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Abstract
Sustainable water resources management is a major issue on a global scale in a context of

over-exploitation due in particular to a growing population. It is also a crucial lever to cope
with the consequences of global warming which leads to an increase in climatic, hydrological and
agricultural droughts, particularly in arid and semi-arid regions. Difficulties currently lie in the lack
of knowledge of the resources available in the different hydrological compartments (surface water,
unsaturated soil zone and groundwater), and this at multiple scales (surface reservoirs, irrigated
areas, aquifer, region).

The objective of the thesis is to develop innovative methods to better quantify water resources
from multi-sensor remote sensing. This work focuses on the state of Telangana (114,800 km2) in
India, characterized by a granitic aquifer with low storage capacity, whose recharge during the
monsoons is as variable as the annual pumping for irrigation. In this region, 70% of irrigation
comes from groundwater (GWS). The remaining 30% comes from 1) a monsoon runoff harvesting
system (RHS) in upstream areas, made up of thousands of small reservoirs (called “tanks”) and
2) large dams, canals and perennial rivers in downstream areas. We propose to make better use
of multi-sensor/multi-resolution remote sensing to ensure multi-scale monitoring of the RHS and
GWS and thus assess the impact of irrigation on the resource.

A first axis of this thesis evaluates the potential of GRACE gravity and SMOS soil moisture
data for the qualitative monitoring of the evolution of resources in Telangana. GRACE has pro-
vided since 2002 maps of monthly total water stock anomalies at a resolution of 300 km. The
groundwater stock (GWS) obtained by subtracting the contributions of surface and soil reservoirs
is well correlated with aggregated piezometric measurements at the Telangana scale (R2=0.70).
Concerning SMOS data, the observation of a humidity peak in the dry season reveals the impact
of irrigation and its amplitude even constitutes an indicator of the quantity of rice cultivated
(R=0.81).

The second axis concerns the spatial downscaling of GRACE data for monitoring the GWS at a
scale (50 km) more relevant for the management of territories. Several statistical and semi-empirical
methods are proposed based on two hypotheses (GWS variations with or without interannual
trend). In order to evaluate these methods, a new performance metric for downscaled products is
developed. This validation approach estimates the spatial gain compared to non-downscaled data
and here highlights the interest of empirical methods calibrated from GRACE data and auxiliary
data (NDVI, soil moisture, precipitation).

The third and last axis of the thesis exploits the capabilities of high-resolution images for RHS
monitoring through two applications : 1) RHS volume monitoring in near-real-time with Pléiades
digital elevation models (DEM) at a 50 cm resolution and water maps derived from Sentinel-2 at
10 m, and 2) the quantification of the capacity of the RHS at large-scale and the assessment of its
contribution to the total surface water stock. These applications demonstrate the interest of finely
resolved DEM for the establishment of drought warning systems and a better understanding of
the impact of the RHS on recharge.
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Résumé
La gestion durable des ressources en eau est un enjeu majeur à l’échelle mondiale dans un

contexte de surexploitation liée notamment à une population croissante. C’est aussi un levier
crucial pour faire face aux conséquences du réchauffement global qui entraîne une multiplication
des sécheresses climatiques, hydrologiques et agricoles, particulièrement dans les régions arides et
semi-arides. Des difficultés résident actuellement dans le manque de connaissance des ressources
disponibles dans les différents compartiments hydrologiques (eaux de surface, zone du sol non
saturée et eaux souterraines), et ceci à des échelles multiples (réservoirs de surface, périmètres
irrigués, aquifères, régions).

L’objectif de la thèse est de développer des méthodes innovantes permettant de mieux quantifier
la ressource en eau à partir de la télédétection multi-capteurs. Ces travaux se focalisent sur l’État
du Telangana (114 800 km2) en Inde, caractérisé par un aquifère granitique de faible capacité
de stockage, dont la recharge lors des moussons est aussi variable que le pompage annuel pour
l’irrigation. Dans cette région, l’irrigation provient à 70% de l’eau souterraine (GWS). Les 30%
restants proviennent 1) en amont d’un système de récupération des eaux de ruissellement de la
mousson (RHS), composé de milliers de petits réservoirs (appelés “tanks”) et 2) en aval de grands
barrages, des canaux et rivières pérennes. Nous nous proposons de tirer le meilleur parti de la
télédétection multi-capteurs/multi-résolutions pour assurer un suivi multi-échelle du RHS et du
GWS et ainsi évaluer l’impact de l’irrigation sur la ressource.

