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"Tous les modèles sont faux, certains sont utiles." 

G. Box 
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Résumé de thèse 

L’exposition de la ressource en eau naturelle (cours d’eau, nappe souterraine) à la pollution 

azotée diffuse dans un contexte agricole est due essentiellement à la surfertilisation des 

parcelles agricoles à des fins d’amélioration du rendement des cultures. Malgré des efforts 

considérables menés à différentes échelles pour optimiser les pratiques culturales, le surplus 

azoté du sol présente un risque élevé de lixiviation des nitrates vers les milieux aquatiques 

notamment en début de la saison hivernale. En effet, l’absence des cultures piège à nitrate 

(CIPAN) en cette période, la forte minéralisation du sol souvent laissé à nu en été, et la gestion 

peu maitrisée des apports azotés en printemps augmentent la quantité d’azote piégé en faible 

profondeur du sol aggravant, ainsi, son exportation vers l’extérieur du système de drainage avec 

l’arrivée des premières pluies hivernales. 

Ce travail de thèse vise à développer un indicateur de pression azoté basé sur la modélisation 

conceptuelle des transferts de nitrate en parcelles agricoles artificiellement drainées. 

Dans un premier temps, le modèle conceptuel NIT-DRAIN (intégrant sept paramètres d’entrée) 

a été développé, optimisé et validé pour simuler la lixiviation des nitrates à l’exutoire des 

bassins versants agricoles artificiellement drainés. Puis, sa robustesse spatiotemporelle a été 

évaluée en utilisant des données de concentration en nitrates mesurées à des pas de temps fins 

(horaire, journalier) sur trois sites hétérogènes en terme de superficie et de pratiques agricoles 

(La Jaillière, 1 ha ; Chantemerle, 36 ha ; Rampillon, 355 ha). Notons que seuls les paramètres 

du modèle ainsi que le débit de drainage sont nécessaires pour estimer les reliquats azotés en 

entrée d’hiver (REH) sous réserve de disponibilité des observations de concentration en nitrate 

à l’exutoire du bassin versant agricole étudié. 

Deux méthodes d’analyse de sensibilité (locale et globale) ont été implémentées afin de 

déterminer l’influence des paramètres du modèle sur les concentrations en nitrates (sortie du 

modèle). Les résultats indiquent que les paramètres responsables de la vitesse de transfert des 

nitrates ‘𝑣𝑙’ et du partage de la quantité initiale d’azote présent dans le sol ‘𝛼’, impactent de 

manière significative les sorties du modèle. 

La technique d’assimilation de données variationnelle (4D-Var) a été implémentée au modèle 

NIT-DRAIN afin d’améliorer l’estimation du REH et plus généralement de l’évolution 

temporelle du stock d’azote dans le sol à partir d’un échantillonnage des concentrations en 

nitrate à l’exutoire du réseau de drainage. Plusieurs fréquences d’échantillonnage ont été 
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sélectionnées (ex. horaire, journalière, mensuelle, trimestrielle) afin d’évaluer leur impact sur 

les estimations du REH. Ainsi, il a été démontré que l’erreur sur l’estimation du REH devient 

conséquente à partir d’une fréquence d’échantillonnage mensuelle. 

Finalement, la performance du modèle de simulation de drainage (SIDRA-RU) a été étudiée en 

perspective d’un futur couplage avec le modèle nitrate (NIT-DRAIN). Pour ce faire, l’adjoint 

du modèle SIDRA-RU a été généré à l’aide de TAPENADE (outil de différentiation 

automatique) afin d’implémenter la méthode d’assimilation de données variationnelle. A terme, 

le modèle NIT-DRAIN utilisera comme donnée d’entrée les simulations du débit de drainage 

obtenues par le modèle SIDRA-RU à la place des observations. 

Mots clés : assimilation de données variationnelle, 4D-VAR, modèle conceptuel, lixiviation 

des nitrates, reliquat entrée hiver, drainage agricole souterrain, analyse de sensibilité, 

optimisation 
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Thesis abstract 

Non-point sources of nitrogen pollution in the agricultural context are mainly due to the over-

fertilization of agricultural fields for crop yield improvement. Regardless of the considerable 

efforts made at various levels to optimize the cultural management practices, the nitrogen 

surplus in the soil may constitute a high potential for nitrate leaching towards freshwater 

resources, especially at the beginning of the winter season. Indeed, the lack of catch crops 

during this period, the high soil mineralization levels (often left bare in summer and fall 

seasons), and the uncontrolled nitrogen management practices increase the soil nitrogen pool, 

leading to extreme nitrate exportations following the first winter precipitations. 

This thesis work aims to develop a new nitrate index based on conceptual modeling of nitrate 

transfer through agricultural subsurface drained soils. 

First, the conceptual NIT-DRAIN model was developed, optimized, and validated to simulate 

nitrate leaching through agricultural subsurface drained catchments. Then, its spatiotemporal 

robustness was assessed based on observed nitrate concentrations data at different time steps 

(hour, days), collected at three agricultural fields (La Jaillière, 1 ha; Chantemerle, 36 ha; 

Rampillon, 355 ha). One can note that only the seven input parameters and drainage discharge 

data are needed to estimate the remaining pool of nitrate at the beginning of the winter season 

(RNBW) as function of the measured nitrate concentrations at the subsurface drainage outlet. 

Two adjoint sensitivity analyses (local and global) have been implemented to determine the 

influence of the model parameters on the nitrate concentrations (model output). Results indicate 

that nitrate transfer velocities (𝑣𝑙) and the nitrogen-sharing factor (𝛼) parameters show a 

significant impact on the model output. 

The variational data assimilation method (4D-Var) has been implemented on the NIT-DRAIN 

model to enhance the RNBW estimations and the temporal evolution of the soil nitrogen pool. 

In addition, an ensemble of sampling frequency of nitrate concentration observations has been 

considered (e.g., hour, day, month, quarter) to assess their impact on the RNBW estimations. 

Thus, it has been shown that RNBW estimation errors become substantial starting from a 

monthly sampling of nitrate concentrations data. 

Finally, the performance of the drainage simulation model (SIDRA-RU) has been evaluated in 

the prospect of a future coupling with the nitrate model (NIT-DRAIN). Hence, the adjoint code 

of the SIDRA-RU model has been generated using the automatic differentiation tool 
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TAPENADE to facilitate the implementation of the variational data assimilation method. In the 

near future, we seek to avoid the need for the observed drainage discharge used as input of the 

NIT-DRAIN model by considering the simulated SIDRA-RU drainage data. 

Keywords: variational data assimilation, 4D-VAR, conceptual model, nitrate leaching, 

agricultural subsurface drainage, sensitivity analysis, optimization 
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Introduction générale 

La pollution azotée par sa forme soluble figure parmi les plus fréquentes voies de contamination 

des milieux aquatiques (Dressing, 2003). A l’heure où les sources ponctuelles de pollution sont 

souvent facilement identifiables et quantifiables en amont (ex. rejets des stations d’épuration 

ou des usines), la pollution azotée diffuse d’origine agricole est beaucoup plus complexe à 

gérer. En effet, la vitesse de transfert de ce type de pollution depuis la surface des parcelles 

agricoles peut être fortement modulée par la macroporosité du sol (Frey et al., 2016), la présence 

ou non du drainage agricole (Arlot, 1999) et la variabilité spatiale de la pluie (Chaubey et al., 

1999). De même, l’évolution de la quantité de nitrate à faible profondeur du sol est corrélée à 

un ensemble de processus biogéochimiques constituant le cycle complexe de l’azote. Parmi ces 

processus nous pouvons citer la minéralisation de la matière organique, la nitrification rapide 

de l’ammoniac, la dénitrification, l’assimilation par les plantes ou encore la déposition directe 

des nitrates par les eaux de pluie. 

Au début du 20éme siècle, la fixation industrielle de l’azote devient possible grâce au procédé 

de Fritz Bosch (Smil, 2004). La production industrielle de l’engrais azoté sous sa forme 

minérale constitue le principal résultat de cette révolution. Ainsi, son épandage généralisé sur 

les sols des parcelles agricoles, dans le but d’améliorer le rendement, est nécessaire pour 

subvenir à la demande alimentaire croissante de la population (Leghari et al., 2016). En 

contrepartie, une surfertilisation des sols agricoles engendre un surplus azoté important qui peut 

rapidement être entrainé vers les nappes souterraines ou les eaux de surface par le drainage 

naturel ou artificiel de l’eau. Ce surplus est généralement amplifié par une minéralisation de la 

matière organique lors des périodes de fortes températures (Stanford et al., 1973; Galloway et 

al., 2003), particulièrement entre la fin du printemps et le début de l’automne dans les climats 

océaniques altéré (ex. Ile de France). En somme, la pression azotée d’un sol agricole varie 

fortement d’une saison à une autre, mais présente généralement un stock d’azote important en 

début d’hiver. Ce dernier est potentiellement lixiviable par les fortes pluies hivernales. 

L’analyse d’un échantillon du sol extrait à l’aide d’une tarière constitue l’une des principales 

méthodes qui existent pour suivre ponctuellement l’évolution du stock d’azote dans le sol de 

surface (0 – 90 cm). La quantification de l’azote nitrique du sol s’effectue à des périodes 

spécifiques de l’année. En effet, les reliquats azotés de sortie d’hiver (RSH) et de post-récolte 

(RPR) permettent de quantifier l’azote du sol afin d’ajuster les apports azotés et optimiser ainsi 

le rendement agricole. Le reliquat entrée hiver (REH), porté par sa dimension 
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environnementale, définit la quantité d’azote nitrique présent à faible profondeur du sol en 

début d’hiver. Idéalement, le REH doit être mesuré avant l’arrivée des premières pluies 

hivernales (Vandenberghe et al., 2013). En effet, les premières couches du sol sont 

généralement très chargées en nitrate durant cette période, ce qui augmente considérablement 

le risque de lixiviation en profondeur par effet d’entrainement. A l’heure actuelle, la donnée 

« REH » est très peu accessible malgré le rôle important qu’elle occupe dans la description de 

la quantité d’azote potentiellement lixiviable en début d’hiver, dans le but de réduire les fuites 

d’azote vers les milieux naturels. De plus, la mesure rare et ponctuelle du REH est difficilement 

généralisable à plus grande échelle compte tenu de l’hétérogénéité locale des pratiques agricoles 

et des textures du sol. 

Objectifs scientifiques de la thèse 

Les méthodes classiques d’échantillonnage du sol, dont l’objectif est d’identifier la quantité 

d’azote potentiellement lixiviable, présentent un certain nombre d’avantages. Nous pouvons 

noter la représentativité de la mesure à l’endroit de prélèvement et plus généralement à l’échelle 

de la parcelle agricole où le prélèvement est effectué. Un fort gradient de reliquat azoté pourrait 

être observé d’une parcelle agricole à une autre, cela en fonction de plusieurs facteurs, 

notamment ceux liés à la rotation culturale et à la fertilisation. Pour prendre en compte cette 

hétérogénéité spatiale, il faudrait multiplier la fréquence des mesures sur les différentes 

parcelles agricoles concernées. Ce type d’approche peut donc créer débat tant pour son coût 

excessif que pour la complexité d’obtention des mesures représentatives sur une échelle spatiale 

plus importante que celle de la parcelle agricole. 

Actuellement, une meilleure considération des risques de lixiviation des nitrates, dans les sols 

agricoles drainés par des tuyaux enterrés, vers les milieux aquatiques s’avère plus que 

nécessaire. Cela permettra d’adapter plus facilement les pratiques agricoles dans le but de 

concilier entre le rendement agricole et la protection de l’environnement. Dans cette optique, 

pourrions-nous concevoir un modèle de qualité de l’eau capable à la fois de simuler avec 

précision les exportations azotées mais aussi d’estimer les reliquats azotés avec le minimum 

d’incertitude ? Partant du principe que le fonctionnement des réseaux de drainage agricole peut 

être assimilé à celui d’un lysimètre à grande échelle, nous pouvons émettre l’hypothèse que le 

stock d’azote dans le sol d’une parcelle ou d’un groupe de parcelles peut être estimé à partir 

des mesures de concentration en nitrates à son exutoire. 
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Le premier objectif de la thèse consiste à développer un modèle conceptuel (NIT-DRAIN) 

permettant une meilleure simulation des concentrations en nitrate à l’exutoire d’un réseau de 

drainage agricole. Le modèle doit être robuste, intégrant peu de paramètres d’entrée et 

proposant une quantification simplifiée de la variation du stock d’azote dans le sol. De plus, 

nous proposons d’intégrer un indicateur de pression azotée comme variable d’entrée du modèle 

dont le but est d’évaluer les reliquats azotés en entrée d’hiver avec le minimum d’incertitude. 

Ensuite, la méthode d’assimilation de données variationnelle sera implémentée au modèle 

nitrate (NIT-DRAIN) dans le but d’améliorer l’estimation du stock d’azote dans le sol. Dès lors, 

nous définirons le terme reliquat entrée hiver équivalent (REHe) comme étant la valeur du stock 

d’azote estimée par le modèle en début d’hiver. Il est à noter que les valeurs de REHe sont 

représentatives de l’échelle spatiale à laquelle les données de débit et des concentrations en 

nitrate sont échantillonnés. 

Contrairement au débit, les données de concentration en nitrate sont souvent échantillonnées à 

des pas de temps très larges (ex. hebdomadaire, mensuel). Cette contrainte est à prendre en 

considération dans le modèle. Ainsi, une expérience de modélisation basée sur la méthodologie 

décrite par Birgand et al. (2010) permettra d’étudier l’impact de la fréquence d’échantillonnage 

des concentrations en nitrate sur les estimations du REHe. L’objectif est d’identifier la 

fréquence d’échantillonnage limite à prendre en compte afin d’estimer les REHe avec une 

incertitude acceptable et bien définie. 

Le couplage du modèle nitrate (NIT-DRAIN) avec un modèle de simulation de drainage 

agricole (ex. SIDRA-RU, (Henine et al., 2022)) permettra de s’affranchir des observations de 

débit parfois indisponibles ou peu accessibles. Ainsi, la disponibilité des données de 

concentration en nitrate et d’un couplage des schémas d’assimilation de données respectifs aux 

deux modèles (NIT-DRAIN et SIDRA-RU) peuvent suffire pour estimer rapidement et 

efficacement les paramètres d’entrée de ces modèles en plus de la variation du stock de nitrate 

dans le sol. Dès lors, nous essayerons de répondre à la question : peut-on estimer, d’une manière 

fiable, le reliquat entrée hiver en ayant à disposition peu de données de concentrations en nitrate 

et un modèle de drainage couplé « débit-nitrate » ? 

Organisation du manuscrit de thèse 

Ce travail de thèse se décompose en trois grandes parties. La première partie, intitulée « Etat de 

l’art », reviendra sur les principales sources de la pollution azotée et les solutions mises en place 
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afin de réduire les fuites d’azote notamment la considération des outils de modélisation pour 

conceptualiser le transfert des polluants vers les milieux naturels. 

La deuxième partie, intitulée « Développement et validation du modèle NIT-DRAIN », décrira 

les étapes de conception du modèle nitrate. Le chapitre II.1 reviendra tout d’abord sur les 

hypothèses ainsi que les points clés qui ont permis de mettre en place l’approche finale de 

modélisation. En effet, plusieurs approches conceptuelles de modélisation ont été développées 

puis testées en s’inspirant des travaux existants dans la littérature. 

Le modèle « NIT-DRAIN » sera décrit dans le chapitre II.2. Il s’agit de la version finale adoptée 

et détaillée dans un article publié dans la revue « Agricultural Water Management ». Nous 

avons procédé à la validation du modèle en comparant les concentrations en nitrate simulées à 

ceux mesurées à l’exutoire d’un groupe de parcelles agricoles situé à Rampillon. Ce bassin 

versant agricole artificiellement drainé d’une superficie de 355 ha, localisé en région parisienne, 

en France, est caractérisé par un climat océanique tempéré. 

Ensuite, la robustesse du modèle nitrate sera évaluée sur trois sites localisés dans deux contextes 

drainés différents en France (Figure 1) et présentant une hétérogénéité spatiale et 

pédoclimatique (chapitre II.3). Le but est d’étudier la variabilité spatiale des paramètres du 

modèle en procédant à des calages sous différentes configurations spatiotemporelles. Cette 

étude a fait l’objet d’une communication écrite dans un séminaire francophone (APL-REH). 

La Figure 1 décrit la structure projetée du modèle couplé « débit-nitrate ». Les trois sites 

d’études sont positionnés sur une carte de la France. La présence d’un gradient de superficie 

notable (1 ha, 35 ha, 355 ha) entre ces trois groupes de parcelle agricole procure davantage de 

fiabilité quant à l’étude de la robustesse du modèle NIT-DRAIN. 

La troisième partie, intitulée « Assimilation de données variationnelle, application aux modèles 

de transfert de l’eau et de l’azote en contexte de drainage agricole », sera axée autour de 

l’implémentation de la méthode d’assimilation de données variationnelle sur les modèles 

SIDRA-RU et NIT-DRAIN dans le but d’améliorer l’estimation de leurs entrées respectives. 

Dans le chapitre III.1, nous procéderons, tout d’abord, à l’analyse de sensibilité par la méthode 

de l’adjoint afin d’identifier les paramètres d’entrée du modèle SIDRA-RU qui présentent le 

plus d’impact sur la performance de modélisation du débit de drainage. Ensuite, nous 

implémenterons l’assimilation de données variationnelle afin d’améliorer l’estimation des 

paramètres d’entrée du modèle (identifiés par la méthode d’analyse de sensibilité) et par 

conséquent les simulations du débit de drainage en se basant sur une nouvelle approche 
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combinée (variationnelle-bayésienne). Ce chapitre est présenté sous forme d’article, publié 

dans la revue « Journal of Hydrology ». 

Figure 1: Schéma synthétisant les données à disposition, la localisation des sites d'étude ainsi que le lien existant entre les 
deux modèles exploités 

Le chapitre III.2 s’intéresse à l’étude de l’influence de la fréquence d’échantillonnage des 

concentrations en nitrate sur la qualité des valeurs de reliquat entrée hiver estimés par le modèle 

NIT-DRAIN. Ce chapitre est rédigé sous forme d’article. Il sera publié dans une revue 

internationale à comité de lecture (ex. Agricultural Water Management). 

En premier lieu, nous proposons de compléter les études de validation du modèle NIT-DRAIN 

présentées dans la première partie du manuscrit par une analyse de sensibilité. Le but est 

d’identifier les paramètres qui présentent le plus d’impact sur les simulations (sortie du modèle). 

Ensuite, l’assimilation de données variationnelle est implémentée au sein du modèle NIT-

DRAIN afin de permettre une meilleure estimation de l’évolution temporelle du stock des 

nitrates dans le sol, notamment durant la période printanière où le stock d’azote potentiellement 

lixiviable est fortement impacté par l’apport des fertilisants. 

Une discussion générale résumera les principaux résultats obtenus durant cette thèse. 

Egalement, les limites de notre approche de modélisation seront décrites ouvrant ainsi la porte 

à d’éventuelles perspectives. 
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Partie I - Etat de l’art 

Dans cette première partie du manuscrit de thèse, nous allons aborder les différents facteurs qui 

ont contribués à l’émergence et à l’intensification de la pollution azotée d’origine diffuse. Le 

fonctionnement du drainage artificiel des parcelles agricoles ainsi que le transfert de la pollution 

azotée en ce contexte particulier seront décrits. Nous présenterons également les solutions qui 

ont été déjà proposées afin de réduire l’exposition des parcelles agricoles au risque de la 

lixiviation des nitrates vers les milieux naturels. 

Ensuite, nous mettrons en avant les différentes approches de modélisation et décrirons les 

principaux modèles de drainage agricole qui existent dans la littérature. Finalement, l’apport 

des méthodes d’assimilation de données dans un tel contexte sera exposé. 
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2002) qui consiste à maintenir la nappe superficielle à des niveaux stratégiques afin 

d’augmenter le temps de séjour de l’eau et des polluants, favorisant la dénitrification et 

réduisant ainsi le risque de lixiviation rapide en dehors des parcelles drainées. Cependant, cette 

technique ne s’applique qu’en terrain plat. D’autres solutions semi-curatives comme par 

exemple l’installation des zones tampon humide artificielles (ZTHA) en aval des réseaux de 

drainage agricole permettent de traiter naturellement l’eau de drainage, généralement chargée 

en polluants (Tournebize et al., 2012; Tournebize et al., 2013; Tournebize et al., 2015). 

Cependant, la complexité des mécanismes de transfert et d’exportation des polluants depuis les 

parcelles agricoles drainées constitue le principal frein quant à l’adoption et à la mise en œuvre 

d’une stratégie environnementale efficace et résiliente. 
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connaissance d’un certain nombre de données d’entrée (ex. variables de forçage climatique, 

variables et paramètres d’entrée). 

L’objectif de la modélisation en contexte de drainage agricole dépend des besoins de 

l’utilisateur final. Des modèles globaux ou à base physique ont été spécialement développés 

pour simuler l’écoulement d’eau dans un sol artificiellement drainé comme DRAINMOD 

(Skaggs et al., 2012), EnDrain (Valipour, 2012; Oosterbaan, 2019), SIDRA (Zimmer, 1988) ou 

CSUID (Alzraiee et al., 2013). Ces modèles peuvent, aussi, être utilisés pour des fins de 

dimensionnement des réseaux de drainage (calcul de l’écartement et la profondeur des drains). 

Parmi les modèles à base physique, nous pouvons citer HYDRUS-2D (Simunek et al., 1999; 

Radcliffe and Simunek, 2018). Ce modèle simule l’écoulement de l’eau et des solutés, en 

régime permanent ou transitoire, en résolvant les équations de Richards. Il peut être utilisé, par 

exemple, pour simuler la lixiviation du nitrate (Tao et al., 2021) et la salinisation du sol (Liu et 

al., 2021) sous impact du drainage agricole. 

Plusieurs modèles, développés à la base pour décrire l’hydrologie d’un bassin versant, intègrent 

la fonction du drainage agricole pour simuler le flux d’eau, des pesticides et des nutriments 

évacués par le réseau de drainage. Nous pouvons citer HYPE (Arheimer. and al, 2010) qui a 

été calibré et validé sur un bassin versant de 100 km² à fort caractère agricole situé en 

Allemagne (Jomaa et al., 2016), SWAT (G. Arnold et al., 2012) et ADAPT (Gowda et al., 

2012). 

Un module de drainage pourrait également être intégré aux modèles agronomiques afin de 

prendre en considération le fonctionnement hydraulique spécifique aux sols artificiellement 

drainés. Ce type de couplage existe déjà dans le modèle STICS (Tournebize et al., 2004). Ce 

modèle, développé à l’INRAE (précédemment INRA) en collaboration avec les différents 

acteurs du milieu agronomique (Brisson et al., 2003), permet de simuler le cycle agronomique 

des cultures ainsi que leur bilan hydrique. Il requière en entrée des données climatiques, de sol 

et de pratiques agricoles pour en simuler des grandeurs agronomiques et environnementales en 

sortie comme par exemple le rendement et la quantité lixiviée d’azote. 

Des modèles biogéochimiques simplifiés ou caractérisant le transfert des pesticides prenant en 

compte l’impact du drainage agricole existent également. Nous pouvons noter le modèle 

conceptuel PESTDRAIN (Branger et al., 2009) qui a été développé spécifiquement pour 

simuler les exportations de pesticides des parcelles drainées. Par ailleurs, le modèle développé 

par Matinzadeh (2017) pour simuler la lixiviation du nitrate des parcelles agricoles drainées 
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Contrairement aux méthodes d’assimilation de données probabilistes telle que le filtre de 

Kalman d’ensemble (McLaughlin, 2002; Reichle et al., 2002) qui sont relativement simples à 

mettre en place, les méthodes variationnelles comme la 4D-Var (Rabier et al., 2000; Gauthier 

et al., 2007) nécessitent la génération du code adjoint au modèle direct. Une telle tâche peut 

rapidement devenir complexe et chronophage en fonction de la structure du modèle et de la 

différentiabilité des fonctions qui le composent. L’émergence des outils de différentiation 

automatique comme TAPENADE (Hascoet and Pascual, 2013), OpenAD/F (Utke et al., 2008) 

et CasADi (Andersson et al., 2012) ont permis de réduire drastiquement le temps nécessaire et 

le niveau de complexité pour obtenir le code adjoint. Dès lors, un ensemble d’études de 

modélisation ont vu le jour, mettant en avant l’avantage des techniques d’assimilation de 

données variationnelle dans l’amélioration des entrées et sorties des modèles hydrauliques et 

hydrologiques présentant une spatialisation des paramètres d’entrée (Oubanas et al., 2018a; 

Oubanas et al., 2018b; Jay-Allemand et al., 2020). 
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Conclusion de la partie I 

La forte croissance démographique que le monde a connue au XXe siècle s’est accompagnée 

d’un besoin de rendement agricole maximal. Atteindre des taux de rendement aussi élevés 

nécessite la mise en place d’une agriculture intensive caractérisée par une utilisation importante 

des fertilisants synthétiques. Dès lors, une gestion non maitrisée des apports peut rapidement 

se transformer en une disponibilité excédentaire du nitrate au sein des couches peu profondes 

du sol. Ainsi, les hydrosystèmes proches de ces parcelles agricoles se retrouvent vulnérables 

face à ce surplus azoté potentiellement lixiviable avec l’arrivée des premières pluies hivernales 

et en absence d’un couvert végétal approprié (type CIPAN). 

Diverses pratiques agricoles favorisants une gestion maitrisée du stock d’azote dans le sol ont 

été susmentionnées. Ces dernières visent à maintenir une quantité de nitrate optimale dans le 

sol tout au long de la saison agricole afin de réduire les fuites d’azote en profondeur. La mise 

en place efficace de ces pratiques nécessite la connaissance du stock de nitrate piégé dans le sol 

à différentes périodes de la saison. Les RSH (reliquat sortie hiver) et RPR (reliquat post-récolte) 

sont mesurées ponctuellement à l’échelle de la parcelle agricole et permettent d’estimer la 

quantité d’azote minéral présente dans le sol à l’ouverture et à la fermeture du bilan, 

respectivement. En complément, le REH (reliquat entrée hiver) permet de quantifier le risque 

de lixiviation des nitrates durant la période hivernale et apporte, donc, une information d’ordre 

environnementale. Cependant, ces mesures restent ponctuelles, entachées d’incertitude et 

onéreuses. C’est dans ce contexte précis que la modélisation du transfert des nitrates dans les 

sols prend toute sa place. 

Les rares modèles qui proposent un suivi continu de la quantité des nitrates dans le sol (ex., 

STICS, LIXIM) prennent en considération l’axe agronomique qui inclut les principales 

transformations biogéochimiques constituant le cycle complexe d’azote. Il serait pertinent de 

développer un modèle nitrate simple et robuste permettant d’estimer, d’une manière fiable, 

l’évolution temporelle du stock d’azote minéral dans le sol à partir des données de débit et de 

concentration en nitrate. Cela pourrait être envisageable en complétant le fonctionnement 

classique d’un modèle conceptuel de transfert des nitrates par l’implémentation d’un algorithme 

d’assimilation de données variationnelle capable d’estimer, avec le minimum d’incertitude, la 

variation temporelle de la quantité de nitrate dans le sol. 

Une grande partie de l’eau et des polluants qui sont transférées par les porosités d’un sol 

agricole artificiellement drainé sont mesurables à l’exutoire du bassin versant considéré. Cela 
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suppose que la mesure du débit et l’assimilation variationnelle des données de concentration en 

nitrate à l’exutoire du système de drainage peuvent suffire pour décrire l’évolution de la quantité 

de nitrate dans le sol. 
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Partie II - Développement et validation du modèle NIT-DRAIN 

Cette deuxième partie du manuscrit est dédiée à la description du modèle de transfert des 

nitrates dans les sols des parcelles agricoles artificiellement drainées. En effet, l’idée de base 

provient du besoin réel d’un modèle, simple et nécessitant peu de données d’entrée, permettant 

à la fois de prédire des concentrations en nitrate fiables mais aussi d’estimer les valeurs 

annuelles de reliquat entrée hiver en contexte de drainage agricole. 

Les trois chapitres qui composent cette partie du manuscrit présentent le développement et la 

validation du modèle NIT-DRAIN puis l’étude de sa robustesse en se basant sur des données 

de terrain provenant de trois bassins versants agricoles artificiellement drainées situés en France 

et présentant différentes configurations spatiales et climatiques. 

Le modèle conceptuel NIT-DRAIN est construit à partir des travaux de thèse d’Arlot (1999). 

Ce modèle décrit les deux modes contrastés de transfert des nitrates en parcelles agricoles 

artificiellement drainées. Ainsi, nous nous sommes basés sur les équations de transfert (1) 

exponentielle décrite par Magesan et al. (1994) puis appliquée par Arlot (1999) et (2) de Burns 

(1975) pour simuler, respectivement, les écoulements lents résiduels et les écoulements 

préférentiels rapides dans la partie du sol située entre le drain et l’interdrain. 
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bassin versant, intégralement drainé par des tuyaux enterrés, est composé d’un ensemble de 

parcelles agricoles totalisant une superficie de 36 ha. Le sol du bassin versant est de type luvisol 

lessivé et de texture limoneuse avec une conductivité hydraulique à saturation avoisinant les 

27.2 cm par jour et une porosité de drainage de l’ordre de 4.26 %. Les drains sont posés en 

moyenne à 90 cm de profondeur avec un espacement de 10 à 12 m. 

Depuis septembre 2008, l’exutoire du bassin versant est équipé d’un dispositif de mesure de 

débit. Ainsi, un seuil triangulaire et un codeur limnimétrique (OTT-SE 200) sont installés à la 

sortie du collecteur principal afin de mesurer, automatiquement, la hauteur d’eau au pas de 

temps horaire (Figure 7). La hauteur d’eau est ensuite transformée en un débit moyennant une 

courbe de tarage préalablement calibrée. 

Egalement, l’exutoire est équipé d’un dispositif automatique de collecte d’eau en vue d’une 

analyse de sa qualité, et d’une sonde SCAN Spectro-UV qui mesure les concentrations en 

nitrate à un pas de temps préalablement défini. 

Figure 7: Dispositif de mesure de hauteur d'eau (seuil triangulaire), installé à l’exutoire du bassin versant agricole de 
Chantemerle 

Une station météo est installée à Boissy-le-Châtel (48°49′15″N 3°08′19″E) afin de mesurer les 

variables hydrologiques (ex. Pluie, ETP, Température). En effet, un pluviomètre à auget 

basculeur est en place pour mesurer en continue la quantité de pluie tombée. De même, 
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Figure 8: La variabilité horaire des concentrations en nitrate 

L’évolution des concentrations en nitrate en fonction du temps est représentée sur la Figure 9. 

Les traits « pleins » de couleur rouge correspondent aux données mesurées au pas de temps de 

15 minutes alors que les points en bleu correspondent aux mesures moyennées sur une journée. 

Figure 9: La transformation des données de concentration en nitrate d'un pas de temps 15 min "rouge" en pas de temps 

journalier "bleu". Données observées sur le site de Gobard « Chantemerle » 
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Il est à noter que les lacunes observées dans la série des concentrations sont généralement dues 

à l’absence du débit. Le passage au pas de temps journalier engendre une perte d’information 

sur les évaluations des concentrations extrêmes de nitrate. En effet, les pics de concentration 

observés au pas de temps infra-horaire sont systématiquement plus importants que ceux 

observés en agrégeant les données au pas de temps journalier. Nous concluons que les données 

au pas de temps journalier suffisent pour cette phase de construction du modèle. 

II.1.3.2 La période hivernale, un moteur de la lixiviation des nitrates

Dans cette sous-section, nous analysons la dynamique des nitrate en calculant le cumul des 

observations de flux pour chaque année hydrologique (Figure 10). Le flux total exporté 𝑓 est 

calculé pour chaque année hydrologique « 𝑛 » de septembre à aout suivant la formule : 𝑓 = ∑ (𝑄 ∗ 𝐶)𝑛       (II.2) 

La Figure 10 montre qu’en moyenne, 77% du flux total exporté, par année hydrologique, est 

lixivié avant le mois de mars confirmant ainsi le rôle prédominant du stock d’azote disponible 

dans le sol à l’entrée de l’hiver (assimilé au REH). Un résultat similaire a été obtenu par 

Kladivko et al. (1991), validant ainsi l’hypothèse stipulant que les exportations de nitrate sont 

majoritaires durant les saisons d’automne et d’hiver en climat tempéré. 

Figure 10: Les courbes de cumul annuel des flux de nitrate, exprimés par leurs fréquences au dépassement 

Cette hypothèse est valable si on néglige l’apport des pratiques agricoles comme les 

fertilisations et des réactions biogéochimiques telles que la minéralisation et la dénitrification 

qui peuvent avoir un impact significatif sur les variations du stock de nitrate dans le sol. Dans 
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phénomènes ont été décrits par Arlot (1999). Pour simplifier, nous pouvons définir l’effet 

d’entrainement par l’évacuation d’une eau très concentrée en nitrate à travers le compartiment 

rapide (Figure 12.a), engendrant une augmentation systématique des concentrations en nitrate 

lors d’un évènement de pluie intense. A l’inverse, l’effet de dilution est obtenu par l’évacuation 

d’une eau peu chargée en nitrate due à l’épuisement du stock dans le compartiment rapide, 

engendrant une diminution de la concentration en nitrate pendant un évènement de crue (Figure 

12.b).

Figure 12: Schéma simplifié présentant à gauche l'effet d'entrainement et à droite l'effet de dilution des nitrates ; D’après 
Arlot (1999) 

Dans la pratique, l’entrainement des nitrates est généralement observé en début de saison de 

drainage car en cette période de l’année le stock d’azote potentiellement lixiviable du sol est 

important. Les premières pluies hivernales vont entrainer une quantité importante de nitrate 

initialement située dans la partie superficielle du sol et proche du drain, générant ainsi des 

concentrations en nitrate supérieures à la moyenne. Il est à noter que les épisodes 

d’entrainement des nitrates peuvent être observés, également, au printemps suite aux 

fertilisations apportées au sol par les agriculteurs (voir Figure 9). L’épuisement graduel et 

continu du stock d’azote durant la saison de drainage intense implique l’occurrence des effets 

de dilution engendrant ainsi des valeurs de concentration en nitrate en dessous de la moyenne. 

Nous pouvons dès à présent remarquer l’analogie qui existe entre les phénomènes 

d’entrainement et de dilution et l’hétérogénéité des transferts de nitrate entre le drain et 

l’interdrain. En effet, le phénomène d’entrainement des nitrates pourrait être associé aux 

transferts observés dans le compartiment rapide. De la même manière, l’effet de dilution 

pourrait être associé aux transferts observés dans le compartiment lent. 
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II.1.3.5 Considération de la dynamique journalière des flux de nitrate

Le transfert des nitrates dans le réservoir lent est supposé présenter des variations à l’échelle 

saisonnière contrairement au réservoir rapide qui présente des variations à l’échelle de 

l’évènement. Ces deux dynamiques ont été mis en avant par Arlot (1999) dans sa thèse en 

discutant des possibilités de couplage entre une modélisation saisonnière et événementielle. 

Ainsi, les concentrations en nitrate provenant d’un compartiment profond et loin du drain 

pourraient être à l’origine des faibles variations de concentration à la sortie du drain. A 

l’inverse, les concentrations sortantes d’un compartiment superficiel et proche du drain peuvent 

être associées aux fortes variations de concentration observées à l’échelle d’un événement de 

crue. La Figure 13 illustre la modélisation d’un lessivage de soluté résidant en fond de nappe. 

La courbe 1 reproduit un comportement saisonnier avec une diminution exponentielle et 

continue de la concentration du soluté dans le sol. A l’inverse, le résultat d’un modèle couplé 

(saisonnier & événementiel) illustré par la courbe 2 caractérise des comportements de dilution 

où nous remarquons une forte baisse des concentrations en soluté expliquée par le passage d’une 

crue, suivie par une augmentation des concentrations et un retour à l’état d’équilibre. 

Les variations de la concentration des nitrates en sortie du réservoir lent sont très faibles voir 

constantes à l’échelle d’un évènement, alors que les concentrations des nitrates en sortie du 

réservoir rapide peuvent varier en fonction de la disponibilité du stock d’azote dans la partie 

superficielle du sol. 

Figure 13: Exemple d'un couplage d'une modélisation saisonnière et événementielle des concentrations d'un soluté 

résidant en fond de nappe (Arlot, 1999) adapté 

II.1.3.6 Décomposition du débit de drainage en plusieurs contributions

Dans ce qui suit, nous nous intéresserons à la décomposition du débit de drainage afin de 

différencier les parts qui contribuent aux phénomènes d’entrainement et de dilution des nitrates 

discutés dans la section précédente. 
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En effet, le débit instantané observé à l’exutoire d’un sous bassin versant drainé peut-être soit : 

- Divisée en deux composantes à l’aide de la méthode de séparation d’hydrogramme de

crue développée par Eckhardt (2005) : Un débit de base qui caractérise généralement le

soutien de la nappe en période d’étiage et un fort débit généré par la recharge nette de

la nappe pendant la saison de drainage intense (Figure 14). Un nombre de chercheurs se

sont intéressés à l’étude de la relation entre le flux de nitrate et le débit exporté à

l’exutoire d’un bassin versant drainé. Beaucoup d’entre eux estiment que le débit de

base contribue, à lui seul, à l’exportation de plus de 50% du flux annuel de nitrate

(Jordan et al., 1997; Schilling and Zhang, 2004; Spahr et al., 2010). Dans un bassin

versant limité par une couche imperméable peu profonde, Ruiz et al. (2002) considèrent

uniquement la composante « débit de base » pour simuler les épisodes de dilution des

concentrations en nitrates. Dans ce qui suit, nous supposerons que la part « débits de

base » est attribuée au réservoir lent alors que la part restante du débit contribuera au

transfert rapide du nitrate à partir du réservoir situé proche du drain. La combinaison de

ces deux modes de transfert du nitrate engendre la succession des phénomènes de

dilution et d’entrainement observés à l’exutoire du réseau de drainage.

- Divisée en plusieurs composantes suivant l’équation II.3. Sachant que les coefficients

ai sont déterminés au moment du calage du modèle. L’index « i » correspond au nombre

total des compartiments avec : ∑ 𝑎𝑖 = 1. Cette technique de séparation est intéressante

lorsque le nombre de compartiment est supérieur à deux.𝑄𝑇 = ∑ 𝑎𝑖𝑄𝑖  (II.3) 

Figure 14: Décomposition typique d'un débit total en somme d'un débit de base « Baseflow » et d'un fort débit 

« Quickflow » ; d’après Rs (2005) 





36 

- Le processus biochimique dans les drains est négligé.

Le mouvement de l’eau dans le sol mobilise et fait circuler l’azote disponible pour la lixiviation 

dans le sol. La mise en place d’un système de modélisation intégrant des fonctions de lixiviation 

des nitrates permet de caractériser ce processus de transfert de la surface du sol au drain enterré. 

De nombreuses fonctions de transfert des nitrates dans le sol existent dans la littérature (Ma, 

1991; Mantilla Morales, 1995; Ren et al., 2003). Ils se basent le plus souvent sur la relation 

existante entre le flux de nitrate et le débit ou sur les différentes étapes de transformation 

biogéochimique de l’azote dans le sol (modèles agronomique) sans pour autant s’intéresser à la 

variation instantanée du stock d’azote disponible à faibles profondeurs dans le sol. 

Le modèle de transfert des nitrates développé par Ma (1991) puis ajusté et amélioré par Mantilla 

Morales (1995) se base sur une approche de couplage entre un modèle hydrologique conceptuel 

et un modèle géochimique. Le sol est décomposé en deux réservoirs (superficiel et profond) qui 

sont connectés par une fonction de diffusion verticale. Cependant, ce modèle conçu pour 

fonctionner sur des données d’un bassin versant quelconque, ne prend pas en considération 

l’évolution du stock d’azote dans le sol en présence du drainage agricole. 

Dans le cadre de cette étude, les fonctions de transfert des nitrates doivent prendre en compte 

la présence du drainage agricole. En effet, la présence des drains modifie le comportement 

hydrodynamique du sol et par conséquent le mode de transfert des nitrates. En lien avec 

l’objectif de cette thèse, l’intégration de la variable reliquat entrée hiver (REH) dans le modèle 

s’avère primordiale tout en sachant que la valeur du REH doit être actualisée annuellement et 

répartie sur la partie superficielle du sol. 

White et al. (1983) ont étudié les variations saisonnières des nitrates dans un bassin versant 

artificiellement drainé d’une superficie de 9 ha. Un bilan de masse hebdomadaire simplifié a 

été mis en place pour déduire les exportations de nitrate. Il a été constaté que les plus fortes 

concentrations en nitrate s’observent en automne (en début de saison de drainage) avec en 

moyenne 25% des flux de nitrate lixiviés en cette période. Notons ainsi que les 75% restants 

sont lixiviés durant la saison de drainage. White (1987) s’est intéressé dans un deuxième temps 

aux variations évènementielles des concentrations et flux de nitrate. Il s’est basé sur une 

approche stochastique afin de développer une fonction de transfert des nitrates en parcelles 

drainées. La fonction de transfert, de type exponentiel, fait intervenir le débit, le volume de 

transport et la concentration initiale des nitrates (équation II.4). 
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∆𝐶 = 𝐶0 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝐷0𝑡𝑉𝑠𝑡 )) (II.4) 

Avec : ∆𝐶 : la variation horaire de la concentration des nitrates (g/m3) 𝐶0 : la concentration initiale des nitrates (g/m3)𝐷0 : le taux de drainage moyen par heure (mm/h)  𝑉𝑠𝑡 : le volume de transport (mm) 

Cette fonction de transfert s’intéresse à la concentration initiale des nitrates qui devrait être 

actualisée pour chaque événement de crue. Cette variable reste difficile à acquérir et nécessite 

des données continues de concentration en nitrate. Arlot (1999), en s’intéressant aux transferts 

des nitrates sous influence du drainage agricole, a proposé une fonction de transfert de même 

type mais qui prend en compte l’évolution saisonnière de la quantité d’azote potentiellement 

lixiviable et le cumul de la lame d’eau drainée pour simuler le cumul du flux d’azote exporté 

en dehors de la parcelle. 

𝐹𝑙𝑢𝑥 = 𝐹0 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝐶𝐷𝑧𝜃)) (II.5) 

Avec,   Flux  : cumul d’azote lixivié (kg/ha) ; 𝐹0 : quantité d’azote potentiellement lixiviable (kg/ha/an) ; 

CD : cumul de la lame d’eau drainée (mm) ;  𝑧 : profondeur des drains (mm) ; 𝜃 : porosité de lessivage [-]. 

Les seuls paramètres à calibrer dans cette fonction de densité de probabilité sont 𝜃 et 𝐹0. Les 

simulations du cumul annuel d’azote lixivié par le système de drainage sont généralement 

satisfaisantes avec une bonne estimation de la quantité d’azote potentiellement lixiviable. 

Dans ce qui suit et afin de développer les bases de notre approche de modélisation, nous 

intégrerons le concept d’hétérogénéité des vitesses de transfert d’un stock d’azote initial, 

disponible pour la lixiviation en début d’hiver. Cela servira à la construction de la version finale 

du modèle nitrate appelé « NIT-DRAIN ». Nous nous consacrerons à la fois au choix de la 

fonction de transfert (ou la fonction de vidange) et au type d’approche conceptuelle les mieux 

adaptés à notre contexte. 
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Le flux de nitrate (formule II.7) issu du réservoir (R) est estimé en fonction des évolutions 

journalières du débit de drainage 𝑄(𝑡) et du stock d’azote disponible pour la lixiviation 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡. 

𝐹𝑙𝑢𝑥𝑡 = 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄(𝑡)𝑣𝑙(𝑡)))    (II.7) 

Le volume de lessivage 𝑣𝑙 est considéré comme un paramètre de calage. Notons que le stock 

d’azote est actualisé par la valeur du reliquat entrée hiver au premier novembre de chaque 

année : 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘0 = 𝑅𝐸𝐻       (II.8) 

Un bilan de masse journalier est calculé à chaque pas de temps de simulation afin de réévaluer 

le stock d’azote piégé au sein du réservoir R. 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡+1 = 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡 − 𝐹𝑙𝑢𝑥𝑡    (II.9) 

Les transformations biogéochimiques de l’azote réactif dans le sol ne sont pas considérées en 

supposant que le temps de concentration de l’eau dans le sol est réduit en présence d’un système 

de drainage agricole (section II.1.3.2). Les concentrations en nitrate sont simulées au pas de 

temps journalier en divisant le flux par le débit de drainage. 𝐶𝑁𝑂3− =  𝐹𝑙𝑢𝑥(𝑡)/𝑄(𝑡)     (II.10)

Le calage des paramètres du modèle est effectué tout d’abord sur les données de concentrations 

en nitrate observées à l’exutoire du système de drainage du site de Chantemerle. Les données 

sont agrégées en amont, d’un pas de temps de 15 min à un pas de temps journalier (voir la 

section II.1.2) et couvrent une période de 4 ans (2008-2012). Il est rappelé que le volume de 

lessivage est considéré comme étant un paramètre de calage. Son intervalle de variation est 

borné entre 0 et 0.45 pour préserver son sens physique. 

Les résultats de calage sont illustrés sur la Figure 17. Nous remarquons que les concentrations 

en nitrate simulées (courbe orange) varient à l’échelle saisonnière et sont indépendantes du 

changement de débit à l’échelle d’un évènement de crue. D’après les hypothèses de 

modélisation, décrites dans la section II.1.3, nous pouvons considérer que le modèle, à un seul 

réservoir R, caractérise les écoulements lents et met en avant le transfert à l’échelle saisonnière. 

Il serait donc intéressant d’intégrer un deuxième réservoir permettant de prendre en compte les 

autres contraintes de modélisation imposées à savoir : la variation de la vitesse de transfert et 

les phénomènes d’entrainement et de dilution des nitrates à l’échelle évènementiel. 
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Figure 17: Concentration en nitrate simulées en utilisant l’approche de base 

Les valeurs de REH sont estimées simultanément au 1er novembre de chaque année 

hydrologique simulée. Le Tableau 1 présente une comparaison entre les valeurs de REH 

mesurées sur le terrain et celles estimées avec le modèle nitrate à un seul réservoir. Les REH 

mesurées proviennent du réseau de mesure Qualichamps piloté par la chambre d’agriculture 

d’Ile de France (Seine et Marne). Ces mesures de REH représentent des moyennes de reliquat 

azoté pondérées par la surface de culture. Une corrélation intéressante semble se dégager entre 

la mesure et l’estimation du REH (R² = 0.2). 

