average to these two values,
which represents the depth most similar to the SMOS data. As com-
mented above, the model is forced with the SPP-based rainfall (which
we aim to correct via the assimilation process) and atmospheric and
static forcing datasets, obtained from MERRA-2 and ECOCLIMAP.

2.3. Land-surface model assimilation algorithm (LMAA)

The land-surface model assimilation algorithm (LMAA) is based on
the application of a particle filter (PF) assimilation method in the two
models previously described. For a mathematical or formal description
of PF, the reader is referred to Yan et al. (2015).

All the parameters, threshold values and specifications of the
methodology here presented have been chosen following comparison of
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Fig. 3. Example of one of the results of LMAA (with SURFEX)
applied to CMORPH real-time product, shown with cumulative
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24h-RMSE CMORPH = 8.55 mm/day
24h-RMSE LMAA = 3.83 mm/day CMORPH
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rainfall during year 2012 at USA 1 site. CMORPH is shown in
blue, in situ in black and the corrected amount obtained after
the application of LMAA is shown in green. The differences
between 24h-RMSE (mm/day), 24h-Pearson correlation and
annual cumulative error (mm/year) are indicated with text.
(For interpretation of the references to colour in this figure
legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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numerous sensitivity experiments (not shown). Among these experi-
ments, we tested: 1) The choice of the multiplicative factor applied to
every SPP rain value (k, see Eq. (3)), which is especially important in
cases of large rain events, as it will be discussed later; 2) The best CDF-
matching procedure (see discussion in Section 2.1.2); 3) The length and
the number of SMOS data within each assimilated sub-period, which
needs to have a trade-off between time distance to the rain event and
large enough number of SMOS acquisitions. For values ranging between
4 and 7 SMOS acquisitions reasonable results were obtained. Less of 4
acquisitions can lead to degradation in terms of results, since more
SMOS samples are necessary to compensate the possible uncertainties
of individual SMOS data (we obtained the best results with 6 SMOS
acquisitions); 4) The number of the ensemble of simulations (we tested
100, 200 and 300 with very similar results and selected 100 to limit
computation cost); 5) The number of best simulations used to calculate
the main rainfall (kept), see synthetic experiments in Section 4.4; 6) The
threshold values of dgx, RFI and Chi2 for filtering SMOS data (see also
discussion in Section 2.1.2), looking for a trade-off between number of
SMOS acquisitions and data quality; 7) The suitability or not of
smoothing SMOS (finally not appropriate for LMAA because of the loss
of rainfall information). Additionally, other more technical experiments
were performed for the different models, especially for SURFEX (for
example regarding the depth of the layers used and the most appro-
priate sub-definition of tile to be used, see discussion in Section 2.2.2).

This technical configuration is not the most appropriate for certain
specific sites (i.e., a different and more optimal configuration exists for
some specific sites). However, we have selected the configuration which
offered the best possible general rainfall correction based on the results
obtained at the ten sites. Therefore, the same configuration could be
applied for every pixel at the worldwide scale without necessity of
specifying differences between contrasting areas.

Hereinafter, the procedure applied in our case is briefly explained as
follows (see also Fig. 2):

1. The model (API or SURFEX) is initially forced with the SPP that we
aim to correct (original rainfall, blue bars in Fig. 2a). The assim-
ilation window (period) is defined by 6 SMOS acquisitions in a
maximum of 9 days, i.e., if there are not 6 SMOS acquisitions in
9 days, the maximum possible number of SMOS in that period will

Oct

300

Nov Dec Jan

be used (most appropriate numbers obtained after sensitivity ex-
periments, not shown). The blue line in Fig. 2a represents the soil
moisture simulated by the model forced with this original rainfall.
. The original rainfall is modified 100 times (number tested in sen-
sitivity experiments). This new artificial rainfall is used to force the
model in 100 new simulations, obtaining an ensemble of predictions
(i.e., 100 soil moisture possibilities associated to 100 different
rainfall time series). For the modification of rainfall, the following
distributions are used, based on the generation of random numbers:

e(4 rand)—2

= if
" | 0.145 randg (5.43)

if

Fyenr<30 mm
Foyens > 30 mm

3

where k is the multiplicative factor applied to every SPP rain value,
calculated for every rain event. Two rain events are considered as
independent when they are separated by more than 12 h, i.e., when
they are separated by more than 12 h without rainfall. For rain
events of less than 30 mm, the altered rain will have the form ex-
pressed in the upper part of Eq. (3), following an exponential
function determined by the generation of uniformly distributed
random numbers (rand). For large rain events of more than 30 mm,
k will change, using in this case a gamma distribution to generate
the random numbers (randg), defined by two shape parameters
(0.145 and 5.43) (Marsaglia and Tsang, 2000). This change was
made after observing how large rain events were problematic when
using the exponential function at several sites. With the gamma-
distributed function, we avoid large potential errors for intense rain
events, improving overall results for the ten sites. In the example
shown in Fig. 2b, the first rain event is larger than 30 mm and the
lower part of Eq. (3) is applied, while the upper one is used for the
second event of 24th May as it is lower than 30 mm.

. We compute the root mean squared error (RMSE) of every simulated
soil moisture time series (for a total of 100 RMSE) compared to the
SMOS measurements in each period (black stars in Fig. 2b).

. Based on the previously calculated 100 RMSE values associated to
the 100 simulations, only a subset (kept) of them are selected (red
lines in Fig. 2¢), corresponding to the 30 simulations with the lowest
RMSE. This kept number is variable depending on the quality of
SMOS (Eq. (4)), since the more reliable SMOS is in a specific period,
a lower number of kept will be needed (i.e., a kept of 10), meaning
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Fig. 4. Results of LMAA applied to CMORPH real-time product (bars for API and circles for SURFEX). a) 24h RMSE change (mm/day). b) 24h Pearson correlation change. ¢) Absolute
cumulative error change (mm/year). The results are shown for 10 sites (separated by vertical dashed lines) and for years from 2010 to 2015 (except USA 4, which is only from 2010 to
2013). Green colours indicate improvements and red ones worsening regarding the performance scores of the original products (see Fig. 8 for information about the initial quality of the
used SPP and Fig. 9 for the final performance scores obtained after the LMAA application). (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the

web version of this article.)

that we will trust more the correction provided by the assimilation.
On the other hand, the lower the quality of SMOS is, the higher this
number will be (i.e., a kept of up to 60), meaning that the correction
will be less accurate and therefore we will give more importance to
the original soil moisture value (blue line in Fig. 2).