Un premier axe de cette thèse évalue le potentiel des données gravimétriques GRACE et d’hu-
midité du sol SMOS pour le suivi qualitatif de l’évolution des ressources sur le Telangana. GRACE
fournit depuis 2002 des cartes d’anomalies mensuelles de stock d’eau total à une résolution de 300
km. Le stock d’eau souterraine (GWS) obtenu en soustrayant les contributions des réservoirs de
surface et du sol est bien corrélé avec les mesures piézométriques agrégées à l’échelle du Telangana
(R2=0.70). Concernant les données SMOS, l’observation d’un pic d’humidité en saison sèche révèle
l’impact de l’irrigation et son amplitude constitue même un indicateur précoce de la quantité de
riz cultivé (R=0.81).

Le deuxième axe porte sur la désagrégation spatiale des données GRACE pour le suivi du
GWS à une échelle (50 km) plus pertinente pour la gestion des territoires. Plusieurs méthodes
statistiques et semi-empiriques sont proposées à partir de deux hypothèses (variations du GWS
avec ou sans tendance interannuelle). Dans l’objectif d’évaluer ces méthodes, une nouvelle métrique
de performance des produits désagrégés est développée. Cette approche de validation estime le
gain spatial par rapport aux données non-désagrégées et met ici en évidence l’intérêt des méthodes
empiriques calibrées à partir des données GRACE et de données auxiliaires (NDVI, humidité du
sol, précipitations).

Le troisième et dernier axe de la thèse exploite la capacité des images haute résolution pour le
suivi du RHS à travers deux applications : 1) le suivi volumétrique en quasi-temps réel du RHS
avec des modèles numériques de terrain (MNT) Pléiades à 50 cm de résolution et des cartes en
eau dérivées de Sentinel-2 à 10 m, et 2) la quantification de la capacité du RHS à large échelle
et l’estimation de sa contribution au stock total d’eau de surface. Ces applications démontrent
l’intérêt des MNT à résolution fine pour la mise en place de systèmes d’alerte de sécheresse et une
meilleure compréhension de l’impact du RHS sur la recharge.
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1.1 Besoins en eau
Beaucoup de régions du monde souffrent d’une pénurie d’eau croissante, à la fois pour l’irrigation

des cultures et les usages domestiques en zones urbaines (Wada et al., 2011). Dans un contexte
de changement global où la population ne cesse d’augmenter et les épisodes de sécheresses se
multiplient et s’intensifient, la gestion de l’eau douce pour les activités humaines est essentielle
pour subvenir aux besoins de la population mondiale. En particulier, l’irrigation est le secteur le
plus consommateur en eau, particulièrement dans les climats arides et semi-arides où elle représente
70% des prélèvements d’eau douce et 90% des usages en eau (Siebert et al., 2010). Les besoins en
eau ne font qu’augmenter depuis plus d’un demi-siècle, en particulier avec les changements profonds
apportés à l’agriculture dans le cadre de la “révolution verte” ayant suivi les crises alimentaires
des années 1960. Durant cette période, plusieurs pays asiatiques ont réformé leur politique agricole
pour tendre vers une agriculture intensive leur permettant de faire face aux pénuries et assurer
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leur autonomie alimentaire, avec l’adoption de variétés à fort rendement plus gourmandes en
eau, l’utilisation de pesticides et la construction d’aménagements hydrauliques conséquents pour
développer l’irrigation. En particulier, l’Inde est un cas d’école en terme de développement rapide
de la demande en eau pour l’irrigation et de surexploitation des ressources.

1.1.1 Agriculture et ressources en eau en Inde

En Inde, les transformations de la révolution verte ont été particulièrement spectaculaires,
puisque la proportion de surfaces irriguées sur le territoire indien a augmenté de 4% en 1951 à 20%
en 2016 (d’après le rapport annuel 2020-2021 de la Central Water Commission - CWC, http://
cwc.gov.in, dernier accès le 22 juin 2022). Les méthodes d’irrigation ont également drastiquement
évolué, puisque l’utilisation de l’eau souterraine s’est développée jusqu’à supplanter l’irrigation par
l’eau de surface (par des canaux reliant les grands lacs de barrage aux exploitations agricoles, ou
par des petits réservoirs appelés “tanks”), avec une consommation passant de 10-20 km3 en 1950 à
250 km3/an en 2010 (Siebert et al., 2010), faisant aujourd’hui de l’Inde le plus grand consommateur
d’eau souterraine du monde (voir figure 1.1).