Tableau 1: Comparaison des valeurs de REH mesurées et estimées avec l’approche de base à un réservoir 

Année hydrologique REH estimé REH mesuré 

2008-2009 62.39 49.4 

2009-2010 74.39 88.9 

2010-2011 77.75 73 

2011-2012 62.06 81.3 

Contrairement aux concentrations, les simulations des flux de nitrate sont très satisfaisantes 

(Figure 18) et s’accompagnent des critères de performance NSE, KGE proches de l’unité. En 

effet, la dynamique journalière des concentrations en nitrate n’a pas d’impact significatif sur le 

flux exporté. Dans la littérature, la majorité des articles qui traitent le sujet de la modélisation 

des nitrates se basent essentiellement sur les simulations des flux de nitrate (White, 1987; Ren 

et al., 2003; Molenat et al., 2008). Ce travail de thèse est essentiellement axé sur les simulations 
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des concentrations en nitrate, plus exigeantes en termes d’évaluation et plus sensibles aux 

variations du REH que les flux. 

Figure 18: Flux de nitrate simulés en utilisant l'approche de base 

L’approche de base qui intègre le transfert des nitrates dans un réservoir nous a permis de 

constater que les simulations de concentration en nitrate suivent une tendance saisonnière. En 

effet, le stock d’azote présent dans le réservoir conceptuel (R) s’épuise lentement en fonction 

du débit de drainage. La dynamique évènementielle n’est pas caractérisée par cette approche. 

La prochaine étape consiste à rajouter un deuxième réservoir disposé parallèlement au premier 

afin de prendre en compte les fluctuations journalières des concentrations. 

II.1.4.2.2 Transfert des nitrates dans deux réservoirs en parallèle non connectés

Dans cette section, nous proposons d’étudier l’hétérogénéité des vitesses de transfert des 

nitrates dans le sol par le rajout d’un deuxième réservoir (Figure 15.b). De ce fait, le réservoir 

R décrit dans l’approche de base sera appelé « Rp » (Réservoir Profond). Ce dernier décrira le 

transfert lent des nitrates et permettra de représenter les variations saisonnières de la 

concentration en nitrate. Ensuite, le nouveau réservoir « Rs » (Réservoir Superficiel) sera 

introduit pour mettre en avant les effets d’entrainement et de dilution événementiels. Il 

caractérisera, de ce fait, les écoulements rapides et superficiels des nitrates. 

Le débit total 𝑄𝑇(𝑡) est réparti sur les deux réservoirs en calculant tout d’abord un débit de base

à l’aide du filtre d’Eckhardt (2005). Le débit de base 𝑄𝑏(𝑡) est, dans ce cas, calculé suivant

l’équation II.11 en considérant 𝑎 et 𝑏 comme des paramètres de calage. 
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𝑄𝑏(𝑡) = (1−𝑏)∗𝑎∗𝑄𝑏(𝑡−1)+(1−𝑎)∗𝑏∗𝑄𝑇(𝑡)1−𝑎∗𝑏𝑄𝑇(𝑡) = 𝑄𝑝(𝑡) + 𝑄𝑏(𝑡) (II.11) 

Pareil que pour le débit, le stock d’azote potentiellement lixiviable, définit par la variable 

d’entrée du modèle (REH), est initialement partagé entre les deux réservoirs à l’aide du 

paramètre 𝛼 ∈ [0,1]. La partie principale du stock est affectée au réservoir profond Rp alors 

que le reste du stock est attribué au réservoir rapide Rs. 𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑠 = α ∗ REH𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑝 =  (1 − α) ∗ REHREH =  𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑠 + 𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑝  (II.12) 

𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑠 et 𝐹𝑖𝑛𝑡0𝑅𝑝 correspondent au stocks d’azote affectés aux réservoirs Rs et Rp,

respectivement, au pas de temps initial t0 (au début de chaque année hydrologique). 

Pour un suivi interannuel, le stock total d’azote présent dans le sol est actualisé au mois de 

novembre par une valeur de REH équivalente. Cette dernière est estimée chaque année et 

ensuite comparée avec les valeurs de REH mesurés sur le terrain. Il faudrait prendre en 

considération les incertitudes sur les données de reliquats mesurées car ces dernières ont été 

récoltées à partir d’enquêtes auprès de l’agriculteur et de la chambre d’agriculture du 

département Seine et Marne 77 (Base de données Qualichamps) et non pas localement au niveau 

du bassin versant agricole de Chantemerle. 

Il est à noter que, dans ce cas de figure, les deux réservoirs ne sont pas connectés. Nous 

considérons que le flux total de nitrate simulé (𝐹𝑙𝑢𝑥𝑡) est la somme des flux sortants des deux 

réservoirs Rs et Rp (Figure 15b). 

Les quantités de nitrate 𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡 et 𝐹0𝑡 exportée des compartiments 𝐹𝑖𝑛𝑅𝑠 et 𝐹𝑖𝑛𝑅𝑝,

respectivement, sont calculées suivant la formule II.13.  

𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑠 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑇(𝑡)−𝑄𝑏(𝑡)𝑣𝑙1 ))𝐹0𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑝 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑏(𝑡)𝑣𝑙2 )) (II.13) 

𝑣𝑙1 et 𝑣𝑙2 correspondent aux fractions porales contribuant à la lixiviation des nitrates dans le 

réservoir superficiel Rs et profond Rp, respectivement. 

Le stock d’azote potentiellement lixiviable de chaque réservoir au pas de temps t+1 est calculé 

suivant le bilan de masse décrit par l’équation II.14.  
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𝐹𝑖𝑛𝑡+1𝑅𝑠 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑠 − 𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡𝐹𝑖𝑛𝑡+1𝑅𝑝 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑝 − 𝐹0𝑡 (II.14) 

Nous testerons cette deuxième approche de modélisation sur les mêmes données (Chantemerle ; 

2008-2012). Le Tableau 2 regroupe les valeurs des quatre paramètres d’entrée qui ont été 

estimés dans l’optique de réduire l’écart entre les simulations et les observations journalières 

des concentrations en nitrate. Le Tableau 3 présente une comparaison entre les valeurs estimées 

et mesurées de REH. 

Tableau 2: Valeurs des paramètres après 

ajustement avec l’approche à deux réservoirs 
en parallèle a 0.101 

b 0.054 𝑣𝑙2 0.02 α 0 

Tableau 3: Comparaison des valeurs de REH mesurées et estimées 

avec l’approche à deux réservoirs en parallèle 

Année hydrologique REH estimé REH mesuré 
2008-2009 75.3 49.4 
2009-2010 89.22 88.9 
2010-2011 93.65 73 
2011-2012 73.76 81.3 

Les simulations de flux sont très satisfaisantes. Les coefficients NSE (Nash and Sutcliffe, 1970) 

obtenus sont de l’ordre de 0.97. Pour plus de détail sur la formule de calcul du NSE, le lecteur 

peut se référer à l’article portant sur le développement du modèle nitrate, présenté dans le 

chapitre II.2. 

En ce qui concerne la variation du stock des nitrates, nous nous attendions à un épuisement 

rapide de stock du réservoir superficiel (Rs) donnant suite à des effets d’entrainement au début 

de la saison hydrologique. Néanmoins, paramétrer un épuisement rapide de ce stock à l’aide de 

l’équation de transfert exponentielle engendre des pics irréalistes de concentration. D’où la non 

prise en compte systématique du réservoir rapide lors de l’étape de calage (α = 0). 

Les concentrations en nitrate simulées par cette approche sont illustrées dans la Figure 19. Nous 

remarquons une hydrodynamique saisonnière correcte avec des simulations de concentration 

acceptables (NASH = 0.2). Le pic de concentration observé durant le printemps de l’année 2009 

n’a pas été correctement simulé à cause de la non prise en compte du réservoir superficiel 

responsable de l’entrainement des nitrates et des fertilisations ponctuelles printanières. 
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Figure 19: Les concentrations en nitrate simulées en utilisant l'approche à deux réservoirs en parallèle 

II.1.4.2.3 Transfert des nitrates dans deux réservoirs en série

Dans cette approche nous allons considérer que le transfert des nitrates s’effectue à travers deux 

réservoirs placés en série (Figure 15c). Un réservoir Rp proche de l’interdrain recevra la totalité 

du stock initial d’azote (𝐹𝑖𝑛0𝑅𝑝 = 𝑅𝐸𝐻). Ensuite, à l’aide des fonctions de transfert

exponentielles (équation II.15), le flux de nitrate sera progressivement exporté vers le réservoir 

Rs puis vers le drain. 

𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑠 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄(𝑡)𝑣𝑙1 ))𝐹0𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑝 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑏(𝑡)𝑣𝑙2 )) (II.15) 

Un bilan de masse est effectué à chaque pas de temps (équation II.16) afin de mettre à jour la 

quantité d’azote stockée dans chaque réservoir. 𝐹𝑖𝑛𝑡+1𝑅𝑠 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑠 − 𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡 + 𝐹0𝑡𝐹𝑖𝑛𝑡+1𝑅𝑝 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑝 − 𝐹0𝑡 (II.16) 

Les mêmes données d’entrée utilisées pour tester les deux approches précédentes seront 

réutilisées dans ce cas. Les Tableau 4 et Tableau 5 regroupent respectivement les valeurs des 

paramètres et des REH ajustées sur les données observées des concentrations en nitrate en 

utilisant le critère objectif NSE. Malgré l’existence d’une corrélation positive entre les REH 

estimés et mesurés, nous notons une surestimation systématique des valeurs estimées de REH 

par le modèle. 
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Tableau 4: Paramètres ajustés avec l’approche 
à deux réservoirs en série a 0.132 𝑏 0.056 𝑣𝑙2 0.04 

Tableau 5: Comparaison des valeurs de REH mesurées et estimées 

avec l’approche à deux réservoirs en série 

Année hydrologique REH estimé REH mesuré 
2008-2009 91.63 49.4 
2009-2010 120 88.9 
2010-2011 119.5 73 
2011-2012 103 81.3 

La répartition du débit de drainage et les simulations des concentrations en nitrate basées sur 

l’approche de modélisation à deux réservoirs en série sont présentées dans la Figure 20. Nous 

pouvons observer que les concentrations en nitrate simulées (courbe orange) sont bien 

représentées par rapport aux observations (courbe bleue) et que la dynamique saisonnière est 

respectée. Un critère NSE égale à 0.44 a été obtenu pour l’ensemble de la période simulée. 

Figure 20: Les concentrations en nitrate simulées en se basant sur l'approche à deux réservoirs en série 

La Figure 21 décrit la relation linéaire existante entre les observations et les simulations des 

concentrations en nitrate. Nous notons une assez bonne corrélation entre ces deux variables. 

Néanmoins, un effort supplémentaire est nécessaire afin d’améliorer encore davantage la qualité 

des concentrations en nitrate simulées ainsi que les estimations de REH. Il faudra explorer les 

mécanismes de vidange de chaque réservoir. En effet, si la dynamique de transfert des nitrates 

est correcte, les phénomènes d’entrainement et de dilution de nitrate sont mal pris en compte 

par l’approche de modélisation intégrant deux réservoirs en série (Figure 22). 
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Figure 21: La corrélation entre les concentrations en nitrate observées et simulées en se basant sur l’approche de 

modélisation à deux réservoirs en série 

Figure 22: Zoom sur les concentrations en nitrate simulées durant la saison de drainage intense 2010/2011 

II.1.4.2.4 Transfert des nitrates dans trois réservoirs en série

Dans la continuité de l’approche précédente, nous rajoutons un 3ème réservoir tampon Rt, placé 

entre les deux réservoirs Rs et Rp (Figure 15d). Ceci dans l’idée de moduler les flux de nitrate 

transitant par le réservoir proche de l’interdrain. Le débit total 𝑄𝑇 sera décomposé en trois 

parties en utilisant les coefficients i, j et k, considérés comme des paramètres de calage sachant 

que 𝑖 + 𝑗 + 𝑘 = 1.   𝑄𝑅𝑠 = 𝑖 ∗ 𝑄1 + 𝑗 ∗ 𝑄2 + 𝑘 ∗ 𝑄3  𝑄𝑅𝑡 = 𝑖 ∗ 𝑄1 + 𝑗 ∗ 𝑄2𝑄𝑅𝑝 = 𝑖 ∗ 𝑄1 (II.17) 

Les flux sortants du réservoir proche du drain Fsur, tampon Ftm et proche de l’interdrain F0 

sont calculés à l’aide des équations de transfert exponentielles. 
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𝐹𝑠𝑢𝑟𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑠 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑅𝑠(𝑡)𝑣𝑙1 ))𝐹𝑡𝑚𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑡 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑅𝑡(𝑡)𝑣𝑙2 ))𝐹0𝑡 = 𝐹𝑖𝑛𝑡𝑅𝑝 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑄𝑅𝑝(𝑡)𝑣𝑙3 )) (II.18) 

Les Tableau 6 et Tableau 7 regroupent respectivement les valeurs ajustées des paramètres et

des valeurs estimées de REH suite au calage des données de concentration en nitrate en se 

basant sur le critère objectif de Nash (NSE). 

Tableau 6: Les paramètres ajustés avec 

l’approche à trois réservoirs en série 𝑖 0.5 
j 0.33 
k 0.17 𝑣𝑙1 0.00004 𝑣𝑙2 0.0006 𝑣𝑙3 0.34 

Tableau 7: Comparaison des valeurs de REH mesurées et estimées en 

se basant sur l’approche à trois réservoirs en série 

Année hydrologique REH estimé REH mesuré 
2008-2009 100.34 49.4 
2009-2010 118.36 88.9 
2010-2011 120 73 
2011-2012 99.52 81.3 

𝑣𝑙1, 𝑣𝑙2 et 𝑣𝑙3 sont des paramètres qui caractérisent respectivement les volumes de lessivage 

des trois réservoirs : proche du drain, tampon et proche de l’interdrain, respectivement. Les 

fonctions de transfert des nitrates (équation II.18) et les bilans de masse sont les mêmes que 

ceux utilisées dans l’approche à deux réservoirs en série (équations II.15 et II.16). A chaque 

pas de temps, le réservoir tampon reçoit et emmagasine le flux sortant du réservoir proche de 

l’interdrain puis à l’aide de la fonction de transfert exponentielle, définie par un volume de 

lessivage 𝑣𝑙2, un flux de nitrate est évacué vers le réservoir proche du drain. 

Comme pour l’approche à deux réservoirs en série, les REH ont tendance à être 

systématiquement surestimés. Cependant, la corrélation entre les REH simulés et mesurés qui 

résulte de l’approche à deux réservoirs en série est moins marquée. Cela en est de même pour 

les concentrations simulées. Nous pouvons noter, tout de même, que l’évolution saisonnière est 

bien respectée (Figure 23). Néanmoins, nous remarquons un décalage temporel entre les 

simulations et les observations de concentration en nitrate et une mauvaise conceptualisation 

de la dynamique de transfert évènementielle. Dès lors, une étude supplémentaire est nécessaire 

afin de mettre en avant le rôle prépondérant du réservoir tampon dans la modélisation des 

concentrations en nitrate aux deux échelles : évènementielle et saisonnière. 





50 

réservoirs empilés en parallèle n’a pas été concluante car le compartiment superficiel a été 

contourné et le flux passait uniquement à travers le compartiment profond. 

Nous avons montré que l’approche de modélisation du transfert des nitrates dans un sol 

artificiellement drainé (groupe de parcelles agricoles) est prometteuse. L’approche qui donne 

le meilleur résultat en termes de simulation des concentrations en nitrate correspond à celle où 

l’espace compris entre le drain et l’interdrain est décomposé en deux réservoirs interconnectés 

et empilés en série. Ces performances peuvent être améliorées en considérant l’hétérogénéité 

des transferts présente dans les sols drainés. En effet, les vitesses d’écoulement de l’eau et du 

nitrate est importante dans la partie du sol proche du drain. Cela est dû au gradient de pression 

hydraulique généré par la présence du drain mais aussi par la macroporosité existante au-dessus 

du drain. Ces macroporosités sont à l’origine des écoulements préférentiels qui ont été décrites 

à plusieurs reprises dans la littérature pour modéliser le transfert des polluants en milieu agricole 

artificiellement drainé (Gerke and van Genuchten, 1993; Frey et al., 2016). 

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire la version finale du modèle nitrate qui s’inspire en 

grande partie des différentes approches de modélisation présentées dans ce chapitre. En plus 

des deux compartiments connectés en série qui permettent de considérer les écoulements 

horizontaux et lents, nous intégrerons le concept des écoulements préférentiels en définissant 

un compartiment responsable des transferts verticaux et rapides de nitrate en dessus du drain. 

Finalement, nous avons remarqué que les flux de nitrate sont nettement mieux simulés que les 

concentrations. Cependant, nous construisons l’approche finale du modèle sur la base des 

données de concentrations en nitrate (voir chapitre II.2) qui sont plus sensibles aux variations 

du REH et plus faciles à acquérir sur le terrain. 
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Chapitre II.2 :  Le modèle NIT-DRAIN pour simuler les concentrations en nitrate 

et la lixiviation en parcelles agricoles artificiellement drainées 

Ce chapitre est rédigé sous forme d’article scientifique. Il a été accepté par la revue 

« Agricultural Water Management » le 23 juin 2022 et publié dans sa version définitive à la 

date du 1er septembre 2022. 

Le document présente la version définitive du modèle NIT-DRAIN. Cela inclut : 

- Une description détaillée de NIT-DRAIN ainsi que les hypothèses de fonctionnement
du modèle.

- L’évaluation de la qualité des simulations des concentrations en nitrate en proposant à
la fois le calage annuel et interannuel des paramètres d’entrée du modèle.

- L’étude de l’impact d’un remplacement des observations journalières des débits de
drainage par des simulations (ex. calculées par SIDRA-RU) sur la qualité des sorties du
modèle NIT-DRAIN (concentrations en nitrate).
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NIT-DRAIN model to simulate nitrate concentrations and leaching in a 
tile-drained agricultural field 
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A B S T R A C T

Agricultural pollution, due to excessive land fertilization, affects the quality of both surface and ground water. 
This paper presents a conceptual and reservoir-based model that simulates the time variation of nitrate con-
centrations [NO3-] at the outlet of a subsurface drainage network, referred to herein as “NIT-DRAIN.” The model 
is based on a simplified scheme of water and nitrate transfer processes by decomposing the soil profile located 
between the drain and the mid-drain into three interconnected and conceptual compartments. Hence, the fast 
transfer throughout the macroporosity located above the pipe is described by the first compartment while the 
low and residual nitrate transfers are managed by the two other compartments. The model assumes that all 
seasonal nitrogen transformations at the field scale lead to the remaining pool of nitrate available for leaching at 
the beginning of the winter season (RNBW). This variable is updated by the model at the beginning of each 
hydrological year. The NIT-DRAIN model requires two input data: the measured or simulated drainage discharge 
and the RNBW. Seven parameters were introduced to manage nitrate leaching and water flow through the three 
soil compartments using two different transfer functions. The calibration and validation step (C/V) was per-
formed to assess the performance of the model in reproducing the nitrate concentration observations acquired at 
Rampillon (355 ha, data for 6 years), located east of Paris, France. The results showed performance criteria of 
KGE greater than 0.5 and of RMSE less than 5 mgNO3-/l, which confirm the ability of the model to simulate the 
observed nitrate concentrations with a good agreement. The annual model calibration framework, implemented 
to assess the parameter variability, confirms the model stability and consistency. However, the use of simulated 
drainage discharges as input underlines the need to reproduce with accuracy the earlier low discharge values by 
the drainage model. The innovative management of nitrate transfer through the conceptual compartments based 
on the annual update of the RNBW variable enables the simulation of the nitrate concentrations with a high 
performance using a limited number of input data. In addition, the periods of flushing and dilution are clearly 
identified by the NIT-DRAIN model thanks to the accurate estimation of the nitrate storage variation inside each 
model compartment.   

1. Introduction

Nitrogen (N) is available in agricultural soils in different composi-
tions. The one most easily assimilated by crops is the nitrate ion (NO3- ). 
Nitrate contributes to crop growth and to improved crop yield. Fertil-
izers, mainly composed of nitrate, are spread periodically over agricul-
tural land to maintain the required quantity of nitrate for crop 
development. However, a considerable increase of nitrate leaching to 
rivers and aquifers leading to water resource pollution was observed 
when the amount of nitrate available in the soil exceeded the actual need 
of the crop (Agrawal et al., 1999; Almasri and Kaluarachchi, 2004; Billen 

et al., 2013; Kumazawa, 2002; Lassaletta et al., 2014). 
The practice of agricultural drainage through the installation of 

buried perforated pipes or open ditches is widely used in land suffering 
from frequent winter soil waterlogging in order to eliminate the excess 
of water. Thus, agricultural drainage aims to increase crop yields 
(Mohtadullah, 1990) and allows for better access to fields by farmers. 
Although this practice has existed for several thousands of years 
(Beauchamp and Pavelis, 1987), the installation of drainage networks 
has been greatly intensified in the last few decades. This may be linked 
to some negative aspects, such as the faster transfer of agricultural 
pollutants to the drain outlet (Schilling et al., 2012; Scholefield et al., 
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1993; Skaggs et al., 1994; Zhi and Li, 2020). 
The reduction in pollutants leaching (e.g., nitrate) from agricultural 

drained lands has been supported by the European Water Framework 
Directive (DCE; (Directive, 1991)) since the beginning of the 21st cen-
tury. Hence, several studies have been conducted around this topic. 
Dinnes et al. (2002) suggested a set of strategies to mitigate nitrate 
leaching from agricultural drained soils, such as the use of controlled 
drainage and the optimization of “the timing–amount spread of fertil-
izers” by considering the N-turnover features and by testing the nitrogen 
availability of the soil prior to any fertilizer application (Magdoff et al., 
1990). Furthermore, the Late-Spring Soil Nitrate Test (LSNT) could be 
useful for assessing the available quantity of nitrate and for reducing 
nitrate loss at the end of the spring season (Jaynes et al., 2004). The 
same approaches could be used to estimate the remaining quantity of 
nitrate pool in the soil for the autumn season. Typically at this period, 
cover crops are commonly not observed (bare soils), resulting in a 
greater potential for nitrate leaching after the first few rain events 
(Hansen and Djurhuus, 1996; Kirchmann et al., 2002). The use of winter 
cover crops can limit nitrate losses significantly (Meyer et al., 2020, 
2018). From an agronomical standpoint, Bockstaller et al. (2021) have 
evaluated the potential of nitrate leaching, based on the cover crop 
concept and agronomical modeling. The latter requires the availability 
of crop rotation data and local measurements of nitrogen soil storage. 

In this paper, the terminology “remaining pools of nitrate at the 
beginning of the winter season” (RNBW) refers to the potentially 
leachable quantity of nitrate initially trapped in the soil profile (between 
the topsoil and drains depth) at the beginning of each winter season. 
Compared with the LSNT, RNBW field sampling has an environmental 
focus rather than an economic one (Salomez and Hofman, 2002). 
Therefore, a limited-frequency sampling of the RNBW, essentially due to 
the expensive acquisition fees, makes these data scarce most of the time 
(Clay et al., 1997). This fact has led to studies of the potential rela-
tionship between nitrate concentrations and surpluses (Arlot, 1999; 
Oenema et al., 1998) to allow for the estimation of the nitrate available 
for leaching based on nitrate concentration data. 

In the past, several papers focused on tracer experimentations to 
describe solute transfer through shallow soil depths. Utermann et al. 
(1990) and Gaur et al. (2006) consider the existing vertical connection 
between the unsaturated and the saturated zones of the soil by using 
appropriate transfer functions, while Kohler et al. (2003) separate the 
subsurface soil into two conceptual compartments to describe the pref-
erential and matrix flow paths. One can note that preferential flows 
occur near the drain location, while a residual matrix flow is a horizontal 
transitional flow between the mid-drain and the drain outlet. The 
decomposition of the solute movement over the agricultural drainage 
soil porosities and the consideration of the dual permeability modeling 
approach have been widely investigated by the research community 
(Frey et al., 2016; Gerke and Maximilian Köhne, 2004; Richard and 
Steenhuis, 1988). A set of modeling experiments have been conducted 
using the physically based HYDRUS-2D model (Simunek et al., 1999) to 
approach the solute transfer velocities between the soil surface and the 
drain outlet (Paris, 2004). Thus, a significant decrease in the solute 
travel time at the proximity of the tile drain has been noticed, suggesting 
the necessity to consider both preferential and residual soil matrix flows. 
Kjær et al. (2011) observed similar solute transport pathways when the 
chloride tracer experiment was conducted on a 1.26 ha tile-drained 
agricultural area in Denmark. In addition, a relatively recent review 
by Jacobsen and Kjær (2007) indicates that rapid solute transport is 
observed when macropores are located near the drain outlet, noting that 
water flow pathways depend on hydraulic conditions and soil structure 
and proprieties as well. 

Today, high-frequency nitrate concentration samplings (< 1 h) are 
carried out in order to ensure better monitoring and obtain more in-
formation on the intraday nitrate behavior. Such experiments require 
the use of automatic sensors providing up to sub-hourly chemographs 
(Burns et al., 2019; Liu et al., 2020), which could be expensive, 

time-consuming, and involve at least one qualified operator. The use of 
water quality modeling might represent an alternative way to simulate 
the substantial lack of data (e.g., soil nitrate concentrations) or to esti-
mate the temporal variation of the soil nitrate pool. 

Different modeling approaches are described in the literature 
(Payraudeau, 2002). Conceptual water quality modeling is commonly 
considered as a simplification of the existing and complex physical and 
biogeochemical processes that need advanced knowledge on the inter-
action between the different ecosystem components. By contrast, 
process-based models require a large dataset to operate due to the 
consideration of complex nutrient interactions and transfer processes 
through multiple soil layers. Moriasi et al. (2012) provide a detailed 
technical description of 25 hydrologic and water quality models (e.g., 
simulated processes, spatial and temporal scale, open source code or 
not). One can identify process-based crop models taking into account the 
data on farming practices to estimate crop yield and nutrient exporta-
tions. The biogeochemical DNDC model (Li et al., 1992a; b) enables the 
estimation of carbon sequestration and nitrogen denitrification, while a 
newly updated version of this model includes a better description of the 
drainage hydrology (Smith et al., 2020). An objective comparison of 
RZWQM2 (Ma et al., 2012) and DNDC modeling predictive perfor-
mances indicates that RZWQM2 is more suitable for greenhouse gas 
emissions and water continent simulations (Jiang et al., 2020). One can 
note the STICS model (Brisson et al., 2003), which is decomposed on a 
set of modules managing crop growth, soil water, and nitrogen balances 
based on climatic and agronomic input data. A recent application of 
STICS using 34 years of experimental data (collected at the Fagnières site 
in France) confirms its satisfactory performance in simulating the nitrate 
flux (Yin et al., 2020). Moreover, Tournebize et al. (2004) adapted the 
STICS model to consider the subsurface drainage modeling. 

Accordingly, process-based models (e.g., DNDC, STICS) require a 
large number of data (crop data in particular). Puech et al. (2020) 
propose the spatial distribution of crop data at the regional scale; 
however, the scarcity of such data at a large scale could be considered a 
hindrance to wider uses. In addition, the dynamic assessment of the 
amount of potentially leachable nutrients toward groundwater and 
rivers is often poorly described. Finally, the statistically based model 
“Nutting-N” enables a good estimation of nitrate loads and eutrophica-
tion risk using a limited number of input data (Dupas et al., 2013, 2015), 
while detailed local model inputs are, however, needed to enhance the 
performance of the regionalized model. 

Semi-distributed hydrological models taking into account drainage 
and water quality processes, such as HYPE (Lindström et al., 2010) or 
SWAT (G. Arnold et al., 2012), make it possible to simulate nitrate losses 
with a good performance. However, they still require the introduction of 
spatially distributed data, which are difficult to collect for most appli-
cation cases. Other modeling approaches focused on the identification of 
the concentration–flow (C–Q) relationship either at one rainfall event or 
at the seasonal scale using empirical equations (Arlot, 1999; Liu et al., 
2020; Tunqui Neira et al., 2020). The C–Q relationship is difficult to 
handle for the whole nitrate leaching cycle including both flushing and 
dilution patterns. 

Agricultural subsurface drainage models are specifically developed 
to design drainage networks and to enhance the comprehension and the 
assessment of both drainage discharge behavior and nutrient transport. 
The DRAINMOD-NII process-based model is based on the water balance 
calculation to simulate the drainage discharge, and it uses the most 
important components of the nitrogen cycle to predict nitrogen dy-
namics and turnover (Youssef et al., 2005; Skaggs et al., 2012). The 
process-based model ADAPT (Gowda et al., 2012), which considers the 
macrospore flow transfer, is derived from the combination of the 
drainage model DRAINMOD (Skaggs et al., 2012) and the water quality 
model GLEAMS (Leonard et al., 1987). Both the DRAINMOD-NII and the 
ADAPT models performances have been investigated by Ale et al. 
(2013). The two models show very similar performances in terms of 
water and nitrate leaching simulation under large time steps (e.g., 
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months and years). Arlot (1999) noted the complexity of the interaction 
between biogeochemical and hydraulic processes, assuming that 
biogeochemical interactions can be neglected in winter due to the low 
soil temperatures (e.g., < 8 ◦C in the north of France). Hence, Arlot 
(1999) has proposed the use of hydraulic processes, including essentially 
the nitrate transfer pathway and velocity through the soil porosities to 
simulate nitrate leaching in the agricultural drainage context. 

Selecting the appropriate model depends on the study purpose, on 
input data availability, and on computing resources. The choice of 
model can be a tricky and complex task in some cases. End-users may 
look at some objective indicators to guide their choice, including the 
identification of the nature and the availability of the model inputs, 
simulation efficiency, and model parsimony (Perrin et al., 2001). 
Moreover, developing parsimonious water quality models can become a 
difficult task. Hence, the use of a stepwise prioritization approach might 
lead to the simplification of some complex physical processes, as indi-
cated by Tang et al. (2019). 

The main objective of this study is to develop and validate a new 
conceptual nitrate model applied in the context of agricultural subsur-
face drainage. The modeling approach considers the flushing and dilu-
tion patterns using the nitrate data at hourly and daily time steps. The 
model structure takes into account: (1) the preferential flow transfer, 
which describes fast and vertical nitrate infiltration above the drain 
location and (2) the soil matrix flow highlighting the residual low and 
lateral nitrate transfer achieved between the mid-drain and the drain 
location. In addition to the non-consideration of the N-turnover pro-
cesses (Arlot, 1999), we assume that the major components of the ni-
trogen cycle might be gathered in one annual input variable (RNBW). 
The model requires a limited number of input data and parameters. First, 
the model is validated based on hourly-observed drainage discharge 
data. Second, the nitrate concentration error, resulting from the use of 
daily drainage discharge simulations (i.e., derived from a validated 
drainage model) instead of observations inputs, is assessed accordingly. 

2. Study site and experimental data

The experimental set-up is in the Rampillon catchment (355 ha),
located upstream of the Ancœur agricultural catchment (132.2 km2), 70 
km southeast of Paris, France (03◦03′37.300E, 48◦32′16.700 N) (Fig. 1). 

The soil is mainly of luvisol type (Mander et al., 2021; Tournebize et al., 
2012) and lies on a shallow impermeable layer due to the clay accu-
mulation, typical of French waterlogging soils. These two conditions 
support the presence of a shallow water table, which affects crop growth 
by reducing the yield and the quality of the harvest. Both a large part of 
the Ancœur catchment (> 80%) and the whole Rampillon area have been 
subsurface drained since 1980 to prevent frequent winter soil saturation 
(Tournebize et al., 2012). The drainage network consists of perforated 
PVC pipes, spaced 10 m apart and buried at about 90 cm deep, allowing 
for better soil tillage and a satisfactory crop yield. 

It is noteworthy that 98% of the total area is tilled mainly following 
the crop rotation: winter wheat, sugar beet, corn, beans, and rape 
(Fig. 2). Thus, one can distinguish winter crops (e.g., winter wheat, 
winter barley, and rape) from spring crops (e.g., corn, sugar beet, 
beans). The winter wheat and barley are generally sown in October and 
harvested in early July, while corn is sown in April and harvested in 
October. In this agricultural setup, using catch crops could be very 
helpful in limiting excessive nitrate leaching (Meyer et al., 2018). 

Fig. 1. Rampillon sub-catchment location (03◦03′37.3′’ E, 48◦32′16.7′’ N, 70 km southeast of Paris, France).  

Fig. 2. The mean ratio of crops farmed at Rampillon parcels between 2013 
and 2019. 
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On average 150 kgN/year of mineral fertilizer is applied three times:
end of February, end of May, and end of June. The average values of corn 
and wheat yield reported between 2013 and 2017 by AGRESTE survey 
are of 9.7 t/ha and 8.3 t/ha, respectively (https://agreste.agriculture. 
gouv.fr/). Four seasons are available in the studied region, including a 
winter marked by relatively low temperatures (T ≈ 3 ◦C). The local 
climate is oceanic and temperate with a mean annual temperature and 
rainfall of 10.5 ◦C and 689 mm, respectively. 

The Rampillon experimental set-up consists of a continuous mea-
surement of subsurface drainage discharge and water quality parameters 
at the catchment outlet. A Doppler flowmeter (Sigma 950, Hach) was 
installed to record hourly drainage discharge values and a multipa-
rameter spectrophotometer (Spectrolyser UV–vis, S::can) was imple-
mented for hourly measurements of nitrate concentrations. Rainfall data 
were obtained by means of a local pluviometer installed at the study site. 
The potential evapotranspiration (PET) data are extracted from the 
SAFRAN database (Vidal et al., 2010) at the daily time step. PET data 
values are calculated following the Penman–Monteith formula and 
converted into hourly time steps using a Gaussian distribution with 12 p. 
m. at the top and 6 a.m. at the bottom. The nitrogen soil metrics are
extracted from the annual dashboard, which is provided by AquiBrie 
(https://www.aquibrie.fr/publications/tableau-de-bord-2016–2017). 
The local field sampling of the soil profile using a soil auger was con-
ducted between 2014 and 2018 at the end of the autumn season in order 
to measure the remaining nitrogen pools (RNBW). In fact, nitrate storage 
in the study soils covers several agricultural parcels and crop turnover at 
the scale of the Seine-et-Marne department (5915 km2). Thus, the mean 
RNBW values are obtained by surface weighting the local measured 
values for typical crop plots. 

A summary of the 6 years of data collected between 2014 and 2020 at 
the Rampillon experimental set-up is presented in Table 1. One can 
distinguish 2017–2018 as a wet season with more than 900 mm of 
rainfall that generates 485 mm of cumulative drained water. The 2016/ 
2017 season was typically dry with less than 90 mm of cumulative 
drained water. Thus, a low quantity of drained water in this dry year 
shows a high average nitrate concentration. This contrast in terms of 
weather supports the reliability of our study. The yearly mean surface 
weighted values of RNBW range between 49 and 78 kgN.ha−1.year−1. 

Generally, the main nitrate flux exportations are observed during the 
winter months (i.e., between September and February). According to 
Kladivko et al. (1991) and depending on the spring rainfall amount, the 
part of the nitrate flux observed from March to September does not go 
beyond 10% of the total cumulative exportations. In addition, low 
temperatures are observed during the winter season, which tends to 
limit the impact of the nitrate processes other than leaching. Thus, only 
data extracted between September and February are included to simu-
late nitrate concentrations. 

3. Model description

The NIT-DRAIN model (NITrate DRAINage) aims to simulate nitrate
concentrations at the scale of subsurface drainage parcels, collecting 

water from one or several agricultural fields. Based on global and con-
ceptual approaches, the model is driven by a set of assumptions:  

1. RNBW values are estimated by the model to approximate the initial
quantity of nitrate available for leaching at the beginning of the
winter season.

2. All biogeochemical processes affecting N-turnover are neglected due
to the low temperatures in the winter season and a weak crop N
uptake.

3. The high amount of nitrate exportations during the winter season
(Kladivko et al., 1991) added to the significant impact of spring
fertilizations on the nitrate balance during the spring season led us to
consider only the winter period for nitrate simulations.

4. Nitrate removal processes inside drains are reduced to zero (low time
of residence).

5. No deep N losses (pipes lying on an impervious layer) or surface
runoff are considered (Henine et al., 2022).

The model is designed to be simple and robust with the use of a
limited number of input data and parameters. The drainage discharge 
(decomposed on highflow and baseflow) is used as model input. Three 
conceptual reservoirs, interconnected by three transfer functions, are 
implemented to describe the water and nitrate transfer in the soil profile, 
extending between the drain and the mid-drain. The modeling approach 
highlights the nitrate flushing and dilution patterns through the 
consideration of contrasting nitrate transfer velocities (i.e., fast and slow 
transfers). More details on the model approach and structure are 
described in the sections that follow. 

3.1. Conceptual soil reservoirs 

The reservoir-based approach, used in the NIT-DRAIN model, is 
derived from the PESTDRAIN and TAMMODEL modeling concepts 
(Branger et al., 2009; Steenhuis et al., 1997). Here, a similar modeling 
approach is adopted to estimate and assess the dynamic of the nitrate 
leaching from drained soil profiles. Thus, one can consider three con-
ceptual reservoirs to describe the nitrate transfer in the soil using spe-
cific transfer functions: F1, F2 and F3 (Fig. 3). 

The first and the second reservoirs (i.e., superficial slow compart-
ment overlaying deep slow compartment, referred to as “SSC” and 
“DSC,” respectively) describe the slow solute transfer (Kjær et al., 2011; 
Paris, 2004). The third conceptual reservoir (i.e., the fast compartment, 
referred to as “FC”) is designed to describe the fast solute transfer 
occurring above the drain, mainly through preferential flows. RNBW is 
considered as an input variable and its amount is updated at the 
beginning of each hydrological year. The RNBW value is split using the 
parameter “α” between the FC and the SSC, as follows: 

Table 1 
Summary of Rampillon experimental set-up data.1

Hydrological season 
(Sep-Aug) 

Rainfall 
(mm) 

PET 
(mm) 

D 
(mm) 

Measured nitrate flux 
(kgN.ha−1.year−1) 

Mean measured nitrate concentrations 
(mgNO3- .l−1) 

RNBW surface-weighted values 
(kgN. ha−1.year−1) 

2014–2015  651  794  192  24.1  55.6 49 
2015–2016  868  687  171  29.1  64.8 72 
2016–2017  692  696  89  14.8  74.1 78 
2017–2018  917  737  485  54.6  49.8 66 
2018–2019  686  794  160  27.4  75.8 – 

2019–2020  752  713  169  15.1  49.3 –  

1 2019–2020 data extends from September 2019 to July 2020 
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⎧

⎪

⎪

⎪

⎪

⎨

⎪

⎪

⎪

⎪

⎩

RNBW = S1(0) + S2(0)
S1(0) = (1 − α) ∗ RNBW

S2(0) = (α) ∗ RNBW

α ∈ ]0, 1[

⎫

⎪

⎪

⎪

⎪

⎬

⎪

⎪

⎪

⎪

⎭

(1)  

where S1(0) and S2(0) are, respectively, the initial amount of leachable 
nitrate contained inside compartments FC and SSC at the beginning of 
each hydrological season. 

3.2. Consideration of the flushing/dilution patterns 

Several studies and review papers have described and identified the 
nitrate flushing and dilution patterns at either seasonal or storm event 
scales (Arlot, 1999; Burns et al., 2019; Minaudo et al., 2019; Ruiz et al., 
2002). The methods involved highlight the existing link between the 
discharge and the concentration of pollutants using transfer functions 
(Burns, 1974; Magesan et al., 1994; Unnikrishna et al., 1995) or by 
considering C–Q relationship (Liu et al., 2021; Minaudo et al., 2019). 
These approaches describe the correct simulation of nitrate concentra-
tions at the scale of one rainfall event. However, there are very scarce 
models that can correctly simulate both the event and the seasonal 
flushing/dilution patterns of nitrate concentrations. Moreover, existing 
models involve the use of a large number of parameters and 
low-frequency observations data, which potentially limit the identifi-
cation of the extreme variations of nitrate concentrations occurring at 
small timeframes. 

The flushing pattern process represents the abrupt increase of nitrate 
concentrations during a flooding event (Fig. 4). This behavior is 
observed at the beginning of the drainage season (i.e., following the first 
drainage discharge events). The high nitrate quantity available on 
shallow soil depths during this specific period of the year is related to its 
previous post-harvest accumulation. The latter is mostly due to the in-
crease in nitrogen mineralization following high temperatures and the 
absence of a potential catch crop during the summer season. The dilu-
tion pattern process generally occurs when a flooding event generates a 

decrease in nitrate concentrations (Fig. 4). Although concentrations are 
lower, dilution patterns are usually presented following the leaching of a 
large part of nitrate (i.e., initially trapped in the top soil layers at the 
beginning of the drainage season or after significant fertilizer 
applications). 

Hence, flushing patterns are mainly provided by the compartment 
(FC) at the beginning of the drainage season describing fast nitrate 
transfer velocities where dilution patterns are essentially managed by 
compartments (SSC and DSC) characterizing slow nitrate transfer 
velocities. 

3.3. Flow decomposition to consider the slow and fast nitrate transfers 

Several research results indicate the significant contribution of the 
baseflow to the annual nitrate flux exportation (Jordan et al., 1997; 
Schilling and Zhang, 2004; Schilling et al., 2012; Spahr et al., 2010). The 
NIT-DRAIN model considers the distribution of the nitrate transfer ve-
locities between the drain and the mid-drain by decomposing the 
drainage discharge data simulated or observed at the drain outlet into 
two parts. Hence, one can consider the baseflow separation techniques, 
such as the one proposed by Eckhardt (2005). 

Hereinafter, the simplified linear formula (Eq. (2)) is used to separate 
the total drainage discharge value. We assume that the baseflow (Qb) 
drives the nitrate transfer from the superficial and deep slow soil res-
ervoirs (SSC) and (DSC), respectively, whereas the highflow (Qp) de-
scribes the nitrate transfer from the fast soil reservoir (FC). 
⎧

⎨

⎩

QT(t) = Qp(t) + Qb(t)
Qp(t) = (1 − β) ∗ QT(t)

Qb(t) = β ∗ QT(t)

⎫

⎬

⎭

(2)  

where β and (1 − β) terms represent the parts of the drainage discharge 
moving through the slow compartments (i.e., SSC, DSC) and the fast 
compartment (FC), respectively. The empirical β parameter is fixed to 
0.33 after testing several value combinations, which means that the 
baseflow part is assumed to constitute one third of the total drainage 
discharge. 

3.4. Description of the model transfer functions 

The quantity of nitrates transferred through subsurface drained soils 
depends on both the water flow and the nitrate available for leaching at 
different soil layers (Arlot, 1999). Otherwise, water flow in the soil 
enables the mobilization and the transfer of nitrate through the soil 
porosity toward the drain outlet. The solute movement and redistribu-
tion through the different soil compartments could be described using 

Fig. 3. Structure of the NIT-DRAIN model. Fi is the exported nitrate flux, vi is 
transfer velocities, pi accounts for regulation factors, θ3 for the water content at 
field capacity. Qp and Qb are, respectively, highflow and baseflow. FC corre-
sponds to the fast compartment, SSC and DSC, respectively, to the superficial 
and deep slow compartments. DN(t) corresponds to the variation of nitrate 
contained in the (DSC) compartment. The initial value of DN(0) is reset to 0 at 
the beginning of each hydrological season. 

Fig. 4. Typical nitrate flushing/dilution events; the red line refers to the 
observed nitrate; observed drain flows are plotted in blue. Data are collected 
from Rampillon field (France). 

S. Chelil et al.



Agricultural Water Management 271 (2022) 107798

6

appropriate transfer functions. Burns’s transfer function (Eq. (3).a) fa-
cilitates the prediction of nitrate leaching by assuming a uniform initial 
distribution of nitrate quantity on a given soil profile (Burns, 1974, 
1975, 1976). This function is generally applied to describe vertical so-
lute transfers in soils. The latter has been implemented in the 1D LIXIM 
model (Mary et al., 1999) to predict the nitrate mineralization in bare 
soils. Hence, Burns’s equation has been applied for wet drained soils 
showing preferential flow. Moreover, the PESTDRAIN model (Branger 
et al., 2009) considers the exponential transfer function (Eq. (3).b) 
described in Magesan et al. (1994) and derived by Jury and Roth (1990). 
In addition, the exponential formulation is known as the most adapted 
transfer function for modeling the subsurface drained flow according to 
Arlot (1999). 

The NIT-DRAIN model considers both the Burns and the Magesan 
leaching functions, illustrated by Eq. (3) (a) and (b), respectively, to 
simulate the nitrate transfer from the three conceptual reservoirs to the 
drain outlet. Hence, Burns’s function characterizes preferential nitrate 
transfers from the FC reservoir to the drain, while the exponential 
function describes the lateral nitrate transfer in soil, first from the SSC to 
the DSC reservoir and then from the DSC to the drain outlet. 

Xl =

(

D

D + θfc

/

100

)z

(a)

Xl =
θl

θ0

(

1 − exp

(

−
D

zθl

))

(b)

(3)  

where Xl represents the fraction of solute leached below the soil layer 
depth z. θfc, θl and θ0 are, respectively, the volumetric water content at 
field capacity, the leaching porosity, and the initial volumetric water 
content. 

In Eq. (3), D corresponds to the cumulative drained water volume 
expressed in the steady-state regime. Given the small model time step 
(hours, days), we suppose that flow rates Qb(t) and Qp(t) correspond to a 
succession of steady-state flow that form the transient flow regime 
(Branger et al., 2009). These two equations are then adapted to define 
the leaching functions F1, F2, and F3 (Eqs. (4), (5), and (6)). The latter 
calculates the nitrate flux transferred from the SSC, DSC, and FC com-
partments, respectively. 