The quality of SMOS is determined for every period (Qperioa) based
on the mean of the quality of every SMOS measurement (Qsps0s) in
the period, which will depend on the value of dqx, Chi2 and RFI
normalized by their minimum and maximum values (Eq. (4)):

_ (dgx/0.045)+(RFI/0.45)+(Chi2—1/3.5—1)
B 3 ‘ @)

Since Qsmos and Qperiog Tange between 0 and 1 (1 for the worst
quality and O for the best one), we fixed a kept value of 10 if Qperioq iS
lower than 0.1, 20 if it is between 0.1 and 0.2, 30 when it is between
0.2 and 0.3, 40 for values between 0.3 and 0.5, 50 for values be-
tween 0.5 and 0.7 and 60 when Qperioq is larger than 0.7. This is one
of the many different possible ways of taking into account the SMOS
quality for the correction provided by the assimilation technique.

. From the red lines in Fig. 2c, their associated rainfall time series (red
bars in Fig. 2¢) are averaged (green bar in Fig. 2d) to provide a
corrected rainfall estimate. The green line in Fig. 2d represents the
corrected soil moisture associated with the corrected rainfall, which

Qsmos

final value will be used to initialize the next simulated period.

Here, LMAA is applied on a yearly basis to every site, dividing each
year into sub-periods containing 6 unique SMOS retrievals in a 9 days
maximum period following the beginning of a rain event. However, the
assimilation is not applied when no SMOS data are available or during
periods without rain. In these cases, the simulation continues in order
to provide the initial value of soil moisture for the next assimilated
period, which will start just before the starting of a new rain event. This
configuration could be easily applied operationally and will provide a
new corrected rainfall within a maximum of 9 days after the start of
every rain event (less if there are 6 SMOS data before).

3. Results: LMAA evaluation

Fig. 3 shows an example of the correction performed by LMAA for
USA 1 site in 2012. The blue line in this figure shows the annual cu-
mulative rainfall originally provided by CMORPH, while the black line
shows the real rainfall observed at this site based on in situ rain gauges.
The green line shows the final results obtained after the application of
LMAA (in this example with SURFEX), showing how the methodology
provides a successful correction of the initial product (for the annual
cumulative rainfall, for the 24h-RMSE and for the 24h-Pearson
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Fig. 5. As in Fig. 4, but for PERSIANN real-time product.
correlation). negative when the corrected rainfall has a lower 24h-RMSE than the

The results for the rest of the sites and years are shown in Figs. 4, 5
and 6 with the performance scores changes obtained after the appli-
cation of LMAA for each particular site and year to the CMORPH,
PERSIANN and TRMM-3B42RT real-time datasets respectively. The
evaluation of the methodology is performed in terms of changes be-
tween original and new 24h-RMSE, 24h-Pearson correlation (R) and
absolute error in the annual cumulative rainfall. All these performance
indicators have been calculated using in situ rainfall information as the
reference benchmark, which is not used at all in the LMAA application.

It should be noted that all zero values are included in the rainfall
time series used for the computation of R and RMSE. In the case of the
RMSE, we also computed the unbiased RMSE changes (not shown) and
we obtained very similar results than with RMSE. This result suggests
that the RMSE is mainly driven by the random error and, therefore, the
bias (or systematic error) is less important. If we remove the values with
zero in both time series for the RMSE computation, the RMSE values are
logically larger, since we do not include the zero-zero correspondences
which decrease the mean error. In this case, the differences between the
changes obtained by using RMSE or unbiased RMSE are slightly more
appreciable but still low, indicating again that the main contribution to
the errors is due to the random errors. This motivated us to use the
RMSE (not unbiased) including the zero values in the rainfall time
series.

In Figs. 4, 5 and 6, the upper panels (a) show the 24h RMSE change
(original minus corrected) after the LMAA application, i.e., it will be

original one (marked in green, improvement). The middle panels (b)
show the same but for the 24h-Pearson correlation change, being now
positive when there is an increase of the correlation with the in situ data
after the application of the LMAA. Finally, the bottom panels (c¢) show
the change in the absolute error of the cumulative total annual rainfall
when compared to the in situ data. That is, one bar will be negative and
green (improvement) if the cumulative rainfall bias (absolute value) is
larger for the original real-time SPP than for the corrected one. The use
of absolute error values is just a matter of making comparable biases of
different signs. In order to illustrate the differences obtained between
models, the results shown with bars are those obtained with the API
model while the ones obtained with SURFEX are shown with circles.

In general, green colours dominate over red ones in these figures,
meaning that the methodology is able to correct and improve the ori-
ginal RMSE, correlation and annual cumulative rainfall provided by the
three SPPs. The correction is substantial in sites like Niger, Benin, USA
1 and USA 3 and satisfactory, but limited, at USA 2 and the Australia
sites. However, the results are worse in other sites, such as USA 4, Italy,
France 1 and France 2. As it will be discussed in the next section, these
results are linked to the limitations of the methodology in sites affected
by RFI, mountains or extensive forest cover. In fact, as commented in
Section 2, some of these sites were intentionally chosen because these
conditions represent a stern test for the inversion of SMOS surface soil
moisture retrievals.

The potential of the methodology is strengthened due to the fact
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Fig. 6. As in Fig. 4, but for TRMM-3B42RT real-time product.

that the improvements are observed in many of the evaluated sites for
the three different SPPs. It is worth noting that the correction is more
powerful for some products than for others, which indicates that a
dependency could also exist with the features of the original rainfall
dataset aimed to be corrected. For example, the increase in the 24h-
RMSE error (worsening) of around +2 mm/day observed in USA2 in
2014 for CMORPH (Fig. 4) is not observed for the other products
(Figs. 5 and 6), since it is partly caused by a quite large and prominent
error of the real time version of this product in a rain event. It should
also be noted that the correction for the PERSIANN dataset (Fig. 5) is
better than for the other datasets in general. This is related to the worse
initial performance scores of PERSIANN compared to the other products
in these 10 sites, which allows for a more substantial correction. On the
other hand, the bias in the annual cumulative rainfall are also corrected
for the three different SPPs (Figs. 45-6(c)), indicating that the correc-
tion in all three products converges to the desired real value (in situ
rainfall). This means that the correction offered by the methodology
always tends to the reference value despite the initial product.

The comparison between both models (bars for API and stars for
SURFEX) reveals how, in general, the API model produces slightly
better results than the more-complex SURFEX model. The exceptions to
this tendency are, for example, in 2010 and 2013 at the USA2 site when
correcting TRMM-3B42RT (Fig. 5a,b) or at USA 3 site, where the cor-
rection offered by the two models is slightly better for SURFEX. In other
cases, SURFEX can lead to much larger errors than API, such as for
example in Niger 2011 correcting CMORPH (Fig. 4), when SURFEX
worsens the RMSE and R results. The comparison between models is
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analysed in detail in Section 4.3.
4. Discussion: analysis of data, models and LMAA

The accuracy of the correction performed by LMAA is primarily
affected by the initial quality of the two main datasets: soil moisture
from SMOS and the SPP to be corrected. The quality of these two da-
tasets is analysed in this section in order to determine their influences
on the observed corrections (improvement or worsening). Possible error
in the model simulating the soil moisture evolution is a third source of
error and, in fact, out rationale for comparing two models of different
soil moisture process complexity with different soil moisture re-
presentation. A fourth source of errors could be the assimilation tech-
nique, which is also studied via an experiment using synthetically gen-
erated SMOS data.