Les 1105 mm de précipitations annuelles constituent une ressource en eau potentielle de 1123
milliards de mètres cubes (BCM - billion cubic meters) utilisables, soit 342 mm, répartis de manière
hétérogène sur le territoire indien, dont 690 BCM (201 mm) d’eau de surface et 433 BCM (132 mm)
d’eau souterraine (source : CWC). Depuis des décennies, de nombreuses infrastructures de taille
variée sont continuellement construites pour optimiser l’exploitation de cette ressource potentielle
en surface et souterraine pour l’irrigation.

Figure 1.1 – Évolution des surfaces irriguées par source en Inde (modifié à partir de Ali (2012),
source : Agricultural Statistics, Government of India).

1.1.1.1 Eau souterraine

L’eau souterraine est une des plus importantes ressources d’eau douce, puisque contrairement à
l’eau de surface, elle est mieux protégée de la pollution, moins sensible aux fluctuations saisonnières,
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et distribuée plus uniformément sur des zones larges. Ces caractéristiques contribuent à en faire
une ressource pouvant facilement être prélevée sur place à l’échelle individuelle, limitant les pertes
par transport ainsi que la concurrence et les négociations liées à une ressource moins visible et
moins comprise que l’eau de surface.

Faciliter l’accès aux ressources en eau souterraine par l’électrification des zones rurales a été
un aspect phare des politiques agricoles dans de nombreux États indiens, encourageant les agri-
culteurs à forer des puits et à les équiper de pompes pour prélever l’eau souterraine à proximité de
leurs exploitations agricoles. Dans les années 2000 en Inde, 45% de l’eau souterraine était utilisée
pour l’irrigation et 9% pour les usages domestiques (Glendenning et al., 2012), et son exploitation
s’est intensifiée ces dernières décennies avec l’émergence de politiques instaurant l’électricité gra-
tuite pour les agriculteurs, notamment dans les États du Tamil Nadu, du Punjab et du Telangana
(Aggarwal et al., 2020). Ces politiques ont été fortement promues dans l’État du Telangana, de-
venant un argument majeur lors des campagnes électorales, et n’ont cessé de progresser : 6 heures
d’électricité par jour sont offertes aux agriculteurs en 2004, 7 heures en 2014, 9 heures en 2016,
et en 2018 le Telangana est le premier État indien à fournir gratuitement l’électricité 24h/24 aux
agriculteurs (Fosli et al., 2021). Cette disponibilité croissante de l’électricité a soutenu la surex-
ploitation des aquifères, menant à l’adoption de cultures plus gourmandes en eau, notamment le
riz (Badiani and Jessoe, 2013) et la mise en place de deux, voire trois saisons culturales par an.
Aujourd’hui, l’exploitation des eaux souterraines se fait à l’échelle individuelle de manière beau-
coup moins structurée que la gestion de l’eau de surface et s’organise généralement en dehors de
toute gestion institutionnalisée.

1.1.1.2 Eau de surface

L’eau de surface demeure une composante importante de l’irrigation en Inde. De grandes infra-
structures d’irrigation sont continuellement construites pour optimiser l’exploitation de la ressource
potentielle en surface par le stockage des pluies de moussons dans des réservoirs de taille variée et
leur transport pour répartir au mieux les ressources sur le territoire.

De grands barrages sont construits le long des rivières pour stocker les eaux de surface, qui
sont acheminées par canaux à proximité des exploitations agricoles. En 2021, le territoire indien
comptait plus de 5200 grands réservoirs (ayant une hauteur supérieure à 15 m) répartis entre
les différents États et plus de 400 en construction (source : National Register of Large Dams,
CWC, http://cwc.gov.in/national-register-large-dams ; dernier accès le 22 juin 2022). La
capacité cumulée des infrastructures stockant l’eau en surface serait de 253 BCM (77 mm), avec
155 BCM (47 mm) supplémentaires potentiels pour les infrastructures en construction (source :
CWC).

Une autre stratégie adoptée par les État indiens pour lutter contre la sécheresse est la construc-
tion d’un grand nombre de petits réservoirs (appelés “tanks”) pour collecter l’eau des précipitations,
formant un système de récupération des eaux de pluie (RHS, Rainwater Harvesting System). La
multiplication de ce type de petits réservoirs, en particulier en amont des rivières, est une stratégie
commune pour lutter contre la sécheresse (Giordano and Villholth, 2007; Krol et al., 2011). Ces
tanks, en plus de maintenir une source d’eau accessible pour le bétail et de participer à l’irrigation
des cultures dans une moindre mesure (figure 1.1), sont promus en tant que tanks de percolation
permettant d’augmenter la recharge de l’aquifère. Cependant, l’efficacité de ce système de gestion
de la recharge de l’aquifère (MAR, Managed Aquifer Recharge) est remise en question car les pertes
associées à l’évaporation pourraient être importantes (Boisson et al., 2014; Massuel et al., 2014;
Perrin et al., 2012), et son impact pourrait être minime par rapport à la recharge par la pluie et
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les flux de retour de l’irrigation (Brauns et al., 2022).