F1(t) = S2(t) ∗ p1

(

1− exp

(

Qb(t)

vl1

))

(4)  

F2(t) = DN(t) ∗ p2

(

1− exp

(

Qb(t)

vl2

))

(5)  

F3(t) = S1(t) ∗

(

Qp(t)

Qp(t) + θ

)p3

(6) 

In Eqs. (4) and (5), we introduce vl1 = z1θl and vl2 = z2θl as the part 
of soil porosity contributing to nitrate transfer from the SSC and DSC 
compartments, respectively. p1 and p2 consist of weighting coefficients 
used to modulate the quantity of nitrate exported from the SSC and DSC, 
respectively; z1, z2, and p3 from Eq. (6) describe the soil depth related to 
reservoirs SSC, DSC, and FC, respectively. S1(t), S2(t), and DN(t)
constitute the temporal evolution of the nitrate quantity stored in the FC, 
SSC, and DSC soil reservoirs, respectively. 

Hence, the total exported nitrate flux F(t) at the time step t is 
calculated by the model as follows: 
F(t) = F2(t) +F3(t) (7) 

Then, the nitrate concentration [NO−
3
] is calculated by dividing the 

total nitrate flux F(t) by the total drainage discharge QT(t). 
[

NO−
3

]

=
F(t)

QT(t)
(8) 

Nitrate mass balance is preserved by updating the quantity of nitrate 
at the time step (t + 1) for each soil reservoir (Eq. (9)). 
⎧

⎨

⎩

S2(t + 1) = S2(t) − F1(t)
DN(t + 1) = DN(t) + F1(t) − F2(t)

S1(t + 1) = S1(t) − F3(t)

⎫

⎬

⎭

(9) 

The state variables and the input parameters and variables of the 
nitrate model are listed in Table 2. In total, we can count seven input 
parameters to be calibrated and one input variable (RNBW) to be 
estimated. 

4. Model evaluation strategy

The validation of the new NIT-DRAIN model is based on the assess-
ment of the nitrate concentration simulations against the available 
observations. 

Table 2 
The NIT-DRAIN model variables and parameters.2

Type Parameter/ 
variable 

Unit Function/role Time 
step 

Bounds 

Data Input variables Qp m/h High-flow hour [0,+ ∞[ 
Qb m/h Baseflow hour [0,+ ∞[ 
QT m/h Total flow hour [0,+ ∞[ 

To be 
estimated 

RNBW kgN/ha/ 
year 

Remaining pools of nitrate at the beginning of the winter season year [0, 150[ 

Initial value DN(0) kgN/ha Initial quantity of nitrate in the DSC compartment – 0 
/ State variables DN(t) kgN/ha Quantity of nitrate available in the deep/slow compartment (DSC) hour [0,+ ∞[ 

S1(t) kgN/ha Nitrate amount stocked inside FC hour [0, 150[ 
S2(t) kgN/ha Nitrate amount stocked inside SSC hour [0, 150[ 
Fi(t) kgN/ha/h Nitrate flux exported from each compartment hour [0,+ ∞[ 

To be 
calibrated 

Input 
parameters 

α (-) Sharing the RNBW between FC and SSC compartments – ]0, 1[ 
vl1 and vl2 m/h The transfer velocities of nitrate from SSC and DSC compartments – ]0,+ ∞[ 
θ m/h Volumetric water content at field capacity – ]0, 0.1[ 
p1 and p2 (-) Weighting coefficient used to modulate the quantity of nitrate exported from 

SSC and DSC 
– ]0, 10[ 

p3 m Soil layer coefficient – [0.5, 1.5 
[

2 Estimated either by field measurement or by using inverse modeling 
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4.1. Model calibration and validation 

Three steps – i, ii, and iii – are considered in order to evaluate the 
model performance and the quality of the nitrate concentration simu-
lations. For each step, the model parameters are calibrated using the 
GRG gradient and iterative descent algorithm (Lasdon et al., 1978). This 
algorithm searches for the optimal solution starting from arbitrary 
values of parameters. We note the annual RNBW value estimations using 
the same iterative approach. 

i) Based on nitrate concentration observations, the model parameters
and the RNBW values are optimized yearly in order to assess their sta-
bility and consistency. Each modeled hydrological period begins in 
September and ends in February of the next year. In all, six parameter 
sets are calibrated corresponding to the 6 years of data. Hence, the 
variability of the parameters indicates the degree of robustness of the 
model. 

ii) The model evaluation is performed using the split-sample test
(KlemeŠ, 1986) by dividing the whole of the observed data (Table 1) into 
two equivalent periods (P1 and P2). The period P1 corresponds to the 
three 3 years of data (2014–2017), while P2 covers the years between 
2017 and 2020. For each period, the model is run in turns for both 
calibration and validation. We note the calibration of the model pa-
rameters based on the whole period of interest (2014–2020) for com-
parison purposes. In addition, RNBW values are specific to each 
hydrological year. Their values should be estimated accordingly on 
September 1st of each simulated year for both calibration and validation 
periods. 

iii) The potential of the NIT-DRAIN model to perform using drainage
discharge simulations instead of observations is investigated. Hence, the 
nitrate model will run under a daily time step to be in accordance with 
the daily drainage discharge outputs simulated by the selected agricul-
tural drainage model. In this study, the simulated drainage discharges 
are derived from the SIDRA-RU model (Henine et al., 2022; Jeantet 
et al., 2021) as we plan to couple the two models (i.e., NIT-DRAIN and 
SIDRA-RU) in a future work. This step is included in order to provide a 
more detailed overview of the impact of discharge simulation mis-
matches on the quality of the nitrate simulations. 

4.2. Objective criteria 

All parameters were estimated simultaneously using the well-known 
NSE objective criterion (Nash and Sutcliffe, 1970). The NSE values range 
from –∞ to 1 and require data on both simulated and observed nitrate 
concentrations (Eq. (10)). NSE value close to 1 indicates that the sim-
ulations are strongly fitted to the observations. In addition to NSE (used 
here as the principal performance criteria), the following metrics are 
calculated in order to consolidate the performance results obtained: the 
Kling–Gupta efficiency (KGE) criteria (Gupta et al., 2009), ranging from 
–∞ to 1 (Eq. (11)), and the root mean square error (RMSE) (Kenney and 
Keeping, 1962), ranging between 0 and +∞ (Eq. (12)). 

NSE = 1−

∑

t=T

t=1

(Xt − X∗
t )

2

∑

t=T

t=1

(X∗
t − X∗

T)
2

(10)  

KGE = 1

−

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

(

cov
(

X∗
t ,Xt

)

σ(X∗
t )

2
σ(Xt)

2
− 1

)2

+

(

XT

X∗
T

− 1

)2

+

(

σ(Xt)

σ(X∗
t )

− 1

)2

√

√

√

√

(11)  

RMSE =

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

1

T

∑

T

t=1

(

Xt − X∗
t

)2

√

√

√

√ (12)  

Where, X∗
t and Xt correspond to the observations and the simulations 

at the time step t, respectively. X∗
T and XT are defined as the mean values 

of the observations and the simulations, respectively, throughout the 
whole period of interest T. Note that cov(X∗

t ,Xt) refers to the covariance 
between X∗

t and Xt while σ indicates the standard deviation. 
Note also the use of relative ξrel and absolute ξabs error formulas (Eq. 

(13)) in order to describe the discrepancy between observations X∗ and 
simulations X of, respectively, nitrate concentrations and discharge. 
⎧

⎨

⎩

ξabs = |X − X∗|

ξrel =
|X − X∗|

X∗

⎫

⎬

⎭

(13) 

Lastly, the coefficient of variation (CV) is calculated to assess the 
variability of the yearly-calibrated parameters. This statistical stan-
dardized index is obtained by dividing the standard deviation σ by the 
average value µ of the parameter of interest. 

CV =
σ

µ
∗ 100 (14)  

5. Results

This section reports the simulation performance results obtained by
the NIT-DRAIN model using three evaluation methods. First, the model 
calibration based on nitrate concentration observations is performed 
year per year over the entire dataset period in order to evaluate the 
annual variability of the model parameters. Then, the model is evaluated 
over a wider time scale using the split-sample test in order to check the 
efficiency and the robustness of the nitrate concentration simulations. 
Finally, the model performance is assessed using drainage discharge 
simulations as input data instead of observations. 

5.1. Model assessment based on annual calibration 

Annual model calibration based on hourly observations of nitrate 
concentrations is performed over the six hydrological years, ranging 
from September 1st, 2014 to February 5th, 2020. Fig. 5 shows the 
modeling behavior of nitrates for the 2017/2018 hydrological season. In 
(a) we compare the observed nitrate concentrations with the simulated
nitrate concentrations. The flushing and dilution periods are separated
by the vertical dashed line. In (b) we highlight the linear correlation
between observed and simulated nitrate concentrations, showing a
value of R2 = 0.83. Based on Fig. 5.a and Fig. 5.b, one can note the well
simulation of nitrate concentrations. In addition, the corresponding
metrics listed in Table 3 (e.g., NSE = 0.83 and KGE = 0.86) objectively
confirm the high quality of the model simulations. In (c) we illustrate the
temporal nitrate exportations from the FC and DSC soil reservoirs, while
the temporal evolution of the nitrate storage in each of the three con-
ceptual reservoirs (i.e., FC, SSC, and DSC, Fig. 3) is presented in (d).

From Fig. 5a and d, we observe that the nitrate transfer switches from 
a flushing to a dilution pattern (i.e., separation by the dashed vertical 
lines) when the nitrate quantity stored in the DSC reservoir overtakes the 
one available in the FC reservoir. The change in the nitrate pattern may 
occur at the beginning of the intensive drainage season (IDS). Note that 
the IDS is reached when the soil profile is fully saturated by water 
(Lesaffre, 1988). Thus, the high quantity of nitrate, which is initially 
stored in the surface layer of the soil (i.e., corresponding to the FC 
reservoir in the model), is in large part exported by the first flows of the 
season. This pattern leads to the fast emptying of the FC conceptual soil 
reservoir, giving way to the gradual introduction of nitrate dilution 
phenomena headed by the deep slow soil reservoir (DSC). This behavior 
can be confirmed by the data in Fig. 5c where the significant nitrate 
exportations from the fast soil reservoir FC decrease with time, resulting 
in a gradual increase of nitrate exportations from the deep slow reservoir 
DSC. This result stresses the importance of preferential flows occurring 
above the drains after the first winter rainfall. 

The annual calibrated parameters and the corresponding estimated 
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RNBW values are reported in Table 3 along with their respective NSE 
and KGE metrics. One can see that the p3 and α parameters present the 
lowest values of CV (i.e., 4.3% and 19.5%, respectively). This result 
means that these two parameters did not show a high variability be-
tween seasons. Thus, the mean values of p3 and α could be considered as 
references. The coefficient of variation related to the other parameters 
remains lower than 100%; however, such a degree of variability requires 
further advanced analysis (e.g., sensitivity analysis) to identify the 
impact of each parameter on the model response. We note that the wet 
and dry seasons (e.g., 2019/2020 and 2016/2017, respectively, Table 1) 
tend generally to show a contrasted values of α (i.e., high and low values 
for wet and dry seasons, respectively). 

The resulting performances indicated by means of NSE and KGE 

indices confirm the high quality of the nitrate concentration simulation. 
In addition, the calculated mismatches between simulated and observed 
cumulative nitrate exportations, i.e., |ΔF|, get closer to zero for the 
overall calibrated years. The corresponding RMSE value remains less 
than 0.06 kgN.ha−1.year−1, which confirms the ability of the model to 
reproduce faithfully the observations. 

5.2. Model assessment using the split-sample test approach 

Two model calibration tests were carried out. The first test consists in 
calibrating the model parameters on the entire dataset period (i.e., 
2014–2020) while the second consists in using the split-sample test 
(SST) to assess the robustness of simulations over the two equivalent 

Fig. 5. Description of the nitrate modeling approach based on the 2017–2018 drainage season.  

Table 3 
Yearly calibrated parameters and their respective performances; |ΔF| constitutes the absolute difference between simulated and observed cumulative nitrate 
exportations.  

Year RNBW 
(kgN/ha) 

|ΔF| 
(kgN/ha) 

α 

(-) 
vl1 
(m/h) 

vl2 
(m/h) 

θ 

(m/h) 
p1 
(-) 

p2 
(-) 

p3 
(m) 

NSE 
(-) 

KGE 
(-) 

2014/2015 85.7 0.1 0.64 0.760 4.92E-05 0.059 4.65 0.0012 1.16 0.74 0.84 
2015/2016 52.4 0.0 0.95 0.050 1.50E-04 0.004 8.44 0.0016 1.18 0.91 0.95 
2016/2017 105.0 0.1 0.61 0.361 2.38E-04 0.059 1.37 0.0050 1.15 0.82 0.88 
2017/2018 62.8 0.6 0.83 0.377 7.43E-05 0.020 7.79 0.0012 1.14 0.83 0.86 
2018/2019 80.8 0.0 0.93 0.300 3.69E-04 0.007 7.00 0.0052 1.24 0.52 0.45 
2019/2020 65.0 0.1 0.97 0.001 9.72E-05 0.008 0.26 0.0006 1.07 0.82 0.90 
σ 19.0 0.2 0.16 0.273 1.12E-04 0.025 3.44 0.0021 0.05 0.14 0.18 
µ 75.27 0.1 0.82 0.308 1.63E-04 0.026 4.92 0.0024 1.16 0.77 0.81 
CV (%) 25.2 – 19.5 88.6 68.7 96.1 69.9 87.5 4.3 18.2 22.2  

Table 4 
Parameter and metric values resulting from the split-sample test and the global calibration test.  

Validation test Simulation period Seasons α vl1 vl2 θ p1 p2 p3 NSE KGE 
a) Split Sample Test (SST) Calibration P1 14–17 0.95 0.18 2.7E-04 0.007 9.78 0.0022 1.16 0.78 0.84 

Validation P2 17–20 – – – – – – – 0.44 0.53 
Calibration P2 17–20 0.89 0.28 9.0E-05 0.014 9.03 0.0009 1.15 0.75 0.79 
Validation P1 14–17 – – – – – – – 0.66 0.70 

b) Full Sample Test (FST) Calibration P1-P2 14–20 0.92 0.13 1.1E-04 0.010 5.75 0.0010 1.16 0.72 0.77  
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subperiods P1 (2014–2017) and P2 (2017–2020). This second test en-
ables the consideration of the disparity and heterogeneity coming from 
the temporal variation of the discharge and nitrate data in drained 
agricultural soils. The two calibration tests are based on the hourly 
observations of nitrate concentrations at the drainage network outlet. 

Table 4 combines the parameter sets and metric values resulting 
from both the SST model calibration and validation (a) and the full 
sample test (FST) calibration (b). The good model performance obtained 
from the two tests is noteworthy. The corresponding KGE and NSE 
values extend to 0.84 and 0.74, respectively, in the calibration period 
and up to 0.70 and 0.66, respectively, in the validation period. However, 
one can identify the relatively satisfactory KGE and NSE values for the 
P2 validation period. This short drop in performance could be mainly 
assigned to the data variability of period P1, which is much drier, as 
compared with P2. The KGE and NSE listed in Table 4 refer to the quality 
of the nitrate concentration simulations. In fact, nitrate flux simulations 
show a systematically high performance (e.g., NSE and KGE > 0.9). 
Thus, the model calibration and validation could be considered as suc-
cessfully completed. A graphical comparison between simulated and 
observed nitrate concentrations in the periods P1 and P2 is presented in 
Figure A.1 and Figure A.2 (see the supplemental material section). The 
calibrated parameter values in P1, in P2, and in the total period remain 
robust and are comparable with those obtained by the annual calibra-
tion framework (Table 3). 

RNBW values are estimated under the three model evaluation stra-
tegies (e.g., annual calibration, SST, and FST calibration; see section 
4.1). It is important to note that one value of RNBW is estimated per 
season by the model. The bar graph presented in Fig. 6 indicates the six 
estimated RNBW values according to each calibration strategy carried 
out. The RNBW surface-weighted values, ranging from 49 to 78 kgN. 
ha−1.year−1 (Table 1 and Fig. 6) remain consistent with the estimated 
values by the nitrate model (Fig. 6). Except for the 2014–2015 season, 
the RNBW measurements are close to the average of the estimations (i.e., 
less than 5kgN.ha−1.year−1 of mismatch). The calculated RNBW values 
are of the same order regardless of the estimation approach. Some ex-
ceptions should be noted, such as the marked difference between the 
estimated RNBW values using annual calibration and those estimated 
using SST or global calibrations, i.e., underestimated for 2015–2016 and 
overestimated for the 2016–2017 dry season. 

5.3. Model assessment using simulated drainage discharge 

This section shows the impact of the discharge input source on the 
quality of the nitrate concentration simulations. We note the use of the 
NIT-DRAIN parameters calibrated over the entire period of data (see 
Section 5.2, Table 4, part b). Hence, we focus on the quantification of the 
error in nitrate simulations resulting from the use of simulated dis-
charges instead of observed discharges as input data. 

The satisfactory performance obtained when simulating the drainage 
discharge using the SIDRA-RU model is noteworthy. Indeed, the RMSE 
value corresponds to 1.16 mm per day when NSE and KGE are equal to 
0.53 and 0.78, respectively. 

The NIT-DRAIN model performance (i.e., RMSE, NSE and KGE), 
corresponding to the use of drainage discharge simulations as input, are 
presented in Table 5. On the one hand, a significant impact is observed 
on the performance (e.g., ΔNSE= −1.31) when simulating nitrate con-
centrations using simulated discharges (SIDRA-RU model output) 
instead of observed discharges. On the other hand, the performance of 
the NIT-DRAIN is less impacted in the case of nitrate flux simulations (e. 
g., ΔNSE= −0.41). 

Fig. 7 shows the monthly amplitude of the generated absolute errors 
on discharge (purple boxplots) and relative errors on nitrate concen-
tration simulations (green and orange boxplots) in comparison with 
their respective observations. 

Green boxplots describe the relative errors of nitrate concentration 
simulations when using discharge observations as model input. In this 
case, the monthly distribution of the relative error does not exceed 30%. 
Conversely, significant error (up to 60%) can be noted when using the 
drainage discharge simulations as input data in the nitrate model 

Fig. 6. Comparison of the RNBW field measurements (green bars) with those estimated by the model (i.e., red, blue, gray, and yellow bars result from annual, full 
sample test, and split-sample test in P1 and P2 sub-periods, respectively). The black horizontal lines indicate the mean values of the estimated RNBW. 

Table 5 
Metrics describing the quality of nitrate simulations using two sources of inputs 
(observed or simulated drainage discharge); daily simulations cover the total 
period of data (2014–2020).  

Discharge 
source 

Nitrate 
simulations 

RMSE NSE 
[-] 

KGE 
[-] 

Observations Flux 0.03 kgN.ha−1. 
day−1 

0.97 0.97 

Concentration 5.61 mg(NO3- ).l−1 0.72 0.77 
Simulations Flux 0.13 kgN.ha−1. 

day−1 
0.56 0.78 

Concentration 13.08 mg(NO3- ).l−1 -0.61 0.34  
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(orange boxplots). 
This experiment is conducted in order to have a more detailed view 

concerning the seasonal distribution of the error of both nitrate con-
centrations and drainage discharges. Errors obtained on low drainage 
discharge leading to small nitrate flux values (i.e., observed at the 
beginning of the drainage season) have a substantial impact on the 
quality of the nitrate concentration simulations. The opposite is 
observed during the intensive drainage season (from December to 
February) where a relatively significant error in drainage discharge 
simulations has only a small impact on the quality of nitrate 
concentrations. 

Moreover, Fig. 8 shows the hourly variation of the simulated (a) 
drainage discharge, (b) nitrate flux, and (c) nitrate concentrations 
against their respective observations (blue lines) for the 2017–2018 

hydrological year. Nitrate flux and concentrations are systematically 
well simulated when using observed discharges as input for the nitrate 
model (green lines). Otherwise, the first months of the drainage season 
are marked by worse nitrate simulations when replacing the drainage 
discharge observations by simulations (red lines). In addition, an over-
estimation of nitrate concentrations (red lines) is observed during the 
intensive drainage season (i.e., December to February). These results 
suggest that the low drainage discharge values may have a significant 
impact on nitrate concentration modeling but less so for flux simulation, 
which is in agreement with the results presented in Fig. 7. This is 
particularly applicable at the beginning of the drainage season when the 
soil is highly loaded with nitrate. 

Fig. 7. Nitrate concentrations relative error, resulting from the use of discharge observations and simulations as NIT-DRAIN inputs, are represented by green and 
orange boxplots, respectively. Discharge absolute error is shown using purple boxplots. 

Fig. 8. Flux and nitrate concentration simulations obtained using two sources of input discharge (i.e., observations and SIDRA-RU simulations). Nitrate flux and 
concentrations are compared with their respective observations. 
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6. Discussion

The NIT-DRAIN modeling approach has been designed to enable the
simple description of the nitrate transfer in the soil profile toward the 
drain. The model requires the RNBW data and the drainage discharge as 
inputs to simulate nitrate concentrations and flux at the agricultural 
drainage outlet. The NIT-DRAIN modeling approach is based on the 
decomposition of the subsurface soil profile into three interconnected 
and conceptual reservoirs. Hence, two transfer functions were consid-
ered from the literature to allow for the nitrate movement between these 
three defined reservoirs. This approach was tested and validated over 
the 6 years of hourly observation data collected from the experimental 
agricultural field of Rampillon. This study focused on the improvement 
of nitrate concentration modeling. This variable remains much more 
challenging than nitrate flux modeling, which has been addressed in a 
number of studies to date. 

The originality of the model lies in the fact that no process other than 
nitrate lixiviation is considered. Hence, we have assumed the nitrogen 
processes during the winter season to be negligible (e.g., nitrate deni-
trification, mineralization, or assimilation by plants) due to the low 
temperatures and the fast flow transfer velocities caused by the presence 
of tile drainage. This led us to limit the simulation to the non-growing 
season, ranging between September and February. Thus, the results 
confirm that only hydraulics are responsible for nitrate exportations 
during this period. Moreover, the importance of the non-growing season 
has been stressed by Ren et al. (2022). Indeed, this period has been 
identified as critical in terms of water and nutrient losses due to the low 
values of evapotranspiration and plant uptake. According to Ren et al. 
(2022), this period of the year is responsible for the main water and 
nitrate exportations through the tile drain. In addition, the study con-
ducted by Liu et al. (2020) showed that the top 27% of the drainage 
discharge (generally occurring during the non-growing season) con-
tributes to 75% of the total nitrate exportations. 

The NIT-DRAIN model makes it possible to consider both flushing 
and dilution patterns. On the one hand, the flushing episodes are 
observed when the superficial soil is loaded with a significant quantity of 
nitrate, thus leading to the occurrence of the preferential nitrate transfer 
above the drain location. On the other hand, dilution episodes empha-
size the low lateral nitrate transfer characterized by a significant resi-
dence time. The data analysis indicates that the wet years tend to show 
significant dilution episodes, while the dry years are usually character-
ized by frequent flushing episodes. 

According to the NIT-DRAIN model, flushing patterns are due to the 
high nitrate exportations from the fast compartment (FC), typically 
observed during the first flow events of the drainage season (Fig. 5c). 
Thus, the FC compartment becomes almost completely empty when 
rainfall infiltrations leached most of the nitrate initially available at low 
soil depths. In this period of the year, the residual nitrate concentrations 
exported with water from the SSC and DSC low compartments are mixed 
with the lightly nitrate-loaded water coming from the FC compartment. 
This transfer mode promotes the occurrence of dilution patterns. 

In general, our modeling approach enables an accurate shifting be-
tween flushing and dilution patterns, which involves preferential and 
matrix flow contributions, respectively. Several studies have shown the 
significant contribution of preferential flow due to the presence of soil 
macropores above the tile drain location. Thus, multiple conceptual 
models have been implemented while considering a dual permeability 
approach (Frey et al., 2016; Gerke and Maximilian Köhne, 2004). In 
addition, Stone and Wilson (2006) highlighted the role of preferential 
flow pathways through the consideration of a conservative mixing 
analysis and a hydrograph separation method. According to their study, 
the contribution rate of preferential flows ranges from 11% to 51% of 
the total flow as long as an agricultural drainage network is in place. Our 
results are in agreement with their finding, thus indicating that, on 
average, 18% (i.e., 1 − α) of the total available nitrate for leaching is 
exported from the model compartment (FC) responsible for preferential 

transfers. 
In this paper, RNBW values were estimated through different tem-

poral calibration intervals and compared with the measurements in 
order to assess the model robustness and accuracy. Thus, the RNBW 
values estimated on multiannual and global calibration periods are 
comparable to the measurements. However, the annual estimated values 
of RNBW show some exceptions (Fig. 6) due mainly to a significant 
degree of freedom and data heterogeneity leading to equifinality issues 
(Table 3). In general, less than 5 kgN/ha/year was recorded as the dif-
ference between RNBW measurements and estimations. This difference 
is considered insignificant compared to the average imprecision calcu-
lated in the N surpluses in agricultural soils according to Poisvert et al. 
(2017). In fact, the uncertainty in N surpluses considered in their study 
reached 45 kgN.ha−1.year−1 despite the diversity of their dataset, taking 
into account nitrogen balances over 70 years and based on agricultural 
soils distributed over more than 90 departments, in France. In addition, 
the difference between the observations and the simulations of nitrate 
exportations (N losses) according to the NIT-DRAIN model does not 
exceed 0.6 kgN.ha−1 per year, related to an RMSE of 0.06 kgN.ha−1 and 
0.1 kgN.ha−1 using drainage discharge observations and simulations as 
inputs, respectively. This result is considered encouraging when 
compared with other model outputs. Indeed, Malone et al. (2010) ob-
tained RMSE values of 5.15 kgN.ha−1 and 9.03 kgN.ha−1, respectively, 
when simulating nitrate losses from their two field experiments. 

In addition, one should take into consideration the existing differ-
ence between areas covering the RNBW measurements (5915 km2, 
Seine-et-Marne department) and estimations (3.55 km2, Rampillon). The 
availability of RNBW measurements at a local scale may be useful to 
consolidate the accuracy of our results. In all cases, we recommend the 
use of multiannual calibration intervals including both dry and wet 
seasons in order to limit the solution possibilities and ensure the 
uniqueness of parameter and RNBW values. 

An annual calibration framework was carried out to access the model 
performance and the inter-annual variability of the inputs. According to 
Moriasi et al. (2015), an NSE value greater than 0.35 is considered as 
satisfactory in the case of nitrate concentration [NO3- ] modeling. The 
model approach presented in this study shows NSE values ranging from 
0.52 to 0.91, which confirms the ability of the model to simulate 
faithfully nitrate concentrations, by using RNBW and drainage discharge 
observations as input data. The use of the RNBW variable can be viewed 
as a strong indicator that could provide a good estimation of the soil 
nitrate load in subsurface drained agricultural lands at the beginning of 
the winter season. The annual model calibration shows different vari-
ability levels of the parameters. Indeed, the sharing (α) and soil depth 
(p3) coefficients show the lowest variability, while the other parameters 
may require further investigations to limit their temporal variation. In 
general, the performance obtained with the annual calibration remains 
satisfactory and promising in regard to nitrate concentration simula-
tions. A sensitivity analysis (SA) can help to understand, in depth, the 
impact of these parameters on the model performance (Pianosi et al., 
2016). The NIT-DRAIN parameter values were also estimated using the 
SST and global calibration methods. The result is consistent with the one 
obtained using annual calibration and confirms the robustness of the 
model. This positive performance should be further consolidated by 
testing the spatial robustness of the model (Jeantet et al., 2021; 
Lindström et al., 2010). The model testing on additional data fields that 
involve variable spatial scales and soil proprieties could be useful for 
confirming the spatial robustness of the parameters such as those related 
to the soil proprieties (e.g., vli: nitrate transfer velocities). 

The NIT-DRAIN was also tested on a daily time step using drainage 
discharge simulation as input data. The measured data (e.g., drainage 
discharge, nitrate flux and concentrations) were aggregated from hourly 
into daily time step in order to allow for the use of simulated discharge 
as model input instead of observed discharge. The results show that 
simulations of nitrate concentrations are strongly dependent on the 
accuracy of the simulated drainage discharge values. Indeed, Fig. 7 
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shows that the model outputs (i.e., nitrate concentrations) are highly 
sensitive to the error resulting from the low values of drainage discharge 
simulated at the beginning of the hydrological season, in particular. On 
the one hand, the use of simulated drainage discharge increases the total 
mean relative error of nitrate concentration simulations versus obser-
vations by 10% (e.g., 8% when using Qobs up to 18% with the use of 
Qsim). On the other hand, one can observe that nitrate flux is correctly 
simulated and less exposed to discharge discrepancies in comparison 
with nitrate concentrations (Table 5). This finding was expected since 
the error on drainage discharge has a direct impact on nitrate concen-
trations. At the same time, the discrepancy related to nitrate flux sim-
ulations is lower due to the combined and mitigated effect of discharge 
and nitrate concentration errors. Hence, while several water quality 
models focus on nitrate flux simulations instead of concentrations (Ale 
et al., 2013; Gowda et al., 2012; Motarjemi et al., 2021; Santhi et al., 
2001), the NIT-DRAIN model shows a significant ability to correctly 
simulate both flux and nitrate concentrations. 

7. Conclusion 

This paper describes the new conceptual model called “NIT-DRAIN.” 

The model is able to simulate up to hourly nitrate exportations from 
agricultural drained lands using a limited number of inputs. The NIT- 
DRAIN model needs the calibration of seven parameters, which 
manage the nitrate quantity and velocity transferred between the three 
defined conceptual reservoirs. The adopted approach has been tested 
and validated using data obtained from the fully drained agricultural 
catchment of Rampillon (355 ha). The dataset covers 6 years of nitrate 
and drainage discharge observations at the hourly time step. The model 
robustness was tested by calibrating the input parameters according to 
the available observations of nitrate concentrations, through different 
time scales (i.e., annual, multiannual, over the entire dataset period). 
These tests showed an accurate model simulation of nitrate flux and 
concentrations at the drainage system outlet. In addition, high consis-
tency between the parameter values was observed by using either 
multiannual or global calibration frameworks. 

One of the key points of this modeling approach is the correct 
simulation of the nitrate flushing and dilution patterns through the 
consideration of both preferential and matrix flows. Indeed, we focused 
on the best assessment of the preferential flow since several recent 
studies emphasized the significant role of macropores, which supports 
the occurrence of this type of flow. The derived approach allows the NIT- 
DRAIN model to switch correctly between different nitrate transfer 
processes. In addition, the total residual quantity of nitrate in the three 
conceptual model reservoirs by the end of February constitutes a valu-
able indicator to farmers. This information can help them to modulate 
the nitrate input depending on the available mineral nitrogen of the soil 
at this period. Otherwise, the spring fertilization supply will be taken 
into consideration in a future work by estimating the nitrate quantity of 
the soil during the spring season using variational data assimilation 
approach (Chelil et al., 2022). 

In some cases, the temporal variability of the model parameters has 
been noted when using the annual calibration framework. This issue is 
common to several conceptual models and can be resolved by improving 
the model structure or by applying further constraints to the model 
including high-frequency observations and local RNBW measurements. 
Finally, the spatial robustness of the model should be investigated 
through the implementation of validation tests using data from various 
agricultural catchment sizes. 
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Schröder, J., Willems, W., 1998. Leaching of nitrate from agriculture to 
groundwater: the effect of policies and measures in the Netherlands. Environ. Pollut. 
102, 471–478. 

Paris, T., 2004, Experimental study of solute transport in an artificially drained shallow 
water-table, ENGREF (AgroParisTech). 

Payraudeau, S., 2002, Modélisation distribuée des flux d′azote sur des petits bassins 
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Supplemental material 

Figure A. 1: SST result; Calibration in P1, validation in P2. Observed discharge is plotted in gray, observed and simulated nitrate 

concentrations are plotted in orange and blue, respectively. 

Figure A. 2: SST result; Calibration in P2, validation in P1. Observed discharge is plotted in gray, observed and simulated nitrate 

concentrations are plotted in orange and blue, respectively. 
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Chapitre II.3 : Robustesse du modèle de transfert des nitrates en milieu agricole 

artificiellement drainé : NIT-DRAIN 

La pollution diffuse des eaux douces par les nitrates fait partie des préoccupations majeures des 

gouvernements. En milieu agricole, les vitesses de transfert des nitrates dans le sol sont plus 

importantes en présence d’un système artificiel de drainage agricole. Cela conduit généralement 

à une augmentation des exportations d’azote vers les cours d’eau et nappes phréatiques. Dès 

lors, il serait intéressant de développer des outils expérimentaux ou numériques robustes afin 

de mieux comprendre les mécanismes de transfert des nitrates dans les sols agricoles 

artificiellement drainées. 

Le développement du modèle NIT-DRAIN permettant à la fois, l’estimation des reliquats azotés 

en entrée d’hiver (REH) et la simulation des flux et concentrations en nitrate en parcelles 

agricoles drainées a fait l’objet d’une validation sur un seul site en France (Rampillon, 355 ha). 

Le présent chapitre permet l’évaluation de la robustesse spatiotemporelle du modèle NIT-

DRAIN sur trois sites différents (La Jaillière, 1 ha ; Gobard, 36 ha et Rampillon, 355 ha). Nous 

testerons le fonctionnement du modèle sur les trois sites dans l’optique de proposer un jeu de 

paramètres unique et générique à l’ensemble des sites. 

Une partie du contenu de ce chapitre a fait l’objet d’une communication orale et écrite au 

séminaire « Retours d’expérience autour du REH/RDD/APL : Echantillonnage, interprétation, 

modélisation, accompagnement des agriculteurs et PSE » qui a eu lieu à Peyresq, en France, du 

31 mai au 3 juin 2022. La communication écrite est disponible en ligne via ce lien : https://e-

publish.uliege.be/APL_REH_RDD/chapter/estimation-rshe/

https://e-publish.uliege.be/APL_REH_RDD/chapter/estimation-rshe/
https://e-publish.uliege.be/APL_REH_RDD/chapter/estimation-rshe/
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transfert de l’eau et des polluants permettant ainsi d’approcher le fonctionnement des systèmes 

lysimétriques géants (Kladivko et al., 1991; Garnier et al., 2022). Le drainage agricole artificiel, 

par tuyaux enterrés ou fossés à ciel ouvert, permet d’évacuer le surplus des eaux de nappes 

superficielles hivernales caractéristiques des sols hydromorphes en France. Le drainage a une 

dimension agronomique car il vise à stabiliser les rendements agricoles face aux contraintes 

climatiques et pédologiques. Le drainage permet aussi d’avoir un meilleur accès aux champs 

par les agriculteurs. De plus, cette technique permet de collecter les eaux des parcelles qui 

débouchent sur un exutoire localisé à l’aval du bassin versant agricole. De ce fait, le système 

de drainage simplifie les relevés de mesures et nous permet un accès facile aux données de 

débits et de qualité de l’eau (Arlot, 1999; Tournebize et al., 2008). 

Le recours aux outils de modélisation peut constituer une solution viable pour faire face au 

manque de données. En effet, organiser et maintenir des campagnes de mesures sur le long 

terme est très complexe. De plus, les données récoltées à l’échelle locale sont souvent peu 

représentatives du comportement moyen d’un bassin versant agricole. Dans la littérature, 

plusieurs modèles permettent de quantifier le cycle de l’azote du sol dans les systèmes drainés. 

Un modèle peut être efficace pour simuler les rendements agricoles (ex. STICS (Brisson et al., 

2003), DayCent (Guest et al., 2017)), estimer les valeurs de gaz à effet de serre (ex. DNDC, 

(Smith et al., 2020)) ou quantifier les exportations de polluants liés aux pratiques agricoles (ex. 

ADAPT (Gowda et al., 2012), DRAINMOD (Ale et al., 2013), SWAT (Arnold et al., 2012)). 

Il existe deux grandes catégories de modèles : (1) les modèles conceptuels où les processus sont 

simplifiés et peuvent s’appliquer aux grandes échelles et (2) les modèles mécanistes dans 

lesquels les comportements sont décrits de manière plus fine à l’aide d’équations 

mathématiques pour des applications locales (Tang et al., 2019). Nous pouvons citer quelques 

modèles hydrologiques mécanistes comme ADAPT (Gowda et al., 2012), DayCent (Parton et 

al., 1998) et DRAINMOD-NII (Youssef et al., 2005)) ou conceptuels, intégrant la notion du 

bilan hydrique comme SWAT (Arnold et al., 2012), STICS (Brisson et al., 2003) et DNDC (Li 

et al., 1992a, b). Ces modèles conceptuels reposent sur un réservoir sol multicouche ou 

compartimenté pour représenter le transfert des polluants dans le sol. Cette décomposition 

spatiale permet de tenir compte de l’hétérogénéité verticale et/ou horizontale mais entraine le 

besoin de définir de nombreux paramètres. Ces derniers temps, les modèles conceptuels à 

paramètres réduits sont de plus en plus développés et utilisés pour simuler le transfert des 

nitrates dans le sol (Surdyk et al., 2021). Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser plus 

particulièrement à l’étude de la robustesse du modèle conceptuel de transfert des nitrate NIT-
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Les débits ont été mesurés soit à l’aide d’une sonde de vitesse (débitmètre Sigma 950, Hach à 

Rampillon, (Mander et al., 2021)) soit par une sonde mesurant la hauteur d’eau qui est 

transformée en débit grâce à une courbe de tarage. La hauteur d’eau est mesurée par un capteur 

Druck PDCR1830 sur le site de Gobard (Tournebize et al., 2015) et V notch Weir à La Jaillière 

(Henine et al., 2022). Les concentrations en nitrate ont été mesurées à l’aide d’un spectromètre 

à UV de type Nitral à La Jaillière et de type S::can sur les deux autres sites. 

Les saisons hydrologiques présentent des variations hydroclimatiques (Tableau 8). La lame 

d’eau drainée cumulée sur une année hydrologique s’étend de 21 mm (La Jaillière, 1994) à 369 

mm (Rampillon, 2017), avec en moyenne des volumes drainés annuels avoisinant les 150 mm. 

Nous distinguons deux grandes tendances quant aux observations des concentrations en nitrate 

: une régularité des données sur les sites de grandes superficies avec des concentrations en 

nitrate moyennes de 54,2 ± 3,4 mg NO3
-/L à Rampillon et de 63,6 ± 6,0 mg NO3

-/L à Gobard ; 

une variabilité prononcée sur le site de La Jaillière, comme le montre l’écart-type très élevé 

(81,9 ± 64,2 mg NO3
-/L). 

Les exportations annuelles de nitrate sont plus importants à La Jaillière ( ̴ 37 kgN/ha/an) que 

sur les deux autres sites (ordre de grandeur de 12 à 16 kgN/ha/an). Malgré des années 

hydrologiques contrastées, les données moyennes sont assez similaires sur les sites 

pluriparcellaires (Rampillon et Gobard) alors qu’elles sont plus fluctuantes à La Jaillière. 

Il est important de noter que les REH sont mesurés in situ sur la parcelle de la Jaillière par 

prélèvement de sol à la tarière ce qui est fortement représentatif du stock réel de nitrate. A 

l’inverse, les REH de Rampillon et Gobard sont déterminés a posteriori en utilisant la base de 

données de la Chambre d’Agriculture du département Seine et Marne. Cette dernière regroupe 

un ensemble de mesures de REH obtenues à partir d’analyse de prélèvements de sols de 

parcelles représentatives des assolements majoritaires du département. En Seine et Marne, 80% 

de la SAU est cultivée en céréale (ex. blé, maïs, orge) et en oléo-protéagineux (ex. colza, 

tournesol, pois, soja) dont la culture dominante est le blé (40 %). Les REH sont calculés alors 

en pondérant la surface de chaque culture présente sur les deux bassins versants d’étude. Ce 

reliquat pondéré REHp ne représente pas un REH parcellaire mais plutôt un REH moyenné sur 

l’ensemble de la surface du bassin versant. 
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Tableau 8: Comparaison des valeurs moyennes des concentrations et flux de nitrate (**calculé de septembre à février) ainsi 
que des REH obtenus après (1) un calage interannuel des paramètres sur chacun des sites et (2) à partir du jeu de paramètres 

unique moyenné sur les trois sites étudiés. *L’année 1994 présente des lacunes de suivis du Nitral. 

Année Concentration moyenne (mg NO3-/L) Flux cumulé** (kgN/ha/an) mm kgN/ha 
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2014 52.6 52.5 52.5 20.1 19.0 19.1 159 49 56 

2015 57.3 57.2 57.6 8.8 9.5 9.6 62 72 66 

2016 53.6 53.8 54.1 4.8 4.5 4.6 32 78 62 

2017 49.6 49.7 49.7 37.4 38.5 39.4 369 66 60 

2018 57.8 57.8 57.9 4.5 4.5 6.4 46 ND 61 

2019 49.3 49.4 49.4 15.1 16.3 18.2 169 37 52 

G
o

b
a

rd
 

2008 57.3 58.2 56.9 4.6 4.6 4.8 35 68 63 

2009 71.0 71.0 70.7 12.3 11.6 12.1 88 43 81 

2010 65.5 65.3 65.3 16.3 16.7 16.8 164 65 73 

2011 60.4 60.9 60.2 6.2 6.2 6.3 57 75 68 

L
a

 J
a

il
li

èr
e 

1989 47.3 47.0 54.9 16.9 23.1 23.1 284 90 63 

1990 170.2 176.5 200.1 44.7 43.2 43.3 135 228 212 

1993 86.1 81.6 94.8 49.3 45.9 54.4 339 ND 112 

1994* 23.9 23.0 25.7 0.44 0.71 0.79 21 29 27 

II.3.2.3 Stratégie d’évaluation de la robustesse du modèle
L’analyse de la robustesse du modèle est réalisée sur les trois sites d’étude. Ainsi, les paramètres 

du modèle NIT-DRAIN (Chelil et al., 2022a) sont estimés en utilisant la méthode 

d’optimisation GRG (Generalized Reduced Gradient; Lasdon et al. (1978)). Un critère de 

performance objectif est généralement introduit dans l’optique de réduire l’écart entre les 

simulations et les observations. Cela permet d’obtenir un jeu de paramètres optimal et des 

simulations de qualité sur la période de simulation considérée. La calibration nécessite aussi 

l’estimation du stock initial de nitrate disponible pour la lixiviation. Ainsi, le modèle intègre la 

notion du reliquat entrée hiver équivalent (REHe) qui correspond à une estimation moyenne et 

annuelle du stock d’azote disponible pour la lixiviation en période des premières pluies 
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faibles et fortes valeurs, respectivement. Cela est d’autant plus marqué pour les groupes de 

parcelles agricoles de Gobard et Rampillon. 

Le remplacement de l’ensemble des jeux de paramètres calibrés sur chaque site (Rampillon, 

Gobard et La Jaillière) par un jeu de paramètres générique impacte très légèrement les 

performances du modèles et la qualité des simulations. 

Le Tableau 9 classe les performances (NSE, KGE) des simulations de flux et de concentration 

en nitrate pour chacun des sites étudiés suivant la stratégie de calage des paramètres d’entrée 

du modèle. Nous pouvons observer que les performances obtenues sont meilleures en flux (≥ 

0,83) qu’en concentrations en nitrate (≥ 0,50). Ces performances pourraient dépendre aussi de 

la stratégie de calage. En général, nous observons que les performances les plus élevées sont 

obtenues lors des calages interannuels des paramètres. 

La qualité des simulations de flux et de la concentration en nitrate est très légèrement impactée 

suite à la prise en compte d’un jeu de paramètres générique à l’ensemble des sites étudiés 

(moyenne des valeurs de paramètres calibrés sur toute la période des données par site d’étude). 

Cette légère perte de performance est considérée comme acceptable étant donné la préservation 

de la dynamique des concentrations en nitrate et le faible impact sur les exportations de flux 

(Tableau 8). 

Tableau 9: Récapitulatif des critères de performance obtenus sur chaque site et suivant les trois stratégies de calage 

site stratégie de calage 
performance 

Concentrations Flux  [0,8; 1[ 
NSE KGE NSE KGE 

Rampillon 

calage annuel (moyenne) 0.77 0.81 0.83 0.86 [0,6; 0,8[ 
calage interannuel 0.72 0.77 0.96 0.97 

jeu de paramètres unique 0.64 0.50 0.93 0.92 < 0,6 

Gobard 

calage annuel (moyenne) 0.60 0.73 0.99 0.97 
calage interannuel 0.65 0.73 0.99 0.98 

jeu de paramètres unique 0.56 0.78 0.99 0.98 

La 
Jaillière 

calage annuel (moyenne) 0.71 0.79 0.83 0.86 
calage interannuel 0.82 0.90 0.89 0.94 

jeu de paramètres unique 0.64 0.50 0.93 0.91 

II.3.3.1.2 Variabilité annuelle des paramètres

Les variabilités obtenues suite à l’optimisation annuelle des paramètres du modèle sont 

illustrées par les boites à moustache (Figure 29). 
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Nous pouvons noter la présence d’une variabilité marquée des paramètres notamment sur le site 

de Gobard. Cela est généralement dû à l’occurrence des phénomènes d’équifinalité (lorsque 

plusieurs combinaisons de paramètres génèrent des simulations similaires) mais aussi à cause 

du contraste interannuel visible sur les données de concentrations en nitrate et du débit. En effet, 

les données observées concentrent une forte variabilité et des dynamiques événementielles 

hétérogènes d’une année hydrologique à une autre (Tableau 8). 

A l’inverse, les valeurs des paramètres optimisés suivant la stratégie de calage interannuelle 

présentent moins de variabilité d’un site à un autre. La valeur du paramètre α, responsable du 

partage du stock d’azote initial entre les deux réservoirs superficiels, peut être fixée à 0.8. Ainsi, 

80% du stock initial d’azote alimentera le réservoir SS tandis que les 20% restants alimenteront 

le réservoir SR. Egalement, les paramètres intégrés aux équations de transfert des nitrates des 

deux réservoirs (superficiel rapide (SR) et profond lent (SP)) vers le drain, présentent des 

valeurs stables. Il est à noter que les valeurs de ces paramètres doivent être rigoureusement 

attribuées du fait de leur contribution explicite au flux total exporté et donc à la concentration 

en nitrate simulée à la sortie du système de drainage. 