We are aware that there could be also some uncertainty in the in situ
rainfall data used as reference. However, it is not possible to check the
accuracy of these datasets and they constitute the most accurate
available dataset to be considered as the reality. Some uncertainty
could also exist in the additional atmospheric data used to force the
models (from MERRA-2), nonetheless, the effect of these variables in
the soil moisture evolution can be assumed as less important compared
to the impact of rainfall.

4.1. SMOS information

Figs. 4-6 demonstrate that sites exist where the correction of LMAA
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Fig. 7. Information about SMOS data. a) Number of SMOS data per year used for the assimilation, i.e., after the filtering procedure. b) Mean radio frequency interference (RFI) for every
site and year (after filtering). ¢) Correlation between soil moisture from SMOS and obtained with the API model (similar results are obtained for SURFEX).

is not successful for any of the SPPs (USA 4, Italy, France 1 and France
2). This suggests that the main problem at these sites is errors in the
SMOS soil moisture retrieval used in the assimilation. Fig. 7a shows
how the number of SMOS used for each site differs, especially due to the
application of the filtering previously performed to remove suspicious
data (see Section 2). The European sites (especially Italy and France 2)
are the sites most affected by this filtering and therefore, insufficient
SMOS data are available to effectively correct rainfall. At these sites,
even the data used (after the filtering process) still presents the highest
RFI values used in the evaluation (Fig. 7b) - thus reducing the accuracy
of the assimilation. On the other hand, Fig. 7c shows the correlation of
SMOS data (before and after filtering) with the soil moisture simulated
by the API model when forced with the in situ rainfall. The correlation
normally increases for the filtered data (red circles) and is precisely
lower in sites highly affected by RFI filtering (Italy, France 1 and France
2), not especially high in USA 4 (mountains) or in USA 2 (high per-
centage of forest) - further indicating the relatively lower accuracy of
SMOS at these sites. The correlation values for Niger, Benin, USA 1,
USA 3 and Australia are quite good in comparison with the other sites,
in accordance with the LMAA results.

On the other hand, the SMOS quality in Niger and Benin sites is also
lower during 2013, 2014 and 2015 due to a temporal source of RFI in
the area. However, enough SMOS data remain after the filtering pro-
cedure that results are minimally affected. In fact, the variable number
of kept ensemble members depending on the SMOS quality is precisely
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designed to give more importance to the rainfall value from the original
product when the quality of SMOS data is low (see Section 2). The same
thing happens in USA 2, where the correlation shown in Fig. 7c is re-
latively low but there is still a sufficient number of SMOS data after the
filtering process, since the SMOS quality indices are not related to the
amount of vegetation. For this reason, the observed correction at this
site is not always successful.

4.2. Real-time SPP information

The quality and number of SMOS retrievals is not the only factor
impacting the success of the LMAA method. The other main datasets
used for the assimilation correction are the real-time SPPs we are trying
to correct. Thus, if these datasets present remarkable differences with
the in situ data, the expected correction can be limited, since the LMAA
methodology cannot create new rain events nor totally remove them -
even if the SMOS data suggest it. That is, LMAA can only modify the
initial rainfall amount provided by SPP.

Fig. 8 shows RMSE, R and annual cumulative rainfall error metric
values for the CMORPH (bars), TRMM-3B42RT (squares) and PER-
SIANN (circles) real-time products before the application of LMAA.
These values show how there are some sites with problems for the re-
trieval of rainfall from satellite, like USA 4, where the initial correlation
is noticeable low (normally less than 0.4). There is also a negative
rainfall bias at this site for some products (approximately —200 mm for
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Table 2

Mean scores calculated from 10 sites and 6 years data for the three different SPPs. First
values indicate the initial values (original real-time products) and second values the final
ones obtained after the LMAA correction (final product) with the API model.

24h RMSE (mm/day) R Abs. cum. error (mm/year)
CMORPH 5.1/4.4 0.73/0.75  254/183
TRMM-3B42RT  5.5/4.8 0.66/0.69  153/127
PERSIANN 6.5/5.3 0.58/0.64  332/227

CMORPH, shown with bars in Fig. 8c), which is a markedly large value
compared to the mean cumulative annual rainfall of this site (472 mm
as shown in Table 1). This suggest that the real-time SPP is missing an
important amount of precipitation - likely due to the inability of the SPP
to detect snow precipitation during the winter months (USA 4 site is
located in the Rocky Mountains (Reynolds Creek)). In any case, it
should be noted that the rainfall correction based on SMOS data is not
applicable during snowy periods, since soil moisture retrieval from
SMOS in snow-covered surfaces is not possible, representing a limita-
tion of the presented LMAA methodology.

On the other hand, the relatively low values of the initial bias of the
cumulative annual rainfall (more accurate) in Australia and USA 2 re-
duce the need for correction in these sites, except at USA 2 for TRMM-
3B42RT, where there are initial biases of around + 300 mm/year
(Fig. 8c¢), values that are normally successfully corrected (see Fig. 6¢).
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Table 2 shows the comparison between the initial (original values)
and the corrected (new values) RMSE, R and annual cumulative error
for the three different products, based on a mean performed for all the
sites and years. The SPP with lower initial scores is PERSIANN and this
product shows better corrections. The same conclusion can be extracted
from a quick comparison between the values shown in Figs. 8 and 9,
which represent the final performance indicators after the LMAA ap-
plication with the API model. That is, Fig. 9 and Table 2 show how
there exists a convergence towards the in situ values after correction of
the three products (i.e., generally decreasing the RMSE, increasing the
correlation and correcting the annual cumulative rainfall). The cor-
rection is successful for all the real-time products assimilated, although
there also exists a dependency on the initial quality of the original SPP,
as it has been shown in this subsection.

4.3. Model analysis: API versus SURFEX

Figs. 45-6 show slightly better results for LMAA using API model
than SURFEX. This is a very interesting result, since it suggests that the
use of a more sophisticated (and more expensive computationally)
model is not necessary to correct rainfall with the LMAA methodology
and SMOS data. This result does not necessarily mean that SURFEX
does a worse job simulating the soil moisture dynamics. Table 3 shows
the correlation of in situ soil moisture from several soil moisture stations
available at each site and the simulated values of this variable by API



C. Romdn-Cascén et al.

Remote Sensing of Environment 200 (2017) 295-310

a) 24h RMSE AFTER the assimilation (departure values)

= 12} ! ! ‘ ‘ —JoworPH |
g [ I [ | B TRMM-3B42RT]|
£ 10f | | | Bl © PERSIANN [
£ [ [ [ \ T

= 8f = w© -
e [ o D \ - 5] [

= (@) m = °]