Le RHS indien est composé de plusieurs centaines de milliers de tanks répartis le long d’un
réseau de drainage non pérenne. Le nombre de tanks fonctionnels en Inde est estimé entre 200
000 (Palanisami et al., 2010; Sharma, 2003) et 500 000 (Reddy, 2015). Plusieurs programmes de
réhabilitation de ces tanks sur le territoire indien visent à améliorer la recharge en retirant le dépôt
de sédiments, montrant l’importance socio-politique du RHS face aux besoins grandissants en eau.
Pourtant, les tanks du RHS demeurent encore très peu documentés. Contrairement aux grands
lacs de barrage inventoriés et suivis par le CWC, ils ne font pas l’objet d’un inventaire exhaustif
ni d’un suivi volumétrique du fait de leur grand nombre et de leur petite taille, et leurs impacts
dans les études hydrologiques à large échelle sont souvent négligés ou grossièrement estimés, alors
qu’ils pourraient être significatifs (Habets et al., 2018).

1.1.2 Une pression croissante sur les ressources en eau

D’importants aménagements sont continuellement mis en place pour répartir l’eau de surface
sur le territoire et augmenter le potentiel d’irrigation, comme le témoignent les 400 grands réservoirs
en construction. Cependant, ils engendrent des coûts économiques et humains importants, ainsi
qu’une compétition entre les régions plus ou moins pourvues et des négociations complexes avec
les autres États situés en aval. En particulier, c’est dans le Telangana qu’a été lancé le projet
d’irrigation le plus ambitieux du monde, le projet Kaleshwaram. Devant être achevé en 2026, il
vise à alimenter plus de 20 barrages avec l’eau prélevée dans la rivière Godavari sur plus de 300 km,
afin d’irriguer le centre de l’État et d’alimenter en eau potable Hyderabad, capitale du Telangana.
Cette infrastructure gigantesque a nécessité la délocalisation de milliers de personnes, pour un coût
total estimé à 12 milliards d’euros.

Concernant les ressources souterraines, les prélèvements sur les aquifères sont la somme de
milliers de décisions individuelles, dont l’absence d’organisation entrave leur gestion. Ceci est par-
ticulièrement problématique dans le contexte indien où les précipitations n’ont lieu que pendant
les quelques mois de la mousson et doivent être gérées de manière à soutenir les besoins en eau
jusqu’à la saison des pluies suivante.

Dans plusieurs régions du monde, l’infiltration de la pluie dans les roches poreuses du sol ne
suffit plus à compenser les prélèvements anthropiques, ce qui se traduit par une baisse chronique
du niveau des nappes, en particulier dans les aquifères sédimentaires profonds du nord de l’Inde,
dont le déclin, estimé entre 2 et 3 cm/an, est le plus spectaculaire observé au monde (Asoka et al.,
2017; Rodell et al., 2018; Tiwari et al., 2009). Cependant, certaines régions du monde, comme les
deux tiers sud de l’Inde, reposent sur des roches cristallines à faible porosité ne constituant pas
de réservoir d’eau massif comme dans le nord de l’Inde. La gestion des usages de l’eau dans le
sud de l’Inde est d’autant plus essentielle, car les besoins en eau non satisfaits par les précipi-
tations annuelles ne peuvent pas être compensés par les ressources anciennes. C’est notamment
le cas du Telangana où la ferveur des politiques agricoles en faveur des agriculteurs ont entraîné
une surexploitation massive des ressources en eau souterraine, si bien que les puits s’assèchent
progressivement et les coupures d’électricité liées à une consommation croissante due au pompage
de l’eau à des profondeurs toujours plus grandes se multiplient.
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1.2 Ressources en eau et leur gestion dans l’État du Telan-
gana

1.2.1 Des ressources en eau limitées par la géologie des aquifères

Le Telangana est un État indien de 114 800 km2 densément peuplé (environ 335 habitants par
km2 selon l’UIDAI (Unique Identification Authority of India (UIDAI)) et fortement irrigué, situé
dans la partie sud de l’Inde (figure 1.2). Il est dominé par un climat tropical sec/semi-aride où
une saison humide, aussi appelée Kharif, alterne avec une saison sèche, aussi appelée Rabi. Les
précipitations de la mousson ont lieu entre juillet et octobre (comme le montre la distribution
des pluies par mois sur la figure 1.3) et peuvent représenter de 540 à 1300 mm par an, avec une
moyenne de 879 mm (Indian Meteorological Department, https://mausam.imd.gov.in/, dernier
accès le 13 juin 2022).