II.3.3.2 Qualité des REH estimés

Intéressons-nous maintenant à la qualité des REH équivalents (estimés par le modèle). Les 

REHe présentés dans la Figure 30 ont été estimés suivant la stratégie de calage interannuel des 

paramètres (barres oranges) et à partir d’un jeu de paramètres unique représentatif des trois sites 

étudiés (barres grises). 

Les REHe estimés par le modèle sont comparables avec les REH mesurés (faibles écarts en 

général < 10 kgN/ha). Nous remarquons que les REHe sont bien estimés sur les sites de 

Rampillon et Gobard en se basant sur le jeu de paramètre unique (ex. années 2014, 2015, 2017 

et 2019 ; Rampillon, et les saisons 2008, 2010 et 2011 ; Gobard). Seules les années 2016 à 

Rampillon et 2009 à Gobard présentent une meilleure estimation des REHe en calibrant les 

paramètres sur l’ensemble de la période d’étude (calage interannuel). De plus, le calage 

interannuel des paramètres permet des estimations plus précises de REHe sur l’ensemble des 

années hydrologiques du site de La Jaillière. 

En plus de la robustesse des paramètres constatée suite à leur calage sur les trois sites d’étude 

(Figure 29), les valeurs de REHe sont correctement estimés ce qui renforce la fiabilité des 

hypothèses de fonctionnement du modèle et sa structure décrites dans le chapitre précédent. 
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transfert de nitrate proposent des performances similaires (Youssef and al, 2005; Lindström et 

al., 2010; Ale et al., 2013). L’originalité du modèle NIT-DRAIN est la proposition, en plus des 

flux, d’une bonne simulation des concentrations en nitrate. En effet, Moriasi et al. (2015) 

précise que des valeurs de NSE supérieurs à 0,35 peuvent être considérées comme satisfaisantes 

lorsqu’il s’agit des simulations de concentration en nitrate. Des performances élevées 

correspondants à des valeurs de NSE et KGE supérieurs à 0,5 ont pu être obtenues avec le 

modèle NIT-DRAIN indépendamment de la stratégie de calage utilisée. Ces performances sont 

très rarement atteintes dans la littérature (Beaudoin et al., 2021). 

Dans ce chapitre de thèse, nous nous sommes intéressés en particulier à l’étude de la robustesse 

spatiotemporelle du modèle NIT-DRAIN sous différents contextes. L’un des objectifs de cette 

approche de modélisation, simple et parcimonieuse en termes de paramètres d’entrée, est de 

proposer des valeurs de paramètres génériques et représentatives de l’ensemble des sites 

drainées en France. De plus, NIT-DRAIN est conçu pour permettre l’estimation du reliquat 

azoté en entrée d’hiver, conceptualisé par un stock initial des nitrates dans le sol au début de la 

saison de drainage (REHe) sans avoir à le mesurer à la parcelle. Cela nécessite un minimum de 

données d’entrées à savoir les débits observés ou encore la pluie et l’évapotranspiration 

potentielle (ETP) en cas de couplage avec un modèle conceptuel de drainage (ex. SIDRA-RU) 

qui permettrait de s’affranchir des observations de débit. 

L’étude de la variabilité interannuelle des paramètres du modèle NIT-DRAIN a montré la 

stabilité d’une bonne partie de leurs valeurs indépendamment de la stratégie de calage utilisée. 

Cependant, une partie des paramètres présente une variabilité annuelle prononcée. Ce gradient 

peut s’expliquer par l’hétérogénéité des saisons hydrologiques étudiées. Lorsque la qualité des 

simulations n’est pas impactée, la source principale de la variabilité des paramètres pourrait 

être attribuée à l’équifinalité. Ce phénomène est principalement dû aux interactions et 

compensations possibles entre les différents paramètres du modèle. Nous avons remarqué 

l’occurrence des problèmes d’équifinalité pour les couples de paramètres (vl1, p1) qui sont 

chacun reliés à la quantité du transfert de nitrate depuis le réservoir superficiel lent (SS). Cette 

équifinalité des paramètres est moins fréquente lors des calages de ces derniers sur une fenêtre 

temporelle plus large (interannuelle). En effet, un nombre de mesures plus important associé à 

la diversité des saisons hydrologiques réduit le nombre de combinaison possible des paramètres. 

Pour résumer, l’utilisation des paramètres calibrés sur l’ensemble de la période de données 

permet de réduire l’occurrence des problèmes d’équifinalité tout en préservant la qualité des 

estimations du REHe pour chacun des sites étudiés. 
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L’évaluation de la robustesse spatiale et temporelle du modèle NIT-DRAIN montre qu’il est 

possible d’estimer avec une bonne précision le reliquat entrée hiver équivalent (REHe). Ce 

dernier est présenté, dans cette étude, comme un indicateur de pression azotée. Le modèle 

génère, à partir d’une chronique de débit (observé ou simulé), des simulations de flux et de 

concentration en nitrate au pas de temps horaire. Le nombre relativement faible des paramètres 

confère au modèle une simplicité de prise en main sans remettre en question son efficacité. 

Dans les exemples cités, le modèle simule correctement l’évolution des concentrations en 

nitrate tout en considérant les phénomènes d’entrainement et de dilution. Nous nous sommes 

intéressé au calage des paramètres sur l’ensemble de la période de mesures pour chaque site 

d’étude. Cela permet de rechercher des jeux de paramètres représentatifs pour chaque site 

regroupant toutes les années de mesure exploitables. Un jeu de paramètre générique (jeu 

unique), équivalent à la moyenne des valeurs de paramètres calibrés sur une fenêtre temporelle 

interannuelle génère de très bonnes performances de simulation des concentrations en nitrate 

sur l’ensemble des sites étudiés. 

Ainsi, le choix d’un jeu de paramètres unique et générique conduit à des performances de 

modélisation très correctes et à des REHe estimés très prometteurs, ce qui confirme la 

robustesse spatiale du modèle indépendamment des gradients de superficie, de la multitude des 

rotations agricoles mises en place et de la diversité des années hydrologiques. 

Indépendamment de la robustesse avérée de NIT-DRAIN que nous avons constaté en se basant 

sur les données des trois sites d’étude, il serait judicieux d’évaluer les performances du modèle 

sous d’autres contextes pédoclimatiques. Notons à titre d’exemple l’importance des valeurs des 

paramètres géométriques d’un modèle de simulation des débits de drainage comme SIDRA-RU 

(ex. écartement et profondeur des drains). De la même manière, l’influence de la géométrie du 

drainage sur le transfert des nitrates devrait être étudiée. 
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Conclusion de la partie II 

Le besoin d’une meilleure description du transfert des nitrates en milieu agricole 

artificiellement drainé nous a poussé à développer un nouveau modèle conceptuel simple et 

robuste nommé « NIT-DRAIN ». Ainsi, les premières étapes de développement du modèle, sa 

validation sur des données de terrain et l’étude de sa robustesse spatiotemporelle ont constitué 

cette deuxième partie du manuscrit. 

Parmi les différentes approches de modélisation que l’on a pu tester, celle composée de trois 

compartiments permet une description minutieuse des transferts hétérogènes du nitrate dans le 

sol (Chelil et al., 2022a). Dès lors, la version finale du modèle est composée de trois 

compartiments conceptuels stockant chacun une quantité de nitrate bien déterminée. Les deux 

compartiments loin du drain sont connectés en série et permettent le transfert lent et progressif 

du nitrate tandis que le compartiment proche du drain caractérise le transfert rapide du nitrate 

vers le drain. 

A partir d’un jeu de données d’entrée réduit (paramètres, débit de drainage, REHe) et d’une 

nouvelle approche conceptuelle décrivant les deux types de transfert des nitrates (entrainement, 

dilution), nous avons pu construire un modèle compartimenté permettant (1) de générer des 

simulations de concentration en nitrate de qualité et (2) d’obtenir des estimations correctes des 

reliquats azotés entrée hiver (REH). 

La version finale du modèle NIT-DRAIN a été validée sur un jeu de données horaires de 

concentration en nitrate. Ces dernières ont été mesurées à l’exutoire du bassin versant agricole 

artificiellement drainé de Rampillon (355 ha). Ainsi, de très bonnes performances de simulation 

des concentrations en nitrate ont été obtenues malgré l’existence d’un contraste météorologique 

interannuel. 

De plus, l’approche de modélisation retenue apporte des éléments complémentaires quant au 

fonctionnement hydraulique du drainage agricole. En effet, nous avons pu constater l’existence 

d’un lien empirique entre la date de démarrage de la saison de drainage intense (SDI) et celle 

qui correspond au remplacement des phénomènes d’entrainement par les phénomènes de 

dilution des nitrates. Dès lors, la date du début de la SDI pourrait être identifiée par le biais de 

la modélisation conceptuelle NIT-DRAIN. Ce résultat est davantage discuté dans la partie IV 

section 2.1. 
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En analysant la robustesse du modèle avec les données collectées sur les trois bassins versants 

agricoles étudiés, nous avons pu démontrer l’existence d’un jeu de paramètre moyen et 

générique. Il est à noter qu’en plus de leur contraste de superficie, les parcelles agricoles 

étudiées sont situées dans deux localisations éloignées, proposant deux situations climatiques 

différentes. 

Finalement, la validation du modèle sur différents sites confirme l’ensemble des hypothèses 

émises pour construire notre approche de modélisation. Parmi ces hypothèses, nous avions 

restreint la simulation des concentrations en nitrate à la période hivernale comprise entre le 

mois de septembre et février. En effet, nous avions supposé que l’épuisement progressif d’un 

stock d’azote initial disponible pour la lixiviations (REHe) suffit pour décrire le transfert des 

nitrates durant cette période hivernale. En période printanière, il serait donc nécessaire de 

prendre en considération l’apport de la fertilisation et des principaux processus de 

transformation biogéochimique (ex. dénitrification, assimilation par la plante, minéralisation) 

qui deviennent majoritaires en cette période de l’année. Cela serait possible en intégrant un 

module agronomique à NIT-DRAIN ou en implémentant une technique d’assimilation de 

données au modèle afin d’estimer la variation du stock du nitrate dans le sol. L’assimilation de 

données devrait permettre l’estimation de la variation temporelle du stock de nitrate à partir des 

données de débit de drainage et des observations de concentration en nitrate. 
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Partie III - Assimilation de données variationnelle, application aux modèles 

de transfert de l’eau et de l’azote en contexte de drainage agricole 

Cette troisième partie de la thèse regroupera les travaux d’assimilation de données 

variationnelle implémentés aux modèles de simulation du débit de drainage (SIDRA-RU) et 

des concentrations en nitrate (NIT-DRAIN) en milieu agricole artificiellement drainé. 

Dans un premier temps, nous allons argumenter le choix de l’assimilation de données 

variationnelle. Puis, nous présenterons le principe de fonctionnement de cette méthode en 

introduction des deux chapitres qui forment cette 3ème partie du manuscrit de thèse. 

En effet, le premier chapitre présentera l’implémentation de l’assimilation de données 

variationnelle et hybride (Bayésienne-Variationnelle) au modèle de simulation de drainage 

(SIDRA-RU). Le but recherché est d’améliorer puis de stabiliser l’estimation des paramètres 

d’entrée du modèle. 

Le deuxième chapitre vise à explorer la plus-value derrière l’implémentation de la méthode 

d’assimilation de données variationnelle au modèle de transfert des nitrates (NIT-DRAIN). 

Ainsi, nous proposons d’analyser principalement l’impact de la fréquence d’échantillonnage 

des concentrations en nitrate sur les estimations du reliquat entrée hiver équivalent (REHe). 

Ensuite, l’assimilation variationnelle des concentrations en nitrate sera configurée pour estimer 

l’évolution horaire du stock des nitrates dans le sol. 

Contexte général 

Durant le dernier siècle, les chercheurs et ingénieurs en modélisation ont focalisé leur effort sur 

le développement de modèles aussi robustes que possible pour représenter fidèlement le 

système étudié. En général, les modèles numériques proposent une configuration classique 

comprenant des entrées, une structure et des sorties (Figure 31). Le "problème direct" ou 

"simulation directe" nous permet de simuler l'état d'un système (sorties du modèle) à partir 

d'informations d'entrées qui décrivent l'état initial, aux limites et différentes variables 

caractérisant l'environnement du système. 

Avec l'élargissement des champs d'application de ces modèles et la diminution des observations 

disponibles, de nombreux chercheurs se sont focalisés pendant les dernières décennies sur les 

"problèmes inverses", qui permettent d'estimer les entrées des modèles, souvent inconnues ou 

entachées d'erreurs, à partir des observations disponibles tout en prenant en compte leurs 

incertitudes. 
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Dans le domaine des géophysiques, les approches qui permettent de résoudre les problèmes 

inverses sont communément nommées : méthodes "d'assimilation de données". Diverses 

approches ont été proposées, on peut distinguer 1) le filtre de Kalman et ses variantes 

ensemblistes, méthode largement utilisée dont l'une des première applications est associée à la 

mission Apollo et au guidage de la navette vers la lune dans les années 1960 ; 2) les méthodes 

variationnelles connues à travers les deux approches 3D-Var et 4D-Var, optées par les 

météorologistes grâce à leur robustesse et précision pour résoudre des systèmes opérationnels 

de prévision du temps ; 3) les filtres particulaires connus sous le nom de méthodes de Monte-

Carlo qui offrent des alternatives plus sophistiquées pour des contextes de grande complexité 

mais avec une dimension limitée. Toutes ces approches visent à trouver une estimation optimale 

des variables d’intérêt tout en prenant en compte leurs incertitudes de façon stable et robuste. 

Pour ce faire, elles combinent toute source d'information disponible, provenant d'observation, 

d'information à priori, de dynamique du modèle et des représentations des erreurs. 

La méthode d’assimilation de données variationnelle (4D-Var) 

Soit 𝑈 un vecteur de contrôle qui regroupe les différents paramètres et variables d’entrée d’un 

modèle numérique 𝑀. Les sorties du modèle 𝑋 s’obtiennent classiquement en exécutant le 

modèle 𝑀(𝑈) (problème direct). Afin d’évaluer la qualité des simulations, ces sorties sont 

généralement comparées aux observations 𝑋∗ lorsqu’elles sont disponibles. 

Par le biais de l’assimilation de données variationnelle, on cherche à réduire l’écart entre les 

observations 𝑋∗ et les simulations 𝑋 en définissant une fonction coût J :𝐽(𝑈) =  12 ‖𝑅−12(𝑀(𝑈) − 𝑋∗)‖2 + 12 ‖𝐵−12((𝑈 − 𝑈𝑏))‖2
(III.1) 

Cette fonction combine la contribution des observations et des informations à priori (𝑈𝑏), toutes 

les deux pondérés par leurs erreurs respectives qui sont prises en compte par les matrices de 

covariance des erreurs R et B. La minimisation de J permet donc d'assimiler les informations 

contenues dans ces sources de données afin d'aboutir à une estimation optimale. Pour ce faire, 

les approches variationnelles se basent sur le calcul du gradient qui fait intervenir le modèle 

linéaire tangent et l'adjoint du modèle étudié. Ces deux composantes constituent la force des 

approches variationnelles grâce à deux intégrations directe et inverse permettant ainsi de 

propager l'influence d'une observation dans le passé et le future et donc une assimilation 

optimale de son information dans le processus d'estimation. Afin d'identifier le minimum de 

cette fonction via le gradient, plusieurs méthodes d'optimisation existent tel que les familles des 

méthodes quasi-Newton, du gradient conjugué, etc. 
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Les modèles conceptuels souffrent, en général, des problèmes d’équifinalité. Cela est souvent 

le cas en présence d’un nombre important de paramètres (Her and Chaubey, 2015) ou en 

absence d’une bonne définition des limites de variation de ces derniers (Dunn, 1999). Les 

méthodes d’assimilation de données variationnelle tout comme les méthodes de filtrage (ex. 

filtre particulaire) ne permettent pas de résoudre le problème d’équifinalité pour autant. 

Dans un contexte où les incertitudes sont fortes laissant apparaitre les problèmes d'équifinalité, 

identifier une solution unique devient un challenge. Il est donc plus approprier de combiner des 

approchent qui se complètent pour gagner en stabilité tout en gardant une précision 

satisfaisante. En effet, l'approche variationnelle est déterministe et propose une solution qui 

correspond au "mode" ainsi qu'une bonne représentation des variations des variables inconnues. 

La solution mode n'est pas stable en cas de présence de minimums locaux. Les approches 

bayésiennes, proposent une solution "moyenne" en balayant un ensemble de solutions 

pondérées, ce qui offre une solution stable mais moins précise. Une combinaison des deux 

permet de gagner mieux en stabilité et en précision. 

Le choix de l’assimilation de données variationnelle (4D-Var) au détriment d’une méthode de 

filtrage, comme celle de Kalman, est principalement dû à la disponibilité (sous réserve d’une 

bonne expertise) des codes adjoints relatifs aux deux modèles de drainage considérés. Dans 

notre étude, nous nous intéressons particulièrement à des questions liées à l’estimation des 

paramètres et variables d’entrée des modèles de drainage SIDRA-RU et NIT-DRAIN. En effet, 

les paramètres du modèle SIDRA-RU, de type scalaire, doivent être représentatifs de 

l’ensemble de la période assimilée. De plus, la structure du modèle NIT-DRAIN requière 

l’estimation annuelle de la variable d’entrée : REHe. Finalement, l’application de la VDA sera 

facilitée dans le cadre d’un potentiel futur couplage des deux modèles NIT-DRAIN et SIDRA-

RU du moment où leurs adjoints correspondants sont disponibles. De ce fait, le calcul rapide et 

précis du gradient de la fonction coût, notamment lorsque les entrées évoluent le temps, conforte 

notre choix de l’AD-Var pour une potentielle application aux modèles de simulation de 

drainage (SIDRA-RU) et de transfert des nitrates (NIT-DRAIN). 

L’approche variationnelle présente un avantage considérable par rapport aux méthodes 

séquentielles puisqu’elle fournit une estimation des paramètres après avoir assimilé toutes les 

observations disponibles. Cela permet de prendre en compte l’intégralité de leur contribution 

suite à leur estimation sur une large fenêtre d’assimilation. A l’inverse, les méthodes 
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séquentielles incorporent les informations de chaque observation séquentiellement dans 

l’estimation, ce qui peut finalement engendrer une perte d’information significative. 

Finalement, la détermination du code adjoint nous permet non seulement d’avoir un accès à 

l’assimilation de données variationnelle mais aussi de pouvoir mettre en place une analyse de 

sensibilité locale et/ou globale par la méthode de l’adjoint afin de déterminer l’impact des 

entrées sur les sorties des modèles considérés. Ces approches sont réputées pour leur rapidité 

d’exécution et l’exactitude de leurs estimations notamment en présence de peu de variables en 

sortie du modèle et d’un jeu de paramètres d’entrée important. 
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Chapitre III.1 : L’assimilation de données variationnelle pour améliorer les 

paramètres d’entrée d’un modèle de drainage agricole 

Ce chapitre est rédigé sous forme d’article scientifique. Il a été accepté par la revue « Journal 

of Hydrology » le 25 mai 2022 et publié dans sa version définitive durant le mois de juillet. 

L’article en question aborde la problématique de la stabilité des estimations des paramètres 

d’entrée du modèle de simulation du drainage « SIDRA-RU ». Tout d’abord, nous proposons 

d’identifier les paramètres présentant le plus d’impact sur la dynamique des débits simulés via 

une analyse de sensibilité globale et locale par la méthode de l’adjoint. Ensuite, nous 

implémenterons les méthodes d’assimilation de données variationnelle et hybride 

(variationnelle-bayésienne) dans le but d’améliorer la stabilité des paramètres du modèle et 

systématiquement la qualité des simulations du débit. 
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A B S T R A C T   

Variational data assimilation (VDA) has been implemented to enhance the estimation of the unknown input 
parameters of a new agricultural subsurface drainage model (SIDRA-RU) through assimilating drainage 
discharge observations. The adjoint model of SIDRA-RU has been successfully generated through the generic 
automatic differentiation tool (TAPENADE). First, the adjoint model is used to explore the local and global 
adjoint sensitivities of the valuable function defined over the drainage discharge simulations with respect to 
model input parameters. Next, the most influential parameters are estimated by applying the Variational DA 
approach. The performed sensitivity analysis shows that the most influential parameters on drainage discharge 
are those controlling the dynamics of the water table; the second most influential parameters manage the 
drainflow start of each drainage season. Compared to an alternative gradient-free calibration performance, the 
estimation of these governing parameters by the variational method improves the overall quality of the drainage 
discharge prediction, in particular in terms of the cumulative water volume. Improved parameters generate less 
than 5 mm (1%) of the discrepancy between simulated and observed water volumes, based on the five years of 
daily discharge observations on the Chantemerle agricultural parcels (36 ha). Preliminary numerical tests have 
shown the potential presence of multiple local minima, thus pointing out the equifinality issues. The latter can be 
highlighted by the self-compensation of both the physical soil parameters and the main conceptual parameters. 
For improving the robustness of the parameter estimates, a novel hybrid “Bayesian Variational” method is 
suggested. This method is based on the Bayesian averaging of an ensemble of optimal estimates.   

1. Introduction 

Agricultural drainage systems are designed to remove the excess 
water within soils subjected to frequent and continuous waterlogging, in 
particular during the winter season. The agricultural subsurface drained 
areas contribute to 10% of French arable soils (Vincent, 2020). The main 
objectives of agricultural drainage are to ensure better crop yields 
(Mohtadullah, 1990) and facilitate grazing and access to cultivated 
fields by farmers. Subsurface drainage flow only occurs when the 
perched water table rises above the drain depth, as identified by 
“drainage season”. Three drainage patterns can be distinguished during 
an agricultural drainage season (Lesaffre, 1988): (1) the “pre-flow 
drainage stage”, consists of a gradual saturation of the soil and a limited 
flow into drains; (2) the “intensive drainage stage” (IDS) featuring a 
continuous and rapid reaction to each rainfall event; (3) the “drying 

stage”. The latter is characterized by the water flow decrease until the 
drainage flow stops during summer. 

The hydrological behavior of agricultural drainage networks is 
highly dependent on hydrometeorological data and soil hydro-physical 
properties. To understand the hydrology of drained agricultural lands, 
several numerical models have been developed to approximate the un-
derlying dynamics and physical processes. The appropriate modeling of 
the perched water table formed in drained soils is complex, time- 
consuming and still require multiple input data and parameters. In 
contrast, some simplified models simulate the outputs from a limited 
input dataset but are not able to describe the physics of hydrological and 
hydraulic processes (Tournebize et al., 2004; Henine et al., 2010; Henine 
et al., 2014). 

Several models are reported in the literature (Gurovich and Oyarce, 
2015) for designing drainage networks and monitoring hydraulic 
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patterns. DRAINMOD (Skaggs et al., 2012), EnDrain (Valipour, 2012), 
CSUID (Alzraiee et al., 2013), and SIDRA that was initially developed at 
INRAE (formerly Cemagref) by Lesaffre (1988) describe the hydrological 
and hydraulic behavior of drained agricultural lands. More specifically, 
SIDRA (SImulation of DRAinage) model simulates water table variations 
at the mid-drain and calculates discharge at the drainage network outlet. 
Since that time, several model improvements have been proposed by 
Bouarfa (1995) and Bouarfa and Zimmer (2000), including a better 
consideration of the evaporation term and the water table shape. 
Recently, a new conceptual module has been introduced to manage the 
quantity of water seeping through the vadose soil zone (Jeantet et al., 
2021; Henine et al., 2022), referred to as SIDRA-RU (RU “Réserve Utile” 

for Water Holding Capacity). 
Furthermore, the model uncertainty management is indispensable to 

enhance the hydrological prediction (Blöschl et al., 2019). Leaving out 
the structural uncertainty specific to each model, one can focus on 
improving the input/parameter estimation. This could be achieved in 
part by considering the most suitable optimization approach in terms of 
uniqueness, robustness and stability of the final solution. 

It is known that long-term discharge predictions are needed to adapt 
and prepare agricultural lands to cope with the effects of climate change 
(Jiang et al., 2020; Golmohammadi et al., 2021). Unlike the short-range 
predictions (e.g. days, weeks), which may require the knowledge of the 
hydrological state at the beginning of the prediction window (e.g. flood 
forecasting), the long-range predictions are almost fully defined by the 
driving conditions (anticipated rainfall and evapotranspiration) and the 
model parameters. That is why this paper focuses on solving a classical 
parameter estimation (calibration) problem for SIDRA-RU model, using 
observations of drainage discharge recorded before the prediction 
window. 

First, the most influential model parameters on model outputs should 
be identified. This can be achieved through the Sensitivity Analysis (SA), 
a key preliminary step to the optimization exercise (Stange et al., 2000; 
Migliaccio and Chaubey, 2005; Razavi et al., 2021). Several approaches 
can be employed in local and global SA, including variance-based ap-
proaches (Sobol, 1993; Saltelli, 2002) and derivative-based methods 
(Cacuci, 1981; Morris, 1991). The adjoint sensitivity analysis involves a 
simultaneous computation of all sensitivities using adjoint operators 
within a single model run. In addition, inequality links have been 
established between the derivative-based global sensitivity measures 
(DGSM) and Sobol’s indices, thus yielding SA for a large number of input 
parameters (Kucherenko, 2009; Lamboni et al., 2013). In the same 
context, Gejadze et al. (2019) derived a generalized relationship be-
tween the global sensitivity indices and the Polynomial Chaos co-
efficients, making SA suitable for high-dimensional models. 

Once the most influential parameters are identified, one can estimate 
their values using the available observations. Several approaches are 
presently available, ranging from the PAP-GR Michel’s calibration al-
gorithm (Michel, 1989) highlighted by Mathevet (2005), to more so-
phisticated Data Assimilation (DA) methods, such as the Kalman filter 
and its ensemble variants, Particle filters, variational Data Assimilation 
(VDA) and hybrid methods (Abbaszadeh et al., 2019). 

In particular, VDA method is preferred in operational geophysical 
large-scale applications, due to its scalability, robustness and potential 
to handle nonlinear systems under high uncertainty (Courtier et al., 
1998; Fischer et al., 2005; Gauthier et al., 2007). However, references on 
the application of VDA to hydrological models remain relatively scarce. 
In recent studies, the optimal estimates of the unknown model variables 
and/or parameters have been obtained via minimization of a cost 
function using the gradient-based methods (Nguyen et al., 2016; 
Oubanas et al., 2018; Ghorbanidehno et al., 2020; Jay-Allemand et al., 
2020). This procedure requires developing the adjoint counterpart of the 
model, which could be challenging to obtain in some cases (e.g. presence 
of non-differentiable operators). Application of filtering methods is 
natural for solving the state or state-parameter estimation problems to 
unable the short and medium range state forecasting. For the pure 

calibration problems the ‘full sample’ data processing approach such as 
VDA should be preferred, given the adjoint model is available. 

A common issue when solving ill-posed problems in a variational 
formulation using the gradient-based minimization is the likely presence 
of multiple local minima in the cost function (Dennis et al., 1977). A 
comparison between different optimization algorithms applied to hy-
drological models was presented by Arsenault et al. (2014). Some of 
these methods can be highly sensitive to the choice of the initial guess, 
known as the “background” in DA or the “prior” in statistics. This finding 
was supported by Pan and Wu (1998), in which an original approach 
based on the simplex method was used to reveal and avoid the 
convergence to local minima. Furthermore, Skahill and Doherty (2006) 
proposed a simple methodology to address the local minima issue. Based 
on a local search algorithm, their methodology consists of starting the 
minimization process with different parameter values to increase the 
probability of reaching the global minima. The same concept has been 
deployed when calibrating 3D morphodynamic model data (Shoar-
inezhad et al., 2020) using the PEST parameter estimation package 
(Welter et al., 2012), thus showing that the optimization process is 
substantially affected by the local minima issue. 

However, the presence of multiple local minima is, essentially, a sign 
of ill-posedness in terms of non-uniqueness (equifinality thesis, Beven 
(2006)). In these circumstances, one should look for the mean of the 
posterior distribution rather than for one of its modes. The posterior 
mean is a natural output of the Bayesian methods. Since the direct use of 
these methods may be difficult in high dimensions, we suggest a simple 
hybrid approach referred below as the Bayesian Variational (BV) 
method. That is, the mean is computed over an ensemble of parameter 
estimates obtained by the variational method, whereas each ensemble 
member is weighed by the corresponding likelihood. The method is 
described in detail in Section 2.4.2. 

2. Materials and methods

This paper focuses on improving the long-range predictive perfor-
mance of the SIDRA-RU model (Henine et al., 2022) that runs with a 
daily time step and requires knowledge of the rainfall, potential 
evapotranspiration and a set of model parameters. First, the adjoint local 
and global sensitivity analysis are performed, in accordance with the 
methodologies presented in Goutal et al. (2018) and Gejadze et al. 
(2019). Next, the VDA method is applied to improve the estimation of 
the most influential model parameters. Therefore, the uniqueness 
(equifinality) of the parameter estimation problem is investigated by 
running the ensemble of minimizations from different starting points. 
Then, the hybrid BV method is performed to improve the robustness of 
the estimates. A flowchart is embedded below to indicate the connec-
tions between the methodology elements (Fig. 1). 

2.1. Study area description and data 

The Chantemerle agricultural sub-catchment (36 ha) has been 
considered for this study. The field includes a set of artificially drained 
agricultural parcels. On average, the drains are laid at a depth of 0.9 m 
and spaced by 10 to 12 m. The study area is located in Aulnoy (“Seine et 
Marne” department; 70 km east of Paris), within the Orgeval catchment 
(Tallec (2012); Fig. 2). 

The study site experiments are operated by the GIS-ORACLE research 
observatory (https://gisoracle.inrae.fr/). The soil is luvisol type (FAO, 
2006; Tournebize et al., 2015) with a silty texture (mixture of sand and 
clay), which is belong to the Aqualf suborder following the US taxonomy 
system. This type of soil gives rise to a temporary water table, causing 
fast and continuous water flows during wet periods. The outlet of the 
subsurface drainage network has been monitored by the water level 
measurement device (SE-200 OTT). Then, the water level has been 
transformed into discharge value using calibrated rating curve. The 
rainfall has been measured near the study site using a rain gauge. Daily 
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potential evapotranspiration (PET) data have been extracted from the 
SAFRAN database (Vidal et al., 2010). PET values have been calculated 
according to the Penman-Monteith formula. Available data cover 
September 1st, 2008 to August 31st, 2013 (Fig. 3). 

Among all recorded data, two wet hydrological years, 2010/2011 
and 2012/2013 can be distinguished, accumulating respectively 172 
mm and 217 mm of drained water. The three remaining dry years ac-
count for a combined 209 mm, nearly equal to the drained water 
accumulated in just a single wet season. This contrast in the quantity of 
drained water (i.e. succession of dry and wet seasons) lends more reli-
ability to our results. 

2.2. The SIDRA-RU model 

SIDRA-RU is a semi-analytical and semi-conceptual model, which is 
run at the scale of agricultural plots with a daily time step. The model is 
based on three coupled modules (Fig. 4; Henine et al. (2022)):  

- The first module estimates the net infiltration based on more realistic 
evapotranspiration, referred to herein as corrected evapotranspira-
tion (CET). This variable takes into account the potential evapo-
transpiration rate (PET), the available soil water content in the soil 
reservoir, and the crop coefficient (β). The net infiltration is 

Fig. 1. A flowchart clarifying connections existing between the methodology elements.  

Fig. 2. The “Chantemerle” agricultural field and its general location (48◦50’ N, 3◦ 6’ E), “Seine et Marne department”, France).  
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calculated as the difference between the precipitation (P) and the 
CET (Appendix A; formulas A.1). 

- Based on a conceptual reservoir approach, the second module cal-
culates the net recharge to the perched water table as a function of
the actual water level in the soil reservoir (S(t)). Three distinct soil

reservoir thresholds are accordingly defined namely minimum 
(Smin), intermediate (Sinter) and maximum (Smax). When S(t) lies 
between Sinter and Smax, the model splits the net infiltration rate into 
two components via partition parameter (α). The first part (α) re-
charges the water table (R) while the second part (1-α) continues to 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

1000

5

P
 (

m
m

.d
-1

)

Q
 (

m
m

.d
-1

)
P

E
T

(m
m

.d
-1

)

Date (days)

Potential evapotranspiration (PET)

Discharge (Q)

Rain (P)

15

10

0

10

5

Fig. 3. Five years (2008–2013) of daily drainage discharge data (Q, black) and rainfall (P, blue) recorded at the “Chantemerle” field scale. The related daily potential 
evapotranspiration values (PET, green) are extracted from the SAFRAN database. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is 
referred to the web version of this article.) 

Fig. 4. Diagram presenting the three SIDRA-RU modules (Henine et al., 2022).  
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fill the soil reservoir. When S(t) reaches the maximum level (Smax), 
the entire net infiltration recharges the water table (Appendix A; 
formulas A.2). It is worthwhile to note that S(t) level at the beginning 
of the hydrological year (N) is based on the soil saturation degree of 
the year (N-1).  

- The third module simulates drainage discharge (Q) and the mid- 
drain water table height (h) above drain by applying the SIDRA 
model (Lesaffre, 1988). Note that Q and h values are calculated 
considering the Hooghoudt equation (Hooghoudt, 1940) (Appendix 
A; formulas A.3). 

SIDRA-RU inputs are precipitation (P) and potential evapotranspi-
ration data (PET), both considered as forcing variables, along with the 
model parameters to simulate the mid-drain water level variations (h) 
and drainage discharges (Q) outputs (Fig. 4). The model contains two 
state variables h(t) and S(t), and eleven parameters. 

The parameter set of the model is listed in Table 1. This set includes 
the SIDRA model parameters (Ksat and µ) and the two soil reservoir 
parameters, i.e., intermediate soil reservoir level (Sinter) and reservoir 
storage capacity during the intensive drainage season (SSDI) which is 
equal to the difference between Smax and Sinter. The remaining parame-
ters are considered as either given invariants, regardless of field char-
acteristics, or typical invariant characteristics at the field scale. It should 
be pointed out that the presence of an impermeable layer, on which the 
drains are laid, limits deep infiltrations (aspect not considered herein). 
In addition, Augeard et al. (2005) showed that surface runoff becomes 
negligible under the same field conditions since the agricultural plots are 
being extensively drained, which leads to infrequent soil overflow. 

2.3. Adjoint sensitivity analysis 

In addition to the climate data of rainfall and potential evapotrans-
piration, SIDRA-RU features 11 input parameters (Table 1), some of 
which are difficult to assess directly, such as SIDRA and soil reservoir 
parameters. In order to reveal the most important parameters to be 
estimated, a sensitivity analysis (SA) is initially performed. Next, the 
chosen parameters form the control vector to be estimated using the data 
assimilation method (see Section 2.4). 

The present paper investigates both local and global adjoint sensi-
tivities. The latter are computed using the derivative-based approaches 
involving the SIDRA-RU adjoint model to evaluate the gradient of a 
valuable function J, defined over the model response. Note that the 
formulation of J depends on the purpose of the study. 

The adjoint model is generated using the automatic differentiation 
(AD) tool TAPENADE (Hascoet and Pascual, 2013), developed at Inria 

(https://team.inria.fr/ecuador/en/tapenade/). The AD engine pro-
cesses the Fortran code which implements the mapping from the model 
inputs to the valuable function J(U). For the AD procedure to succeed, 
one has to ensure that all operators of the code are differentiable. This is 
not always the case, especially with conceptual models. For example, the 
flow routing scheme originally used in AIGA model (described in Jay- 
Allemand et al. (2020)) was not differentiable. Since the need for a more 
accurate routing scheme was obvious, the new one has been developed 
taking into account the differentiability requirement. Concerning 
SIDRA-RU model, a brief inspection of the model equations (see Ap-
pendix A) shows that it is conditionally differentiable. Here, ‘condi-
tionally’ means that all parameters are explicitly involved inside the 
continuous operators, so the gradient with respect to all parameters does 
exist. However, some parameters and state variable S(t) are involved as 
arguments in the logical expressions (if-then/elseif-then/endif), which 
are not differentiable. This means that the computed gradient is 
approximate since it does not include the component associated to the 
unaccounted graphs. In practice, this component is usually quite small in 
comparison to the explicit component and, therefore, does not affect the 
minimization result significantly. To check this, any logical expression 
can be substituted with the numerical one using the logistic function 
H(x) = 1/(1+ e−2kx), where k is a big enough real. Since the exponent is 
a computationally expensive function, one has to keep a compromise 
between the gradient accuracy and the computational cost in the 
modified version of the code. Concerning SIDRA-RU model, no modifi-
cations have been considered as necessary. 

2.3.1. Local adjoint sensitivity analysis (LASA) 
Let us consider a model M that transforms input vector I into model 

output vector X: 
M(I) = X (1) 

In the particular case of the SIDRA-RU model, input vector I includes 
the vector of parameters Ui and the climate forcing datasets (i.e. rainfall 
and potential evapotranspiration): 
I = {P(t),PET(t),U } (2) 

In this study, rainfall P and evapotranspiration PET are considered to 
be known with high accuracy; thus, their values are not estimated. The 
input parameters vector U is defined as follows: 
U = {S, l,Ksat, μ,A,C,P, Sinter , SSDI, α, β} (3) 

Where: SSDI = Smax −Sinter. 
The model response X represents the simulated temporal evolution of 

drainage discharge Q: 
X = Q(t) t∊[0,T] (4) 

Since in the current SA framework the model output is directly and 
completely observed, no observation operator is required, and the cor-
responding observations are hereafter denoted X*. 

In the local SA context, the sensitivity of the model response with 
respect to inputs is quantified locally around a given point. Since the 
true value of U is unknown, it is typically substituted by a prior Ub, 
where index “b” stands for the “background” information in DA. 
Reasonable initial guess of U can be provided by an expert evaluation or 
through introducing a pre-calibration step. 

Adjoint SA method computes the sensitivity of the model response X 
with respect to the model inputs U via the gradient of the valuable 
function J(X(U) ) := J(U) at the point Ub (background value): 
∂J(Ub)

∂U
=

(

∂J(Ub)

∂U1

,⋯,
∂J(Ub)

∂Un

)

(5) 

All components of the gradient are computed simultaneously using a 
single adjoint model run, which is the main advantage of the adjoint 
approach as compared to the finite-difference or statistical methods. 

Table 1 
Classification of SIDRA-RU parameters.  

Type Parameters Unit Notes 
SIDRA model Saturated hydraulic 

conductivity (Ksat) 
m/ 
day 

Measurable but often 
inaccessible 

Drainage porosity 
(µ) 

(–) 

Water table shape 
coefficients (A and 
C) 

(–) Fixed model parameters 

Drainage design Parcels area (S) m2 Values usually known 
and dependent on the 
studied field 

Drain spacing (l) m 
Drain depth (P) m 

Evapotranspiration 
correction 

Crop coefficient (β) (–) Internal parameters 

Soil reservoir Water share 
coefficient (α) 

(–) 

Intermediate 
threshold (Sinter) 

mm Not measurable at the 
field scale 

Reservoir storage 
capacity (SSDI) 

mm  
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Moreover, the derivative obtained is exact (up to the machine accuracy, 
if all operators involved are differentiable), rather than a finite- 
difference approximation. 

Next, the gradient components must be properly scaled to construct 
the local sensitivities meaningful in terms of the Analysis of Variance 
(ANOVA) approach. Let us consider a Gaussian perturbation ξ ∈ N(0,B), 
where B = diag(σ2

i
)

, i = 1,⋯,N and σi is the standard deviation. It can be 
seen that: 

Var[J] = E
[

(J(Ub + ξ) − J(Ub) )
2
]

=
∑

N

i=1

(

σi

∂J(Ub)

∂Ui

)2

(6) 

It follows from the above formula that each component of the 
gradient ∂J(Ub)/∂(Ui) has to be scaled by the corresponding σi. 

In this study, the Kling-Gupta Efficiency (KGE, Gupta et al. (2009)) 
has been chosen as a valuable function J(U). KGE is widely used to assess 
the performance of hydrological models and improve simulation quality 
(Pechlivanidis et al., 2011; Patil and Stieglitz, 2015; Haas et al., 2016; 
Santos, 2018). The KGE metric ranges from -∞ to 1, where 1 corresponds 
to the best match between simulations and observations. 

J(X,X*) = 1−

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

(r − 1)2 + (d − 1)2 + (m − 1)2

√

(7) 
where:  

- m = X
X*: the ratio between the mean of the simulated and observed 

data.  
- r =

∑n
i=1(Xi−X)(X*

i −X*)
̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

∑n
i=1(Xi−X)2√

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

∑n
i=1(X*

i −X*)
2

√ : the Pearson correlation coefficient.

- d =
X*

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

∑n
i=1(Xi−X)2√

X
̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

∑n
i=1(X*

i −X*)
2

√ : the ratio between the standard deviation of

simulated and observed values. 

Moreover, the use of KGE allows the performance of adjoint-based 
and Sobol methods (Sobol, 1993) to be compared. The latter had 
recently been explored in (Henine et al., 2022). 

2.3.2. Global adjoint sensitivity analysis (GASA) 
While the local SA answers how a small perturbation around the 

background value Ub influences the model response X, the global SA 
focuses on the model output variance or, more precisely, on how the 
input variability influences the output variance. The global SA reveals 
which parts of the output variance are due to different inputs by esti-
mating Sobol indices, which are a central tool (and key point) since they 
provide a quantitative and rigorous overview of the influence of inputs 
on the model response. The commonly used global SA method is the 
variance-based ANOVA decomposition. This paper introduces the 
adjoint-based global SA described in (Gejadze et al., 2019), featuring a 
methodology that derives a generalized relationship between the global 
sensitivity indices and the Polynomial Chaos coefficients. 

The variability of inputs is represented by a sample of random vec-
tors from a given probability distribution. For example, one can consider 
the Gaussian distribution using the background vector Ub as its mode. 
Since in our case the informative priors for U are either not available or 
not accurate enough, we use the uniform distribution to define a random 
sample within a defined interval [ai, bi] for each element of U, as follows: 
ξi ∈ u(ai, bi)
ξi = (bi − ai)*εi + ai

, εi ∈ u(0, 1) (8) 

The bounds a and b are specified for all SIDRA-RU parameters. The 
choice of the uniform distribution overcomes the need for background 
Ub and, subsequently, for the pre-calibration step. 

The sample size is chosen by taking into account the computational 
requirements and model complexity into account. Since the SIDRA-RU is 
relatively inexpensive, it is feasible to use a relatively large sample size, 

which can be chosen to compromise between the stability of the sensi-
tivities and CPU time. 

In this paper, we only consider the first-order ‘main-effect’ Si indices 
as well as the ‘total-effect’ STi indices (Saltelli, 2002), defined as follows: 
⎧

⎪

⎪

⎪

⎨

⎪

⎪

⎪

⎩

Si =
Var(E[J(ξ)|ξi ] )

Var(J(ξ) )

ST
i =

Var(J(ξ)) − Var(E[J(ξ)|ξ−i ])

Var(J(ξ))

(9) 

Where J(ξ)|ξi represents the random value of J, with the input 
component ξi being fixed at its generic value; ξ−i stands for ‘all, but i’, 
and Var(J(ξ)) is the total variance of J(ξ). 

While the main-effect indices, which are commonly used in ANOVA 
analysis, quantify the single influence of individual variables or some 
groups of variables, the total-effect indices measure the influence of a 
variable jointly with all its interactions with other variables. Alterna-
tively, these indices can be viewed as a measure of the variability 
remaining to the output when all but one input variables are fixed. If the 
total sensitivity index of a variable is sufficiently small, this variable can 
be removed from further analysis, because neither the variable nor any 
of its order interactions have an impact on the valuable function. Thus, 
the total sensitivity index can be used to detect the essential variables for 
the calibration process. 

The methodology presented in Gejadze et al. (2019) suggests a 
generalized approximation for the upper bound of the total-effect 
indices ST

i based on a computation of the derivative of the valuable 
function J. We limit ourselves here to the first-order analysis. Future 
work will investigate the approximation of ST

i in considering second- 
order interactions. Given that ξ is a vector constituted of independent 
and identically distributed normal random variables, the following es-
timate holds: 

ST
i Var(J(ξ) ) ≤ E

[

(

∂J(ξ)

∂ξi

)2
]

(10) 

In the case of independent uniformly distributed variables defined 
over the interval [ai, bi] (Lamboni et al., 2013), the following can be 
written: 

ST
i Var(J(ξ) ) ≤ E

[

(

∂J(ξ)

∂ξin

)2
]

(

(bi − ai)

π

)2

(11) 

Similarly, we employ the same formulation of the valuable function 
introduced in Section 2.3.1. The gradient of J within the GASA frame-
work is computed using automatic differentiation. A detailed algorithm 
of the GASA applied to the SIDRA-RU model is described in Fig. 5. 

2.4. Variational data assimilation algorithm 

Data assimilation methods are widely used in the geophysical sci-
ences (Reichle, 2008). These methods provide the best possible esti-
mates of unknown model inputs (initial and driving conditions, 
parameters) by combining all available information: observations, a 
priori data (coming from expertise or preprocessing), and knowledge of 
the physics of the underlying phenomena incorporated into the model. 

In the ‘forward’ or ‘simulation’ mode, the forcing terms (rainfall and 
PET) and the SIDRA-RU model parameters are provided as known inputs 
in order to simulate the drainage discharge. The ‘backward’ or ’inverse’ 

mode seeks to estimate the unknown input parameters by assimilating 
available information from the observed output discharge (Fig. 6). 

The recent paper written by Jeantet et al. (2021) presents an example 
that uses the “Michel calibration (PAP-GR)” algorithm to estimate the 
parameters (Ksat, µ, SSDI and Sinter). This algorithm was originally 
developed at INRAE (formerly IRSTEA) to calibrate the GR (Génie Rural) 
hydrological models (Perrin et al., 2003). An operational version of the 
algorithm (airGR) is available in an R package (Coron et al., 2017). This 
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method is initially based on assigning a probability distribution law for 
each calibrated parameter in order to target the optimal variation 
domain. The calibration procedure is then refined by searching for the 
optimal parameter values within the pre-selected bounds. The objective 
function used through the PAP-GR routine depends on the calibration 
target (e.g. low or high flow, volume improvement). For more detail, one 
can refer to the paper of (Jeantet et al., 2021). 