; 6 7o) o\ ©— 0 .\ | o I o g ° ole o
S [ o o g @8 \ Me o =
o 4f g§EOom I B [ m| || 18 \

c <]

w m \ \ e e \ \
il s ELLILE T il
o o I

NIGER BENIN AUSTRALIA USA1 USA2 USA3 USA4 ITALY FRANCE1 FRANCE2
Site (for different years starting in 2010)
b) 24h correlation AFTER the assimilation (departure values)
1 T ‘ T ‘ T ‘ T T T T ‘ T T ‘ T
. I I— @ | [ [ [ ] [ o =
N — 12 a m
g o8r o9 09%\6_' =] \0205 .‘7— g @] g 3 =®le
£ Bl e IEIHS | ) NS, 0|l [|® o||®(|e o||m| g |© 1= |le s
2 06f | |® roo o|le|e | flef® e |[® | | S o|8lo| | 550
€ \ \ I Il (e \ o 1° o)
Blm
S 04} \ | \ \ L1 [1° ™ ol |
% \ \ \ \ \ s \ \
£ 0.2} \ I \ \ I I l I
o \ \ \ \ \ \ \ \
0 |
NIGER BENIN AUSTRALIA USA1 USA2 USA3 USA4 ITALY FRANCE1 FRANCE2

C) Site (for different years starting in 2010)

e Cumulative rainfall error AFTER the assimilation [abs(Cum new — Cum in situ)] (final values)

S 800 r r r r r r r r T T

o [ [ [ [ [ [ [ [ [

T 600r ! { \ ! ! ! ! \ ! 1
SE 400f© o oo’ | | Iy | o | | | .
o c 200 | I | |
ES o = | ‘
€= [ |
®E -200 o

.2 [ \
28 -400 | | |
32 -600 \ 1® \

oo -800 I | |

w

E 1000 L L L L L L \ L \ L \ \ L

& NIGER BENIN AUSTRALIA USA1 USA2 USA3 USA4 ITALY FRANCE1 FRANCE2

Site (for different years starting in 2010)

Fig. 9. As in Fig. 8 but for the products obtained after the correction performed by LMAA (final results offered in this study).

Table 3

Correlation between in situ soil moisture and soil moisture simulated by API and
SURFEX when forced with in situ rainfall. The most appreciable differences are
marked in bold.

Site R R
API SURFEX

Benin 0.98 0.89
Niger 0.95 0.91
Australia 0.89 0.81
USA1l 0.89 0.89
USA2 0.92 0.92
USA3 0.80 0.86
USA4 0.84 0.81
Italy 0.75 0.88
France 1 0.89 0.89
France 2 0.78 0.78

and SURFEX forced with in situ rainfall. The intention of this table is not
to analyse the absolute values, which can be influenced by uncertainties
in the in situ rainfall and by the real representativeness of the soil
moisture probes, factors out of the scope of this study. The only in-
tention of Table 3 is to compare the correlation between both models, in
order to have an idea about which model is more realistically re-
presenting the soil moisture evolution.

The high values shown in Table 3 strengthen the conclusion that
both models are able to correctly represent the soil moisture. However,
in some cases, important differences are observed between the models
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when the LMAA methodology is applied (Figs. 45-6). The values in
Table 3 are slightly better for API in sites where the LMAA correction is
also slightly favourable for this model (Niger, Benin and Australia). The
results of the correction are similar when both land-surface models
have the same skill simulating the soil moisture (USA 1 and USA 2).
Some advantage is observed for SURFEX in USA 3, leading to very slight
improvements compared to the results of API, especially for the cor-
relation values. This comparison is not useful in sites with limited SMOS
data quality (USA 4, Italy, France 1 and France 2), since the observed
corrections are not successful.

4.4. Analysis of assimilation algorithm: synthetic experiments

Finally, it is worthwhile to analyse the accuracy and the limitations
of the LMAA technique itself by means of synthetic experiments. One
limitation is that LMAA uses artificial rain perturbations within a lim-
ited range of values, which can either be too small or too large in some
cases. A second limitation is related to the definition of the particle
filter, which uses the mean of an ensemble of simulations to correct the
initial values and not discrete and absolute values like for example the
Kalman Filter. For the sake of clarity, the analysis shown in this section
is performed using only the API model. The procedure is as follows:
perfect (synthetic) soil moisture data are extracted from soil moisture
time series simulated by the API model when forced with in situ rainfall
(considered as the synthetic truth). The frequency of these data is set to
the same number of the real SMOS (and at the same time) before fil-
tering, i.e., between 300 to 400 data per year. In doing so, we remove
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the uncertainties of the SMOS accuracy, creating the perfect SMOS.
These data are used in LMAA in two synthetic experiments.

4.4.1. Synthetic experiment I: perfect SMOS correcting perfect rain

In this experiment, perfect SMOS data are used in LMAA to correct
the in situ rainfall itself, removing also the uncertainties of the SPP
(since in this case the original rainfall is the same than the one used as
reference for the evaluation). Thus, if the methodology is perfect, the
correction applied after LMAA should be null and the new corrected
value should be equal to the original one. However, the methodology
itself can artificially change the rainfall, slightly decreasing the corre-
lation and slightly increasing the RMSE and the annual cumulative
error of the rainfall time series obtained after the assimilation when
compared to the in situ original ones. These changes are caused by the
fact that LMAA uses the mean of limited number of kept particles (a
fixed number in this synthetic experiment). These artificial variations of
the rainfall amount are especially important in sites with a larger
number of intense rain events (e.g. USA 1 or USA 2, not shown), since
larger rain event can lead to larger modification of the rain estimates.
This is especially important when the soil moisture after the original
rain event is close to the saturation, i.e., the soil moisture will not in-
crease more above a rainfall threshold, since all the extra rain will be
converted in runoff. In these circumstances, some of the new artificially
generated rain amounts produce approximately the same soil moisture,
being impossible to increase more this variable. These soil moisture
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time-series will have the same error when compared to the assimilated
data (perfect SMOS) and, finally the lines used for the mean computa-
tion (kept) will form an asymmetric distribution (slightly shifted to
larger values), resulting in an artificial increase of the rainfall. The same
effect is also observed under conditions close to the minimum soil
moisture possible, but with less effect, since the change in rainfall will
be lower than in the saturation case. These limitations of the metho-
dology can be especially problematic in the real experiment when
SMOS soil moisture retrievals are above the soil moisture obtained with
the original rainfall. In these real cases, LMAA can predict unrealistic
overestimation in the corrected rainfall, although in other cases this
increase in the rain amount was needed to apply successful corrections.
One possible solution is to exclude large rain events (e.g. above
100 mm/event) from the correction, but after several sensitivity ex-
periments, it was seen how the best solution was to limit the possibility
of increase, as explained in Section 2 and in Eq. (3), providing the best
results for all the evaluated sites. Other optimal solutions could improve
the results when LMAA is applied over specific regions with particular
precipitation regimes.