Figure 1.2 – Distribution spatiale des puits d’observation (Groundwater Department https:
//gwd.telangana.gov.in/) dans l’État du Telangana.

L’État du Telangana est composé d’une formation granitique sur 67 000 km2, soit 60% de sa
superficie. La gestion et la conservation de l’eau souterraine est particulièrement difficile dans ce
type d’environnement ou les faibles porosité et conductivité hydraulique des roches cristallines
empêchent un stockage important dans le sol. En effet, ces roches cristallines (aussi qualifiées de
plutoniques) sont formées à partir d’un magma refroidi dans des conditions de température et de
pression permettant une cristallisation complète de la roche. Du fait de la disposition contiguë de
leurs cristaux, les roches cristallines possèdent très peu d’espace intergranulaire, et sont associées
à des porosités primaires et perméabilités négligeables ne leur permettant pas de contribuer au
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Figure 1.3 – Distribution (médianes et quartiles) des précipitations (TRMM) par mois entre 2002
et 2020.

stockage de l’eau souterraine. Le stockage et la circulation de l’eau n’est possible que dans les
roches cristallines altérées (altérites) ou fracturées par des altérations physiques ou chimiques. Le
stockage de l’eau dans ces fractures (désignant les discontinuités dans la roche) de dimensions
variées (moins d’un millimètre à plusieurs centaines de kilomètres) est associé à une porosité
“secondaire” de la roche (car non intrinsèque) (Nicolas, 2019), formant des aquifères cristallins.

Dans les milieux tectoniquement stables, l’altération de la roche cristalline exposée pendant une
très longue période induit sa stratification en plusieurs couches aux propriétés hydrauliques variées
en fonction de leur stade d’altération. Sur la zone granitique du Telangana, le profil d’altération
type est composé de trois niveaux principaux, de la plus superficielle à la plus profonde (Dewandel
et al., 2006) :

• une couche de saprolite argilo-sableuse ou sablo-argileuse issue de la décomposition du socle
granitique, épaisse d’une dizaine de mètres et de forte porosité efficace (Sy - Specific yield
estimé à 10%) mais faiblement perméable (Dewandel et al., 2006; Maréchal et al., 2004). La
porosité efficace d’une roche indique sa capacité de stockage de l’eau : elle est définie par le
rapport du volume d’eau que peut stocker une roche puis libérer sous l’effet d’un drainage
complet par rapport à son volume total,

• une couche de granite fissuré de faible porosité (Sy » 1%) dont la densité des fractures
diminue avec la profondeur (Dewandel et al., 2006; Maréchal et al., 2004),

• le socle non fracturé constitue la base de cet aquifère multicouche et n’est uniquement per-
méable localement qu’à l’emplacement des fractures tectoniques.

Les aquifères cristallins, en particulier les aquifères granitiques du Telangana, sont donc dis-
continus et hétérogènes. Du fait de leur structure verticale particulière, les dynamiques de flux
souterrains varient en fonction des conditions de niveau d’eau. Lorsque le niveau d’eau est haut,
l’eau circule à l’échelle du bassin versant dans la roche altérée (saprolite) et la couche supérieure
de granite (la plus fracturée). En revanche, à faible niveau d’eau, les aquifères sont caractérisés par
une compartimentation latérale du fait de la diminution du nombre de fractures dans le granite
(Guihéneuf et al., 2014).

La complexité de ces aquifères, leur faible capacité de stockage, et leur faible recharge par
les précipitations les rend particulièrement vulnérables à leur surexploitation. En effet, du fait de
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leur faible porosité, les aquifères sont caractérisés par des fluctuations annuelles piézométriques
très fortes avec l’alternance d’une saison humide aux précipitations intenses qui reconstituent plus
ou moins les ressources, et d’une saison sèche où l’aridité et les prélèvements pour l’irrigation
par pompage contribuent à les vider rapidement (Maréchal et al., 2006). Les aquifères du sud
de l’Inde constitue donc une ressource en eau fragile, et les ressources annuelles allouées par la
mousson doivent être précautionneusement gérées sans la possibilité de puiser dans les stocks
anciens, comme cela peut-être fait dans les aquifères sédimentaires profonds du nord de l’Inde
(Chidambaram et al., 2009; Singh et al., 2005).