The VDA yields optimal estimates of the unknown parameters by 
minimizing the cost function: 

J(U) =
1

2
‖
(

R−1/2M(U
)

− X*)‖2 +
1

2
‖B−1/2(U − Ub)‖

2 (12)  

under the box constraints a ≤ U ≤ b. Here,B = E(ξbξT
b
) and R = E(ξoξT

o
)

are the covariance matrics of the background and observation errors, ξb 
and ξo, respectively. As in Section 2.3.1, we consider B = diag(σ2i

)

,i = 1,
⋯, n, where σi is the standard deviation, and n is the dimension of the 
control subset. Note that a-priory information on the parameters is 
represented by the bounds a and b. Since (12) implies the Gaussian 
distribution of ξb, we define σi = ((bi − ai)/2)/3. 

The observation error ξo includes directly the measurement error, 
plus projections into the observation space of orher errors (forcing data 
errors, structural errors). Since R is difficult to evaluate, we assume it is 
diagonal, with uniform variance α2. Then (12) can be written in the 
form. 

J(U, α) =
1

2
‖(M(U) − X*)‖2 +

α2

2
‖B−1/2(U − Ub)‖

2 (12a) 

Where α has to be estimated alongside U from an auxiliary condition 
on U. This is a ‘relaxed’ formulation which roughtly takes into account 
all uncertainties not included into the control vector. In practice, instead 
of solving this problem explicitly, one can consider the minimization 
problem for the cost function. 

J(W) =
1

2
‖
(

M(Ub + B1/2W
)

− X*)‖2 (13) 

Where W is defined via the change of variables U = Ub + B1/2W, 
Fig. 5. Simplified version of the global adjoint SA algorithm.  

Fig. 6. Scheme describing the operating mode of the direct problem (blue arrows) and inverse problem (red arrows) methods for the case of the SIDRA-RU model. 
(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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complemented with an appropriate iterations stopping criteria (L- 
curve). This is an iterative regularization implementation of (12a), as 
described in (Gejadze and Malaterre, 2017; Oubanas et al., 2018). 

In the present study, a limited memory L-BFGS-B algorithm (Zhu 
et al., 1997) has been employed to perform the minimization step 
involving box-constrained set of parameters in order to avoid unphysical 
solutions. As explained above, the choice of the VDA method is largely 
motivated by the need to investigate and optimize the upgraded version 
of SIDRA-RU (to be reported in a future paper), which will be able to 
simulate the daily nitrate concentration values by integrating the un-
known distributed variable, in addition to the model input parameters. 
The mentioned distributed variable represents the potentially leachable 
quantity of the nitrate initially trapped in the soil surface layer. This 
quantity is estimated once a year, generally at the end of the autumn 
season. The control vector will then be extended accordingly. For this 
reason, the choice of variational DA is justified since the algorithm 
sought needs to be robust to the present uncertainties and heterogeneity 
of the variables involved. Hence, this paper offers the first imple-
mentation of the VDA to SIDRA-type models, which will be adapted to 
the new upgraded version. 

Let us note that (12) is the strong-constraint variational formulation, 
which is valid under the perfect model assumption. In the variational DA 
framework, the model error is usually treated via the weak-constraint 
formulation (Tremolet, 2006). This approach is proved useful in the 
classical DA in weather and ocean prediction systems, where the model 
state at the beginning of the prediction window is of major concern. In 
hydrology, the method has been used as a part of the hybrid-filtering 
algorithm in (Abbaszadeh et al., 2019). However, the usefulness of the 
weak formulation for solving the pure calibration problems is far less 
evident. Besides, being a conceptual and approximate model, SIDRA-RU 
is characterized by a structural uncertainty, which is not exactly the 
model error as it is understood in the classical applications (for example, 
due to random forcing). A more appropriate approach to deal with the 
structural uncertainty seems the model selection in the Expectation- 
Maximization framework (Beal, 2003). This is a topic for a possible 
future development, but we keep the strong-constraint DA formulation 
as a first step in this direction. 

2.4.1. Toward avoiding the local minima issues 
Due to the ill-posedness of certain inverse problems, the corre-

sponding minimization process may suffer from the presence of the local 
minima, which prevent it from reaching the global one. Various ap-
proaches have been investigated to mitigate this difficulty. Inspired by 
the works of Duan et al. (1992) and Skahill and Doherty (2006), we 
suggest using an ensemble minimization framework. The idea here is to 
start each individual minimization process from a different first guess, 
which might result in different minimization trajectories, thus limiting 
the dependence of the optimal solution from the prior knowledge and its 
uncertainty. The ensemble of priors/backgrounds (used as initial points 
for minimization) is generated using a uniform distribution and is 
limited to the sufficient subset elements, as identified through the GASA 
method (see Section 3.1). Two configurations have been tested herein: 
1) the input parameters are perturbed one by one, setting the remaining 
ones at their optimal values; and 2) parameters are perturbed simulta-
neously. The ensemble size is then chosen to compromise target accu-
racy and available computational resources. 

2.4.2. Hybrid BV method: description 
As mentioned above, if the estimation problem is ill-posed in terms of 

the uniqueness condition, looking for the global minimum might be 
useless in principle. That is, the resulting posterior distribution could be 
multi-modal, with modes having nearly the same probability values, but 
corresponding to noticeably different combinations of parameters. Since 
both the model and the observations are not ’perfect’, choosing the 
posterior mode with the largest probability (or the ’global’ minimum in 
terms of the cost-function) could be a wrong decision. Thus, the remedy 

is to look for the posterior mean instead. This should result into more 
robust (reliable) parameter estimates. Since the direct use of the 
Bayesian methods could be computationally too expensive, we suggest a 
novel hybrid BV method combining variational and Bayesian elements, 
which can be considered as an upgrade to the method presented in 
(Skahill and Doherty, 2006). 

Let us consider an ensemble of optimal solutions Ui, i = 1, …, N, 
where each Ui is the result of minimization of the cost-function (13), 
involving a randomly chosen background Ub from the probability dis-
tribution ρ(U). Let Ji = J(Ui) be the corresponding value of (13), and Jmin 
the minimum value of Ji over the ensemble. Now we introduce the 
likelihood function in the form: 

L
k

i = exp
(

−2k(Ji/Jmin − 1)2
)

(14) 

where k is the parameter, which controls the decay rate of the like-
lihood function. This parameter is similar to the regularization param-
eter used in the classical Tikhonov approach. Then, the posterior 
ensemble mean and variance are computed as follows: 

U k =
1

C1

∑N

i=1
UiL

k

i ρ(Ui) (15)  

Var(U)k =
1

C1

∑N

i=1

(

Ui −U k
)

o
(

Ui −U k
)

L
k

i ρ(Ui) (16)  

C1 =
1

N

∑N

i=1
L

k

i ρ(Ui)

The L-curve approach is adapted here for choosing k. L-curve is 
defined as a parametric curve {J(Uk)

,Dk }, k =−20, ..., 20, where 

Dk =
(

U
k
− U

−∞)T
(

Var(U)k
)−1

o
(

U
k
−U

−∞) (17) 

is the probabilistic (Mahalanobis) distance between Uk and 

U
−∞

=
1

N

∑N

n=1
Un (18) 

The idea of the ‘L-curve’ method is to choose the value of k located 
near the corner, so that both the cost-function J(Uk) and the distance Dk 

are simultaneously minimized. One particular example of the L-curve 
encountered during computations is presented in Fig. 13. Note that the 
uniform prior distribution for Ub is assumed in this paper, therefore the 
posterior moments are fully defined by the likelihood function (14). 

2.5. Evaluation of the temporal robustness of the model 

An ensemble of operational tests proposed by KlemeŠ (1986) has 
been widely used to evaluate the spatiotemporal robustness of hydro-
logical models (Henriksen et al., 2003; Guo et al., 2020; Jeantet et al., 
2021). In the following, we have selected the split sample test to eval-
uate the temporal robustness of the SIDRA-RU model. This method di-
vides the study period into two subperiods (e.g. P1 and P2). The first 
window P1 is considered as an assimilation period. Hence, the daily 
discharge is assimilated using VDA in order to estimate the control 
vector U. The parameter estimates obtained are then validated by 
comparing the corresponding model predictions with observations over 
the period P2. Next, the assimilation and validation periods P1 and P2 are 
swapped to validate the estimator’s temporal robustness. 

Overall, four metrics have been selected to evaluate the model’s 
predictive performance. One can recall the cost function (Section 2.4; 
Eq. (13)) and the KGE metric (Section 2.3.1; Eq. (7)), relevant to assess 
the variability of the drainage discharge. In addition, we use the root 
mean square error (RMSE (Kenney, 1939); Eq. (19)), which informs of 
the residuals spread and the Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE (Nash and 
Sutcliffe, 1970)), as defined in Eq. (20), which is inroduced to assess the 
performance of several hydrological and water quality models. 
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RMSE =

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

∑

N

i=1

(X*
i − Xi)

2

N

√

√

√

√

√ (19)  

NSE = 1−

∑N

i=1(X
*
i − Xi)

2

∑N

i=1(Xi − X*)2
(20) 

In addition, we are quantifying the water balance conservation by 
calculating the discrepancy on cumulative drained water volumes. 

3. Results 

3.1. Adjoint local and global sensitivity analyses 

The LASA method was first applied to assess the influence of SIDRA- 
RU input parameters on the KGE metric. First, the local sensitivity 
around ’pre-calibrated prior’ (Table 2) was computed (as illustrated in 
Fig. 7 with red crosses) using the entire data (Fig. 3). Results show that 
the highest sensitivities are to soil parameters µ and Ksat and reservoir 
parameter Sinter. 

Second, in order to investigate the impact of the prior on the 
resulting sensitivities, a set of 1000 random input values has been 
generated using the uniform distribution defined over the interval [a,b] 
(Eq. (8) and Table 2). The corresponding sensitivities have been then 
computed using LASA. The boxplots in Fig. 7 show the range of impact of 
each parameter. The highest range is observed for parameters Ksat, µ and 
further Sinter A and β whereas the smallest range was identified for pa-
rameters S, P and α. 

Further analysis has therefore been performed using the GASA 
method over the entire range of parameter variation, as defined within 
bounds [a,b]. A random ensemble of SIDRA-RU input parameters has 
been generated from the uniform distribution. The ensemble size was 
chosen to balance the stability of results and low CPU time. Hence, 
testing different ensemble sizes (ranging from 100 to 10000) allowed the 
selection of n = 2000, ensuring stable sensitivity results. One can note 
that only ~ 2.6 s was needed to complete the 2000 simulations. 

Table 2 lists the values of the boundaries (a) and (b) assigned ac-
cording to both the prior knowledge of SIDRA-RU model parameters and 
the data collected from the Chantemerle field. Accordingly, Ksat , µ, Sinter, 
and SSDI parameter bounds have been selected from (Henine et al., 
2022). The other parameter boundaries was assigned so as to avoid 
outliers. 

The obtained ‘total-effect’ sensitivities using the GASA approach are 
shown in Fig. 8. The results indicate that the saturated hydraulic con-
ductivity Ksat is the most influential input parameter, followed by the 
drainage porosity µ and then the intermediate water level threshold in 
the conceptual reservoir Sinter, followed by the other parameters. This 
finding means that only Ksat, µ and subsequent Sinter parameters exert the 
strongest impact on KGE values. Although SSDI is classified as a low- 
impact parameter, it is included in the control vector due to its strong 
link with Sinter parameter (Section 2.2). 

3.2. SIDRA-RU parameters estimation using the VDA method 

Based on the results of GASA (Section 3.1), the VDA method was 
implemented to estimate the impacting part of the input vector on the 
model output (i.e. U = {Ksat , μ, Sinter, SSDI}). Two experimental set-ups 

have been considered:  

a) the split sample test, considering the two-time windows P1, covering 
the period from 2008 to 2010, and P2 covering the period 
2010–2013, to assess the model’s predictive performance;  

b) the full sample test (over the entire observation period, P1 ∪ P2), with 
the resulting simulated discharge to be compared to the one obtained 
with parameters estimated using the PAP-GR calibration method. 

3.2.1. Validation of the variational DA framework 
Table 3 shows the results of the split sample test. Good performance 

in terms of KGE, NSE and RMSE is achieved for both the assimilation and 
validation periods (KGE > 0.66; NSE > 0.53; RMSE less than 2.44 l/s). 
Moreover, swapping the assimilation and validation periods P1 and P2 
leads to relatively comparable estimates (e.g. Sinter estimated at 71.2 mm 
and 85.8 mm over periods P1 and P2, respectively), and similar perfor-
mance metric values. One can also notice that distances between the 
SIDRA parameters (e.g. μ on P1 vs μ on P2) are smaller compared to 
those for the conceptual parameters (e.g. Sinter on P1 vs Sinter on P2). 

3.2.2. VDA vs. Gradient-free PAP-GR method 
Below, the VDA method is compared to the gradient-free PAP-GR 

calibration method by estimating the control vector values over the 
entire observation period (2008–2013). Three experimental configura-
tions are considered with the following sets of input parameters:  

(a) Non-informative (open-loop) inputs (priors/backgrounds)  
(b) Calibrated inputs from Michel’s calibration algorithm (PAP-GR)  
(c) Estimated inputs from the VDA method, taking the background 

values from (a) 

Table 4 shows the input parameters obtained for configurations (a), 
(b) and (c), along with the corresponding performance metrics values. 
Note that the improvement achieved by VDA compared to the PAP-GR 
calibration algorithm is indicated in brackets. 

In the experimental set-up (c), the VDA is used starting from a non- 
informative background from (a) in order to estimate input parameters 
Ksat , μ, Sinter and SSDI simultaneously. Since the bounds of the physical 
parameters range have not been integrated into SIDRA-RU, a con-
strained cost minimization is performed using the L-BFGS-B method to 
eliminate all non-physical solutions. Table 5 summarizes the lower and 
upper bounds assigned to each parameter. The choice of Ksat and μ 

bounds is based on field measurements carried out in 70 referenced soils 
in France (Lagacherie, 1987). SSDI and Sinter bounds are presented in 
(Henine et al., 2022). The estimated control vector (c) is comparable to 
that derived from the split sample test in the first experiment (Table 3). 

Fig. 9 illustrates the observed and simulated discharges, over the 
total target period, according to the three experimental configurations 
(a, b, c). In addition, the respective cumulative water volume has been 
plotted in (d), thus making it possible to compare the performance ob-
tained using the variational calibration method and that resulting from 
the application of the PAP-GR calibration algorithm. 

The model performance after VDA is slightly better in terms of KGE, 
NSE and RMSE values, as compared to the PAP-GR calibration routine. 
Excluding the first year of data, generally used as a warming period to 
adjust the saturation degree in the conceptual reservoir, the discharge 

Table 2 
Minimum (a) and maximum (b) values defined for each parameter.  

Input S (ha) l (m) Ksat (m/day) µ (–) A 
(–) 

C 
(–) 

P (m) SSDI (mm) Sinter (mm) α(–) β 

(–) 
a  35.40  3.50  0.02  0.010  0.80  0.85  0.60  10.00  55.00  0.00  0.50 
b  37.40  6.00  1.00  0.130  0.90  0.95  1.20  55.00  225.00  1.00  1.00 
Pre-calibrated Prior  36.40  5.00  0.27  0.042  0.86  0.89  0.90  46.48  92.58  0.33  0.90  

S. Chelil et al.                                                                                                                                                                                                                                    



Journal of Hydrology 610 (2022) 128006

10

values are well represented in both cases (Fig. 9b and 9c). In addition, 
the analysis of the simulated cumulative drained water over the total 
target period (five drainage seasons) in comparison with the measured 
discharge, indicates only a 1% ratio between measured and simulated 
total drained water volume using VDA (ΔV = 4.8 mm over five years of 
data; Fig. 9d) versus 10% when using the PAP-GR calibration algorithm 
(ΔV = 58.7 mm). 

3.3. Investigating the local minima issue 

The second part of this study focuses on the issue of local minima. 
Two experimental set-ups have been considered. First, we analyze the 
convergence process for a given single parameter, assuming that the 
remaining parameters are known and set to their optimal values. Sec-
ond, we investigate the convergence process when all parameters are 
updated simultaneously. 

Fig. 7. Sensitivities of the “KGE metric” using a single ’pre-calibrated prior’, in red crosses; using ensemble of priors, in boxplots. (For interpretation of the references 
to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.) 

Fig. 8. The influence of input parameters on the valuable function J (KGE).  
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3.3.1. Single parameter estimation 
In this experiment, each parameter Ui is estimated separately while 

assuming that all other inputs are known and set to their optimal values 
(Table 4, Row C). Hence, the control vector includes one parameter at a 
time. For each parameter Ui, an ensemble of priors/backgrounds of size 
n = 100 is generated and an ensemble estimation using the VDA is 
performed. Fig. 10 illustrates the convergence process for each param-
eter, starting from different initial values within the given ensemble. The 
red color represents successful minimization cases, where a cost function 
minimization has been reached. The corresponding ratios are presented 
in the legend, together with the unsuccessful cases shown in gray. Note 
that minimum cost values are generally reached after only 10 iterations. 

It can be noticed that the ensembles of parameters Ksat and µ 

converge towards unique values of 0.22 m.d-1 and 0.047, respectively, 
regardless of the initial background value. However, SSDI and Sinter 
parameters converge towards different optimal values. Those corre-
sponding to the minimum cost function are 42 mm and 82 mm, 
respectively, which are still consistent with the result obtained in Sec-
tion 3.2. 

3.3.2. Simultaneous minimization 
Similar to the first set-up, in this second experiment, an ensemble of 

size n = 100 of prior/background vectors is generated. The simultaneous 
minimization of all parameters was then performed using the VDA 
method. Fig. 11 shows the parameter sets that converge toward mini-
mum cost function values, presented here in red. Four main clusters (red 
dots) have been identified. Similar cluster positions for the two physi-
cally based parameters Ksat [0.19–0.25] m.d-1 and µ [0.040–0.047] can 
be detected. Interestingly, the conceptual-based parameters SSDI 
[47–61] mm and Sinter [65–81] mm display opposite cluster positions. 

Similar to the first experiment, Fig. 12 shows the minimization tra-
jectories. The red color refers to the successful convergence cases 
reaching the minimum cost function value. It can be observed that 
several solutions are possible when estimating all parameters and no 
global minimum can be clearly identified. Dashed lines correspond to 

the optimal solution of each parameter in terms of the minimized cost 
function. The best control vector estimates corresponds to: Ksat = 0.22 
m/day, µ= 0.044 (–), SSDI = 48.68 mm, and Sinter = 78.76 mm. 

3.4. Hybrid BV approach to improve the solution stability 

The model parameters are estimated by the hybrid BV method 
following the “split sample test” methodology (see Section 2.5). 

The parameter estimations presented in Table 3 (for P1 and P2), and 
Table 4 (for P) have been embedded in Table 6 to allow a better com-
parison between hybrid DA and variational DA methods. First, one can 
notice that the difference between the estimates Ksat and Sinter obtained 
using the hybrid DA on different periods P1 and P2 is less, whereas for μ 

and SSDI is slightly larger. One key model characteristic which defines 
the water table dynamics is given by Smax = SSDI + Sinter. The difference 
Smax|P2 − Smax|P1 by the hybrid BV method makes 5.29 mm, against 9.1 
mm by the variational DA. This indicates that the results by the hybrid 
BV method, as expected, are generally more robust. Secondly, while the 
estimates Ksat|P and μ|P are nearly the same for both methods, they are 
slightly different for SSDI|P and Sinter|P. 

As an example, Fig. 13 shows the L-curve obtained by processing the 
ensemble of optimal solutions corresponding to P2 period. Here, one can 
see a distinctive corner at k = 13. This position ensures the robustness of 
the solution by selecting low values of D(k) and J(k). 

4. Discussion 

The paper’s content revolves around improving the new agricultural 
drainage model. First, the adjoint sensitivity analysis (local and global) 
has been conducted to identify the most impacting parameters of the 
SIDRA-RU model. Then, VDA and hybrid BV frameworks have been 
validated over five years of daily-observed discharge data and used af-
terwards to estimate the best combination of SIDRA-RU parameters. 

4.1. Adjoint SA 

The local adjoint SA result suggests that µ and Ksat are the most 
influential parameters. However, one can notice that the choice of prior 
could change the parameter ranking which emphasizes the importance 
of the global analysis. In fact, no priors are required to apply the global 
adjoint approach. The global SA method indicates that Ksat and µ have 
the most impact on the model output. These two parameters govern the 
physically based part of the model and describe the dynamics and 
reactivity of the perched water table and discharges. The conceptual 
parameter Sinter, ranked third, controls the beginning of the intensive 
drainage season, which generally occurs during winter, while β is 
dependent on the type of vegetation cover. Since information on crop 
rotation is not always available, parameter β is set by default equal to 1. 
Future work will investigate the possibilities of integrating a crop 
rotation module should data be available. 

The results obtained are consistent with the analysis performed using 
Sobol’s total and main-order sensitivity indices in (Henine et al., 2022). 
This output confirms that Ksat and µ have the highest impact on KGE, 
whereas SSDI and Sinter parameters practically determine the starting 
date of the drainage season. These four parameters constitute the suf-
ficient control subset of parameters, or the ’control vector’. It should be 

Table 3 
Split sample test results based on assimilation of the drainage discharge data.   

RMSE 
(l/s) 

NSE 
(–) 

KGE 
(–) 

Cost 
(–) 

RMSE 
(l/s) 

NSE 
(–) 

KGE 
(–) 

Cost 
(–) 

Ksat 
(m/d) 

µ 

(–) 
SSDI (mm) Sinter (mm)  

Estimation period P1 (2008-2010) Validation period P2 (2010-2013) Estimated parameters 
P1 → P2 1.62 0.56 0.66  0.74  2.44  0.71  0.77  2.50  0.19  0.042  40.8  71.2  

Validation period P1 (2008–2010) Estimation period P2 (2010–2013) Estimated parameters 
P2 → P1 1.66 0.53 0.70  0.78  2.41  0.72  0.77  2.45  0.23  0.042  35.2  85.8  

Table 4 
Performance criteria resulting from: (a) the use of open-loop parameters; the 
parameter estimation using both (b) the PAP-GR and (c) the VDA minimization 
methods.   

Control vector values Performance criteria  
Ksat 
(m/ 
day) 

µ 

(–) 
SSDI 
(mm) 

Sinter 
(mm) 

RMSE 
(l/s) 

NSE 
(–) 

KGE 
(–) 

a  0.9  0.06  18.0  30.0 4.66 −0.46 0.08 
b  0.272  0.043  46.48  92.58 2.13 0.70 0.76 
c  0.228  0.044  41.93  84.84 2.07 

(−0.06) 
0.71 
(+0.01) 

0.78 
(+0.02)  

Table 5 
Assigned lower and upper bound values of each calibrated input parameter.  

Parameter Ksat (m/day) µ (–) SSDI (mm) Sinter (mm) 
Lower bound  0.03  0.02  10.0  55.0 
Upper bound  1.5  0.07  60.0  225.0  
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noted that one limitation of the Sobol method is the significant 
computing resources required (Iooss and Lemaître, 2015; Zhang et al., 
2015). This constraint accounts for the main reason why the analysis 
was conducted on a limited input vector in (Henine et al., 2022) paper. 
Such a limitation has been overcome by using the adjoint-based sensi-
tivity analysis approach, which allows considering all SIDRA-RU inputs 
in a single model run. In addition, the limited number of SIDRA-RU 
input parameters avoids the need to use sophisticated sampling 
methods, e.g. Latin hypercube (Viana, 2016), which are typically 
reserved for models with higher number of inputs (Manache and 
Melching, 2004). 

4.2. Model parameters improvement 

The split sample test validates the accurate implementation of the 
VDA method. Moreover, we compare the estimated values of SIDRA-RU 
parameters with those found in the literature. Therefore, it has been 
possible to verify the estimated parameters against more than 100 re-

ported values of Ksat and µ, corresponding to the silty soil (consistent 
with the Chantemerle soil texture). The latter have been extracted by 
Jeantet et al. (2021) from the drainage reference sector reports 
(Lagacherie, 1987). The probability density functions (PDF) of the 
saturated hydraulic conductivity (Ksat) and drainage porosity (µ) have 
been calculated using their lognormal distributions, with the most 
frequently observed values (modes) corresponding to 0.235 m.day−1, 
0.017 for Ksat and µ, respectively. The same soil texture could be found at 
the Arrou agricultural catchment (located 50 km south of Chartres, 
France), where the measured value of Ksat at subsoil depth equals 0.41 
m.day−1 (Zimmer et al., 1995). Therefore, the published data values of
Ksat and µ are close and consistent with the estimated values obtained by
the VDA method.

Furthermore, Jamagne et al. (1977) and Goulet et al. (2004) sought 
to determine the water holding capacity (WHC) function of certain soil 
parameters (e.g. water content at field capacity and wilting point, 
apparent density). In these studies, the WHC ranged between 1 mm. 
cm−1 and 1.75 mm.cm−1 for silty soil. Based on the drain depth of the 
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Fig. 9. Graphical comparison between experimental configurations (a), (b) and (c); (d) shows the corresponding cumulative drainage discharge.  
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Chantemerle field (90 cm), these values correspond to 90 mm and 157.5 
mm, respectively. The estimates using VDA are therefore consistent with 
these values and lie within the WHC variation interval. The estimated 
SIDRA-RU parameters are listed in Table 7 alongside the field-scale 
observed data. 

One can see that VDA performs slightly better in terms of metrics 
evaluation (e.g. NSE, KGE) than the PAP-GR calibration. These results 
indicate that VDA could be seen as a relevant methodology to improve 

the predictive performance of the SIDRA-RU model. While the adjoint 
model of SIDRA-RU has been successfully obtained through the auto-
matic differentiation (AD) tool TAPENADE, other large-scale models 
may need substantial programming effort and forward model adaptation 
to get the adjoint code. As an alternative, some methods, including the 
reduced adjoint approach, have been proposed to avoid laborious 
adjoint implementations (Antoulas, 2005; Altaf et al., 2013) but they 
require many function evaluations and converge towards approximate 

Fig. 10. Convergence trajectories of parameters from prior/background values towards the optimal values during the single parameter estimation process.  

Fig. 11. Final cost values according to their corresponding parameter values.  
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solutions (LeGresley and Alonso, 2000). Overall, the task of generating 
the adjoint of any upgraded version of the conceptual SIDRA-RU model 
looks straightforward, given that certain coding rules are being 
respected. 

4.3. Water balance simulation 

A recent drainage modeling study, which aims to demonstrate the 
benefit of using a multi-objective minimization approach to improve the 
estimation of HYDRUS parameters, has shown a significant deviation 
(25%) between the cumulative measured and simulated water volumes, 
which corresponds to 50 mm in just one drainage season (Turunen et al., 

Fig. 12. Convergence trajectories from prior/background values towards optimal values (case of simultaneous minimization).  

Fig. 13. L-curve, Chantemerle P2 2010–13, “k” are plotted in dark-red color. (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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2020). In this paper, a relevant result confirms the strong ability of VDA 
to simulate accurately the volume of water exported from drained 
agricultural fields. In fact, less than 1% ratio between measured and 
simulated total drained water volume is obtained using VDA (ΔV =

4.8 mm over five years of data, less than 1 mm/year). The robustness of 
the VDA method implemented with the SIDRA-RU model has been 
successfully validated in Section 3.2.1 using the split sample test. It al-
lows for a robust estimation of model parameters consistent with the in- 
situ values found in the literature. Moreover, the estimation of SIDRA- 
RU parameters using VDA instead of the PAP-GR calibration approach 
improves the daily discharge simulations and the cumulative water 
volume predictions, in particular. Finally, it would be worthwhile to 
investigate the impact of the sampling interval on the water volume 
prediction by considering weekly or be-weekly discharge observations 
instead of daily ones (Oubanas et al., 2018). 

4.4. Local minima issues 

Local minima issues is commonly encountered when solving ill- 
posed problems in variational formulations involving a gradient-based 
minimization. The application of sophisticated global optimization 
methods (e.g. Monte Carlo) could be useful to deal with strongly 
nonlinear systems (Hoteit, 2008). Here, we investigate a preliminary 
ensemble minimization framework, aiming to reach a stable global 
minima solution. 

Consequently, the convergence of Ksat and µ parameters towards a 
global minimum during the single optimization experiment highlights 
the strong consistency of the physically based SIDRA-RU module. 
However, the convergence pattern for parameters SSDI and Sinter differs: 
dependent on the priors, the minimization process converges to different 
cost function values, which underscores the presence of local minima or 
equifinality issues. In fact, these two parameters manage the conceptual 
part of the SIDRA-RU model; their contribution is limited to a short 
period, essentially during the first few days of each drainage season. Our 
results suggest that their values may require a dynamic year update 
during the minimization process. Additional information on the 

reservoir capacity or the beginning of the drainage season may be 
needed to constrain further the minimization protocol concerning these 
reservoir parameters. 

It is worth noting that the convergence speed may depend on the 
modeling approach (e.g. conceptual or physical, distributed or not), the 
choice of the optimization algorithm, and the parameter type. In fact, 
SIDRA module parameters (e.g. Ksat, µ) find a stable solution following 
20 iterations while conceptual ones (e.g. SSDI, Sinter) generally need 30 
iterations. This explains the notable difference observed between the 
cost function thresholds. 

Chossat and Saugnac (1985) highlight a potential relationship be-
tween Ksat and µ for different soil textures. Our finding suggests that 
these two groups of parameters are complementary and may compen-
sate each other, which typically leads to the occurrence of local minima 
and equifinality issues (nearly the same prediction obtained with 
different parameter values). The equifinality issue can be mitigated 
when assimilating additional information by the VDA, e.g. water level 
variations h(t). We suggest herein that complementary information 
(namely nitrate concentrations [NO3–] and fluxes) will additionally 
constrain the solution in the upgraded SIDRA-RU version. The featured 
methods have been implemented in order to improve both the under-
standing and estimation of the SIDRA-RU input parameters. The present 
work can be extended to other drainage models. 

4.5. The potential of the hybrid BV approach 

The implementation of the hybrid BV framework improves the sta-
bility of the obtained solution compared to the classical VDA. That is, the 
estimated parameters are more consistent from one study period to the 
other, which demonstrates the robustness of the proposed method. In 
fact, the estimated parameter values on P1 and P2 are similar (Table 6), 
in particular for the parameters Ksat and Smax (the reported difference 
between P1 and P2 estimated values are 0.027 mm.day−1 and 5.3 mm, 
respectively). Moreover, the approach offers an automatic tool to select, 
cleverly and objectively, the most suitable and robust set of parameters, 
which was not the case by using visual interpretations (section 3.3). It is 
worthwhile in this context to discuss the results of the latest SIDRA-RU 
developments (Jeantet et al., 2021; Henine et al., 2022), which highlight 
the performance of the model in terms of discharge simulations and the 
robustness of the estimated parameters. It was observed that conceptual 
based parameters (e.g. Smax = SSDI + Sinter) show a large deviation range 
[50 mm, 150 mm]. These estimated values remain scattered, regardless 
of their consistency as compared to the literature-based values (c.f. 
Table 7, last row). Otherwise, the limited number of information 
available in the literature makes complex any confrontation between the 
estimated conceptual parameters of the model and the field measure-
ment values. Moreover, the structure of the conceptual block of the 
model may need some additional information to be able to manage the 
related parameters in a robust way and with a reduced level of uncer-
tainty (e.g. hourly discharge observations, time-variant estimation of the 
conceptual parameters). In addition, let us note that any reliable con-
clusions on the relative performance of the two methods (hybrid BV 
against variational DA) cannot be made on a single test example, even 
within the identical twin experiment framework, where the ’true’ values 
of parameters are known. This is significantly more difficult when 
considering realistic data and an approximate model (which is often the 
case with conceptual models). 

5. Conclusions

Our first objective has been to evaluate the impact of the SIDRA-RU
input parameters on the model output, to rank them and form a suffi-
cient control set. This has been achieved using both local and global 
adjoint sensitivity analysis. Then, the parameters from the control set 
have been estimated by assimilating the drainage discharge data, 
collected from the 36-ha Chantemerle agricultural field for the period 

Table 6 
Robust SIDRA-RU parameter estimations obtained by applying both, Hybrid BV 
and VDA methods.  

Method Parameter Ksat 
(mm. 
day−1) 

µ (–) SSDI 
(mm) 

Sinter 
(mm) 

Smax 
(mm) 

k 

Hybrid 
BV 

Period P1 
(2008–2010)  

0.252  0.049  40.74  71.52  112.26 10 

Period P2 
(2010–2013)  

0.225  0.043  34.01  83.54  117.55 13 

Full period 
(2008–2013)  

0.227  0.045  50.86  76.67  127.53 15 

VDA Period P1 
(2008–2010)  

0.190  0.042  40.80  71.20  112.00 – 

Period P2 
(2010–2013)  

0.230  0.042  35.20  85.80  121.00 – 

Full period 
(2008–2013)  

0.228  0.044  41.93  84.84  126.77 –

Table 7 
Estimated SIDRA-RU parameters using VDA compared with those found in the 
literature.  

Source Ksat (m. 
day−1) 

µ (–) Smax 
(mm) 

Variational calibration 0.19; 0.23  0.044 112; 121 
(Lagacherie, 1987) 0.235  0.017 – 

(Bouarfa, 1995) 0.4  0.026  
(Zimmer et al., 1995) 0.41  – – 

Jamagne et al. (1977) & Goulet et al. 
(2004) 

–  – [90, 157]  
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2008–2013, using VDA. 
In addition to the local adjoint SA, the global adjoint SA method has 

been investigated in application to the SIDRA-RU model. Based on 
estimating the upper bound of the “total-effect” Sobol indices, the GASA 
method has shown results consistent with the classical Sobol method 
(applied to the same model). In particular, the results of this analysis 
demonstrate that the two most influential parameters are Ksat and µ. The 
GASA method has proven to be capable of estimating the impact of all 
input parameters at a very low computational time (≈ 2.6 s). As a result, 
only 4 (out of 11) parameters have been selected for the calibration step. 

The VDA method has been successfully implemented on the 
conceptual-analytical model SIDRA-RU. This method has been validated 
using the ‘split sample test’ and compared to Michel’s step-by-step 
calibration method (PAP-GR). Slightly better performance could be 
noted with the VDA method, which allowed estimating the best 
parameter set and reproducing a satisfactory daily drainage discharge 
simulation (KGE = 0.76 for PAP-GR vs. 0.78 for VDA). An important 
advantage of these estimates has been revealed by comparing the total 
cumulative drainage volumes. The parameters estimated using the VDA 
method yielded a cumulative volume close to the observed volume at the 
field outlet (not exceeding 4.8 mm and less than 1% discrepancy) 
compared to values obtained with PAP-GR (58.7 mm, for a 10% error). 
Moreover, the corresponding parameter values are consistent with those 
found in the literature under similar soil conditions (i.e. texture, 
climate). A planned forthcoming work will be to assimilate the nitrate 
concentration observations using the upgraded version of SIDRA-RU, 
which will integrate a newly developed nitrate transport model. We 
expect that the advantages of the implemented approach will be 
particularly beneficial for the coupled drainage/nitrate model, since it 
requires yearly estimations of a given input variable. 

Lastly, the local minima issue has been explored. Our results here are 
in line with findings reported in the literature. It has been confirmed that 
using gradient-based minimization may lead to multiple possible solu-
tions due to local minima. Therefore, a novel hybrid BV method has been 
implemented. Starting from an ensemble of optimal solutions given by 

VDA, the posterior PDF is computed using a specially defined likelihood 
function. At least, in theory, the hybrid BV method has to provide a more 
robust estimate of the parameters (in average sense, i.e. over a repre-
sentative set of the test cases). The fact that significantly different esti-
mates for SSDI and Sinter have been obtained in the split sample test 
underlines the importance for further investigation in this direction. 
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Appendix A 

A.1. Calculation of the corrected evapotranspiration (CET) 

Case 1 : If (S(t) > 0.6*Sinter) CET = β*PET

Case 2 : If (S(t) < 0.6*Sinter) CET = β*PET*exp

(

−
0.6*Sinter − S(t)

S(t)

)

Case 3 : If (S(t) < 0) CET = 0

(A.1)  

A.2. Recharge (R) and water level in the soil reservoir (S) calculation 

Case 1 : If (0 < S(t) < Sinter ) S(t) = S(t − 1) + (P − CET) R(t) = 0

Case 2 : If (Sinter < S(t) < Smax ) S(t) = S(t − 1) + (1 − α)*(P − CET) R(t) = α *(P − CET)
Case 3 : If (S(t)〈0 ) S(t) = 0 R(t) = α *(P − CET)

(A.2)  

A.3. Water table level and discharge calculation 

h(t) = h(t − 1) +

(

R(t) − Ksat

h(t − 1)2

l2

)/

μC

Q(t) = AJ(h(t)) + (1 − A)R(t)

J(h(t)) = Ksat

h(t)2

l2

(A.3) 
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Chapitre III.2 : Le potentiel de l’assimilation de données variationnelle quant à 
l’amélioration de l’estimation du stock d’azote potentiellement lixiviable du 

sol : cas du modèle NIT-DRAIN 

Ce chapitre est rédigé sous forme d’article scientifique. Il sera soumis prochainement dans une

revue internationale à comité de lecture. 

Les travaux portent sur l’intérêt de l’implémentation de l’assimilation de données variationnelle 

au sein du modèle conceptuel de transfert des nitrates en milieu agricole artificiellement drainé 

(NIT-DRAIN). Nous proposons d’analyser, dans un premier temps, l’impact des paramètres 

d’entrée de ce modèle sur la dynamique des concentrations en nitrate. Pour cela, nous avons 

appliqué la méthode d’analyse de sensibilité globale faisant intervenir le code adjoint au modèle 

qui a été généré en utilisant l’outil de différentiation automatique TAPENADE. Ensuite, nous 

nous sommes intéressé à l’étude de l’impact de la fréquence d’échantillonnage des 

concentrations en nitrate sur la qualité des reliquats entrée hiver estimés par le modèle NIT-

DRAIN. Finalement, l’implémentation de l’assimilation de données variationnelle a permis 

l’estimation de l’évolution temporelle du stock d’azote disponible en faible profondeur du sol. 

Ainsi, la présence de la fertilisation printanière a pu être constatée puis quantifiée sous réserve 

de disponibilité des données de concentration en nitrate. 
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Abstract 
Nitrogen mineralization and fertilization occurring between the spring and the summer 

seasons lead to the accumulation of a large quantity of nitrate within the upper soil layers of 

subsurface agricultural fields. This nitrate pool is highly exposed to the fast leaching effect 15 

following the first winter rainfalls. This paper presents the first implementation of variational 

data assimilation method on the NIT-DRAIN conceptual model. This recently developed 

model allows for the correct simulation of the nitrate exportation from agricultural subsurface 

drained catchments involving the temporal nitrate storage estimation within the upper soil 

layers. 20 

First, the influence of the NIT-DRAIN input parameters on the model output (i.e., nitrate 

concentrations) was investigated using the global adjoint sensitivity analysis. The 

implementation of this approach requires the availability of the NIT-DRAIN adjoint code, 

which has been generated using the TAPENADE automatic differentiation tool. Results 

demonstrated that NIT-DRAIN simulations are most sensitive to the parameter θ, which 25 

corresponds to the water content at the field capacity. Hence, it is crucial to estimate correctly 

this parameter due to its main role on governing the nitrate exportation occurring after the 

first winter rainfalls and the application of mineral fertilizers. 

Second, the estimation of the nitrate soil storage (during the spring-summer seasons, in 

particular) was performed using 4D-Var data assimilation method. Hence, the preliminary 30 

results indicate that the variational assimilation of the nitrate concentration observations 

mailto:samy.chelil@inrae.fr)
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enables the update of the nitrate storage value (i.e., quantity of nitrate available for leaching) 

during the spring-summer seasons. The fast nitrate storage update during this period could be 

associated to the application of mineral fertilizers and the significant contribution of the 

biogeochemical nitrogen interactions. 35 

In addition, a simple statistical method was employed to assess the impact of the nitrate 

concentration sampling frequency on the estimation quality of the remaining nitrate pool at 

the beginning of the winter season (RNBW). This experimental set up aims at determining the 

minimal threshold of nitrate concentration sampling that is needed to estimate correctly the 

RNBW variable. It was demonstrated that decadal sampling frequency could be sufficient to 40 

achieve both good nitrate concentration simulations (NSE > 0) and low RNBW estimation 

relative errors (< 8 %). 
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1. Introduction
The last century was marked by a major change in the agricultural management practices 45 

including extensive spread of fertilizers over a large part of agricultural areas (Craswell, 

2021). These practices are supported by the constant need of crop yield improvement to cope 

with the global growing food demand (Tilman et al., 2011). Such a nonpoint source of 

pollution involves a considerable exposure of groundwater and rivers to nitrate leaching 

phenomena (Muhammed et al., 2018). In addition, legacy effect of nitrogen as described by 50 

Van Meter et al. (2016) limits our understanding about the real nitrate accumulation in the soil 

at the seasonal scale. In all cases, the negative environmental impact resulting from the high 

nitrate surpluses in agricultural soils could be substantial if no reliable and efficient solutions 

are applied to decrease the nitrate leaching (Di and Cameron, 2002; Wang and Li, 2019). This 

impact could be much more substantial when the agricultural soil is artificially drained 55 

(Skaggs et al., 1994). The Best Management Practices (BMPs) including fertilizer 

optimization (Williams et al., 2022), controlled drainage (Pease et al., 2017) and design of 

constructed wetlands (Tournebize et al., 2017) allow reducing the pollution of the natural 

water resources (Chen et al., 2001; Ruidisch et al., 2013; Haas et al., 2017). 

According to Birgand et al. (2011), the optimal implementation of the BMPs relies on the 60 

availability of high frequency observations in order to avoid the uncertainty effect. The 

sampling frequency of the water quality markers (e.g., Nitrate, phosphorus, pesticide) depends 

on the monitoring purposes. One can focus on the dynamics component based on high-

frequency measurements to identify the transfer mechanisms and pollutant pathways through 

the soil matrix (Burns et al., 2019; Liu et al., 2020; Liu et al., 2021). Others seek to monitor 65 

pollutants over long-term trends to estimate the environmental impact of climate change 

(Jiang et al., 2020; Golmohammadi et al., 2021) or agricultural practices (de Paz and Ramos, 

2004; Schnebelen et al., 2004), for instance. Nowadays, high frequency data acquisition is 

gaining in popularity (Duan et al., 2014) but still not always accessible because of the high 

cost of the monitoring equipment and maintenance. In addition, the water-quality 70 

measurement programs often requires a field operator to collect data and ensure the smooth 

execution of the sampling campaign. All of these restrictions result in limited availability of 

data and low sampling frequencies. Several studies have explored the impact of low sampling 

frequencies of nitrate using statistical approaches (Birgand et al., 2010; Birgand et al., 2011; 

Ferrant et al., 2013). The purpose was to quantify the uncertainty resulting from the use of 75 

several data sampling frequency. To simplify the result analysis, numerical indicators (e.g., 
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mean or extreme concentration value), extracted from the highest available sampling 

frequency, have been defined as a benchmark. 

An alternative to the expensive and laborious field sampling measurements consists in using 

the water quality models (Moriasi et al., 2012; Moriasi et al., 2015) to generate high 80 

frequency nitrate concentrations and flux simulations. The reliability of this solution is subject 

to the adequate estimation of the model inputs over a representative period. The estimation of 

the pollutant storage capacity and exportation from the upper soil layers towards natural 

hydrological components (i.e., watercourses, groundwater) might be achieved using several 

modeling approaches. One can note models integrating most of the complex biogeochemical 85 

interactions to simulate nitrate leaching such as DNDC (Smith et al., 2020) and RZWQM2 

(Ma et al., 2012), as well as agronomic models such as STICS (Brisson et al., 2003) which 

requires the availability of crop data and a good knowledge of agricultural practices. 

Other process-based models such as NOPOLU (Schoumans et al., 2009) and Nutting-N 

(Dupas et al., 2013; Dupas et al., 2015) calculate the yearly N-surplus of the soil (agricultural 90 

pressure) using the mass balance approach. These biogeochemical models enable a good 

representation of the Nitrogen surplus at large scales (e.g., regional, national). In addition, the 

amount of nitrate could be measured at the field scale between September and November 

(before the first winter rainfall episodes) in order to assess the nitrate available for leaching. 

Hence, several soil samplings are carried out at the local scale using a soil auger in order to 95 

assess the available quantity of nitrate in the soil. At this period of the year, the superficial 

soil layers are generally overloaded with nitrate resulting from high nitrification, nitrogen 

mineralization and the excessive use of chemical N fertilizers (Huang et al., 2017). 

Among the low complexity modeling approaches, one can note the conceptual water quality 

models, which include generally a notable simplification of the pollutant transfer and 100 

transformation processes. Some of these models offer a simple framework to predict solute 

concentration and leaching using a parsimonious number of data and input parameters 

(Branger et al., 2009; Chelil et al., 2022a). 

Conceptual models could be exposed to a large number of parameters, part of which may be 

poorly defined. Perrin et al. (2001) demonstrated that over-parametrization does not necessary 105 

enhance the modeling performance, and thus the quality of simulations. Hence, it might be 

useful to reduce the size of the input parameters to be estimated. In this case, sensitivity 

analysis (SA) may be a powerful tool to identify the influence of each model input on the 
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model outputs (Cacuci, 1981; Gan et al., 2014). Several SA methods have been discussed in 

the literature (Christopher Frey and Patil, 2002). In particular, the Sobol’s approach is one of 110 

the most recognized statistical SA methods within the modeling community (Sobol, 1993; 

Zhang et al., 2015). It has been recently used to identify and select the most impacting 

SIDRA-RU model parameters on the drainage discharge simulations (Henine et al., 2022). 

However, Sobol SA still suffers from several limitations such as the high computational 

resources, required in the case of high dimensional inputs. The adjoint sensitivity analysis is a 115 

valuable alternative, with a very low computational requirements and a higher accuracy in 

terms of the sensitivity quantification. In fact, all sensitivities of one model output to all 

model inputs are computed within a single model run (Allaire, 2015). The successful 

application of the adjoint SA approach in assessing the sensitivity of several hydrological 

models (Goutal et al., 2018; Chelil et al., 2022b) could be mentioned as an illustrative 120 

example. 