Coming back to the errors associated to the LMAA correction in
synthetic experiment I, Fig. 10a shows the mean RMSE obtained in the
evaluation of the rainfall obtained using different number of kept. This
figure indicates how the lower the numbers of kept is, the lower the
error is, tending to RMSE of 0 mm/day with only 1 line, since that line
would be the original one, i.e., the soil moisture produced by the in situ
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Fig. 11. Asin Fig. 4 but for the synthetic experiment II, using perfect SMOS (bars) and increasing the data frequency (perfect SMOS-730), shown with blue circles. The results obtained in
Fig. 4 (for API model) with real SMOS are shown here with red x symbols for comparison. (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the

web version of this article.)

rainfall in this synthetic experiment. The same tendency is observed in
this figure for the total bias of the cumulative rainfall (indicated with
stars in Fig. 10a) in the six years evaluated (mean for all sites), with
positive bias values, indicating the tendency to overestimate the rainfall
due to the commented effect. These results are in accordance to the
argument of the previous paragraph, since less kept lines means that
they will be closer to the original one (and less of them will be affected
by the saturation problem), resulting in a mean close to the original
one. This represents a limitation of the PF method in comparison with a
Kalman Filter one, which could be more appropriate when assimilating
extremely accurate data, but which is not the case for SMOS soil
moisture retrievals.

On the other hand, Fig. 10b shows the same than in Fig. 10a, but
using a variation of perfect SMOS. In this case, a controlled noise has
been introduced in perfect SMOS, named now perfect SMOS + noise,
which is somehow closer to the real SMOS data but with a controlled
error of 0.04 m®m ~3, In this case, the RMSE is higher (as expected)
compared to the one shown in Fig. 10a, but it is also observed that the
RMSE tends to decrease when the number of kept increases. That is, if
SMOS were perfect (Fig. 10a), it would be appropriate to select a low
number of kept. However, Fig. 10b suggests that it would be better to
select a higher number of kept when a systematic error is introduced in
the assimilated soil moisture data. The quality and accuracy of the real
SMOS data is highly variable depending on the site, surface conditions,
RFI, etc. This motivates our application of a variable number of kept
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depending on the quality of SMOS (see Section 2), evaluated with dgx,
RFI and Chi2 parameters. Note how the bias is not included in Fig. 10b
because the noise makes its analysis more difficult due to the com-
pensating effect (positive and negative) of this score.

4.4.2. Synthetic experiment II: perfect SMOS correcting SPP

The previous synthetic experiment has shown how LMAA can
slightly degrade the results, but this degradation is partially controlled
through the use of a variable number of kept and changing the per-
turbation distribution for large rain events. On the other hand, this
degradation does not necessary exist in the real world (using real
SMOS), since the real application of LMAA is based on an ensemble
distribution of the assimilated variable. In this second synthetic ex-
periment, perfect SMOS is applied directly to the SPP, with the objective
of analysing the maximum correction possible with the methodology
(i.e., if SMOS were perfect and using a fixed kept value of 10).

Results of a hypothetical rainfall correction using perfect SMOS are
shown in Fig. 11 with bars for CMORPH, achieving very good results for
almost all the sites/years in comparison with the results obtained in
Fig. 4 using real SMOS (also indicated in Fig. 11 with red x symbols for
comparison). In general, the results obtained with synthetic experiment
IT are much better in sites highly affected by RFI (Italy, France 1 and
France 2), since the undesired effect of RFI and SMOS filtering is re-
moved in these cases. In the other sites, the results are obviously better
with perfect SMOS but it can be seen how real SMOS offers good results
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when compared to the maximum correction possible (if SMOS were
perfect).

Lastly, in order to investigate the possible effect of SMOS frequency
in the correction, we tested the results obtained by increasing artifi-
cially the frequency of perfect SMOS time series, now with two SMOS
per day (named perfect SMOS-730, since there will be 730 data for each
year (732 for 2012)), shown in Fig. 11 with blue circles. It is shown how
the results could be even better, representing a potential improvement
by utilising, for example, a combination of measurements from SMOS
and SMAP (Soil Moisture Active Passive from NASA).

5. Conclusions

This study evaluates the ability of the LMAA methodology to correct
satellite-derived real-time rainfall estimates through the assimilation of
SMOS soil moisture into two models of different complexity (API and
SURFEX). LMAA has been optimized based on numerous sensitivity
experiments to provide the best results in terms of rainfall correction.
These sensitivity experiments are not shown in this study, but the final
technical configuration and the description of LMAA is extensively
explained in Section 2 to facilitate its potential application to other
datasets. The evaluation of LMAA is performed using quality-controlled
in situ rainfall data from ten locations worldwide with different land
cover and climate features. Results demonstrate how the approach is
able to improve the rainfall accumulation estimates acquired from three
different real-time SPP (CMORPH, PERSIANN and TRMM-3B42RT). It
is also shown how the methodology is limited in sites affected by an-
thropogenic RFI emission and/or complex topography. In these areas,
the two main datasets used in the methodology (SMOS and SPP) present
difficulties. Although highly vegetated sites were a priori also difficult
sites for the lower-accuracy of the SMOS retrieval, the results suggest
that this feature does not significantly affect the correction of rainfall.
Finally, large rain events leading to saturation conditions could also be
problematic in some specific cases. Although the methodology has been
adapted to take into account this problem, extreme rain events should
be treated with care in real applications. On the other hand, this is the
first time that a simple land-surface model (API) is compared to a state-
of-the-art and more sophisticated one (SURFEX) for the correction of
rainfall through satellite soil moisture assimilation. The results show
how API provides slightly better results than SURFEX in general, which
is a very important finding due to the much larger computational costs
of SURFEX. The promising findings of this study open an ambitious line
of future work through the application of the methodology in near real-
time at the global scale.
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Improvements to the Use of Satellite Soil Moisture
Measurements in an Operational Land Data
Assimilation System
Candy, B.

Met Office (United Kingdom)

The Met Office runs as a land data assimilation
scheme, as part of the operational NWP suite,
principally to provide an updated soil moisture
analysis. Satellite estimates of near surface soil
moisture are a critical observational dataset for this
scheme. An important aspect of satellite usage is the
conversion of the satellite retrieval to an equivalent
value that represents the near surface soil moisture.
In this poster we will examine the impact of updating
this method of conversion for ASCAT via a new
climatology generated from the latest version of the
JULES land surface model, with updated soil
parameters. SMOS level 2 data will be used as an
independent assessment of the resulting soil
moisture analyses. In addition future improvements
to the land data assimilation scheme will be
presented, such as plans to test the impact of SMOS
data and improved treatment of observation errors.
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SMOS Assimilation into SURFEX Land Surface
Model: Application to Crop Yield Estimate in West
Africa
Gibon, F.l; Pellarin, T. 1; Baron, C.Z; Traoré, 5.3,'
Leroux, D.1,' Kerr, Y4.;

LTHE (France), ’CIRAD (France), ’AGRHYMET
(Nigeria), “CESBIO (France)

INTRODUCTION
In West-Africa, land surface modelling (LSM) suffers
from strong uncertainties related to the

precipitation rate. The low density of the rain gauge
network associated with almost no weather radar in
this area imposes the use of satellite-based
precipitation products which are known to be
particularly inaccurate quantitatively. Consequently,
LSM outputs exhibits some large discrepancies with
in-situ soil moisture and associated fluxes. To
improve land surface simulations, a solution lies in
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assimilating surface soil moisture estimates from the
SMOS satellite. In a recent paper, Louvet et al.
(2014) show that surface soil moisture simulated
with a simple one-layer model (5 cm depth) can be
strongly improved using SMOS measurements in
West Africa. In the present paper, the methodology
is applied to a more sophisticated land surface
model (SURFEX from Meteo-France) in order to
observe the benefit on both the root-zone soil
moisture and the associated sensible and latent
fluxes.