1.2.2 Usages de l’eau pour l’irrigation

La demande en eau est très importante dans l’État du Telangana, tant pour les usages domes-
tiques que pour l’agriculture. Les ressources en eau fournies par la mousson doivent généralement
soutenir deux saisons culturales par an, de juin à octobre (Kharif) et de février à mai (Rabi).
Comme pour le sous-continent indien (voir figure 1.1), l’irrigation sur l’État du Telangana s’ap-
puie sur trois sources principales avec des proportions plus ou moins importantes ayant évolué ces
dernières décennies : l’irrigation par l’eau souterraine, par l’eau des grands réservoirs acheminée à
proximité des exploitations agricoles par des canaux et par les tanks du RHS (figure 1.4).

Figure 1.4 – Évolution des surfaces irriguées par source dans le Telangana (d’après Pingle (2011)).

La majeure partie des besoins en eau pour l’irrigation est assurée par le pompage de l’eau
souterraine résultant de l’infiltration des pluies de mousson dans les aquifères, opéré de manière
individuelle par les agriculteurs de manière déstructurée (Selles and Maréchal, 2022). L’exploitation
de l’eau souterraine a considérablement augmenté depuis les années 1970, et alimentait en 2010
72% des terres irriguées soit 11% de la surface du Telangana (Pingle, 2011).

Dans une moindre mesure, l’eau stockée en surface joue également un rôle dans l’irrigation.
La plupart des rivières ne sont pas pérennes et ne sont actives que quelques mois pendant et
après la mousson, à l’exception des fleuves majeurs de la Godavari et la Krishna, et l’État du
Telangana compte 184 grands barrages d’une capacité cumulée de 13 BCM, soit 113 mm (source :
NRLD). Le Telangana abrite aussi le projet Kaleshwaram, un projet ambitieux qui vise à acheminer
l’eau de la rivière Godavari dans 20 barrages sur plus de 300 km pour l’irrigation dans le centre
de l’État et près de la capitale. La surface irriguée par canaux reliés aux grands réservoirs de
barrage a connu une augmentation à partir des années 1950 avec la construction de nouveaux
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réservoirs et d’infrastructures d’irrigation, et a légèrement régressé à partir des années 1990 avec
la démocratisation de l’irrigation par l’eau souterraine, pour atteindre en 2010 15% des terres
irriguées et 2% de la surface du Telangana.

Le Telangana dispose également d’un RHS composé de milliers de tanks. Un tank typique dans
cet État est une dépression plate d’un kilomètre de long, avec une digue de 3 à 10 mètres de haut et
de 20 mètres d’épaisseur, qui se vide presque entièrement pendant la saison sèche. L’irrigation par
tank était majoritaire dans les années 1950, mais a rapidement décliné avec l’utilisation massive
d’eau souterraine (figure 1.4), et n’était employée en 2010 que pour 13% des surfaces irriguées soit
moins de 2% de la surface de l’État). Le RHS demeure cependant entretenu, comme le montre le
programme Kakatiya lancé en 2015 initiant la construction de nouveaux tanks et la réhabilitation
de 46 000 tanks afin d’en retirer le dépôt de sédiments pour favoriser la recharge. Comme à l’échelle
de l’Inde, les tanks du RHS au sein de l’État du Telangana demeurent encore très peu documentés.

1.2.3 Suivi local des ressources en eau

C’est dans ce contexte de pression croissante sur la ressource en eau qu’ont été mis en place
des réseaux de surveillance. Le CWC (Central Water Commission, http://cwc.gov.in, dernier
accès le 22 juin 2022), créé en 1970 à partir d’un organisme existant depuis 1945, a pour mis-
sion la conservation et l’utilisation des ressources en eau à l’échelle nationale pour la gestion de
l’irrigation, des inondations, de l’approvisionnement en eau potable et la production d’énergie hy-
draulique. Entre autre, le CWC possède un réseau de suivi des phénomènes hydro-météorologiques
(ruissellement, précipitations, température, etc.) et réalise un suivi des projets d’irrigation grâce
à un inventaire national de plus de 5200 lacs de barrage majeurs (NRLD - National Registery of
Large Dams) et le suivi volumétrique de plus d’une centaine de grands réservoirs.