Among the existing automatic optimization algorithms performed to calibrate the input model 

parameters (Gupta et al., 1999; Zhang et al., 2009; Arsenault et al., 2014), data assimilation 

methods have been getting more interest from the geophysical scientific community (Reichle, 

2008). These methods are used to estimate, in an optimal way, the unknown model inputs by 125 

accounting for all available information. It includes observations, a priori knowledge 

(expertise), the dynamical behavior of the system represented by the involved model, and the 

uncertainties of each components. Among the existing data assimilation techniques, 

variational data assimilation (4D-Var) has been implemented in several hydrological and 

hydraulic models as it demonstrates high stability and robustness to strong uncertainties often 130 

encountered in similar applications (Nguyen et al., 2016; Oubanas et al., 2018a; Oubanas et 

al., 2018b; Ghorbanidehno et al., 2020; Jay-Allemand et al., 2020; Chelil et al., 2022b). 

Previous applications of 4D-Var involving the water quality models remain scarce. A recent 

review highlights the interest of implementing data assimilation techniques on water quality 

models, in particular, in terms of model prediction improvement and uncertainty 135 

quantification (Cho et al., 2020). 

In this paper, the adjoint counterpart of the NIT-DRAIN conceptual model (Chelil et al., 

2022a) is generated using the automatic differentiation tool TAPENADE (Hascoet and 

Pascual, 2013). First, we assess the impact of the NIT-DRAIN input parameters on the nitrate 

concentration simulations (outputs) using the global adjoint sensitivity analysis (GASA). 140 

Then, the variational data assimilation is implemented to improve the estimation of (1) the 
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remaining pool of nitrate at the beginning of the winter season (RNBW), and (2) the temporal 

evolution of the soil nitrogen pool of the soil during the entire hydrological season. 

Furthermore, the RNBW estimation uncertainty is explored by considering various sampling 

frequencies of the nitrate concentration observations. The main objective is to identify a 145 

minimal sampling frequency that enables estimating RNBW with a reasonable accuracy level. 

In our experiments, the model inputs, including the hourly nitrate storage and the annual 

RNBW values, are estimated using six years of hourly nitrate concentration observations 

carried out at the Rampillon subsurface drained agricultural catchment (355 ha). 

2. Materials and methods150 

This paper focuses on improving the estimates of the temporal evolution of nitrate soil storage 

at the agricultural catchment scale. This quantity is incorporated as an input variable of the 

conceptual nitrate transfer model (NIT-DRAIN), which has been first introduced in (Chelil et 

al., 2022a). First, the global adjoint sensitivity analysis is performed to identify the most 

influential input parameters on the model output (nitrate concentrations). Then, the variational 155 

data assimilation method (4D-Var) is implemented on the NIT-DRAIN model to estimate the 

evolution of the nitrate quantity in the soil given the two configurations: 

i. Estimation of the initial nitrate storage value (i.e., RNBW) through data assimilation,

from which the temporal variation of the nitrate storage is simulated using the forward

model;160 

ii. Estimation of the temporal variation of the nitrate storage directly through data

assimilation method.

In both cases, we consider the yearly calibrated set of parameters extracted from (Chelil et al. 

(2022a). Also, the uncertainty derived from the yearly estimation of the RNBW variable is 

assessed for various nitrate concentrations sampling frequencies. A flowchart is embedded to 165 

describe the guiding thread of this paper (Figure 1). 
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two particular years. For more details about the site description and data, please refer to 

Tournebize et al. (2012) and Lebrun et al. (2019). 

190 
Figure 2: The "Rampillon" agricultural field and its general location, “Seine et Marne department”, France. The monitoring 

stations includes flow and water quality measurements (e.g., nitrate concentrations) 

Winter wheat crop represents about 50% of the total agricultural field (Figure 3). Rampillon 

parcels are tilled mainly following the crop rotation: winter wheat, sugar beet, corn, beans, 

and rape. To ensure the best crop yield, spring mineral fertilizers involving NH4:NO3 ratio of 195 

1:1 are spread over the tilled agricultural area. Artificial fertilization is mainly used as an 

agricultural practice to allow for the compensation of the potential deficiency in the quantity 

of nitrate stored at the superficial cropped soil depths during the growing season. 

Figure 3: Ratio of crops farmed at Rampillon parcels between 2013 and 2019 200 

The total quantities of fertilizer spread over the cropped area of Rampillon during the spring 

season are summarized in Table 1. The fertilizer are applied between February and May. 
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However, no application was recorded during the February 2017 month. One can observe that 

the total amount of fertilizers spread between March and May is within the same range (170-

220 KgN/ha). The ratio between the nitrate lixiviation and fertilization is obtained by dividing 205 

the lixiviation occurring between February and May over the total amount of fertilizers 

applied during the same period. The mean proportion of nitrate lixiviation to the total 

fertilization spread over the three years of interest approximates 5%. Despite being a 

relatively low proportion, it represents about 10 KgN/ha per year, which is equal to 3550 Kg 

of nitrate exported by drains from the agricultural soil of Rampillon during the spring season. 210 

Table 1: Amount of fertilizers spread during the spring season to improve the Rampillon soil fertility. The amounts are 

gathered by months and per years of application (*calculated on Feb-May period) 

Years 

Fertilization (KgN/ha) (KgN/ha) (%) 

February March April May Total 
fertilization 

amount 

Nitrate 
lixiviation* 

Ratio 
Lixiviation/fertilization* 

2017 - 79.3 50.8 41.4 171.5 7.1 4.1 

2018 75 108 70 45 298 15.6 5.2 

2019 41 87 53.5 32.8 214.4 11.5 5.4 

Through the recorded dataset, one can observe the occurrence of contrasted flushing and 

dilution patterns. Thus, flushing patterns are observed when nitrate concentrations and 

drainage discharge values increase simultaneously while dilution patterns occur when 215 

discharge and concentration show an opposite behavior (i.e. an increase of discharge with a 

decrease of nitrate concentrations). In general, the main flushing episodes are observed at the 

beginning of the hydrological year when the soil is not yet fully saturated by water as 

mentioned by Jacobsen and Kjær (2007). Similar flushing patterns may occur during the 

spring period indicating the potential leaching of high nitrate quantities initially stored inside 220 

shallow soil layers (Figure 4). This behavior could be explained by the prior spread of 

significant amounts of chemical fertilizers during the spring season. One can refer to Section 

2.2 to get more details about the heterogeneous nitrate transfer pathways in the context of 

agricultural drained soils. The Rampillon dataset presents various conditions to study as it 

gathers nitrate concentrations flushing and dilution patterns and contrasted weather 225 

conditions. Hence, it allows a complete analysis with reliable statements. 

Figure 4 shows the nitrate concentration observations as well as simulations (orange and dark 

lines, respectively), and the corresponding drainage discharge observations. An increase in 

nitrate concentration is systematically observed during the month of May of each year. These 
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fast nitrate-flushing patterns are generally noticed after the fast accumulation of nitrate in the 230 

upper soil layers during the spring season. Note the interruption of nitrate concentrations data 

acquisition few hours after the pic of May 2018 due to a sensor technical issue. This lack of 

data will not affect the following investigations. 

Figure 4: Nitrate concentration observations and simulations (orange and black, respectively), and drainage discharge 235 
observations (blue) between 2014 and 2020 at Rampillon agricultural field 

Nitrate concentration simulations have been carried out using the standard yearly-calibration 

routine of the NIT-DRAIN parameters during the winter period (ranging between September 

and February). One can notice the good quality of nitrate concentration simulations during the 

winter seasons, however, this is not the case in the spring seasons starting from March. 240 
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Indeed, the present structure of the model allows considering the nitrate transfer through 

agricultural drained soils, but not the complex biogeochemical interactions. These processes 

become dominant starting from the spring season due to the crop growth (i.e., biological 

activities), high temperatures, and agricultural practices intensification (e.g., fertilizations). 

Hence, embedding an agronomical module to NIT-DRAIN may address this issue but would 245 

increase the modeling complexity and, potentially, would require additional data, which are 

not always available at the field scale. 

For more details about the pre-calibrated parameter values, the employed calibration 

algorithm, and the quality of simulations please refer to Chelil et al. (2022a). 

2.2. The NIT-DRAIN model 250 

The NIT-DRAIN model (NITrate DRAINage) allows both, the simulation of the nitrate 

concentrations and the estimation of the quantity of nitrate available for leaching through 

shallow soil layers. NIT-DRAIN simulations cover the agricultural drained catchment scale 

and require a limited number of inputs (variables and parameters). Thus, the drainage 

discharge values (observed or simulated) are introduced as model input to govern the nitrate 255 

transfer between the soil surface and the drain outlet. Seven input parameters are defined to 

regulate the amount of nitrate exportation considering different nitrate transfer velocities 

(Table 1). 

Table 2: The NIT-DRAIN model parameters 

Parameter Details Unit Bounds 

α Coefficient Sharing the RNBW between FC and SSC 
compartments 

(-) 
]0, 1[ 

vl1 and 
vl2 

The transfer velocities of nitrate from SSC and DSC 
compartments 

m/h ]0,+∞[ 

θ Volumetric water content at field capacity (-) ]0, 0.1[ 
p1 and p2 Weighting coefficient used to modulate the quantity of 

nitrate exported from SSC and DSC 
(-) 

]0, 10[ 

p3 Soil layer depth m [0.5, 1.5[ 

NIT-DRAIN model is based on a conceptual approach involving three interconnected 260 

compartments (FC, SSC, and DSC) to describe the heterogeneous water and nitrate transfers 

(i.e. macropores and residual flows) through the soil profile located between the drain and the 

mid-drain (Figure 4). Thus, FC and SSC/DSC compartments are responsible for fast and slow 

nitrate transfers, respectively. 
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of the residual nitrates from the superficial and deep slow compartments (i.e. SSC and DSC, 285 

respectively). 

𝐹1(𝑡) = 𝑆1(𝑡) ∗ 𝑝1 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (𝑄𝑏(𝑡)𝑣𝑙1 )) (3) 

𝐹2(𝑡) = 𝑆2(𝑡) ∗ 𝑝2 (1 − 𝑒𝑥𝑝 (𝑄𝑏(𝑡)𝑣𝑙2 )) (4) 

𝐹3(𝑡) = 𝑆3(𝑡) ∗ ( 𝑄𝑝(𝑡)𝑄𝑝(𝑡)+𝜃∗𝛥𝑧)𝑝3/𝛥𝑧
(5) 

Where 𝑣𝑙1 and 𝑣𝑙2 correspond to the nitrate transfer velocities from the SSC and DSC 290 

compartments, respectively; 𝜃 to the volumetric water content at the field capacity, and 𝑆1, 𝑆2, and 𝑆3 are the quantity of nitrate stored in SSC, DSC, and FC, respectively. The 

coefficients p1 and p2 modulate the quantity of nitrate exported, respectively, from SSC and 

DSC compartments. 𝛥𝑧 and p3 correspond, respectively, to the depth increment and the soil 

depth of the FC compartment. 295 

One of the main strengths of this nitrate model consists on the simplicity of its structure while 

maintaining a good representation of the system dynamics. Hence, the initial quantity of 

nitrate (i.e. RNBW) is gradually transferred to the drain outlet, given the drainage discharge 

and the model parameter values. The amount of nitrate exported from both compartments 

DSC and FC represents the total simulated nitrate flux per unit of time. The nitrate 300 

concentration values are then calculated by dividing the nitrate flux by the total drainage 

discharge. 

In addition, the model describes flushing and dilution patterns through the consideration of 

contrasted nitrate transfer velocities. First, flushing episodes are mainly observed following 

the first rainfall events of the hydrological year. It indicates the availability of a high nitrate 305 

load at low soil depths. In this respect, Burns equation describes the relatively high transfer 

velocity through the macropores located close to the drain. This flushing behavior is 

supported by the fast compartment of the model (FC) and the transfer function (F3). Second, 

the dilution episodes occur when the nitrate quantity in the FC compartment is low which 

limits its impact on the total simulated nitrate concentrations. Therefore, dilution patterns take 310 

over, supported by the exportations resulting from the nitrate transfer through the two slow 

compartments (SSC and DSC). 
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Given the technical assumptions that have been made when validating NIT-DRAIN using 

observations, we only considered the simulation period from September to February (Chelil et 315 

al., 2022a). At this period of the year, the air temperature is low which reduces the 

biogeochemical interactions affecting the N-turnover. In addition, the most part of nitrate 

leaching supported by the high amount of rainfall is mainly observed during the winter season 

ranging from September to February (Kladivko et al., 1991). 

Let us note that spring chemical fertilizations of the soil, and the denitrification process 320 

occurring generally under medium and high temperatures, have not been considered within 

the first version of the NIT-DRAIN model (Chelil et al., 2022a). The use of variational data 

assimilation method in this study allows us to account for the impact of the spring fertilization 

and other biogeochemical interactions on the total nitrate mass balance. Hence, the total 

period of the year is simulated subject to the availability of the nitrate concentrations and the 325 

drainage discharge data. 

2.3. Adjoint sensitivity analysis 
The NIT-DRAIN model requires the drainage discharge as a forcing data in addition to the 

RNBW input variable and seven input parameters. The assessment of the model parameter 

values remains difficult, even though a mean yearly-calibrated parameters (taking into 330 

account the six years of data) could be considered as sufficient to simulate correct values of 

nitrate concentrations (Chelil et al., 2022a). Hence, a global adjoint sensitivity analysis 

(GASA) is implemented in order to assess the impact of each parameter on the model 

response through the consideration of a valuable function 𝐽. The GASA needs the availability 

of the adjoint model which has been derived using the TAPENADE automatic differentiation 335 

tool (Hascoet and Pascual, 2013). The NIT-DRAIN adjoint model is able to evaluate the 

gradient of 𝐽 allowing then the exact computation of the model output sensitivities with 

respect to all model inputs. 

Let us consider a model 𝑀 that transforms an input vector 𝐼 into an output vector 𝑋: 𝑀(𝐼) = 𝑋         (6) 340 

Then, one can state that the input vector 𝐼 of the NIT-DRAIN model is composed of the 

drainage discharge data 𝑄(𝑡), the 𝑅𝑁𝐵𝑊 variable, and the vector of parameters 𝑈: 𝐼 = {𝑄(𝑡), 𝑅𝑁𝐵𝑊, 𝑈} (7)
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In the present work, we use drainage discharge observations, which are assumed known with 

good accuracy. Further work will investigate the use of simulated drainage discharge or its 345 

estimation through DA. The input parameter vector 𝑈 is defined as follows: 𝑈 = {𝛼, 𝑣𝑙1, 𝑣𝑙2, 𝜃, 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3}  (8) 

The model response X represents the temporal evolution of the nitrate concentrations 𝐶𝑁(𝑡): 𝑋 =  𝐶𝑁(𝑡)    𝑡 ∈ [0, 𝑇]       (9) 

Note that the nitrate concentration observations 𝑋∗ are available at the same model time steps 350 

and resolution. Therefore, no model-observation mapping is required. 

The GASA investigates the influence of the input variabilities on the output variance through 

the estimation of Sobol indices. The adjoint-based global SA, implemented in this paper, 

highlights a generalized relationship between the global sensitivity indices and the 

Polynomial Chaos coefficients as described in (Gejadze et al., 2019). The variability of the 355 

model inputs is characterized using a sample of random vectors from a uniform distribution. 

This choice is justified by the lack of informative a priori data of U. Therefore, a random 

sample using a uniform distribution is considered around defined bounds [𝑎𝑖, 𝑏𝑖] for each 

element of 𝑈 as follows: ξ𝑖 = (𝑏𝑖 − 𝑎𝑖) ∗ ε𝑖 + 𝑎𝑖   ε𝑖~u(0,1) (10) 360 

The NIT-DRAIN model uses a simple conceptual approach and remains relatively 

inexpensive in terms of computational requirements. Thus, it is possible to select a 

sufficiently large sample size while paying attention to compromise between the stability of 

the sensitivities and the CPU time. 

In this study, the Kling-Gupta Efficiency (KGE, (Gupta et al., 2009)) is selected as the 365 

valuable function J. This metric includes the observations, which are usually used as a 

reference data to assess the quality of the model outputs. KGE has been widely used to 

evaluate the performance of the hydrological and water quality models (Liu et al., 2017; 

Santos, 2018; Piniewski et al., 2019; Jeantet et al., 2021; Henine et al., 2022). The KGE 

metric includes the standard deviation, Pearson correlation coefficient, and the mean 𝑋 and 𝑋∗ 370 

of the simulated 𝑋 and observed 𝑋∗ data, respectively (Eq. 11).
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𝐽(𝑋, 𝑋∗) =
1 −  √( ∑ (𝑋𝑖−𝑋)(𝑋𝑖∗−𝑋∗)𝑛𝑖=1√∑ (𝑋𝑖−𝑋)2𝑛𝑖=1 √∑ (𝑋𝑖∗−𝑋∗)2𝑛𝑖=1 − 1)2 + (𝑋∗√∑ (𝑋𝑖−𝑋)2𝑛𝑖=1𝑋√∑ (𝑋𝑖∗−𝑋∗)2𝑛𝑖=1 − 1)2 + ( 𝑋𝑋∗ − 1)2

(11) 375 

In this paper, the global adjoint SA is performed to determine the model’s most influential 

parameters completing, thus, the model description presented in (Chelil et al., 2022a). For 

more details about the theory of the GASA method and its related algorithm description, one 

can refer to (Goutal et al., 2018; Gejadze et al., 2019; Chelil et al., 2022b). 

2.4. Data assimilation (4D-Var) 380 

As described in the section 2.3, the adjoint model is needed to perform variational DA. It can 

be obtained manually or using a generic automatic differentiation tool such as TAPENDE 

(Hascoet and Pascual, 2013). The adjoint code allows the precise computation of the cost 

function gradient (sensitivities) in a single adjoint model run, despite its relatively challenging 

implementation in some particular cases (e.g. presence of non-differentiable operators). 385 

In this study, the 4D-Var algorithm is implemented to improve the estimation of both the 

yearly variable 𝑅𝑁𝐵𝑊 = 𝑁𝑖𝑡(0) and the time variation of the nitrate pool in the soil 𝑁𝑖𝑡(𝑡). 

For this purpose, two experimental set-ups have been introduced: 

a. The annual estimations of the RNBW variable (𝑁𝑖𝑡(0)) in order to identify the

sampling frequency beyond which we lose substantial information on either the390 

quality of the RNBW estimated values or the related nitrate concentration simulations.

b. The estimation of the model time dependent input variable 𝑁𝑖𝑡(𝑡) (i.e. evolution of the

nitrate storage in SSC and FC compartments) which enables the consideration of the

spring fertilization applications and biogeochemical interactions.

The optimal estimation of the model inputs is obtained through the minimization of a well-395 

defined cost function, as follows: 

𝐽(𝑈) = 12‖(𝑅−1/2𝑀(𝑈)−𝑋∗)‖2+12‖𝐵−1/2(𝑈−𝑈𝑏)‖2𝐵 = 𝐸(𝜉𝑏𝜉𝑏𝑇) 𝑅=𝐸(𝜉𝑜𝜉𝑜𝑇) 𝑎≤𝑈≤𝑏 
(12) 

Where B and R are the covariance matrices of the background 𝜉𝑏 and the observation 𝜉𝑜 

errors, respectively. Let us note that this classical formulation of 4D-Var is more adequate 

when the background information is reliable and informative. In this case, no prior 400 

information is available. Therefore, we consider a variant of 4D-Var, based on the iterative 
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regularization with the following change of variable 𝑈 = 𝑈𝑏 + 𝐵1/2𝑊, as described in

(Gejadze and Malaterre, 2017; Oubanas et al., 2018b). The cost function formulation 

becomes: 

𝐽(𝑈)  =  12 ‖(𝑅−1/2𝑀(𝑈𝑏 + 𝐵1/2𝑊) − 𝑋∗)‖2
(13) 405 

The minimization is performed using gradient-based optimization methods. Here, we use a 

limited memory L-BFGS-B algorithm (Zhu et al., 1997) for constrained minimization. The 

advantage of considering bounded input values is getting reliable solutions while limiting the 

occurrence of equifinality issues. 

The choice of the 4D-Var method is motivated by the need to estimate the time dependent 410 

input variable 𝑁𝑖𝑡(𝑡). Hence, variational method allows for the quick and precise estimation 

of a high-dimensional control vector by assimilating the available observations of the model 

output (e.g. nitrate concentrations). 

2.5. Objective criteria 
NSE (Nash and Sutcliffe, 1970) and KGE (Gupta et al., 2009) criteria are calculated to assess 415 

the quality of the nitrate concentration simulations. NSE (Eq. 14) as well as KGE (Eq. 11) 

values ranges from –∞ to 1, which corresponds to the best fit between the observations and 

the simulations. 

𝑁𝑆𝐸 = 1 − ∑ (𝑋𝑛−𝑋𝑛∗ )²𝑛𝑖=1∑ (𝑛𝑖=1 𝑋𝑛∗ −𝑋∗)² (14) 

In addition, the yearly estimated RNBW and input parameter values providing the “reference” 420 

hourly nitrate concentration simulations (Figure 4) are indicated in Chelil et al. (2022a). The 

quality of these simulations have been evaluated using NSE, KGE and RMSE (Kenney and 

Keeping, 1962) criteria. In fact, these yearly estimated inputs (RNBW and U) will be used to 

run the “reference” simulations and are crucial in the evaluation of the impact of the nitrate 

concentrations sampling frequency (section 2.6). 425 

2.6. Nitrate concentrations sampling strategy 
An experimental set-up is performed in this study to assess the impact of the nitrate 

concentration sampling frequencies on the RNBW values estimated by means of the 4D-Var 

algorithm. The purpose is to identify the minimal sampling frequency that is required to 

achieve a good estimation accuracy of RNBW. 430 

In this study, the considered sampling frequencies of the nitrate concentrations range from 

one value per hour to one value per quarter (Figure 6). Hereinafter, the notation “reference” 
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refers to the RNBW values estimated considering the nitrate concentrations data at the highest 

observation frequency (i.e. hourly time step). In all cases, the nitrate concentrations are 

simulated at the hourly time step. 435 

To each sampling frequency, corresponds a number of simulations (n). In other words, we 

browse all possible cases for each sampling frequency as performed by Birgand et al. (2010). 

For instance, twenty-four modeling combinations (24 observations) are possible when 

considering the daily sampling frequency. In this case, each simulation corresponds to nitrate 

concentration data sampled at a specific hour of the day (e.g., 8 a.m., 1 p.m.). 440 

The sampling strategy is shown in Figure 6. In total, 176 modeling combinations are 

considered (Table SM 3). The estimation errors are defined as the difference between the 

estimated and the reference values of RNBW given different sampling frequencies. Hence, 

only the RNBW values will be estimated. The yearly pre-calibrated NIT-DRAIN parameters 

(𝑈) are derived from the model evaluation study carried out using the Rampillon agricultural 445 

field data (Chelil et al., 2022a). 

Figure 6: The retained sampling frequencies of the nitrate concentrations to estimate the RNBW values 

3. Results
3.1. The model parameters impact 450 

The global adjoint sensitivity analysis was applied to assess the impact of the NIT-DRAIN 

inputs on the KGE metric (valuable function “J”). The ensemble of size n = 2000 was 

selected to ensure both the stability of the results and low computational time, as indicated 

above. 
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The bounds 𝑎 and 𝑏 (Eq. 10) are specified for all NIT-DRAIN parameters 𝑈 (Table 3) 455 

according to their respective calibrated values in (Chelil et al., 2022a). 

Table 3: Minimum (a) and maximum (b) model parameter values 

Model 
parameters 

𝛂 

 (-) 

vl1 
(m.h-1) 

vl2 
(m.h-1) 

𝜽
 (-) 

p1 
(-) 

p2 
(-) 

p3 
(m) 

a 0.50 1.10-3 1.10-6 1.10-3 0.1 1.10-4 1.0 

b 0.99 1.100 1.10-3 1.10-1 10.0 1.10-2 1.3 

Results in Figure 7 show that the highest impact on the model output is to the volumetric 

water content at field capacity (θ). This parameter could be easily assessed at the field scale 

and is invariable over time. The volumetric water content at field capacity (generally known 460 

by farmers) is useful to manage the crop water demand. The θ parameter is included in the 

Burns transfer function and controls the nitrate exportation from the fast compartment (FC). 

However, the nitrate concentration simulations show lower sensitivity to the sharing 

coefficient (α) and the nitrate transfer velocities (vl2) and (vl1). 

465 

Figure 7: The impact of NIT-DRAIN model parameters on the nitrate concentration output using the KGE metric as the 

valuable function J 

3.2. The variational data assimilation plus-value 
In this section, VDA is used to estimate (1) the RNBW variable with different sampling 

frequencies of nitrate concentration, and (2) the evolution of the nitrate storage as well as 470 

RNBW given the model pre-calibrated inputs and known forcing. 
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3.2.1. The effect of the NO3
- sampling frequency on the RNBW estimations 

This modeling experiment seeks to identify both the RNBW relative errors corresponding to 

the model simulations carried out for each nitrate concentration sampling frequency and their 

corresponding NSE values. 475 

First, the results were obtained based on annual RNBW estimations (see supplemental 

material; Figure SM 1 and Figure SM 2). Then, both RNBW relative errors and NSE values 

were combined to get a general overview of the sampling frequency effect over the entire 

period of study (i.e., 2014-2020). The total number of simulations (n values) for each 

considered sampling frequency are featured in the x-axis of Figure 8 and Figure 9. 480 

Figure 8: The mean RNBW relative estimation errors as function of the different sampling frequencies; red lines correspond 

to the minimum and maximum possible RNBW errors; the blue line describe the average values obtained for each sampling 

frequency; Q05 and Q95 are the quantiles 5% and 95%, respectively 

According to Figure 8 and Table SM 1 statistics, the decadal sampling of the nitrate 485 

concentrations at the outlet of the Rampillon agricultural subsurface drained catchment leads 

to less than 8% (± 5.5 KgN.ha-1.year-1) of RNBW relative error based on an average reference 

RNBW value of 69.3 kgN.ha-1.year-1. In addition, decadal sampling frequency is required to 

avoid negative values of NSE (Figure 8 and Table SM 2). One can notice the stability of the 

mean RNBW error and NSE values (blue lines) for all sampling frequencies. Their values 490 

remain around 0% and 0.7 for RNBW and NSE, respectively. However, the RNBW 

estimation uncertainty can exceed ± 10%, reaching ± 30% (± 21 KgN.ha-1.year-1) in the case 

of quarterly nitrate concentration sampling. 
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Figure 9: NSE values resulting from the RNBW estimation for each sampling frequency; red lines correspond to the 495 
minimum and maximum possible value of NSE; the blue line outlines the average values of NSE relatives to each sampling 

class; Q05 and Q95 are the quantiles 5% and 95%, respectively 

3.2.2. The temporal estimation of the nitrate soil storage 
Estimating the temporal evolution of the nitrate storage in the soil 𝑁𝑖𝑡(𝑡) using the 4D-Var 

approach improves significantly the nitrate concentration simulations, outside the winter 500 

season in particular. The nitrate storage dynamics during the six hydrological seasons 

depicted in Figure 10 correspond to the sum of the nitrate quantity stored inside the fast (FC) 

and the slow (SSC) superficial compartments. These nitrate storage variations are obtained 

either starting from an initial RNBW estimation (darkred color) or by estimating the hourly 

nitrate soil storage over each hydrological year (dark color; Figure 10). 505 

Indeed, a large part of the information embedded in the nitrate concentration as well as flux 

observations, during the spring season, has been captured when estimating hourly nitrate 

storage variations in comparison with the case of yearly RNBW estimations (Table 4, Figure 

10). This modeling improvement during the spring season has been quantified using NSE and 

KGE criteria. Their values (close to one) indicate an almost perfect simulation case. In 510 

contrast, one can observe much smaller or even negative values of NSE/KGE for the 2015-

2016 hydrological year when relying on yearly RNBW estimation. This result is mainly due 

to the incorrect simulation of the nitrate concentrations during the spring season (Figure 4B). 

At this specific period, the low quality of nitrate concentration simulations may be attributed 

to disregarding biogeochemical interactions and exacerbated by the potential occurrence of 515 

major flood events, responsible for high nitrate-flushing episodes such as the one observed 

during May 2016. 
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Table 4: Objective comparison of the model performances (i.e. quality of nitrate concentration simulations) using the two 

4D-VAR experimental setups 

Model performances (nitrate concentrations) 

Experimental 
setup 

Yearly RNBW estimation 
Temporal nitrate storage 

estimation 

Simulation 
period 

Winter season 
(September-February) 

Entire hydrological year 
(September-August) 

Entire hydrological year 
(September-August) 

Criteria NSE KGE NSE KGE NSE KGE 

2014-2015 0.74 0.84 0.60 0.80 1.00 0.99 

2015-2016 0.91 0.95 -0.77 0.29 0.84 0.90 

2016-2017 0.82 0.88 -0.16 0.38 0.99 0.98 

2017-2018 0.83 0.86 0.64 0.81 0.99 0.99 

2018-2019 0.52 0.45 -0.19 0.48 0.93 0.88 

2019-2020 0.82 0.90 0.72 0.86 0.9 0.91 

The results illustrate a good simulation of nitrate concentrations during the winter season 520 

when using an annual RNBW estimation (Figure 4, Table 4). However, the quality of 

simulations decrease significantly when we consider the entire hydrological year data. In fact, 

the estimation of the initial nitrate storage value (RNBW) at the beginning of the winter 

season can be considered sufficient when we focus on the simulation window extending from 

September to February. Therefore, one may highlight the effect of biogeochemical processes 525 

and fertilization (generally occurring during the spring season) by considering the hourly 

nitrate storage estimation using VDA, over the entire hydrological year. 

Figure 10 gathers the hourly nitrate storage variations (top part) as well as the corresponding 

nitrate flux simulations (bottom part). In addition to the high quality of nitrate flux 

simulations, the temporal nitrate storage estimations involving the entire hydrological year 530 

allows for a first approximation of the quantity of nitrate updated during the spring season. 

Fast nitrate storage update is observed during the month of May of each hydrological year. 

The updated quantity of nitrate varies from 80 KgN/ha (2015-2016) to 300 KgN/ha (2016-

2017), depending on the climate (e.g., rainfall, temperatures), agricultural practices, and the 

crop rotation in place. These nitrate updates are supposed to be composed of the sum of the 535 

nitrate accumulation in the upper soil layers during the spring season (e.g., fertilization, 

mineralization). Hence, the quantity of nitrate absorbed by the crop (N uptake) could be first 

estimated by withdrawing nitrate exportation occurring during the spring period (Table 1) 

from the total nitrate update. For instance, N uptake is supposed equal to 105 KgN/ha during 

the 2018 spring season. 540 
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4. Discussion
In this paper, we assess the ability of the recently developed nitrate model (NIT-DRAIN) to 

predict the evolution of the nitrate storage through the superficial soil layers of a subsurface 545 

drained agricultural catchment. First, the global adjoint sensitivity analysis has been 

implemented to evaluate the influence of the model inputs on the quality of the nitrate 

concentration simulations. Then, a modeling experiment has been conducted to explore the 

estimation uncertainty in the RNBW variable using different sampling frequency of nitrate 

concentrations. In addition, the variational assimilation (4D-Var) of the nitrate concentration 550 

observations has been employed to improve the quality of both the RNBW and the continuous 

evolution of nitrate storage estimations. 

4.1. Contribution of the sensitivity analysis 
The global adjoint sensitivity analysis indicated that the parameter 𝜃 presents the highest 

impact on the quality of the nitrate concentrations. This parameter describes the volumetric 555 

water content at the field capacity and manages the water and nitrate flushing from the fast 

compartment. In fact, both parameters 𝜃 and p3 are responsible of the fast nitrate transfers 

occurring at the beginning of the winter season through the superficial soil macropores 

(Jacobsen and Kjær, 2007; Frey et al., 2016). According to the study involving the inter-

annual calibration of the NIT-DRAIN model parameters (Chelil et al., 2022a), the parameter 560 𝜃 presents a high coefficient of variation (CV = 96.1 %) in comparison with the p3 parameter 

(CV = 4.3 %). Hence, special attention must be considered before assigning 𝜃 values due to 

its considerable variability as model parameter and its significant impact on the model output. 

Such a parameter could be easily measured at the field scale using appropriate equipment or 

estimated through the consideration of the soil texture (Al Majou et al., 2008). 565 

4.2. The nitrate concentration sampling frequency 
At the agricultural field scale, the drainage network takes the role of a lysimeter which 

facilitates the access to the nitrate exportation data by measuring the nitrate concentrations at 

the outlet of the total drained sub catchment (Arlot, 1999). 

Hence, the choice of the appropriate nitrate concentration sampling frequency is important 570 

and depends on the study purpose. One can note the significantly increasing interest of the 

scientific community for the high nutrient concentrations sampling frequency in the last 30 

years (Blaen et al., 2016). Such a frequency acquisition is required to assess the C-Q 

hysteresis at event-scales (Liu et al., 2020; Tunqui Neira et al., 2020; Liu et al., 2021). In 

addition, high-sampling frequencies of nitrate concentrations allow for better biogeochemical 575 
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processes and flux exportation analysis (Burns et al., 2019). Thus, such a refined analysis may 

be useful to apply the nitrate regulation directives (Directive, 1991) and ensure the control of 

the BMP’s at local and regional scales. 

The recent emergence of new technologies has enabled adaptive monitoring of nutrient 

concentrations. For instance, only marked nutrient dynamics could be captured using high 580 

sampling frequency, while small and flat variability signals are registered using medium and 

low sampling frequencies, respectively (Blaen et al., 2016). Independently of the absolute 

need for high sampling frequencies, Piniewski et al. (2019) indicated that flow-proportional 

samples of nitrate flux provide a slight plus in terms simulation quality in comparison with 

the regular sampling strategy. On the opposite, Dialameh and Ghane (2022) demonstrated that 585 

the drainage flow-proportional sampling strategy ensures the best agreement between the 

sampling cost and the relative error of phosphorus load (< 7.2 %). 

In this study, we investigate if there is a need for continuous and high frequency nitrate 

concentration observations to estimate accurate values of the remaining nitrate pool at the 

beginning of the winter season (RNBW). Our results show that monthly sampling frequency 590 

can generate up to 18 % of RNBW relative error while the decadal sampling frequency of 

nitrate concentrations ensures a reasonable RNBW estimation uncertainty (Figure 11). In that 

case, less than 8% of RNBW relative errors have been computed provided the availability of 

one nitrate concentration data per decade, pre-calibrated NIT-DRAIN model parameters, and 

a series of hourly discharge observations. Figure 11 shows the relation between the NSE 595 

values and the RNBW relative error for each sampling frequency of nitrate concentration. For 

instance, monthly sampling frequency should be preconized if no more than 10% of RNBW 

error and positive values of NSE (frame borders) are required. 

A comparable order of nitrate flux uncertainty was obtained by Ferrant et al. (2013) using the 

decadal sampling frequency of nitrate concentrations. In addition, Birgand et al. (2010) have 600 

evaluated the impact of an ensemble of sampling frequencies (from 12 hours to 60 days) on 

several annual nitrate concentration indicators (e.g., average, maximum). Based on the yearly 

average values of nitrate concentrations, it has been shown that a maximum of 6% error 

corresponds to the 14-day sampling frequency. These reported uncertainty values are 

consistent with those obtained in this study, confirming our results' reliability. The method 605 

introduced in this paper could be used by water agencies, for instance, to adapt their sampling 

frequency of nitrate concentrations depending on the targeted RNBW estimation uncertainty. 
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Figure 11: Plot of NSE values as function of RNBW relative errors resulting from the sampling frequency study. The sampling 610 
frequencies are gathered by color. 

It may be worthwhile to replicate our sampling methodology using discharge simulations 

instead of observations as NIT-DRAIN input. Such an experiment may assess the RNBW 

errors by combining two sources of uncertainty: (1) the discharge simulation uncertainty and 

(2) the effect of nitrate concentration sampling frequency. Moreover, Birgand et al. (2010)615 

recommended that data from several agricultural catchment sizes and hydrological seasons 

should be included to provide additional information on the uncertainty spatial and temporal 

variabilities. 

4.3. Continuous estimation of the nitrate soil storage using 4D-Var 
It has been shown in Chelil et al. (2022a) that a single nitrate storage estimation at the 620 

beginning of the winter season (i.e., RNBW) is sufficient to efficiently approximate the 

evolution of the superficial nitrate stock during the winter season, but not after the end of 

February (Table 4). However, the variational assimilation of the nitrate concentrations allows 

for the continuous estimation of the nitrate storage dynamics over the upper soil layers and 

during the full hydrological year. In practice, hourly estimation of the nitrate storage 625 

dynamics may be useful to catch the spring fertilization information and some marked 

biogeochemical processes. These combinations of nitrate processes are estimated by the VDA 

during May of each hydrological season. The latter vary between 120 and 300 KgN/ha, and 

include the actual mean mineral fertilizer applications during the same period. Hence, the 
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estimation of nitrate storage update during the spring and summer seasons is possible, 630 

provided the availability of high-frequency nitrate concentration observations. Given the 

availability of nitrate fertilization data, an approximation of the N uptake could be obtained 

assuming the knowledge of the main biogeochemical interactions occurring during the same 

period (e.g., mineralization, denitrification, and fixation). It should be noted that the seasonal 

nature of the agricultural subsurface drainage discharge limits the estimation of the nitrate 635 

storage variations to the periods during which the water flow is observed. 

A possible extension of this sub-section may include the effect of the nitrate concentrations 

sampling frequency on the quality of the hourly nitrate storage estimations during the spring 

season. To do so, nitrate storage indicators should be defined as the ones established by 

Birgand et al. (2010) on the nitrate concentration series (e.g., Mean or Maximum annual 640 

values). Note that a similar experiment has been suggested by Oubanas et al. (2018b) to 

assess the influence of the synthetic SWOT sampling intervals on the upstream river 

discharge estimations using a full Saint-Venant hydraulic model. 

5. Conclusion
In this paper, we assess the new conceptual NIT-DRAIN model prediction capacities 645 

involving the variational data assimilation method for estimating one of its inputs. High-

frequency drainage discharge and nitrate concentrations data have been recorded at the outlet 

of Rampillon subsurface drained agricultural catchment, totaling 355 ha. Hence, six years 

(2014-2020) of hourly observations have been considered in this study, presenting contrasted 

hydrological and water quality patterns. 650 

The adjoint code of NIT-DRAIN has been generated through the automatic differentiation 

tool (TAPENADE). This code allows for global adjoint SA and variational data assimilation 

applications. Hence, the most influencing model parameter on the quality of the nitrate 

concentration simulations is the θ soil parameter, which is responsible for the nitrate transfer 

velocity from the fast model compartment. In addition, the 4D-Var approach has been 655 

successfully implemented to estimate the nitrate storage variations and RNBW values under 

different sampling frequencies. 

A decadal sampling of nitrate concentrations should be set up to ensure less than 8% of 

RNBW estimation uncertainty and correct nitrate concentration simulations. However, given 

the low sampling frequency campaigns available at the field scale, we may be constrained to 660 

consider the monthly nitrate concentration frequency which still generates less than 18% of 
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RNBW relative error. Furthermore, we have confirmed that estimating a single value of 

nitrate storage at the beginning of the winter season (i.e., RNBW) is enough to achieve correct 

nitrate dynamics and nitrate concentration simulations during the winter season (from 

September to February). 665 

Finally, we have demonstrated the advantage of using variational data assimilation to estimate 

the unknown hourly nitrate storage dynamics during the spring season. Encouraging nitrate 

storage estimations have been achieved at this specific period of the year. Indeed, the fast 

nitrate storage update of the two superficial compartments during the spring season (April-

May) may be comparable with the actual average fertilizers spread over the same agricultural 670 

area. In addition, a first approximation of the N uptake may be calculated given the 

knowledge of the estimated nitrate storage values (ensured using VDA) and the nitrate 

exportation occurring during the spring period (February-May). 
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Supplemental material 

Figure SM 1: The RNBW relative errors as function of each sampling frequency of nitrate concentration observations 
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Table SM 1: Basic Statistics of RNBW values for (1) each hydrological year and (2) all years combined function of the 

considered nitrate concentration sampling frequencies 

hydrological 

season 

index daily weekly decadal bi-monthly monthly quarterly 

2014-2015 Minimum -1.3 -5.6 -7.3 -8.4 -17.1 -25

Mean 0 -0.6 -0.6 -0.6 -0.6 1.3 

Maximum 0.8 3.4 3 5.9 10.4 28.1 

2015-2016 Minimum -1.4 -7.4 -5.4 -9.5 -10.6 -22.6

Mean 0 -0.1 -0.2 0.6 0.3 -1.6

Maximum 1.4 8.1 7.7 14.7 18.1 29.1 

2016-2017 Minimum -0.6 -1.7 -3.7 -5.9 -10.3 -30.9

Mean 0 -0.1 -0.1 -0.1 -0.2 -0.6

Maximum 0.4 1.6 2.7 4.7 7.8 14.4 

2017-2018 Minimum -0.7 -2 -3.6 -4.8 -6.6 -8.7

Mean 0 0.5 0.5 0.2 0.3 0.7 

Maximum 0.8 2.6 4.1 6.6 7.6 9 

2018-2019 Minimum -0.8 -3 -3.4 -4 -8.8 -32.2

Mean 0 0.6 0.9 0.9 0.9 0.8 

Maximum 0.9 2.1 2.8 5 6.7 10.6 

2019-2020 Minimum -0.7 -0.9 -1.3 -3.8 -7 -10

Mean 0 0.3 0.3 0.3 0.4 0.6 

Maximum 0.5 1.7 2 4.3 6.7 14.1 

2014-2020 Minimum -1.4 -7.4 -7.3 -9.5 -17.1 -32.2

Mean 0.0 0.1 0.1 0.2 0.2 0.2 

Maximum 1.4 8.1 7.7 14.7 18.1 29.1 

Quantile 5% -0.9 -3.0 -3.8 -5.5 -7.4 -9.2

Quantile 95% 0.8 2.6 3.0 5.3 7.6 9.8 
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685 

Figure SM 2: NSE as function of each sampling frequency of nitrate concentration observations 
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Table SM 2: Basic Statistics of NSE values for (1) each hydrological year and (2) all years combined function of the 

considered nitrate concentration sampling frequencies 

Hydrological 

season 

index daily weekly decadal bi-monthly monthly quarterly 

2014-2015 minimum 0.75 0.74 0.73 0.66 0.49 -0.31

mean 0.75 0.75 0.75 0.74 0.72 0.64 

maximum 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 

2015-2016 minimum 0.91 0.89 0.89 0.86 0.76 -1.10

mean 0.91 0.90 0.90 0.90 0.88 0.84 

maximum 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 

2016-2017 minimum 0.85 0.84 0.81 0.76 0.74 0.69 

mean 0.85 0.84 0.83 0.83 0.82 0.78 

maximum 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 

2017-2018 minimum 0.83 0.82 0.80 0.75 0.58 -1.44

mean 0.83 0.83 0.82 0.82 0.79 0.73 

maximum 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 

2018-2019 minimum 0.38 0.12 0.14 -0.49 -0.95 -3.94

mean 0.38 0.31 0.33 0.23 0.11 -0.01

maximum 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 

2019-2020 minimum 0.77 0.67 0.59 0.53 -0.23 -1.97

mean 0.78 0.76 0.75 0.73 0.68 0.49 

maximum 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 

2014-2020 minimum 0.38 0.12 0.14 -0.49 -0.95 -3.94

mean 0.75 0.73 0.73 0.70 0.67 0.58 

maximum 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 

Quantile 5% 0.38 0.36 0.35 0.28 0.09 -0.09

Quantile 95% 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 
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Table SM 3: The retained sampling frequencies of the nitrate concentrations to estimate the RNBW values 

Sampling frequency details Sample size (n) 

1 hour (reference) The estimation of the RNBW reference value - 

1 day One observation per day (from 12 a.m. to 12 p.m.) 24 

7 days One observation per week (from Saturday to Friday) 7 

10 days Three observations per month 10 

15 days Two observations per month 15 

1 month One observation per month 30 

3 months Four observations per year 90 
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Conclusion de la partie III 

L’assimilation de données variationnelle (VarDA) a été implémentée sur les deux modèles de 

drainage agricoles (SIDRA-RU et NIT-DRAIN) en perspective de leur futur couplage en série. 

De plus, l’analyse de sensibilité par la méthode de l’adjoint a été appliquée aux deux modèles 

de drainage afin d’évaluer l’impact des paramètres d’entrée sur leurs sorties respectives. 

L’utilisation de telles techniques a nécessité la disponibilité du code adjoint aux deux modèles 

qui a pu être généré en s’appuyant sur l’outil de différentiation automatique « Tapenade ». 

Le premier chapitre concernait l’implémentation de l’analyse de sensibilité, de l’assimilation 

de données variationnelle et de la méthode couplée « Bayésienne-Variationnelle » sur le modèle 

SIDRA-RU. Les résultats ont montré que les paramètres qui impactent le plus le débit de 

drainage (sortie de SIDRA-RU) sont ceux qui contrôlent la vitesse de transfert de l’eau dans le 

sol et la dynamique de la hauteur de nappe. 

Par ailleurs, nous avons noté une amélioration de la qualité des simulations du débit de drainage 

et plus particulièrement du volume drainé suite à l’estimation des paramètres du modèle avec 

la méthode d’assimilation de données variationnelle. En dehors des bonnes performances de 

simulation de débit obtenues avec la VarDA, nous avons constaté l’existence potentielle des 

phénomènes d’équifinalité et de la non-unicité des paramètres estimés dues à leur convergence 

vers des minimums locaux. De plus, la solution finale (jeu de paramètres optimal) est 

généralement dépendante de la valeur initiale attribuée à chaque paramètre estimé 

(background). Pour faire face à ces problématiques, nous avons mis en place une nouvelle 

approche couplée « Bayésienne-Variationnelle » qui a fortement contribué à la stabilisation du 

jeu de paramètres du modèle SIDRA-RU. 