METHOD

SURFEX is a physical surface modelling platform
designed to represent the surface processes exposed
to an atmospheric forcing. The option ISBA-DIF
allows a soil multi-layer simulation of a natural area.
A first simulation is done at the West Africa scale
(0.25° resolution) for the 2010-2013 period. Then,
SMOS soil moisture product (L3SM) is assimilated
into the SURFEX model using a Kalman filter scheme.
Outputs of both simulations are compared together
and assessed using in-situ data provided by the
AMMA-CATCH observatory. Finally, an attempt to
link soil moisture profiles with measured crop
production is done in the Niamey region in Niger.

RESULTS & DISCUSSION

LSM results show some differences whether SMOS is
used or not. Main differences concern the spatial
distribution as well as the water infiltration depth.
These two characteristics are closely linked to the
crop production since the soil water content is the
main limitation of the plant growth in this region.
Crop measurements were obtained over 10 farms
located in the Niamey region in Niger from 2005 to
2012. The mean production (8 years) is 690 kg/ha,
and was equal to 765/381/506 kg/ha in
2010/2011/2012 respectively.

Most studies dedicated to crop monitoring are based
on thermal infrared (e.g. MODIS) or rainfall
measurements (e.g. CMORPH). Here, we focus on
the soil water content which is the main limitation to
crop production.
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SMOS and Long Term Soil Moisture Comparison.
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SMOS assimilation into SURFEX land surface model
Application to crop yield estimate in West Africa

Laboraiks deude dos Francgois Gibon", Thierry Pellarin', Christian Baron?, Seydou Traoré?
— Prcogeet 'LTHE, Grenoble, *francois.gibon@ujf-grenoble.fr
2 CIRAD, Montpellier

Introduction - background I I Objectives

Crop yield is closely related to the soil water content, especially in the root-zone. In order to
estimate this quantity, it is needed to represent as well as possible the precipitation rate. Process hourly soil moisture West-Africa maps at 0,25°x0,25° for several soil depths
However, in some vulnerable area as West Africa, the low density of the rain gauge network || from LSM (SURFEX-ISBA DIF) assimilated with SMOS Soil Moisture products

(1/10000 km?) makes this water input hard to represent. A common solution is to use Land | What is the impact of assimilation on the root-zone soil moisture ?

Surface Model (LSM) coupled with satellite precipitation products, yet know to be innacurate L i o N . N N

quantitatively. It is possible to reduce these uncertainties by forcing the LSM to assimilate How the space-time variation of soil moisture impact the crop yield ?
surface soil moisture estimates from SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) observations.

ﬁ
Methods

\

__Methods |
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orcing |-
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Y, Level 3 Surface Soil Moisture product

MERRA Products CMORPH Products =
Atmaospheric data from NASA Reprocessed CPC Morphing Technique ("CMORPH") is
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derived from  Brightness temperature product from severeal =5 | agooal product estimation 9 e

measurments (how much microwave radiant, Resolution : 0,25x0,25° from passive microwave and infrared data g

at 1,4GHz, energy is emitted upward from Resolution : 0,25x0,25° £

Earth's surface to the satellite) o E)senin
Resolution : EASE GRID i )

7 ;
In order to consider the soil moisture
observations from SMOS into the model, an
analysis step is done at each SMOS obs folowing
a Simplified Extended Kalman Filter (SEKF)

+ Analysis K zm {HBH'+R)"
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Assimilation Cycle

SURFEX ISBA-DIF : Coupled surface/atmospheric model
Physlcal\y based, used by Meteo France for operatlonnal weather forecast

AMMA-CATCH
Observation site developped to store long-
term meteo, hydro and ecological data in
West Afica. Based on 3 sites (red square
on the map) strongly intrumented. This
observatory contain soll moisture probes
at different depth of soll.

Landcover & soil informations |/

Data base as ECOCLIMAP, or the z
FAO sand/clay maps, permit to define
A| tiles and patches and compute soil

properties as the soil field capacity »

S

+ Forecast A, m

Model quality assessment

| Results & Discussions | \

*Process hourly soil moisture West-Africa maps for severeal soil depths from LSM (SURFEX)
assimilated with SMOS Soil Moisture products :

N (7

Cumulative rainfall - Niamey (Niger)

) I H T
What is the spatial distribution difference between LSM and the SMOS Obs ? £ oo cvORPH poduc |
i
Soil Mols(ure at 5cm depth from SURFEX Open Lnop on the 1* September 2010 Same map as left but stacked with SMOS L3 Observation £ s
N 9 \
H
= H 2011 2012 2012

1 :The difference between the two cumulative
rainfalls shows a strong quantitative error of
the satelite product; letting the model without
soil moisture observation leads to inaccurate
soil moisture estimation.

« :The difference between the two maps
shows that even if the global trend is keeped,
the spatial distribution is much more
contrasted in the SMOS observations. /

‘V

‘ +What is the impact of assimilation of surface layer on the root-zone soil moisture ?

Profil soil moisture repartition for 3 years in Niamey from SURFEX ISBA-DIF

“ ‘ ‘ Wl ‘ ““ ‘ / . Soil moisture estimation for the 0-5 cm_soil depth, assimilati i N
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On the first layers (0-5¢cm), the estimation of soil moisture made by the LSM SURFEX ISBA-DIF, forcing with
MERRA atmospheric products and CMOPRH rainfalls products shows a good approximation in Open-Loop
(blue line), and even better after assimilation (green line) of SMOS L3 products (black cross, after CDF
\_matching). The SMOS assimilation trend to dry the model and correct the infiltration siope.

Root zone Soil moisture vs. Crop yield ? |}

Soil moisture estimation for the 25 cm soil depth, assimilation comparaison A

Soil moisture measurement at 25 cm soil depth (useful water reserve) T T | s T

oal k4]
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Root -zone soll moisture, annual rainfall and crop yield anomalles
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On the 25cm layer, the estimation of soil moisture is biaised but the dynamic dry/wet is respected. The dates
of start and end of the infiltration are correct (unless for the end of 2012 because of CMORPH rains does not
\_saw in in-situ). The SMOS assimilation improve the estimation by drying the soil.