Les études sur la quantité et la qualité de l’eau souterraine à l’échelle nationale sont réalisées
depuis les années 1970 par un organisme gouvernemental, le CGWB (Central GroundWater Board,
http://cgwb.gov.in/), qui assure le suivi saisonnier du niveau des nappes sur un grand nombre
(plus de 70 000) de puits d’observation répartis sur tout le territoire indien, dont 2700 sur le Te-
langana (https://indiawris.gov.in/, dernier accès le 13 juin 2022). Son équivalent télanganais,
le Groundwater Department (https://gwd.telangana.gov.in/, dernier accès le 23 juin 2022)
possède un réseau de plus de 1000 puits sur le Telangana relevés mensuellement.

En 1999, une collaboration franco-indienne a vu le jour entre le BRGM (Bureau de recherches
géologiques et minières) et l’Institut Indien de Recherche Géophysique (NGRI - National Geo-
physical Research Institute) dans l’objectif de mieux comprendre les processus hydrologiques dans
les roches cristallines fracturées. Les études réalisées dans le cadre du Centre Franco-Indien de
Recherche sur les Eaux Souterraines (CEFIRES ou IFCGR - Indo-French Center for Groundwater
Research), situé à Hyderabad, la capitale du Telangana, ont contribué à la compréhension des pro-
priétés hydrauliques des aquifères sur plusieurs observatoires équipés (Dewandel et al., 2006, 2010,
2012, 2011, 2017a,b; Maréchal et al., 2004, 2006, 2018; Nicolas, 2019) ainsi qu’à celles du RHS et
de son impact sur la recharge (Boisson et al., 2014, 2015; Massuel et al., 2014, 2008; Nicolas et al.,
2019) dans des contextes naturels ou fortement impactés par les prélèvements d’eau souterraine
pour l’irrigation.

Les mesures in situ (mesure directe à l’endroit où le phénomène se produit) du niveau d’eau
de surface ou souterraine donnent accès à une donnée d’une grande précision dans l’espace et dans
le temps. Cependant, les réseaux d’observation sont coûteux à mettre en place et à maintenir,
et les mesures ponctuelles d’un réseau clairsemé sont peu informatives à large échelle. Aussi, les
mesures piézométriques (mesure du niveau d’eau souterraine au niveau des puits d’observation)
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sont fréquemment interpolées pour combler les zones non échantillonnées par le réseau d’observa-
tion dans une optique de compréhension globale de l’évolution des ressources en eau. Le krigeage
est l’approche géostatistique la plus utilisée pour interpoler les mesures piézométriques selon un
modèle spatial entre les observations (défini par un variogramme) pour prédire les valeurs d’une
variable à des positions où aucun échantillon n’est disponible. Le krigeage tente de comprendre
les relations existantes entre les observations séparées par des distances différentes dans l’espace,
mais dépend entre autres d’une bonne représentativité des données dans l’espace et des biais de
tendance de topographie. Les mesures piézométriques peuvent être interpolées avec des méthodes
plus simples sans modélisation comme l’interpolation par triangulation irrégulière (TIN) ou par
pondération inverse à la distance (IDW - Inverse Distance Weighting).

1.3 Apport de la télédétection spatiale pour le suivi des res-
sources en eau

Le suivi des ressources en eau et la compréhension de l’impact des prélèvements anthropiques
sur le cycle naturel sont essentiels pour la gestion raisonnée des ressources. Cependant elle est
rendue difficile dans un contexte déstructuré où les prélèvements d’eau dans l’aquifère se font à
l’échelle individuelle en dehors de toute gestion institutionnalisée et où les nombreux tanks du
RHS ne sont ni recensés, ni suivis et où leur rôle est mal compris à l’échelle régionale.

Si les mesures in situ permettent de suivre les ressources en eau avec une grande précision
sur des points discrets dans l’espace et dans le temps, elles peuvent être sujettes aux défaillances
des instruments, à l’interruption du flux de données, aux erreurs de mesures et aux questions de
représentativité spatiale, d’autant plus pour les réseaux d’observation peu denses. Dans ce contexte,
la télédétection spatiale permet de cartographier l’ensemble de la terre fréquemment et de fournir
une information globale spatialisée, et de suivre sur une longue période de temps une diversité de
phénomènes environnementaux.

1.3.1 Satellites d’observation de la Terre

Les milliers de satellites orbitant autour de la Terre jouent un rôle essentiel sur les plans écono-
mique (télécommunications, positionnement, prévision météorologique), militaire (renseignement)
et scientifique (observation astronomique, observation de la Terre, océanographie, altimétrie).