Le deuxième chapitre a été consacré à l’implémentation des méthodes d’analyse de sensibilité 

globale et d’assimilation de données variationnelle sur le modèle de transfert des nitrate (NIT-

DRAIN). L’étude de l’impact des entrées du modèle NIT-DRAIN sur les données de 

concentration en nitrate (sortie) vient compléter les résultats du chapitre II.2 et plus 

généralement de la partie II de ce manuscrit. En effet, cette étude nous a permis d’identifier le 

paramètre θ (teneur en eau à la capacité au champ) comme étant celui qui a le plus d’impact sur 

la sortie de NIT-DRAIN. Ce paramètre est important car il caractérise la fraction de la porosité 

du sol qui contribue au transfert rapide des nitrates vers le drain. 

Ensuite, nous avons étudié l’impact de la fréquence d’échantillonnage des concentrations en 

nitrate sur l’estimation des reliquats azotés entrée hiver équivalents (estimés par le modèle) et 
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la qualité de la concentration en nitrate simulée. Les résultats montrent qu’une fréquence 

d’échantillonnage décadaire permet de limiter à 8% l’erreur sur les estimations du REHe. De 

même, la qualité des concentrations en nitrate simulées demeurent acceptable (NSE > 0) en 

considérant une fréquence d’échantillonnage décadaire. 

Finalement, l’estimation de l’évolution horaire du stock de nitrate dans les compartiments 

superficiels (FC et SSC) par la méthode d’assimilation de données variationnelle a permis la 

prise en compte indirecte de l’impact de la fertilisation printanière et des transformations 

biogéochimiques. Ces processus sont généralement gérés par un module agronomique 

difficilement paramétrable et nécessitant la disponibilité d’un ensemble de données peu 

disponibles (ex. données de culture, pratiques agricoles). 
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IV - Discussion et conclusion générale 

Dans ce chapitre, nous rappellerons, en premier lieu, les objectifs de la thèse. Ensuite, nous 

présenterons et discuterons les principaux résultats obtenus. Finalement, nous répondrons aux 

questions scientifiques de la thèse ce qui ouvrira sur les perspectives envisageables pour 

d’autres applications de notre approche de modélisation. 

IV.1 : Rappel des objectifs de la thèse

La mesure de la quantité des nitrates disponible à faible profondeur du sol s’opère d’une 

manière ponctuelle en analysant un échantillon du sol généralement prélevé à l’aide d’une 

tarière à des endroits précis de la parcelle agricole. Ce type de mesure a une portée spatiale très 

limitée vu l’hétérogénéité de la texture du sol, de la couverture végétale et des apports de 

fertilisants. De plus, le suivi continu de l’évolution du stock des nitrates dans le sol est très 

chronophage et onéreux. 

Les outils de modélisation hydrologique et de qualité de l’eau peuvent jouer un rôle très 

important dans la quantification des exportations de l’eau et des polluants vers les milieux 

aquatiques. Cela permet de lever la barrière d’absence ou de présence limitée d’observations 

(ex. bassin versant non jaugé, faible fréquence d’échantillonnage). L’implémentation des 

techniques d’assimilation de données (AD) sur des modèles hydrauliques et hydrologiques 

permet l’estimation d’un nombre conséquent de données d’entrée, de paramètres et de variables 

d’état qui sont généralement distribuées dans le temps et/ou dans l’espace (Oubanas et al., 

2018a; Oubanas et al., 2018b; Jay-Allemand et al., 2020). Une récente revue bibliographique 

met en avant l’application des techniques d’assimilation de données sur un ensemble de 

modèles de qualité de l’eau de surface (Cho et al., 2020). Malgré l’utilité avérée et l’innovation 

apportée par l’AD, très peu de modèles de qualité de l’eau s’appuient sur cette technique pour 

estimer le transfert des nutriments dans un sol agricole et décrire leur lixiviation vers les milieux 

aquatiques (Kivi et al., 2022). 

L’objectif principal de cette thèse était de développer un indicateur de pression azotée en 

s’appuyant sur la technique d’assimilation de données variationnelle (4D-Var). Cette technique 

a été implémentée sur deux modèles de transfert de l’eau et des nitrates en milieu agricole 

artificiellement drainé. En effet, ce travail s’inscrivait dans une double démarche d’amélioration 

(1) des estimations du reliquat azoté entrée hiver (REH) et plus généralement du stock des

nitrates dans le sol et (2) de la qualité des simulations du débit et de la concentration en nitrate. 
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Cela s’est déroulé en parallèle d’un développement d’une nouvelle approche conceptuelle de 

modélisation du transfert des nitrates dans les sols agricoles artificiellement drainés. 

Ainsi, cette approche devait proposer une estimation des valeurs de REH moyennées à l’échelle 

d’un groupe de parcelles agricoles artificiellement drainées à partir des observations de 

concentration en nitrate à l’exutoire du réseau de drainage. La fiabilité de cette estimation 

dépend fortement de la qualité et de la fréquence des observations. Il est à noter que la 

disponibilité des observations « haute-fréquence » des concentrations en nitrate sur une longue 

période de temps (> 1 an) est très rare. De ce fait, à partir d’un modèle validé sur des données 

in-situ, nous avons déterminé à partir de quelle fréquence d’assimilation des concentrations en 

nitrate nous commençons à observer une incertitude marquée sur les estimations du REH. 

IV.2 : Discussion des principaux résultats

Cette discussion porte sur les deux principaux axes de cette thèse à savoir : 

A. Le développement du modèle conceptuel de transfert des nitrates sous l’impact du

drainage agricole (NIT-DRAIN), sa validation sur 6 ans d’observations horaires de

concentration en nitrate (site de Rampillon, 355 ha) puis l’étude de sa robustesse sur

trois groupes de parcelles agricoles présentant un gradient de superficie (La Jaillière, 1

ha ; Chantemerle, 35 ha et Rampillon, 355 ha).

B. L’assimilation variationnelle du débit de drainage et des concentrations en nitrate en

milieu agricole artificiellement drainé en se basant, respectivement, sur les deux

modèles conceptuels de drainage (SIDRA-RU) et de transfert des nitrates (NIT-

DRAIN). L’effort d’implémenter l’approche d’assimilation de données sur les deux

modèles est justifié par le besoin de procéder à un couplage de ces derniers afin de

s’affranchir des mesures de débit. A terme, seules les données de pluie et

d’évapotranspiration potentielle (ETP) seront requises pour simuler à la fois les

concentrations en nitrate et estimer la quantité de nitrate disponible pour la lixiviation

durant les périodes de fonctionnement hydraulique du drainage agricole.

IV.2.1 Le modèle NIT-DRAIN

Nous nous sommes principalement inspirés des travaux de thèse d’Arlot (1999) et de Paris 

(2004) pour conceptualiser le transfert des nitrates dans les sols agricoles artificiellement 

drainés. En plus de son rôle agronomique (positif) et son impact environnemental (négatif), le 

réseau de drainage agricole peut être considéré comme un outil de compréhension des processus 
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de transfert des polluants d’origine agricole. Une parcelle agricole artificiellement drainée peut 

ainsi jouer le rôle d’un lysimètre géant en équipant son exutoire d’un dispositif de suivi continu 

de la qualité et de la quantité de l’eau écoulée. Dès lors, le drainage peut être désigné à la fois 

comme « un acteur de la pollution diffuse du sol par les nitrates et un témoin de leur transfert 

vers les milieux naturels ; extrait d’Arlot (1999) ». Il est à noter que si le transfert des nitrates 

en présence du drainage agricole peut présenter une forte dynamique sur le court terme, le bilan 

annuel de la lixiviation des nitrates quant à lui demeure identique. 

Outre l’étude du rôle du drainage dans la quantification et le transfert des polluants, les travaux 

d’Arlot (1999) et de Paris (2004) mettent en avant l’existence de deux modes contrastés de 

transfert des nitrates dans la partie du sol située entre le drain et l’interdrain. 

- L’effet d’entrainement caractérisant le transfert vertical et rapide du nitrate vers le drain.

- L’effet de dilution décrivant le transfert horizontal et lent du nitrate vers le drain.

Cette approche a été récemment exploitée pour décrire le transfert des pesticides en milieu 

drainé (Branger et al., 2009) avec l’exemple du modèle PESTDRAIN. En effet, ce dernier inclut 

un module de transport des pesticides composé de deux réservoirs conceptuels de tailles 

différentes et présentant des vitesses de transfert contrastées. 

Tout d’abord, nous avons étudié le transfert des nitrates en milieu agricole sur un cas d’école. 

Un seul réservoir a été défini pour décrire la lixiviation d’un stock initial de nitrate en se basant 

sur une équation de transfert exponentielle. L’approche de modélisation à un seul réservoir est 

efficace pour reproduire la dynamique saisonnière des concentrations en nitrate. Ensuite, une 

approche multi réservoir a été développée pour décrire, à la fois, la dynamique saisonnière et 

évènementielle. En effet, la présence d’une proportion non négligeable de macropores dans la 

partie du sol située en dessus des drains génère des écoulements préférentiels (Frey et al., 2016). 

Généralement, ce mode d’écoulement est le principal responsable de la lixiviation rapide et 

verticale des nitrates vers le drain au début de la saison de drainage. Des modèles à base 

physique comme MACRO (Larsbo et al., 2005) et HYDRUS (Gerke and Maximilian Köhne, 

2004; Šimůnek and van Genuchten, 2008) prennent en considération cette macroporosité mais 

requièrent une très bonne connaissance de la texture et de la stratification des sols. 

A partir de cette deuxième approche, nous avons retenu le modèle à trois réservoirs, que nous 

avons nommé NIT-DRAIN  (Chelil et al., 2022a). Le premier réservoir proche du drain est 

responsable du transfert rapide des nitrates. Il s’appuie sur l’équation de transfert de Burns 

(1975), historiquement utilisée pour décrire la lixiviation verticale des solutés en présence des 
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macropores (Mary et al., 1999). Les deux autres réservoirs (connectés en série) mettent en avant 

le transfert résiduel lent en se basant sur l’équation de transfert exponentielle présentée par 

Magesan et al. (1994) puis intégrée par Arlot (1999) pour décrire les évènements de dilution 

des nitrates. 

L’approche de modélisation conceptuelle intégrée par NIT-DRAIN est originale. En effet, les 

concentrations en nitrate simulées par le modèle présentent des performances très intéressantes 

(Figure 32). Une telle qualité de simulation des concentrations est rarement atteinte par les 

modèles de transfert des nitrates existants dans la littérature. En effet, nous pouvons citer 

l’exemple de la modélisation de la lixiviation du bromure (traceur conservatif qui regroupe les 

mêmes caractéristiques de transfert dans le sol que le nitrate) dans un sol agricole 

artificiellement drainé au Danemark (Varvaris et al., 2021). Malgré la prise en compte de la 

double perméabilité du sol par le modèle HYDRUS-2D, la qualité des simulations de 

concentration de bromure demeure discutable. D’autres études préfèrent se baser sur la 

comparaison de la qualité des simulations du flux de nitrate avec des observations qui présentent 

souvent une faible fréquence d’échantillonnage (Ale et al., 2013; Motarjemi et al., 2021). 

De plus, NIT-DRAIN présente une très bonne gestion des deux modes contrastés de transfert 

des nitrates. Nous avons pu constater que le phénomène d’entrainement des nitrates est 

prépondérant en début de saison de drainage suite à l’infiltration des premières pluies hivernales 

(Figure 32C). En cette période de l’année, les faibles profondeurs du sol sont très chargées en 

nitrate conséquence de la forte minéralisation de l’azote organique et aux excédents azotés issus 

de la fertilisation printanière. Ainsi, l’épuisement de ce stock d’azote engendre une 

prédominance systématique et progressive des phénomènes de dilution des nitrates. 

Finalement, NIT-DRAIN présente une gestion simplifiée et efficace de l’évolution du stock des 

nitrates dans le sol. En effet, la structure compartimentée a été conçue afin de permettre un suivi 

continu de la quantité des nitrates piégée dans le sol moyennant l’estimation d’une seule valeur 

équivalente de reliquat par année hydrologique (REHe). Cette variable définit le stock des 

nitrates piégé dans le sol avant l’arrivée des premières pluies hivernale et regroupe, par ailleurs, 

la mémoire de l’ensemble des pratiques agricoles de l’année précédente. 

Egalement, l’évolution des niveaux de stock des nitrates dans les réservoirs conceptuels du 

modèle NIT-DRAIN peut apporter un niveau de compréhension supplémentaire à l’hydraulique 

du drainage. En effet, Lesaffre (1988) avait spécifié que la saison de drainage pourrait être 

décomposée en trois principales phases d’écoulement. Dès lors, la période d’amorce du 
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de Rampillon (355 ha) durant l’année hydrologique 2017-2018. Ainsi, le basculement entre la 

phase d’entrainement et celle de la dilution des nitrates (Figure 32B) se chevauche avec le 

moment à partir duquel la quantité des nitrates dans le réservoir rapide (FC) devient plus faible 

que celle stockée dans le réservoir lent profond (DSC). 

Les hypothèses de modélisation telles que l’absence d’un module agronomique et la prise en 

compte du REHe comme le principal pilote des niveaux de concentration en nitrate durant la 

saison hivernale (septembre-février) ont été confirmées suite à la validation de NIT-DRAIN sur 

les données de trois bassins versants agricoles situés en France. 

IV.2.2 La robustesse du modèle NIT-DRAIN

Dans la littérature, la validation des modèles de transfert des nitrates s’effectue généralement 

sur la base des données de flux de nitrate à faible fréquence d’échantillonnage. C’est le cas de 

l’étude de robustesse de Jabro et al. (2012) appliquée sur trois modèles de simulation de 

drainage et du transfert des nitrates (LEACHM (Molina and Richards, 1984), NCSWAP 

(Johnsson et al., 1987) et SOIL-SOILN (Eckersten et al., 1996)). 

La stratégie mise en place a permis d’étudier la robustesse spatiale et temporelle du modèle 

NIT-DRAIN sur trois sites situés en France et présentant des superficies drainées contrastées et 

des données de débit et de concentrations en nitrate au pas de temps horaire. Malgré la présence 

d’une variabilité annuelle des paramètres, nous avons démontré l’existence d’un jeu de 

paramètre moyen représentatif de l’ensemble des années simulées par site d’étude. De même, 

la robustesse spatiale a été validée en proposant un jeu de paramètres générique aux trois sites 

d’étude. Ainsi, les performances de modélisation ont pu être préservées, notamment, ceux liées 

à la qualité des simulations de concentrations en nitrate malgré le fort gradient de superficie qui 

marque les trois sites d’étude (1ha à 355ha). 

A l’inverse des modèles de simulation de drainage qui sont généralement dépendants de la 

configuration du système de drainage en place (ex. profondeur et écartement des drains), de la 

capacité du sol à drainer de l’eau et de la superficie des parcelles agricoles étudiées, le modèle 

NIT-DRAIN présente un jeu de paramètres d’entrée robuste et indépendant des processus de 

transfert des nitrates et des rotations culturales en place. 

IV.2.3 L’impact de la fréquence d’échantillonnage des concentrations en nitrate

La stratégie d’échantillonnage de la concentration en nitrate est essentiellement établie en 

fonction de la composante étudiée. En effet, une nappe d’eau souterraine profonde présente 

généralement une faible dynamique des concentrations en nitrate à court terme en raison de la 
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faible vitesse de transfert des polluants (à l’exception des milieux karstiques où les temps de 

réponses peuvent être courts). De ce fait, une faible fréquence d’échantillonnage (ex. 

hebdomadaire, mensuelle) pourrait suffire pour suivre l’évolution de la pression azotée dans un 

milieu hydrologique similaire (Stuart et al., 2007). A l’inverse, des capteurs haute-fréquence de 

concentration en nitrates devraient être positionnés à l’exutoire des bassins versants agricoles 

en raison de la présence d’une forte dynamique de transfert (évènementielle) qui se traduit 

généralement par un très court temps de réponse à un événement de pluie (de l’ordre de 

quelques heures). 

La présence d’un réseau de drainage agricole couvrant l’ensemble de la superficie du bassin 

versant agricole de Rampillon (355 ha) nous a facilité l’acquisition des données de 

concentration en nitrate (voir la notion de drainage témoin ; Arlot (1999)). Nous nous sommes 

appuyé sur la disponibilité de six années de mesures de concentrations en nitrate au pas de 

temps horaire et de l’approche de modélisation de NIT-DRAIN (sur lequel nous avons 

implémenté la technique d’assimilation de données variationnelle) pour évaluer l’impact de la 

fréquence d’échantillonnage des concentrations en nitrate sur les estimations de REHe. Les 

principaux résultats montrent que les fréquences d’échantillonnage bimensuelles et mensuelles 

des concentrations en nitrate engendrent, respectivement, des erreurs inférieures à 10% et 20% 

sur les estimations du REHe (Chelil et al., 2022b). 

Ainsi, le gestionnaire pourrait s’appuyer sur le lien que nous avons établi entre la fréquence 

d’échantillonnage des concentrations en nitrate et l’erreur sur l’estimation du REHe, afin de 

sélectionner la fréquence appropriée et cela suivant l’objectif de son suivi « nitrate » et le seuil 

d’incertitude toléré sur l’estimation du reliquat entrée hiver. En outre, il serait judicieux 

d’appliquer cette approche statistique sur des bassins versants agricoles présentant un gradient 

marqué de superficie. Cela permet de prendre en compte l’effet de la taille du bassin versant 

sur la dynamique du transfert des nitrates. 

IV.2.4 Vers une estimation simplifiée du REHe

A une échelle spatiale regroupant plusieurs parcelles agricoles drainées, le passage d’un 

échantillonnage haute fréquence de concentration en nitrate (infra-journalière) à un 

échantillonnage journalier montre que le choix du moment de la mesure influence très peu 

l’estimation du REHe, vu l’aspect aléatoire de la dynamique du débit sur le court terme. Par 

contre, des fréquences d’échantillonnage plus espacées (mensuelles, trimestrielles) peuvent 

intégrer un comportement saisonnier. De plus, les programmes de mesure des concentrations 
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en nitrate se contentent généralement des faibles fréquences d’échantillonnage, généralement 

suffisantes pour décrire la dynamique saisonnière du nitrate. 

De ce fait, il serait intéressant d’identifier la période de l’année permettant d’avoir le minimum 

d’incertitude sur les estimations des REHe, en se basant sur une faible fréquence 

d’échantillonnage des concentrations en nitrate. Pour cela, nous nous sommes basé sur les 

sorties du modèle NIT-DRAIN obtenues suite à la prise en compte d’une fréquence 

d’échantillonnage trimestrielle des concentrations en nitrate (cf. Chapitre III.2). 

L’objectif est de calculer un reliquat entrée hiver opérationnel (𝑅𝐸𝐻𝑜𝑝) à partir d’une 

observation trimestrielle de concentration en nitrates que l’on nommera « 𝐶𝑛𝑖𝑡» et de la lame

d’eau drainée cumulée 𝐷. Il est à noter que le débit de drainage (observé ou simulé) pourrait 

être utilisé pour calculer la lame d’eau cumulée (𝐷 = ∑ 𝑄𝑇𝑡0 ). En absence des données de débit, 

le bilan hydrique pourrait constituer une alternative pour approcher le calcul de la lame d’eau 

drainée en faisant intervenir le cumul de la pluie P, de l’évapotranspiration ETP et la réserve 

utile du sol (RU), 𝐷 = 𝑃 − 𝐸𝑇𝑃 − 𝑅𝑈 (IV.1) 

Nous avons regroupé mensuellement, les erreurs relatives sur les REHe obtenues en assimilant 

les données trimestrielles de concentration en nitrate (mesurées à l’exutoire du bassin versant 

agricole de Rampillon) par le modèle NIT-DRAIN (cf. Chapitre III.2). Ces valeurs 

d’incertitudes sur les estimations de REHe sont résumées mensuellement sous forme de boites 

à moustache (Figure 33). Nous remarquons que le mois de janvier intègre, en moyenne, les plus 

faibles erreurs sur les REHe si l’on se réfère au nombres d’observations 𝑁 (représentativité). 

De ce fait, les résultats de la Figure 33 laissent supposer que la mesure des concentrations en 

nitrate (𝐶𝑛𝑖𝑡) doit s’effectuer durant le mois de janvier et sur un épisode de tarissement de débit 

afin de minimiser l’incertitude sur les estimations de REHe. Ainsi, la formule exponentielle 

pourrait être utilisée pour calculer le stock initial des nitrate 𝑆0 piégé au-dessus des drains, 

reposants sur un imperméable à une profondeur 𝑝 et au sein d’un sol présentant une porosité de 

lessivage 𝜃 (Arlot, 1999; Tournebize et al., 2008). 𝑆0 = 𝑅𝐸𝐻𝑜𝑝 = 𝐶𝑛𝑖𝑡∗𝐷1−exp(− 𝐷𝜃∗𝑝) (IV.2) 
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Figure 33: Statistique mensuelle sous forme de boxplot sur les erreurs relatives des REHe estimés suivant une fréquence 
d’échantillonnage trimestrielle ; N correspond au nombre de données (concentrations en nitrate) – Site de Rampillon – 

Période 2014-2019 

Nous pouvons observer que les reliquats entrée hiver (REHop) calculés à partir de la formule 

IV.2 sont comparables aux mesures moyennées sur le bassin versant agricole de Rampillon

(Tableau 10). Cela sous-entend qu’une donnée trimestrielle de concentration en nitrate, mesurée 

en mois de janvier durant une période de tarissement, permet d’approximer le stock des nitrates 

dans le sol au début d’hiver avec le minimum d’incertitudes. 

Tableau 10: Comparaison entre les reliquats entrée hiver mesurés à Rampillon et ceux calculés suivant la formule 
exponentielle (IV.2) 

Année hydrologique REH (Mesuré) REHop (opérationnel) 

2014-2015 49 48.3 

2015-2016 72 48.8 

2016-2017 78 ND 

2017-2018 66 65.5 

2018-2019 ND 36 

2019-2020 37 44.7 

Les systèmes de drainage rendent accessible la mesure de la valeur de concentration en nitrate 

à l’exutoire des parcelles agricoles. Cette mesure est représentative de l’ensemble des pratiques 

agricoles du bassin versant considéré. De même, les valeurs de REHe estimées par le modèle 

ou de REHop calculés par la formule IV.2 correspondent à des quantités moyennées 
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représentatives de l’ensemble des pratiques agricoles et des processus de transformation et de 

transfert de l’azote se produisant à l’échelle du bassin versant agricole. 

Ainsi, nous pourrions estimer l’évolution dans le passé du reliquat entrée hiver, en se basant sur 

une longue chronique de concentration en nitrates (ex. Mélarchez, 50 ans de données de 

l’observatoire Orgeval-ORACLE appartenant au réseau OZCAR). Les agences de l’eau 

pourraient exploiter la valeur du REHe ou du REHop en tant qu’indicateur de pression azotée 

afin d’évaluer d’efficacité des plans d’actions, mises en place pour maitriser la pollution de 

l’eau par les nitrates. 

IV.2.5 La valeur ajoutée de l’assimilation de données variationnelle
L’algorithme d’assimilation de données variationnelle a été correctement implémenté sur les 

deux modèles de simulation de drainage SIDRA-RU (Chelil et al., 2022c) et de transfert des 

nitrate NIT-DRAIN (Chelil et al., 2022a). 

En plus de son efficacité à correctement estimer les paramètres d’entrée de chaque modèle, 

cette technique permet aussi d’avoir un accès direct à des variables internes décrivant les 

processus de transfert de l’eau et des nitrates dans les sols agricoles artificiellement drainés. 

Ainsi, la 4D-Var nous a permis d’estimer l’évolution horaire de la quantité des nitrates dans le 

sol en réajustant les valeurs du stock d’azote des deux réservoirs de surface intégrés au modèle 

NIT-DRAIN. A l’inverse d’une utilisation classique du modèle où seule la période hivernale 

est considérée (estimation d’une seule valeur de REHe par année hydrologique), l’accès aux 

variables d’état du modèle (FC et SSC) nous a permis de prendre en compte l’intégralité de 

l’année hydrologique. Dès lors, l’estimation des excédents de nitrate lixiviés suite à 

l’application de la fertilisation printanière devient possible (Chelil et al., 2022b). Cela 

représente un avantage non négligeable par rapport aux modèles agronomiques très complexes 

qui proposent le calcul des variations du stock des nitrates dans le sol (ex. STICS). 

L’implémentation de l’AD variationnelle sur le modèle NIT-DRAIN nous permet d’envisager, 

dans un second temps, l’analyse de l’impact de la fréquence d’échantillonnage des 

concentrations en nitrate sur la qualité des estimations du stock d’azote dans le sol. En effet, 

une fréquence d’échantillonnage optimale pourrait être définie afin de préserver la qualité des 

estimations tout en proposant un suivi peu onéreux des concentrations en nitrate. 

Contrairement aux méthodes classiques de calage d’un modèle, l’assimilation de données ne 

permet pas de produire des estimations d’entrée en absence des données d’observations. Dans 
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notre exemple, la non disponibilité des observations de concentration en nitrate est très 

fréquente lors de la saison sèche. Cela est dû à l’absence d’écoulement dans les réseaux de 

drainage. Dans de tels situations, une utilisation simultanée et couplée du modèle direct et du 

modèle inverse (adjoint) prend du sens. Nous pourrions, ainsi, proposer une estimation de 

l’évolution du stock des nitrates en se basant sur la technique d’assimilation de données 

variationnelle lorsque les données de concentration sont disponibles. Dans le cas contraire, le 

stock des nitrates devrait être estimé avec le modèle direct (sans AD, (Chelil et al., 2022a)). 

Dans nos travaux de modélisation avec le modèle SIDRA-RU, nous avons assimilé les débits 

de drainage au pas de temps journalier afin d’estimer l’évolution temporelle de la recharge R 

(variable interne du modèle SIDRA-RU). Dans une telle situation, l’estimation de la variable 

d’entrée ETP (évapotranspiration potentielle) et/ou du coefficient cultural 𝐾𝑐 devient possible 

en supposant que la donnée de pluie est fiable. Dès lors, les performances décrivant la qualité 

des simulations de débit sont comparables quelle que soit l’approche d’optimisation utilisée 

(AD variationnelle, méthode classique de calage AirGR (Coron et al., 2020)). A l’inverse, les 

résultats ont été peu concluants lors de la période d’été, majoritairement, en raison de l’absence 

des observations de débit. Afin de pallier à ce manque d’observations, nous pourrions proposer 

le même schéma de modélisation proposé ci-dessus (complémentarité du modèle direct et 

adjoint). Dans tous les cas, les algorithmes d’optimisation des entrées (Zhu et al., 1997), 

implémentés dans le cadre d’une assimilation de données variationnelle, permettent 

l’estimation d’un grand nombre de paramètres/variables d’entrée d’un modèle (Jay-Allemand 

et al., 2020). A l’inverse, les méthodes classiques de calage sont très performantes pour 

identifier les minimums globaux mais ont tendance à considérer un nombre limité de paramètres 

dans le but d’assurer un temps de calcul raisonnable (Coron et al., 2020). 

Cela est d’autant plus valable pour tester la sensibilité des sorties des modèles SIDRA-RU et 

NIT-DRAIN par rapport à leurs entrées respectives. En effet, le calcul du gradient de la fonction 

réponse par le code adjoint permet d’identifier, en une seule exécution, l’impact d’un nombre 

conséquent d’entrées sur les sorties de ces modèles. 
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IV.3 : Perspectives

IV.3.1 La qualité des débits simulés

L’assimilation de données variationnelle a été implémentée au modèle de drainage SIDRA-RU 

(Henine et al., 2022) en perspective d’un futur couplage avec NIT-DRAIN. Une telle 

configuration permettra de s’affranchir des données observées de débit de drainage (Figure 1) 

Le modèle couplé « SIDRA-RU/NIT-DRAIN » nécessitera les données de pluie et 

d’évapotranspiration, souvent facilement accessible au pas de temps journalier (ex. la base de 

données SAFRAN, (Vidal et al., 2010)). 

D’après nos résultats, la qualité des simulations de débit de drainage au début de la saison de 

drainage (à l’ouverture du bilan hydrique) est déterminante quant à la bonne représentation des 

concentrations en nitrate en cette même période (Chelil et al., 2022a; Henine et al., 2022). En 

effet, le début de la saison de drainage est généralement synonyme d’une contribution 

conséquente du réservoir rapide (FC compartment) au flux total de nitrate exporté. Par 

conséquent, les erreurs sur les faibles débits de drainage enregistrés en cette période sont, en 

grande partie, responsables de la mauvaise qualité des simulations de concentration en nitrates. 

IV.3.2 Vers un futur couplage des modèles SIDRA-RU et NIT-DRAIN

Les modèles de transfert des nitrates NIT-DRAIN (Chelil et al., 2022a) et de la simulation du 

drainage SIDRA-RU (Chelil et al., 2022c; Henine et al., 2022) ont été évalué séparément. Le 

but final est de proposer un modèle couplé qui intégrera à la fois l’hydrologie du drainage 

agricole et la qualité de l’eau. L’une des solutions les plus simples à mettre en place serait de 

construire un modèle couplé en cascade (en série). Ainsi, le débit de drainage simulé par le 

modèle SIDRA-RU est utilisé comme donnée d’entrée du modèle NIT-DRAIN. 

Ce schéma de modélisation a été testé sur les données journalières de débit et des concentrations 

en nitrate mesurées à l’exutoire du système drainant du groupe de parcelles agricoles de 

Rampillon (Chelil et al., 2022a). Dès lors, le remplacement des débits observés par ceux simulés 

par le modèle SIDRA-RU engendre davantage d’incertitudes sur les concentrations en nitrate 

simulées, notamment au début de la saison de drainage. En effet, une faible variabilité des 

données de concentration en nitrate est généralement observable durant la saison de drainage 

intense indépendamment des fortes valeurs du débit que l’on peut remarquer en cette même 

période. Cela diffère au début de la saison de drainage car une sous/sur estimation du débit qui 

semble acceptable dans le cadre d’une modélisation hydrologique peut engendrer des erreurs 

non négligeables sur les valeurs simulées de concentration en nitrate. 
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L’algorithme d’assimilation de données variationnelle a été implémenté sur les deux modèles 

de drainage (i.e., NIT-DRAIN et SIDRA-RU) dans l’optique de leur futur couplage. Une fois 

couplés, les paramètres des deux modèles pourront être estimés séparément ou en parallèle. De 

même, la fonction coût 𝐽 définie aux chapitres III.1 et III.2 intégrera l’écart entre les 

observations et les simulations des concentrations en nitrate et du débit de drainage. Une 

pondération des deux composantes de 𝐽 pourrait être nécessaire suivant l’objectif de 

performance recherché (i.e., amélioration de la qualité des simulations de débit et/ou des 

concentrations en nitrate). 

Egalement, nous pourrions envisager un calage des paramètres d’entrée des deux modèles en 

ciblant les faibles débits de drainage. Dans ce contexte, Lemaitre-Basset et al. (2021) avait 

construit une fonction objective basée sur le critère du KGE (Gupta et al., 2009) regroupant, 

ainsi, les valeurs du débit et l’inverse de ce dernier pour représenter les forts et faibles débits, 

respectivement. En outre, le débit de drainage pourrait être considéré comme une variable 

interne du modèle couplé. Dans ce cas, seule la qualité de la donnée de concentration en nitrate 

sera évaluée en sortie du modèle couplé. 

IV.3.3 Le besoin d’une étude poussée de la robustesse du modèle NIT-DRAIN

Au-delà des performances élevées obtenues par NIT-DRAIN qui se traduisent par une bonne 

qualité des concentrations en nitrate simulées, les limites de validité de l’étude de la robustesse 

de ce modèle doivent être discutées. 

Dans cette thèse, trois échelles spatiales ont été considérées confirmant l’adaptabilité du modèle 

NIT-DRAIN à différentes tailles de bassin versant. Cependant, il serait intéressant et nécessaire 

de renforcer la base de données existante avec davantage de localisations (sites d’étude) afin de 

considérer l’hétérogénéité de la texture du sol et du climat. 

En effet, NIT-DRAIN a été validé sur des données de concentration en nitrate issues d’un 

ensemble de parcelles agricoles artificiellement drainées situées en France. Nous avons donc 

pu tester les performances du modèle NIT-DRAIN sur des sols limoneux et un climat océanique 

tempéré. Il est à noter que NIT-DRAIN prend en considération l’effet d’une nappe perchée 

formée au-dessus d’une couche imperméable sur laquelle le système de drainage est posé.  

Il serait donc judicieux d’élargir le champ de validation à d’autres types de sol et plus 

généralement à d’autres contextes de fonctionnement hydraulique du drainage. L’exemple du 

drainage hollandais pourrait être cité où les sols agricoles drainés sont généralement impactés 

par la remontée des eaux marines salés (Velstra et al., 2011). Le cas du drainage agricole 
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américain (USA) est en grande partie influencé par la présence de la texture du sol sableuse qui 

favorise la lixiviation rapide des polluants vers les cours d’eau naturels (L. Campbell et al., 

1985). Aussi, le climat de type continental qui couvre la région « Midwest » au Etats-Unis est 

marqué par un été souvent humide, conséquence d’une pluviométrie importante 

(Valayamkunnath et al., 2022). 

Les observations de débit et de concentrations en nitrates utilisées pour évaluer la robustesse 

du modèle regroupent au total quatorze (14) années de données au pas de temps horaire. 

Augmenter le nombre d’années d’observations permettra de limiter les effets d’équifinalité et 

améliorera, ainsi, la fiabilité des paramètres estimés. Dans ce contexte, Jeantet et al. (2021) 

avait entrepris l’étude de la robustesse du modèle SIDRA-RU à l’échelle nationale (France) en 

faisant intervenir 200 années cumulées de données journalières de débit de drainage réparties 

sur 22 parcelles agricoles. Les données présentent une hétérogénéité spatiale et les résultats 

démontrent l’aptitude du modèle SIDRA-RU à correctement simuler l’évolution des débits de 

drainage. Une étude similaire est préconisée pour le modèle NIT-DRAIN sous réserve de 

disponibilité des données de concentration en nitrate. 

En effet, la faible fréquence d’échantillonnage des concentrations en nitrate constitue un frein 

majeur quant à la possibilité de valider un jeu de paramètres générique et représentatif par type 

de sol ou suivant un climat spécifique. Burt et al. (2010) ont insisté sur la nécessité de construire 

des bases de données intégrant un suivi sur le long terme de la concentration en nitrate(> 30 

ans), comme c’est disponible pour le site de Mélarchez (observatoire Orgeval-ORACLE). Cela 

permettra de tester la robustesse du modèle sur un jeu de données intégrant une hétérogénéité 

interannuelle des processus de transfert des nitrates (ex. succession d’années sèches et humides 

et variabilité des pratiques agricoles). Egalement, la disponibilité d’une base de données 

conséquente permettra de valider proprement la robustesse temporelle des paramètres du 

modèle. De même, il serait judicieux de mettre en place une étude de robustesse dans le but de 

comparer NIT-DRAIN à d’autres modèles de transfert des nitrates en milieu drainé. L’idée est 

d’analyser les performances de ces modèles sur des jeux de donnés similaires (Jeantet et al., 

Submitted). 

IV.3.4 Prise en compte d’une nappe permanente sous le réseau de drainage

En plus de la nécessité d’explorer le fonctionnement du modèle NIT-DRAIN sur davantage de 

contextes hydroclimatiques et pédologiques, nous suggérons de prendre en considération l’effet 

de la présence d’une nappe souterraine permanente sur la dynamique saisonnière des 

concentrations en nitrate. 
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bimensuelle) puis de recréer, à l’aide du modèle direct, de la donnée (concentrations en 

pesticide) à des pas de temps plus fins (ex. journalier). 

La forte réactivité des molécules de pesticide aux épisodes de pluie, marquée par des effets 

prépondérants d’entrainement peut nécessiter une potentielle ré-estimation du paramètre de 

partage du stock (α) afin de donner plus de poids au compartiment rapide. 

Par ailleurs, une attention particulière devrait être portée sur la diversité des molécules de 

pesticide. En effet, le comportement physicochimique du pesticide pourrait largement différer 

d’une molécule à une autre, ce qui peut rendre complexe la mise en place d’une l’approche de 

modélisation générique. 

IV.4 : La thèse en quelques phrases

 La mise en évidence des phénomènes d’entrainement et de dilution des concentrations

en nitrate à travers la modélisation conceptuelle du transfert en milieu agricole

artificiellement drainé.

 L’amélioration des simulations des concentrations en nitrate en contexte de drainage

agricole suite au développement d’un nouveau modèle conceptuel (NIT-DRAIN) de

type réservoirs.

 L’implémentation de la technique d’assimilation de données variationnelle sur le

modèle NIT-DRAIN nous a permis d’évaluer la fréquence d’échantillonnage des

concentrations en nitrate à partir de laquelle les valeurs estimées du REHe deviennent

peu fiables.

 L’estimation des entrées des modèles NIT-DRAIN et SIDRA-RU a été améliorée suite

au développement et à l’implémentation de leurs codes adjoints respectifs.

 L’évaluation de l’impact de la fertilisation printanière a été rendue possible grâce à

l’estimation de l’évolution temporelle de la quantité des nitrates stockée dans le sol avec

l’assimilation de données variationnelle.
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Annexe 

L’annexe présente l’article scientifique intitulé « Coupling of a subsurface drainage model with 

a soil reservoir model to simulate drainage discharge and drain flow start » dont je suis co-

auteur. L’article a été accepté par la revue « Agricultural Water Management » le 31 octobre 

2021 et publié dans sa version définitive à la date du 31 mars 2022. 

Le document présente la version définitive du modèle de drainage SIDRA-RU. Cela inclut : 

- Une description détaillée du fonctionnement du modèle,

- Une analyse de sensibilité pour déterminer l’influence des paramètres d’entrée du

modèle sur le débit de drainage et la date de démarrage de la saison de drainage intense,

- Une évaluation des performances du modèle sur les données de la Jaillière, une parcelle

agricole artificiellement drainée située en France et totalisant une superficie d’un

hectare.
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A B S T R A C T   

The environmental impact of subsurface drainage and agricultural activities has been widely studied in the 
literature. Agricultural subsurface drainage modifies the hydrological behavior and accelerates the transfer of 
pollutants of agricultural origin into surface water during the drain flow period, which is often limited to winter. 
The main objective of this study is to present a modeling approach allowing an accurate modeling of subsurface 
drainage discharge and prediction of drain flow start times, by integrating a new conceptual soil reservoir, 
managing the water flow in the unsaturated zone, to the SIDRA model. A comparison of the model results with 
field measurements of drainage discharge at the “La Jaillière” site (France) shows that such a model can effi-
ciently simulate drainage discharge (KGE values >0.75) and predict, with good accuracy, the drain flow start 
time (with a median value of 5 days and a standard deviation of 10 days). The split simple test conducted for the 
model calibration and validation shows that the model is temporally robust. A sensitivity analysis conducted 
using the Sobol method on the five model parameters reveals that the drainage discharge simulation is mainly 
sensitive to the hydraulic conductivity and drainable porosity parameters. On the other hand, the date delimiting 
drain flow start is sensitive to the soil reservoir parameters. The model’s ability to accurately predict the start of 
drain flow serves to avoid the application of farm inputs (pesticides or fertilizers) during this critical period in 
order to limit their transfer to surface waters.   

1. Introduction 

Land improvements contribute to agricultural intensification, which 
in turn leads to greater crop production from the same parcel. Among 
such improvements, subsurface drainage (SD) is practiced to remove the 
temporary excess water from the root zone for purposes of: better 
aeration, higher temperatures and enhanced workability of the soil in 
humid regions. In arid and semi-arid regions, the primary function of SD 
is to prevent irrigation-induced waterlogging and soil salinization (Rit-
zema, 2016). In Europe, SD is mainly devoted to preventing water-
logging in specific hydromorphic soils; this practice is principally 
employed in Northern Europe, on over 50% of arable land (from the 
Netherlands to Finland), vs. approximately 10–20% for other European 
countries. In France, out of the 27 million hectares of arable land, more 
than 10% are subsurface drained (AGRESTE, 2010; Vincent, 2020). 
Subsurface drainage was established in France later than in other Eu-
ropean countries, i.e. during the 1980’s; it was promoted by European 

and national-level subsidies until 1992, when current water laws began 
limiting the extent of additional SD practices. 

Agricultural SD introduces significant modifications to the hydro-
logical behavior and results in nutrient and fertilizer losses from farm-
land to surface water (Blann et al., 2009; Gramlich et al., 2018). During 
the drainage period, the application of mobile pesticides or fertilizers 
before a heavy rainfall increases their losses toward the SD outlet and 
the water surface (Boithias et al., 2014; Nolan et al., 2008). The tem-
porary functioning of SD systems, mainly during the wet season, allows 
adapting the timing of when to apply farm inputs to reduce losses, e.g. 
increasing the interval between an application and the first drain flow of 
the drainage season (Brown and van Beinum, 2009; Trajanov et al., 
2015; Wilson et al., 2020). An accurate prediction of this first drain flow 
is key to optimizing the timing of farm input application, thereby 
decreasing the risk of their transfer toward the water surface (Jones 
et al., 2000; Lewan et al., 2009; Nolan et al., 2008; Trajanov et al., 2015; 
Willkommen et al., 2019). 
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The behavior of SD systems can be simulated by means of a physical 
or hydraulic approach. The physical approach is based on the numerical 
resolution of a physical law, such as the 3D Richards equation. Several 
physically-based models propose specific conditions for considering the 
presence of SD, e.g. in HYDRUS, SOIL, CATHY, DDM and 2D-DPERM (Al 
Jabri and Youngs, 2015; Boivin et al., 2006; Dusek and Vogel, 2014; 
Gärdenäs et al., 2006; Gatel et al., 2019; Gerke et al., 2013; Mehdine-
jadiani and Fathi, 2020; Shokri and Bardsley, 2016). The 
hydraulic-based approach merely considers the flow in a saturated zone 
and proposes a simplified equation, derived from both the Boussinesq 
equation (1904) and Forchheimer’s hypothesis (Guyon, 1963; Henine 
et al., 2014; Van Schilfgaarde, 1963), to calculate drainage discharge as 
a function of water table height at mid-drain. The Hooghoudt drainage 
equation (Hooghoudt, 1940), which relates steady-state drainage 
discharge to the water table height at mid-drain, is the most widely used 
approach in SD modeling. When the water table rises to the soil surface 
for relatively long periods, drainage discharge is computed using the 
Kirkham equation (Kirkham, 1949) for ponded water. The approach 
proposed by Moriasi et al. (2013) couples Kirkham’s simplified equa-
tions with the Hooghoudt equation (Hooghoudt, 1940; Kirkham, 1949) 
to examine long time series of subsurface drained experimental facil-
ities; this approach offers the advantage of simulating both small and 
peak flow discharges. The Kirkham and Hooghoudt equations were in-
tegrated into the DRAINMOD model (Skaggs, 1980). The models 
MACRO (Jarvis and Larsbo, 2012), SWAP (Kroes et al., 2008) and many 
others adopt different equations (such as Hooghoudt, Kirkham’s and 
Ernst equations) or use seepage potential theory by considering the 
drain as a sink term to take into account subsurface drainage (Qi and Qi, 
2016; Youngs, 1980). Guyon (1963) and Lesaffre and Zimmer (1987) 
developed the SIDRA (SImulation of DRAinage) model to simulate 
drainage discharge during the drainage season, based on the numerical 
integration of Boussinesq’s equation between the drain and mid-drain. 
In relying on this same Boussinesq equation, Stillman et al. (2006) 
proposed another semi-analytical equation to simulate drainage 
discharge. These various simplified approaches have been incorporated 
into several distributed hydrological and GIS-based models for the 
purpose of integrating the SD function, e.g. SWAT (Moriasi et al., 2012), 
HYPE (Lindstrom et al., 2010) and ADAPT (Gowda et al., 2012). 

The models derived from the Boussinesq equation are well adapted 
to simulate the hydrological behavior of SD, including peak flow pre-
diction (Lesaffre and Zimmer, 1988). However, they become less suit-
able once the goal turns to predicting the environmental impact of 
agricultural SD. It is necessary to take into account the hydrodynamic 
behavior of the unsaturated zone as well as the plant growth impact on 
water table recharge and, hence, on drainage discharge. In this context, 
a coupling of the behavior in both saturated and unsaturated zones 
within a simple hydraulic approach for SD behavior modeling would 
offer a better understanding of the underlying environmental impacts. A 
coupled agronomic-hydrological model, namely STICS-SIDRA (Tour-
nebize et al., 2004), was developed to manage the saturated and un-
saturated zones; however, this crop model requires numerous 
parameters only available in certain fields of experimental research. 

This paper integrates a new conceptual soil reservoir module into the 
hydraulic-based SIDRA model in order to predict both drainage 
discharge and drain flow starts. The conceptual module simulates water 
transfer in the unsaturated zone and calculates the recharge of the 
perched water table, which then serves as SIDRA input data. To simplify 
the model as much as possible, this conceptualization needs to be easily 
implemented and should improve both the prediction of drainage 
discharge and drain flow start every hydrological year. 

The proposed model has been calibrated and validated using the 
dataset collected from two experimental drained plots located at the “La 
Jaillière” site (western France). The model’s performance evaluation 
criterion is based on a comparison between simulated and observed 
drainage discharge, as well as on the drainage season start date. A global 
sensitivity analysis has also been conducted to study the influence of 

input parameters on model performance. 

2. Experimental set-up 

2.1. Experimental study sites 

The "La Jaillière" experimental site (Fig. 1) is located in western 
France’s Loire-Atlantique Department (47◦27′ N, 0◦57′ W); it has been 
managed by the Arvalis Institute (French agricultural institute) since 
1987. The experiments and research work carried out here focus on 
several study objectives, in particular to achieve satisfactory control 
over both water quality and quantity of the SD system. Several experi-
ments have been ongoing since its inception, thus providing a most 
valuable dataset covering nearly 30 years. 

The climate in the study area is oceanic with a mean annual rainfall 
of 709 mm; the mean annual temperature is approximately 11 ◦C. The 
mean potential evapotranspiration (PET) reaches 738 mm a year. The 
period of water budget deficit begins in April and continues until the end 
of September. Subsequent to this period, the excess net rainfall allows 
for a progressive saturation of the soil and the formation of a temporary 
perched water table, at which point the drain flow starts. 