Cotture sield snomay

Summary & conclusion

Surface soil moisture estimation in West Africa can be improved by SMOS observation assimilation (Louvet et
al. 2014). In the present study the assimilation is done in a multilayer LSM. The result of this assimilation
shows a significant correction in surface layers and an improvement in the root-zone. By assimilate the SMOS
observation it is expected to provide a better soil moisture spatial variability. In West-Africa, the root-zone soil
moisture tends to be directly linked to the agricultural yield, a correct representation of this available water
seems interesting to monitor crop yield.

D e Lot N A A ) e 3
Crop yield is mainly nmneu by water in West Africa. As the figure above shows me link
between soil moisture anomalies, in the useful water reserve of the root zone (~25cm)

during the period of half August — September, and the anomalies of culture yield (CIRAD
data around the 1° square of Niamey) is significant compare to the link with the annual
rainfall anomalies.
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Hide abstract

The Sahel is a semiarid region south of the Sahara Desert that stretches from the Atlantic
Ocean to the Red Sea. Mainly based on rainfed agriculture, the Sahelian region is known
to be quite vulnerable to climate change and precipitation variability. In this context,
national and regienal institutions are interested in getting soil wetness conditions at the
regional scale in order to derive/forecast crop yield estimations. To fulfill this objective,
classical methods are based on daily precipitation measurements from the raingauge
network, however, they suffer from the poor density raingauge network in Africa.

An alternative strategy is to use Land Surface Models (LSM) designed to determine
multi-layer soil moisture conditions and related fluxes in response to atmospheric forcing.
In this study, we performed soil moisture maps over the Sahelian region using the
SURFEX L5SM from Meteo-France, at the 0.25% resolution for the 2010-2013 period. First
simulations showed that LSM outputs exhibited some large discrepancies with in-situ soil
moisture measurements and associated fluxes when satellite precipitation products are
used instead of in situ precipitation measurements. Moreover, LSM outputs were also
found to be rather different according to the precipitation product forcing used in the LSM
model (CMORPH, PERSIANN or TRMM-3B42).

In this study, it was proposed to constrained LSM soil moisture simulations with satellite
soil moisture measurements provided by the SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity)
mission. SMOS is a L-band radiometer using aperture synthesis and was successfully
launched by the European Space Agency (ESA) on November 2, 2009, SMOS soil moisture
product (L35M) was assimilated into the SURFEX model using a Simplified Extended
Kalman Filter (SEKF) scheme. Outputs of LSM+SMOS simulations were found to be in
much better agreement with in situ soil moisture measurements. Another significant
result deals with the soil moisture spatial distribution of the LSM+5MOS simulations which
was found to be closely linked to the SMOS soil moisture variability.

These two characteristics (accuracy and spatial distribution of soil moisture) are closely
related to the crop production since the soil water content is the main limitation of the
plant growth in this region. Crop yield measurements were obtained over 10 farms located
in the Niamey region in Niger from 2005 to 2012. The mean production (8 years) is 690
kg/ha, and ranges from 381 to 872 kg/ha during this period. Various statistical
relationships based on soil moisture estimates were tested and the most promising one
rely soil moisture anomalies from mid-August to mid-September in the root zone with
crop yield anomalies. The statistical relationship provides an estimation of the crop yield
with a correlation coefficient of R=0.98 using in situ soil moisture measurements. This
result will be extended to the whole Sahelian region and compare to other ground-based
crop yield measurements in Burkina Faso.
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Introduction - background I

Mainly dependant on rainfed agriculture, the Sahelian region is known to be vulnerable to climate
change and particularly to precipitation variability. In this context, national and regional
msntutlons are interested in oblamlng soil wetness conditions at the regional scale in order to
der crop yield { To fulfill this objective, classical methods are based on
daily its from the network. However, they suffer from the
poor densnty of the raingauge network in Africa (1/10000 km?). In this study we propose using
one rainfall-proxy, soil moisture, in order to identify a relation with crop yields. First, the spatio-
temporal scale variations of soil moisture anomalles is characterised in order to define the most
relevant scale for ing crop yield then the of soil moisture
variation is addressed.

Questions

+How does the space-time variation of soil moisture impact crop
yield ?

*How to represent these soil moisture variations at a large scale ?
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‘Soil Moisture infiltration from insitu probes

«— AMMA CATCH Observatory has been
developped to store long-term meteo, hydro
and ecological data in West Africa. Based on
3 sites (Bénin, Mali, Niger) strongly
intrumented, this observatory contains soil
moisture probes at different depths. The

£

figure on the left — represents the evolution

-
The Sahelian region is well know for its strong climatic gradient (from tropical ~
to arid climate), its high rainfall variability and its strong radiance. These
properties induce a strong impact of soil moisture on the water/energy/carbon
balance. The specific area of this study is located around Niamey, the capital

of the soil moisture profile in Niger.

«— Millet yield values have been collected for
10 villages around Niamey (black stars on the
left map). Here are the mean annual values.

of Niger. This area have been strongly instrumented in recent decades,
thanks to the AMMA program. Long term surveys of crop yields for the
surrounding villages are also available. /

Quantities looks stable from 2006 to 2010,
then drop dramatically during the 2011
drought and improve slightly the next year.
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*How does the space-time variation of soil moisture impact crop yield ?

\

What about rain ?

Ve |_When & where ? |

Determination coefficient \

ination coefficient R* betwieen et anomali Rainfall products are often used to derive crop yield

LA

esumates However, due to its high spatio-temporal

and high , this is
complex to represent. The graph below compares the
crop yield estimation quality between soil moisture
and rainfall as proxies.

In order to determine the most influential period of i"
soil wetness anomaly, a rolling mean is computed -
over 7 years at 4 differents depths (5, 25, 55, 85 cm).
Results are resumed on the figure on the top right.
This  figure represents the determination
coefficient (R?) between the soil moisture
anomalies and the crop yield anomalies. The
beginning of the time window is on the x-axis, and
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The above figure visualises results at four depths 1. The
results show that the strongest correlation seems to be at
25 cm. Composed of two peaks, the first peak correspond
to the period after sowing, and the second grain filling.
Soil moisture anomalies (at 25 cm) during mid-August and
mid-September are displayed below |
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the y-axis represents the end of the window. A spot is
strongly marked between mid-August and end of
September, which corresponds to the period of
grain filling —

N

Anomalie (en %)

Even if the maximum determination coefficient is
almost the same (R*~0.9), the time stabilty of soil
moisture is a strong advantage. Soil moisture reacts
as a low-pass filter and takes into account only the
precipitation portion which is available for plants. .

@

Modelisation
Models suffer from high uncertainties of

forcing, especially rainfall with regard to soil
moisture. A solution is to use an
assimilation system to constrain the model
using SMOS satellite measurements.