The soil at the La Jaillière site is a brown, hydromorphic stagnic 
luvisol developed on a low permeability, altered schist formation 
(Dairon et al., 2017). The soil surface layer (<30 cm deep) consists of a 
sandy loam (16–22% clay), while the underlying layer, of variable 
thickness (from 30 to 90 cm), is richer in clay (>30%, clayey-silty 
texture). The depth of the altered schist formation is highly variable 
within the studied plots, ranging from 0.6 to 1.2 m, and represents a 
natural obstacle to water infiltration. This impervious layer is respon-
sible for temporary waterlogging through the formation of a perched 
water table. For each experimental plot (Table 1), the water holding 
capacity (see Section 3.1) was estimated from the textural soil analysis at 
a 0.8-m soil profile, by use of Rawls’ linear regression equation (Rawls 
and Brakensiek, 1982). 

To prevent soil waterlogging and improve crop growth during 
winter, an SD network was installed in the 1980’s (Table 1). Each 
experimental drained plot has been equipped with an individual 
drainage network (10 m drain spacing, installed at a depth of 0.8–1 m), 
connected to a non-perforated collector extending to the measurement 
chamber. For each field, the drainage discharge and surface runoff are 
collected and measured separately. The surface runoff is collected using 
traps around each plot (Fig. 1). The flow discharge is then measured 
hourly at each collector outlet using a V-notch weir. The water level 
upstream of the weir, measured with an automatic pressure probe, is 
proportional to the flow discharge. 

Meteorological data are available at two stations (Trajanov et al., 
2018). The former station from 1982 is located 1.4 km from the fields, 
while the new one (in operation since 2006) is located at the experi-
mental site. 

2.2. Observation data 

For purposes of model assessment, the dataset collected for experi-
mental plots T03 (1.04 ha) and T04 (1.08 ha) is used to validate SIDRA- 
RU model. These datasets comprise hourly subsurface drainage 
discharge (from 1994 to 2010) and surface runoff (from 1994 to 2004). 

Since the meteorological data recorded at the study site contain 
many gaps, we have used the rainfall and Potential EvapoTranspiration 
(PET) data from the SAFRAN meteorological reanalysis produced by the 
Météo-France Agency (Vidal et al., 2010), defined on 8 km × 8 km grids 
at the national scale. While these PET data can be considered as ho-
mogeneous on the 8 km × 8 km SAFRAN grid, the rainfall data should 
display more local variation, which can exert a rather significant impact 
on modeling accuracy of the two studied plots. 

One of the mitigation solutions of pesticides losses from subsurface 
drained fields is to increase the time interval (of several days) between 
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their application and first drain flow (Brown and van Beinum, 2009; 
Trajanov et al., 2015). Thus, the SIDRA-RU model needs to be efficient 
and capable of accurately predict drainage discharge and drain flow 
start. This accuracy depends on the method or criterion used to set the 
drain flow start date. At the beginning of the drainage season, drain flow 
is often low and quick; also, several days may pass without any drain 
flow at all. This specificity is difficult to reproduce with acceptable ac-
curacy by the models. To overcome the low flows that fail to indicate the 
actual start of the drainage season, we have introduced herein a new 
method using two static thresholds conditions: (1) the calculated cu-
mulative drainage discharge must be greater than the initial threshold; 
and (2) the additional cumulative drainage discharge within the 5 
subsequent days must be greater than the second threshold. Based on the 
experimental dataset, the first and second thresholds are set to 2 and 

2.5 mm, respectively. 
From the drainage discharge measurement, we defined the drain 

flow start dates for each season. The yearly cumulative values of mete-
orological data, drainage discharge and surface runoff plus the drain 
flow start dates used in this study are listed in Table 2. 

Table 2 shows that the yearly drainage discharge correlates with the 
yearly rainfall. The PET shows a small inter-annual variation (with a 
mean value of 690 and a standard deviation of 40 mm). In the wet 
period (autumn and winters seasons), the PET demand is generally 
satisfied and the excess of rainfall (P-PET) causes drainage discharge 
(Qdrain) and surface runoff. Assuming that deep infiltration under the 
drainage network is negligible during the drain flow period, the average 
evapotranspiration (AET, computed as Rainfall - Qdrain - Surface 
Runoff) accounts for 86% of PET. However, in the dry period, the PET 
demand is poorly satisfied and there occurs neither drain flow nor sur-
face runoff. The yearly average AET accounts for 67% of PET. The 
rainfall and drainage discharge dataset displays high hydrological 
variability with respect to both dry (e.g. season 2004–05) and wet sea-
sons (e.g. 2000–01). Analysis of Table 2 suggests that the start of 
drainage season is highly variable from one season to another. In 
average, the drainage season starts in mid-November, however, it can 
start early (in September) or very late (in January). The drainage season 
2004–2005 started later in January 5 and presented a low cumulative 
drainage discharge (of 10 mm). Drain flow often starts earlier on plot 
T03 than on T04, despite their similarity during the intense drainage 
season. The low WHC value for plot T03 (Table 1) allows filling the soil 
profile and generating a water table flow toward drains earlier on the 
this plot, as compared to T04. From the data observed in Table 2, surface 
runoff accounts for 12% and 10% of the total outflow of plots T04 and 
T03, respectively. 

Fig. 1. The "La Jaillière" experimental study site and its general location (Arvalis, Maine-et-Loire, France).  

Table 1 
Characteristics of the experimental plot at the La Jaillière site: drainage design 
(depth and drain spacing), surface area, and Water Holding Capacity (WHC) 
calculated at a 0.8-m soil profile.  

Plot Drain 
depth (m) 

Drain 
spacing (m) 

Surface 
area (ha) 

WHC 
(mm) 

Type of 
collected water 

T01  – –  0.83  97 Surface runoff 
T02  – –  0.90  96 – 

T03  0.8–1.0 10  1.04  84 Surface runoff / 
Drainage 

T04  0.8–1.0 10  1.08  104 Surface runoff / 
Drainage 

T06  0.8–1.0 10  1.01  103 Drainage 
T10  0.8–1.0 10  0.42  95 Surface runoff / 

Drainage 
T11  0.8–1.0 10  0.42  99 Surface runoff / 

Drainage  
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3. Model description 

Drain flow occurs when the perched water table rises above the 
drains. The SIDRA model simulates drainage discharge during the soil 
profile saturation period, defined as the Intensive Drainage Season (IDS) 
by Lesaffre and Zimmer (1988). The new SIDRA-RU model presented 
herein allows SIDRA to simulate SD discharges and hydrological 
behavior at the plot scale during a full hydrological year and extending 
for several subsequent years. The proposed model has been based on 
three coupled modules (Fig. 2) managing the flow paths: in the soil 
surface, in the unsaturated zone, and in the water table temporally 
perched above the drains. These three modules, integrated into the 
current version of SIDRA-RU, are as follows: 

1. Module 1: Estimation of net infiltration from climatic data, by inte-
grating a more realistic evapotranspiration algorithm that takes into 

account the potential evapotranspiration rate (PET) and available 
soil water content in the soil reservoir S(t). The new value calculated 
during this step is referred to as “corrected evapotranspiration” (or 
CET). Net infiltration is equal to rainfall (P) minus corrected 
evapotranspiration (CET);  

2. Module 2: Management of water transfer in the unsaturated zone, in 
order to calculate the net recharge into the drained water table, 
based on the conceptual reservoir approach. This module calculates 
net recharge as a function of the available soil water content in the 
soil reservoir S(t), relative to three distinct soil reservoir levels, 
namely minimum (Smin), intermediate (Sinter) and maximum (Smax);  

3. Module 3: Simulation of the SD discharge (Q) as a function of the 
mid-drain water table height above drain (H) by applying the SIDRA 
model (Lesaffre and Zimmer, 1988). 

Table 2 
Yearly cumulative values of meteorological data (PET, rainfall), drainage discharge (Qdrain) and surface runoff, plus drain flow start dates on Plots T03 and T04. 
Values between parentheses (*) represent the cumulative rainfall and PET over drain flow periods (Qdrain > 0).  

Drainage seasons PET (*) (mm) Rainfall (*) (mm) T03 plot T04 plot 
Qdrain (mm) Runoff (mm) Drain flow start Qdrain (mm) Runoff (mm) Drain flow start 

1994–1995 723 (586)  947 (787)  484 64 24-Oct  500 – 23-Sept 
1995–1996 763 (334)  586 (414)  134 13 22-Dec  109 10 27-Dec 
1996–1997 727 (117)  606 (286)  189 16 28-Nov  165 15 29-Nov 
1997–1998 675 (162)  709 (399)  221 15 11-Dec  193 22 10-Dec 
1998–1999 706 (342)  779 (610)  280 34 19-Oct  290 37 24-Nov 
1999–2000 634(288)  945 (764)  438 34 19-Sept  382 57 19-Sept 
2000–2001 644 (292)  1128 (990)  519 76 11-Oct  512 113 16-Oct 
2001–2002 631 (110)  614 (260)  156 39 18-Oct  144 14 29-Dec 
2002–2003 649 (164)  887 (566)  398 46 4-Sept  328 28 2-Nov 
2003–2004 681 (246)  629 (427)  247 – 14-Nov  237 29 16-Nov 
2004–2005 704 (66)  506 (85)  24 – 5-Jan  10 – 20-Jan 
2005–2006 739 (131  594 (298)  122 – 4-Jan  121 – 4-Dec 
2006–2007 677 (352)  1029 (778)  278 – 19-Oct  274 – 21-Oct 
2007–2008 691 (279)  682 (464)  231 – 27-Nov  174 – 5-Jan 
2008–2009 668 (247)  646 (353)  133 – 10-Nov  113 – 9-Dec 
2009–2010 735 (231)  650 (423)  181 – 28-Nov  226 – 28-Nov 
Mean 690 (247)  746 (494)  252 37 10-Nov  236 36 23-Nov 
Standard deviation 40 (127)  184 (238)  141 22 –  140 32 –  

Fig. 2. Diagram presenting the three SIDRA-RU modules, 
with P: rainfall [LT−1], CET: corrected evapotranspiration 
[LT−1]; S(t): actual water level in the soil reservoir [L]; 
Smin: minimum soil reservoir level (= 0 mm); Sinter: Inter-
mediate soil reservoir level [L]; Smax: maximum soil 
reservoir level [L]; R(t): water table recharge [LT−1]; L: 
distance between the drain and mid-drain [L]; H: mid-drain 
water table height above drain [L]; and Q: drainage 
discharge per unit area [L3T−1L−2]. The dashed horizontal 
lines indicate the soil reservoir module levels. α: partition 
coefficient representing the part of net infiltration which 
recharges the water table during the stage 2.   
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3.1. Calculation of the corrected evapotranspiration 

To estimate net rainfall infiltration, this module calculates a more 
realistic evapotranspiration value, referred to here as corrected evapo-
transpiration (CET). This CET depends on the potential evapotranspi-
ration (PET), the available soil water content in the soil profile and the 
type of vegetation (Hansen, 1984; Kristensen and Jensen, 1975). 
Depending on the type of vegetation, CET is transformed into the 
maximum evapotranspiration rate (MET) by means of the crop coeffi-
cient, β. When the soil water content lies in the range of the extractable 
soil water (ESW), the CET/PET ratio is equal to β. This value represents 
the share of the WHC that allows plants to extract water from the soil 
without either water constraints or growth limitations (Hansen, 1984; 
Jacquart and Choisnel, 1995). Soil WHC represents the amount of water 
held by soil against gravity force that can be extracted either by evap-
oration or by root plant (Bordoloi et al., 2019). Under France’s 
agro-climatic conditions, ESW varies from 0.4 to 0.6 of WHC, as a 
function of root depth (Jacquart and Choisnel, 1995). In this study, ESW 
has been set equal to 0.6 of WHC. This value defines the lower limit of 
soil water content in the soil profile, at which CET equals the maximum 
evapotranspiration rate (MET). When the soil water content in the soil 
profile lies below ESW, less water is available for root extraction; Eq. 1 
proposes an exponential decrease of CET with water level in the soil 
reservoir S(t). To simplify the model parameterization and to take into 
account the non-uniformity of the soil water content in the soil profile, 
WHC has been approximated at the intermediate soil reservoir level 
Sinter of the conceptual soil reservoir model (Section 3.2 below). The 
module computes CET [L] as follows: 
Case1:If(S(t) > 0.6 ∗ Sinter) CET = MET = β ∗ PET

Case2:If(S(t) < 0.6 ∗ Sinter) CET = β ∗ PET ∗ exp

(

−
0.6 ∗ Sinter − S(t)

S(t)

)

Case3:If(S(t) < 0) CET = 0

(1)  

where S(t) [L] is the actual water level in the soil reservoir, β [-] is a 
correction coefficient that depends on the type of soil cover. In this 
study, β has been set equal to 1. 

3.2. Management of water flow in the soil reservoir 

It has been assumed herein that throughout the hydrological season, 
the soil water content only varies under the effects of rainfall, evapo-
transpiration and drainage discharge. 

Modeling soil water movement in unsaturated zone to assess water 
table recharge should cover several complex processes (Milly, 1988; 
Nielsen et al., 1986; Sǐmůnek and Bradford, 2008; van Genuchten and 
Jury, 1987). In the literature, numerous models describing water flow in 
this zone are available and they use either physical-based or conceptual 
approach. In this study, we present a conceptual calculation of the water 
table recharge. Downward water movement through homogenous soil 
profile is governed mainly by both gravity and matric pressure gradients 
( ψ) effects. When the soil is dry, the ψ gradients effect is dominating, 
and when the soil is very wet, gravity effect becomes dominant (Nimmo, 
2005). Along the soil profile (extending from the soil surface to the 
impervious layer under the drains), the soil water content is not uniform 
and variable with respect to time (Zimmer and Lesaffre, 1989). Indeed, 
the soil profile can present at the same time dry condition near the soil 
surface and wet condition at the drain level. Thus, instead of considering 
this spatial variation, the soil reservoir model depicts the filling of the 
soil profile and calculates water table recharge as a function of three 
global thresholds (see Fig. 2), i.e.:  

1) The minimum soil reservoir level (Smin) represents the lower limit of 
the soil reservoir, below which no water moves in the soil under the 

effects of either evaporation or root extraction, herein set equal to 
zero; this reflects the driest soil profile condition.  

2) The maximum soil reservoir level (Smax) represents the upper limit, 
at which the total net infiltration recharges the water table gravita-
tionally. In this case, the soil water content lies close to the saturation 
condition throughout the soil profile. The SD network reaction to a 
rainfall event is rapid, mainly occurring during the high rainfall 
events that generate drainage discharge peaks. This subsurface 
drainage period is referred to as Intense Drainage Season (IDS).  

3) Between Smin and Smax, the reservoir model includes an intermediate 
threshold (Sinter). When the soil reservoir lies between Sinter and Smax, 
the soil water content can exhibit a saturation condition close to the 
drain, while remaining unsaturated at the upper part of the soil 
profile. In this case, one portion of the infiltrated water contributes to 
the water table recharge and flows toward drains. The other portion 
of the infiltrated water continues to fill the soil reservoir. The dis-
tribution of net infiltration between water table recharge and soil 
reservoir filling was conducted by means of partition coefficient α. 
Thus, the Sinter defining the start of the drainage season is used as first 
soil reservoir parameter. The soil water level difference between 
Sinter and Smax, is referred to as the intense drainage season reservoir 
level (SIDS). As Smax variations are dependent on that of Sinter (Smax 
must be greater than Sinter), SIDS is used as second soil reservoir 
parameter. The two parameters Sinter and SIDS of the conceptual soil 
reservoir are difficult to estimate from a field measurement; they are 
mainly determined through model calibration. 

The model responsible for managing the behavior of the unsaturated 
zone is referred to as the water holding capacity (WHC) concept, or RU 
(acronym for réserve utile in French). Consequently, the reservoir model 
will be referred to hereafter as the “RU” model. The conceptual reservoir 
ignores the deep infiltration flow, given that such contributions are often 
negligible during the winter period in hydromorphic soils, due to the 
presence of clayey layers underneath the drains, which in this study are 
assumed to be impervious. 

In the RU module, water variations in the soil reservoir (ΔS) and 
water table recharge R(t) at time “t” both depend on the water level in 
the soil reservoir S(t) at time “t-1′′. The RU module considers the time 
variable S(t) and R(t) as uniform between the drain and mid-drain. The 
calculation algorithm can then be expressed as follows: 

1. If S(t) lies between Smin and Sinter: net infiltration increases or de-
creases the water level in the soil reservoir, depending on its sign 
(negative or positive), hence: S(t) = S(t-1)+ (P-CET). The minimum 
soil reservoir level cannot decrease below zero. During this stage, the 
water table recharge equals zero.  

2. If S(t) lies between Sinter and Smax: when net infiltration is positive, 
the RU module splits this infiltration into two components via 
partition parameter α, with the first part (α) recharging the water 
table and the second part (1-α) continuing to fill the soil reservoir: 

S(t) = S(t − 1) + (1 − α) ∗ (P − CET)
R(t) = α ∗ (P − CET)

(2)    

1. If S(t) is equal to Smax: when net infiltration is positive, the entire 
excess infiltration will recharge the water table. Otherwise, when net 
infiltration is negative, the net infiltration rate will be extracted from 
the soil reservoir. 

3.3. Management of water table flow 

In this study, the original SIDRA model is used to simulate water 
table flow toward drain. The specificity of SD in France is that the drains 
overlay a clayey layer, assumed herein as impervious. SD flow only 
occurs when the perched water table rises above the drain, as identified 
during the intense drainage season. The SIDRA model is only able to 
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simulate drainage discharge during this season. The model does not 
consider unsaturated flow, by assuming that the net infiltration, calcu-
lated as rainfall minus evapotranspiration rate, instantly reaches the 
water table (Bouarfa and Zimmer, 2000; Lesaffre and Zimmer, 1988; 
Zimmer et al., 1995). 

Water flow toward the drain is influenced by several parameters 
related to both the SD network geometry (i.e. drain depth and drain 
spacing) and soil hydrodynamic characteristics. The SIDRA model semi- 
analytically solves the Boussinesq equation according to the following 
basic assumptions (Bouarfa and Zimmer, 2000; Lesaffre and Zimmer, 
1988):  

1. The perched water table is a free (unconfined) surface that overlays 
the impervious horizontal clayey layer. Within the saturated zone, 
the subsurface flow is assumed to be horizontal, in accordance with 
Dupuit-Forchheimer (Guyon, 1963; Van Schilfgaarde, 1963);  

2. The Boussinesq equation is based on the concept of drainable 
porosity (De Marsily, 1986; Zhang and Zhang, 1986), which serves to 
relate water table fluctuations to water table recharge. This param-
eter is also approximated with a “specific yield” or “specific storage” 

value (Anderson and Woessner, 1992; Rupp and Selker, 2005). 

In homogeneous soils, based on these assumptions, a combination of 
the continuity equation and Darcy’s Law leads to the classical 1D 
nonlinear Boussinesq equation (1904): 

μ
∂h

∂t
=

∂

∂x

(

Ksath
∂h

∂x

)

+R(t) (3)  

where Ksat [LT−1] is the saturated hydraulic conductivity in the hori-
zontal direction, h [L] the water table height above the drain, µ [-] the 
drainable porosity, R(t) [LT−1] the time-dependent water table 
recharge, t [T] the time, and x [L] the horizontal position coordinate. 

The Boussinesq equation simulates drainage discharge and water 
table variations assuming that the water table shape remains constant or 
slightly variable during the steady state or tail recession stages (Guyon, 
1963; Van Schilfgaarde, 1963). Modeling of the transient state of a water 
table depends on the time step adopted (from hourly to daily). For a 
daily time step, the Boussinesq assumption of a constant water table 
shape is acceptable, as demonstrated by Tournebize et al. (2004). This 
assumption allows for a pseudo-separation of variables in both time and 
space. The spatial integration of the water table shape between drain 
and mid-drain, using the factor concepts developed by Guyon (1963) 
and Youngs (1966), results in the following equation solely dependent 
on the time variable: 

μC
dH(t)

dt
= −Ksat

H
2

L2
+ R(t) (4)  

where C [-] is defined as the “second water table shape factor”, L [L] the 
half-drain spacing, and H [L] the water table elevation above the drain 
at mid-drain. The term J(H) = Ksat

H2
L2 [LT−1] represents an equivalent 

Hooghoudt equation (Hooghoudt, 1940; Van Der Ploeg et al., 1999) 
describing the steady-state drainage discharge, in assuming that the 
drain lies on the impervious horizontal layer. Further details of different 
steps establishing the model equations can be found in the publication 
by Bouarfa and Zimmer (2000). 

From Darcy’s Law, let’s now add the influence of recharge, as 
established by Lesaffre and Zimmer (1987), which yields the following 
equation to calculate drainage discharge: 
Q(t) = AJ(H)+ (1−A)R(t) (5)  

where A [-] is called the “third water table shape factor”. 
The water table shape factors C and A are equal to 0.904 and 0.896, 

respectively, as calculated by integrating ¼ of the ellipse curve, corre-
sponding to the water table shape between drain and mid-drain (Bouarfa 

and Zimmer, 2000). Eq. 5 reveals that during the recharge stage, 
drainage discharge Q(t) is generated by: (i) the water table recession 
based on the Hooghoudt equation (the A.J(H) term), and (ii) the direct 
contribution of net recharge (the (1-A). R(t) term). In Eq. 5, the water 
table shape factor A enables the water table recession to contribute to 
drainage discharge by a factor of 86.9%, to be subsequently completed 
with the direct recharge at 13.1% (1-A) of R(t). 

In this study, surface runoff is calculated using a simplified approach. 
Several empirical models are available to calculate surface runoff, such 
as the model by Horton, and Green and-Ampt (Musy and Higy, 2004). 
However, most of these models are based on parameters that lack 
physical meaning and can only be defined by model calibration. The 
simplest empirical approach consists of assuming that surface runoff 
occurs when the soil reservoir reaches its maximum storage capacity 
(Dooge, 1959), i.e. when the soil profile is totally saturated and the 
water table lies near the soil surface. We thus assume that the generation 
of surface runoff is independent of the soil infiltration capacity in 
drained soils. Observations in drained fields do indeed show that the 
surface runoff rate is reduced, compared to an undrained field, and 
moreover account for roughly 10% of total outflow, thus confirming the 
high infiltration capacity of drained soils (Augeard et al., 2005; Kao 
et al., 1998; Trajanov et al., 2018). In the SIDRA-RU model, when the 
water table elevation (H) equals drain depth (d), the excess rainfall is 
converted into surface runoff. 

4. Model evaluation 

The aim of this study is to validate the ability new SIDRA-RU model 
to address the tasks of drainage discharge and drain flow start at the field 
scale based on the existing experimental observations. We begin by 
assessing the model performance in order to simulate drainage discharge 
using the classical calibration and validation criterion KGE (Gupta et al., 
2009). Next, we evaluate the model by predicting the drain flow start. A 
criterion determining the drain flow start dates from both observed and 
simulated drainage discharge is presented. We finish by conducting an 
analysis to assess the sensitivity of model parameters with respect to 
KGE and the drain flow start criteria. 

4.1. Model calibration and validation 

Running SIDRA-RU requires introducing input data (rainfall and 
evapotranspiration) as well as field characteristics. The SD geometry 
data consist of the 0.8-m drain depth (d) and the 5-m half-drain spacing 
(L). The correction coefficient for the CET calculation, which depends on 
the type of soil cover (β), equals 1. 

The water partition parameter (α) is not considered for model cali-
bration, because its influence on model calibration using observed 
drainage discharge is negligible (See sensitivity analysis results, Section 
5.1). During the period when drainage season starts (delimited by Sinter 
and Smax), the ratio of drainage discharge to rainfall is typically low. 
Field observations have indeed shown that during this period, the ratio 
equals approximately 1/3 (Favrot and Lesaffre, 1984; Lesaffre, 1988; 
Lesaffre and Morel, 1986). The partition coefficient α is thus set theo-
retically at 1/3. 

The calibration model parameters are: the two soil reservoir pa-
rameters (Sinter and SIDS), and the two soil hydrodynamic parameters 
(Ksat and µ). This modeling approach assumes uniform hydraulic prop-
erties within the soil profile, thus leading to calibrate an average value of 
the parameters set for each plot. 

A performance assessment of the model must acknowledge the fact 
that drainage discharge is highly variable during the drainage season. To 
account for this seasonal variability, the Kling-Gupta efficiency (KGE, 
Gupta et al., 2009) criterion (Eq. 6) is used for model calibration and 
validation. This KGE criterion has the advantage of incorporating 
drainage discharge variability throughout the simulation period by 
combining the correlation, bias and variability between simulated and 
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observed drainage discharges: 

KGE = 1 −

̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅̅

(r − 1)2 + (ε − 1)2 + (∆− 1)2

√

(6)  

where Δ denotes the ratio between the mean simulated and mean 
observed drainage discharges (i.e. the bias), r the linear correlation 
between observations and simulations, and ε the measure of relative 
variability. KGE values range from -∞ to 1. The model performance is 
improved when the value of KGE lies close 1 (Gupta et al., 2009). 

The limited number of calibration parameters in SIDRA-RU serves to 
limit the equifinality problem and the possibility of obtaining secondary 
optima (Coron et al., 2017). The optimization algorithm is based on the 
drainage discharge results, using the KGE criterion as Objective Func-
tion (OF) combined with “airGR” R package (Coron et al., 2017, 2021). 
First, a grid-screening algorithm explores the parameters space by sys-
tematic examination and extracts the most likely convergence zone. 
Second, a steepest - descent local search procedure seeks to improve the 
OF by refining the previously obtained parameter set. Note that each 
parameter is independently calibrated without considering their 
possible correlations. The sampling procedure is based on the proba-
bility distribution function (pdf) and the limits of the four calibration 
parameters (Table 3):  

1. Ksat and µ follow a log-normal distribution (Kosugi, 1999; Ren and 
Santamarina, 2018; Rousseva et al., 2017; Schaap and van Gen-
uchten, 2006; Suleiman and T. Ritchie, 2001). The pdf and the limits 
of hydraulic conductivity Ksat and drainable porosity µ values in 
Table 3 were established from 35 hydrodynamic measurements in 
different drained hydromorphic soils by means of Guyon’s pumping 
test (Lesaffre, 1990). These experiments were carried out in the 
1980′s as part of the measurement campaign initiated by the French 
Ministry of Agriculture that allowed establishing 70 referenced soil 
areas (Lagacherie, 1987); 

2. The soil reservoir parameters (Sinter and SIDS) follow a normal dis-
tribution similar to that used for maximum soil water content (Bis-
was, 2019; Brocca et al., 2007); 

The model evaluation is performed using the split-sample test 
(Klemeš, 1986), by dividing the 16 seasons (Table 2) of daily drainage 
discharge measurements into two equivalent periods: Period P1, from 
1994 to 2002, and Period P2, from 2002 to 2010. For each period, the 
model was run in turn for both calibration and validation of drainage 
discharge. Fig. 3 shows the mean variations in yearly cumulative rainfall 
and drainage during these two periods on plots T03 and T04. Note that 
Period P1 is wetter than P2, with a higher variation in the yearly cu-
mulative rainfall and drainage discharge (Fig. 3 displays the various box 
widths). It then becomes interesting to test the behavior of model cali-
bration and validation during these two defined periods. 

4.2. Assessment of drain flow start dates 

To assess model accuracy in predicting the drain flow start, a crite-
rion has been established in this study, based on the mean of the absolute 
difference between observed and simulated drain flow start dates (Xdiff). 

This criterion is calculated as follows: 
Xdiff = mean[abs(Dateobs −Datesim)] (7) 

where Datesim and Dateobs (in Julian days) are the determined dates 
of drain flow start from the observed and simulated drainage discharge, 
respectively, using this dynamic threshold; “abs” represent the absolute 
value. 

The best date prediction occurs when Xdiff lies near zero. This crite-
rion, in calculating a mean value for the 8 drainage seasons for each 
period, is sufficient to evaluate model performance in predicting the 
drain flow start. It is not used however for model calibration. 

4.3. Sensitivity analysis of the performance criteria 

The objective of the sensitivity analysis is to identify the model input 
parameters exerting the greatest influence on two performance criteria, 
namely drainage discharge (using KGE criterion) and the drain flow start 
criterion (Xdiff). 

Several sensitivity analysis methods are available to analyze model 
effectiveness (Iooss and Lemaître, 2015; Saltelli, 2008). In light of the 
low number of input parameters, it is possible to perform a global 
sensitivity analysis (GSA) of SIDRA-RU using the Sobol method (Sobol, 
1993), based on the variance decomposition principle. The purpose of 
this method is to allocate a fraction of the total variance in the evalua-
tion criterion to each model parameter. The main advantage of this 
method is its strong performance with nonlinearities that can be often 
problematic in hydrological modeling (e.g Gatel et al., 2019; 
Muñoz-Carpena et al., 2007). When considering a model with several 
parameters, the Sobol method allows quantifying their impact on the 
model response as well as their interactions regarding the evaluation 
criterion (Pianosi et al., 2016; Saltelli et al., 2000). 

The total variance of the model output, in this case the quality 
criteria of drainage discharge and Xdiff, is allocated to each parameter 
using two sensitivity indices: the first-order sensitivity index (Si), and 
the total sensitivity index (TSi). The Si index represents the direct impact 
of each parameter taken alone on total variability, while TSi is defined as 
the sum of the impact of each parameter taken alone and in interaction 
with others on total variability. Several methods exist to define the Si 
and TSi index values, and no single one prevails over the others. 
Consequently, it is recommended to use several methods to compute the 
sensitivity indices in order to assess the robustness of GSA. In this study, 
we tested three variance estimators from (i) Saltelli (2002), named 
Saltelli2002, (ii) Jansen (1999), named Jansen, and (iii) Martinez 
(2011), named Martinez. Si has been computed based on the same es-
timators as TSi, plus the Roalhs estimator (Tissot and Prieur, 2015), 
named ROALHS. 

The SIDRA-RU sensitivity analysis is focused on the following pa-
rameters: soil hydraulic conductivity (Ksat), drainable porosity (μ), in-
termediate reservoir level (Sinter), the intense drainage season reservoir 
level (SIDS), and partition coefficient α. The Sobol sampling procedure is 
based on the probability distribution function (pdf) and the limits 
defined for all calibration parameters presented in Table 3 and the 
partition coefficient α, which follows a uniform distribution and ranging 
from 0 to 1. 

In practice, input parameter was sampled in its respective pdf, as 
defined in Table 3. The sampling size was n = 1000, and the total 
number of simulations for Np = 5 parameters was thus: Ntot = (Np+2) 
*n = (5 +2)* 1000 = 7000. Bootstrap methods were then implemented 
to evaluate the uncertainty associated with each estimator, considering 
the 95% confidence interval, and 100 bootstrap replicates. 

5. Results 

This section reports the results obtained by the SIDRA-RU model in 
terms of optimal criterion performance. The first subsection will discuss 
the sensitivity analysis results of the five model parameters (Ksat, µ, Sinter, 

Table 3 
Characteristics of the pdf representing the variations in SIDRA-RU parameters.  

SIDRA-RU 
parameters 

Pdf type Limit interval Mean Standard 
deviation  Min Max 

SIDS (mm) Normal  10  55  33.3  17 
Sinter (mm) Normal  55  225  138.4  53.3 
K (m/day) Log- 

normal  
0.03  4.63  0.9  3.17 

µ (-) Log- 
normal  

0.015  0.13  0.031  1.926  
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SIDS and α) with respect to the drainage discharge (by mean of KGE 
criterion) and Xdiff criteria. The second subsection will provide the re-
sults obtained for the calibration and validation of four model param-
eters (Ksat, µ, Sinter and SIDS) using the daily drainage discharge in the 
KGE criterion, and analyze the results obtained for yearly cumulative of 
drainage discharge and surface runoff. Next, the reliability of the model 
in predicting the drain flow start will be assessed using the Xdiff criterion. 
The assumption of approximating the soil WHC by Sinter (Section 3.1) 
will be assessed by comparing the Sinter values and the measured WHC 
for both plots T03 and T04 (Table 1). 

5.1. Sensitivity analysis 

Drainage discharge simulation T04_P1 (Table 4, Section 5.2) has 
been used as a reference for the sensitivity analysis of the five SIDRA-RU 
model input parameters (Ksat, µ, α, Sinter, SIDS). This analysis generated 
20 first-order indices (Si) and 15 total-order indices (TSi) per criterion 
(using drainage discharge and Xdiff). Fig. 4 shows that the various 
methods used, all present a similar hierarchy of input effects on each 
criterion, with small deviations, thereby confirming the reliability of the 
sensitivity analysis conducted. As regards the drainage discharge, hy-
draulic conductivity (Ksat) is the parameter featuring the highest Si index 
(from 0.4 to 0.6); it explains nearly half of the total model variance with 
respect to this criterion. Drainable porosity µ reflects values of the Si 
index around 0.2. The TSi index exhibits an identical trend; its values for 
Ksat are close to 0.8 and for µ close to 0.5. The last three parameters (α, 
Sinter, SIDS) all display values for both the Si and TSi indices of close to 
zero and have negligible influence on drainage discharge. Saltili2002 
(Saltelli, 2002) and Martinez (Martinez, 2011) estimators show a greater 
difference between Si and TSi for Ksat and µ, hence highlighting strong 
interactions between them. In contrast, the TSi for α, Sinter and SIDS 
parameters lie close to zero, thus indicating that taken alone or inter-
acting with others, these parameters exert no influence on drainage 
discharge. In considering the very limited effect of parameters α, Sinter 
and SIDS, it can be concluded that the interactions are essentially 

occurring between Ksat and µ, thus demonstrating that these two pa-
rameters are the only ones sensitive to the drainage discharge. 

As regards the Xdiff criterion, Sinter is the parameter with the highest 
Si and TSi indices, with values close to 0.8 for both, hence the impor-
tance of this parameter in the model defining drain flow start. The TSi 
and SI index values for SIDS are nearly zero, thus demonstrating that the 
Xdiff criterion is insensitive to this parameter taken alone or in interac-
tion with the other model parameters. Parameter α, reflecting values of 
Si index around 0.1 and TSI index around 0.18, has little impact on the 
model performance regarding the drains flow start. The hydrodynamic 
soil parameters Ksat and µ exert no influence on the Xdiff criterion. 

5.2. Model performance assessment 

The split-sample test yields calibration and validation results in two 
parameter sets for each plot (Table 4). Simulations using either period 
P1 or P2 for calibration are followed by the suffix P1 or P2, for plots T03 
and T04, respectively. The KGE values obtained exceed 0.81 for cali-
bration and 0.75 for validation, thus indicating that model calibration 
can be considered good enough for hydrological modeling (Knoben 
et al., 2019). However, the calibrated parameters differ slightly 
depending on the selected calibration period. This variability is mainly 
influenced by the hydrological variability of period P1, as compared 
with P2 (Fig. 3). For the various calibration tests, the resulting values of 
drainable porosity µ are identical, while those of hydraulic conductivity 
Ksat range from 0.54 to 0.73 m/day. This difference is more pronounced 
for the soil reservoir parameters. Note that the calibrated Sinter values 
overestimate the measured WHC, calculated as water held by the soil 
between the drain and the soil surface (see Table 1). As the WHC has 
been approximated by Sinter (see Section 3.1), this result reveals that part 
of the soil below the drains can contribute to water storage before the 
start of the drain flow. 

The graphical comparison between the measured and simulated 
drainage discharges of plot T04, using calibration period P1 (simulation 
T04_P1), is illustrated in Fig. 5. The results obtained from plot T03 show 

Fig. 3. Comparison between periods P1 and P2 - the mean variations in yearly cumulative rainfall and drainage discharge data on plots T03 and T04. The boxes are 
delimited by the 25% and 75% quartiles. 

Table 4 
Split-sample test results of model performance based on drainage discharge data from plots T03 and T04.  

Simulation Calibration period P1 (1994–2002) Validation period P2 (2002–2010) Calibrated parameters  
KGE KGE xdiff (days)  Ksat (m/d) µ (-) Sinter (mm) Smax (mm) 

T03_P1 0.846 0.751  5.5  0.73  0.05  105.5  110.6 
T04_P1 0.818 0.82  8.0  0.71  0.05  119.3  127.1  

Calibration period P2 (2002–2010) Validation period P1 (1994–2002) Calibrated parameters 
T03_P2 0.839 0.78  7.5  0.54  0.05  102.4  130.7 
T04_P2 0.871 0.785  6.0  0.73  0.05  140.0  152.9  
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the same variations as from plot T04, discussed herein. The two graphs, 
for the calibration and validation steps, indicate that the simulated daily 
drainage discharge is in good agreement with observed values, during 
both high and low drainage seasons (Fig. 5). This simulation slightly 
underestimates the observed peak discharge and slightly overestimates 
the low and medium discharge values. The model does not capture some 
of the observed peak flows, such as those in July 2001, August 2003 and 
July 2009, and does not correctly simulate the drain flow start of some 
drainage seasons, e.g. December 2001. These inaccuracies might be 
explained by the use of SAFRAN rainfall, defined on an 8 km × 8 km 
grid instead of that measured in the field as input data, or else by 
drainage discharge measurement errors, which are difficult to verify. 
Aside from these few simulation shortcomings, the model faithfully re-
produces the drainage discharge observations. 

For simulation T04_P1, Fig. 6 shows the variations in yearly cumu-
lative rainfall, the measured and simulated drainage discharge and 
surface runoff (mm/season), and the drainage flow start time differen-
tial (days). At the scale of a hydrological season, except for a few wet 
years, the simulated cumulative drainage discharge lies close to the 
observed values (to within 10%). The mean simulated drainage 
discharge of 250 mm/season is in good agreement with the observed 
volume of 236 mm/season (Table 2). The yearly simulation of surface 
runoff (calculated by the model as excess rainfall) is of the same order of 
magnitude as the available data observations (from 1995 to 2004). 

The reliability of the SIDRA-RU model in predicting drain flow start 
was also assessed using the Xdiff criterion (Eq. 7). The median values of 
Xdiff are less than 8 days for both plots (Table 4). For simulation T04_P1, 

Fig. 6 shows that the model accurately simulates the drain flow start, 
except for seasons 1994–95 and 1998–99, when the difference in 
simulated and observed drain flow start times was equal to 34 and −32 
days, respectively. For the entire simulation period, the model output a 
median Xdiff value of 5 days with a standard deviation of 10 days. These 
results demonstrate that model calibration based on the drainage 
discharge observation does not reduce the large discrepancies between 
drain flow start observation and simulation. 

6. Discussion 

The main objective of integrating a soil reservoir module (RU) into 
the SIDRA model consists of simulating a continuous drainage discharge 
over several hydrological years, as opposed to the original SIDRA model, 
which is only applied during the intense drainage season and a priori 
qualified by users. The SIDRA-RU performance analysis has been based 
on optimizing the four model parameters (Ksat, µ, Sinter, SIDS) to maxi-
mize calibration criterion KGE, based on drainage discharge. The com-
parison between daily observation and simulation of drainage discharge 
proves to be satisfactory in most seasons examined. Simulations reveal 
good flow dynamics, with KGE values greater than 0.75, which are 
efficient in hydrological modeling (Knoben et al., 2019). The peak flows 
have been correctly simulated, yet some events have been slightly 
under-or overestimated. These small deviations might be related to the 
input data or the model’s simplifying hypothesis, e.g. neglecting deep 
infiltration and preferential flow (Pluer et al., 2020). In terms of yearly 
cumulative drainage discharge and surface runoff, these results show 

Fig. 4. Sensitivity analysis of the five SIDRA-RU model input parameters with respect to both drainage discharge and Xdiff criteria using the Sobol method with four 
variance estimators (Saltelli2002 (Saltelli, 2002), Martinez (Martinez, 2011), Jansen (Jansen, 1999) and Roalhs (Tissot and Prieur, 2015)). The blue points represent 
the first-order Sobol (Si) indices and red points the Total-order Sobol (TSi) indices; dashed lines indicate the uncertainty of each index, considering the 95% con-
fidence interval. 
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that the simulations lie very close to the observations. As for the ob-
servations themselves (Table 2), the simulated surface runoff is less than 
12% of total outflow. 

The model evaluation demonstrates that for most drainage seasons, 
the observed drain flow start times are predicted with good accuracy. 
However, large gaps can be noticed when predicting the drain flow start 
times for certain seasons; the main cause may be related to the rainfall 
regime. Indeed, continuous rainfall does in fact cause a progressive 
rewetting of the soil profile until formation of the perched water table. 
Any heavy rainfall on dry soil can generate preferential flow toward the 
drains before total saturation of the soil profile (Zimmer, 1992). Since 
this process is neglected in SIDRA-RU, the prediction of drain flow start 
time gets delayed. Despite such simulation differences, the model is still 
capable of predicting drain flow start with a relatively acceptable 
standard deviation of 10 days. Thus, the model can offer farmers and 
agricultural operators accurate critical period to avoid the application of 
pesticides and fertilizers, other than changing or limiting their appli-
cation to the autumn or winter period (Brown and van Beinum, 2009; 
Lewan et al., 2009). 

The sensitivity analysis of SIDRA-RU parameters, according to the 
Sobol method, indicates that model performance with respect to the 
drainage discharge (using KGE Criterion) solely depends on hydrody-
namic parameters Ksat and µ. The soil reservoir parameter Sinter, which 
describes the threshold when the soil reservoir is capable of recharging 
the drained water table, has negligible impact on model sensitivity, as 
regards drainage discharge. Meanwhile, model performance relative to 
the drain flow start (as described by the Xdiff criterion) mainly depends 
on the parameter Sinter. 

In our modeling approach, the soil hydrodynamic parameters Ksat 
and µ, governing the water table flow, have zero impact on the deter-
mination of the drain flow start dates. Indeed, the water table only starts 
to form when water storage in the soil reservoir lies above the Sinter 

threshold in the RU module (Section 3.2). This module considers the 
unsaturated zone as a single reservoir system defined by its storage level 
parameters (Sinter and SIDS), with instantaneous input (net infiltration) 
and output (water table recharge). Thus, the RU module does not take 
into account dynamic flow in the unsaturated zone (e.g. (Niswonger 
et al., 2006)) nor any influence of the soil hydrodynamic parameters. 

The sensitivity analysis has also shown that model parameter α has a 
negligible impact on the model performance regarding the drainage 
discharge, thus confirming the assumption to set this parameter to 1/3, 
within the limit of the SIDRA-RU model proposed in this study (Section 
3.2). However, this parameter has a little influence when defining the 
drain flow start. 

In situ, the soil hydrodynamic parameters (Ksat, µ) can be estimated 
using Guyon’s pumping test (Chossat, 1995; Guyon and Lesaffre, 1986; 
Lesaffre, 1990). However, the field estimation of the soil reservoir pa-
rameters (Sinter and SIDS) is difficult. Theoretically, their values lie close 
to the measured WHC of the soil profile, which is available from farming 
professionals. We would suggest determining these values by means of 
model calibration based on the drain discharge observations. 

7. Conclusion 

This study has presented a modeling strategy based on the integra-
tion of a new module (RU) in order to manage the behavior of the SIDRA 
model’s soil reservoir. This novel concept allows calculating the 
recharge of the perched water table. Integration of the RU module makes 
it possible to simulate the flow of soil water through the drainage sys-
tem. This model is run with four parameters, serving to control the 
behavior of both soil water storage and hydrodynamic flow of the 
perched water table, both of which are determined by means of model 
calibration. 

Application of SIDRA-RU at the “La Jaillière” experimental site has 

Fig. 5. Calibration (period P1) and validation (period P2) of the SIDRA-RU model using observation data from plot T04.  
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revealed its efficiency in simulating drainage discharge during both wet 
and dry seasons. Simulation output is in good agreement with the 
observed daily drainage discharge and yearly cumulative volume in 
most of the seasons studied; in addition, the model correctly identifies 
the drain flow start, i.e. accurate to within a median value of 5 days and 
a standard deviation of 10 days. 

The sensitivity analysis conducted for five model parameters (Ksat, µ, 
α, Sinter, SIDS) indicates various dependencies on the performance criteria 
tested. The calibration of drainage discharge is mainly sensitive to hy-
draulic conductivity and drainable porosity, whereas the determination 
of drain flow start time is sensitive to the soil reservoir parameter Sinter. 
To reduce simulation uncertainties, it is recommended to calibrate Sinter 
and SIDS independently of the Ksat, µ calibration using the observed 
drainage discharges. 

The model’s ability to predict drain flow start times with good ac-
curacy allows preventing the transfer of agricultural pollutants into the 
water surface. Predicting the first drainage flows, using 6-days weather 
forecasts, allows farmers and agricultural operators to plan for the 
critical application timing and, hence, reduce the level of pesticide 
transfer. Moreover, this new model simulates the drained yearly volume 
with a good level of approximation, thus offering the potential for 
realistic estimations of the annual transfer of various pollutants of 

agricultural origin by means of SD systems. 
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à l′hydro-diplomatie. Sci. Eaux Territ. 32, 8–15. https://doi.org/10.14758/set- 
revue.2020.2.02. 

Van Genuchten, M.T., Jury, W.A., 1987. Progress in unsaturated flow and transport 
modeling. Rev. Geophys. 25, 135–140. 

Willkommen, S., Pfannerstill, M., Ulrich, U., Guse, B., Fohrer, N., 2019. How weather 
conditions and physico-chemical properties control the leaching of flufenacet, 
diflufenican, and pendimethalin in a tile-drained landscape. Agric., Ecosyst. Environ. 
278, 107–116. 

Wilson, G.L., Mulla, D.J., Galzki, J., Laacouri, A., Vetsch, J., Sands, G., 2020. Effects of 
fertilizer timing and variable rate N on nitrate–N losses from a tile drained corn- 
soybean rotation simulated using DRAINMOD-NII. Precis. Agric. 21 (2), 311–323. 
https://doi.org/10.1007/s11119-019-09668-4. 

Youngs, E.G., 1966. Horizontal seepage through unconfined aquifers with non-uniform 
hydraulic conductivity. J. Hydrol. 4 (C), 91–97. 

Youngs, E.G., 1980. The analysis of groundwater seepage in heterogeneous aquifers / 
Analyse de l′infiltration des eaux souterraines dans les aquifères hétérogènes. 
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