Assimilation steps

SURFEX

Remotely sensed  soil
moisture can constraint
the model by either :
« Correcting soil moisture
through a Kalman Filter
« Correcting the rainfall
errors through a
Particle Filter

Soil column state

|Micmwave Remote Sensingl

Another way to estimate soil moisture is to
directly use microwave remote sensing, as
the satellite SMOS. The main difficulty is the
depth of estimation which is considered
around 5 cm depth. However, the anomalies
computed directly from the SMOS L3SM
product, for the period define above seem
give a raw idea of the crop yield state.

The spatial soil moisture anomalies for the
identified period (fig —) show a good
consistency with the crop yield anomalies
for 2011 and 2012 (fig 1).

[ soil from SMOS |

Crop Yields anomalies derived from SMOS

By analyslng lhe mean soil moisture estimated from the L3SM SMOS
during the dry season (Nov — Feb), some patterns appear much
wetter. These patterns can be due to topography, vegetation effect,...

Summary & conclusion

di

+ Soil moisture is as a fil approach to consider crop yield anomalies.
The period highlighted in this study is mid-August to mid-Septembre. During this period, which
correspond to the « grain filling » period, crop yield appears particularly sensitive to the soil
moisture deficit (R*>0.9). The same approach was conducted with rainfall, which gives lower
correlation.

« To spatialize this approach, several solutions exist. First, anomalies directly derived from microwave

remote sensing appears consistent and features strong spatial heterogeniety. However the one-

or |rr|ga!ed areas such as the Khartoum area (Sudan) !
- R

point study shows better results at 25 cm than at 5 cm. To reach this depth, a Land Surface Model,
SURFEX, constrained by remotely sensed soil moisture to correct forcing uncertainties, is been
processed.
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West Africa is greatly vulnerable, especially in terms of food sustainability. Mainly based on rainfed agriculture,
the high variability of the rainy season strongly impacts the crop production driven by the soil water availability
in the soil. To monitor this water availability, classical methods are based on daily precipitation measurements.
However, the raingauge network suffers from the poor network density in Africa (1/10000km2). Alternatively,
real-time satellite-derived precipitations can be used, but they are known to suffer from large uncertainties which
produce significant error on crop yield estimations.

The present study proposes to use root soil moisture rather than precipitation to evaluate crop yield variations. First,
a local analysis of the spatiotemporal impact of water deficit on millet crop production in Niger was done, from
in-situ soil moisture measurements (AMMA-CATCH/OZCAR (French Critical Zone exploration network)) and
in-situ millet yield survey. Crop yield measurements were obtained for 10 villages located in the Niamey region
from 2005 to 2012. The mean production (over 8 years) is 690 kg/ha, and ranges from 381 to 872 kg/ha during this
period. Various statistical relationships based on soil moisture estimates were tested, and the most promising one
(R>0.9) linked the 30-cm soil moisture anomalies from mid-August to mid-September (grain filling period) to the
crop yield anomalies.

Based on this local study, it was proposed to derive regional statistical relationships using 30-cm soil moisture maps
over West Africa. The selected approach was to use a simple hydrological model, the Antecedent Precipitation
Index (API), forced by real-time satellite-based precipitation (CMORPH, PERSIANN, TRMM3B42). To reduce
uncertainties related to the quality of real-time rainfall satellite products, SMOS soil moisture measurements were
assimilated into the API model through a Particular Filter algorithm. Then, obtained soil moisture anomalies were
compared to 17 years of crop yield estimates from the FAOSTAT database (1998-2014). Results showed that the
30-cm soil moisture anomalies explained 89% of the crop yield variation in Niger, 72% in Burkina Faso, 82% in
Mali and 84% in Senegal.
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Correcting satellite-based precipitation products from SMOS soil
moisture data assimilation using two models of different complexity
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Real-time precipitation information at the global scale is quite useful information for many applications. However,
satellite-based precipitation products in real time are known to be biased from real values observed in situ. On the
other hand, the information about precipitation contained in soil moisture data can be very useful to improve pre-
cipitation estimation, since the evolution of this variable is highly influenced by the amount of rainfall at a certain
area after a rain event. In this context, the soil moisture data from the Soil Moisture Ocean Salinity (SMOS) satel-
lite is used to correct the precipitation provided by real-time satellite-based products such as CMORPH, TRMM-
3B42RT or PERSIANN. In this work, we test an assimilation algorithm based on the data assimilation of SMOS
measurements in two models of different complexity: a simple hydrological model (Antecedent Precipitation In-
dex (AP])) and a state-of-the-art complex land-surface model (Surface Externalisée (SURFEX)). We show how the
assimilation technique, based on a particle filter method, leads to the improvement of correlation and root mean
squared error (RMSE) of precipitation estimates, with slightly better results for the simpler (and less expensive
computationally) API model. This methodology has been evaluated for six years in ten sites around the world
with different features, showing the limitations of the methodology in regions affected by mountainous terrain or
by high radio-frequency interferences (RFI), which notably affect the quality of the soil moisture retrievals from
brightness temperatures by SMOS. The presented results are promising for a potential near-real time application
at the global scale.
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ABSTRACT

Soil moisture was declared Essential Climate Variable (ECV) in 2010 by the European
Space Agency (ESA) in support of the work of the Intergovernmental Panel on Climate Change
(IPCC). In vulnerable areas such as West Africa (poorly irrigated and subsistence agriculture,
extreme temperatures and high variability of rainfall), the added value of informations on soil
moisture is important, especially in a changing climate. The first part of this thesis concerns
the representation of root-zone soil moisture on a large scale using the triptych in-situ measure-
ments/remote sensing/modeling. These 3 methods each have limitations : (i) the low density of
in-situ networks (3 measurement sites throughout West Africa), (ii) SMOS estimates only at the
surface (0-5 cm) and (iii) the uncertainties of the real-time precipitation forcing used in surface
models. In order to reduce these limitations, an assimilation method (particle filter) of SMOS
data has been implemented in an empirical surface model (API) and compared to AMMA-
CATCH in-situ measurements. The results show an improvement of the humidities modeled
after assimilation. The second part concerns the impact of soil moisture variations on millet
yields. A statistical relationship was first determined from yield data measured in 10 villages
around Niamey. The results show that the 20-day soil moisture anomalies at the beginning of
July and the end of August - mid September (reproductive period and grain filling period), at a
depth of 30 ¢cm, explain the variations in yield measured at R?>—0.77. This relationship was then
applied to the Nigerien scale from FAQO yield data and in-depth moisture maps developed in
the first part of the thesis. The results show a correlation of R?=0.62 over the years 1998-2014.
Then, the method was apply to 3 other sahelian countries, showing a agreement of R?—0.77.
The last part of this work concerns the exploitation of the residuals of the assimilation scheme
in order to reduce the uncertainties on the precipitations. The satellite precipitation products
CMORPH, TRMM and PERSTANN, in their real-time version, were compared to rain gauges
before and after assimilation. The result of this study shows a marked improvement in the
estimated precipitations intensities. The method was then applied to a precipitation product
used at the AGRHYMET regional center for agricultural monitoring, the TAMSAT product.

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

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