Les satellites scientifiques chargés de l’observation de la Terre peuvent être équipés de divers
types de capteurs : des capteurs optiques leur permettant d’acquérir des images de la Terre dans le
spectre du visible ou au delà, des radars permettant diverses applications comme l’altimétrie ou la
production d’images obtenues par la rétrodiffusion de lumière polarisée, des radiomètres mesurant
le rayonnement dans divers domaines spectraux (courtes longueurs d’ondes optiques, thermique et
micro-ondes), ou des systèmes de télémétrie micro-ondes mesurant la distance entre les satellites
d’une constellation permettant de rendre compte des variations locales du champ gravitationnel
de la Terre.

La plupart des acquisitions par un satellite ou une constellation de satellites sont générale-
ment réalisées à l’échelle globale et mises à disposition sous forme d’images géoréférencées selon un
système de projection qui leur attribue des coordonnées géographiques. Ces images sont principa-
lement caractérisées par leur résolution spatiale, définie par la distance minimale entre deux objets
adjacents pouvant être distingués, mais qui désigne couramment la taille des pixels de l’image. La
résolution spatiale peut varier de moins d’un mètre à plusieurs centaines de kilomètres selon les
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caractéristiques des détecteurs et l’altitude du satellite. La résolution spatiale des capteurs n’est
pas forcément celle à laquelle les images sont fournies : souvent, les images sont rééchantillonnées à
une résolution plus élevée (par exemple, les images optiques de Pléiades à 70 m sont fournies à 50
m et les images SMOS à 40 km de résolution sont fournies sur une grille de 25 km). La figure 1.5a
illustre les différences de résolution entre trois images satellitaires des missions GRACE, SMOS et
MODIS.

Les acquisitions d’une même scène à différentes dates constituent une série temporelle d’images
satellitaires, caractérisée par sa résolution temporelle définie par l’écart entre les différentes acqui-
sitions. Cette résolution temporelle dépend du temps de revisite du satellite, c’est-à-dire du temps
séparant deux passages consécutifs du satellite observant le même point, et du nombre de satel-
lites dans la constellation. Les longues séries temporelles d’images satellitaires sont précieuses et
informatives en hydrologie, puisque le suivi homogène d’un même phénomène sur plusieurs années
permet d’en étudier les dynamiques cycliques et les évolutions à long terme. La figure 1.5b présente
les séries temporelles des données de stock d’eau total, d’humidité du sol de surface et d’indice
de végétation NDVI issues des missions GRACE, SMOS et MODIS sur le Telangana, mettant en
évidence les dynamiques annuelles cyclique des trois variables.

1.3.2 Estimation de variables environnementales à partir de données
satellitaires

Les divers capteurs dont peuvent être équipés les satellites leur permettent de mesurer diffé-
rentes grandeurs physiques. Si ces capteurs ne permettent pas de mesure directe comme certains
capteurs in situ, les mesures des capteurs satellitaires peuvent être utilisées pour estimer les va-
riables d’intérêt avec des modèles de transfert radiatifs ou physiques, de méthodes de classification
ou des modèles hydrologiques. Cette partie présente de manière non exhaustive les possibilités
qu’offre la diversité des données satellitaires.

1.3.2.1 Interprétations physiques des mesures des capteurs satellitaires

Les mesures physiques d’une grande diversité de capteurs et de méthodes d’acquisition (ré-
flectance, température de brillance, gravimétrie, stéréoscopie) permettent d’estimer des variables
hydrologiques à l’aide de modèles de transfert radiatif ou physiques (stock d’eau total avec des
mesures gravimétriques, humidité du sol de surface et précipitations avec des radiomètres), et de
développer des indicateurs (de végétation, de sécheresse).

La mesure de la réflectance de différentes longueurs d’ondes permet d’obtenir des images hyper-
spectrales de la Terre (comme celles acquises par Sentinel-2, Landsat, PlanetScope ou les capteurs
MODIS). Les valeurs de réflectances permettent de calculer des indicateurs qui permettent de
caractériser la présence et la densité de végétation (comme le NDVI - Normalized Difference Ve-
getation Index ) ou la présence d’eau (comme le NDWI - Normalized Difference Water Index). De
telles images peuvent aussi être obtenues par radar en mesurant le coefficient de rétrodiffusion
d’une lumière polarisée envoyée à la surface de la Terre par le satellite (Sentinel-1).

La température de brillance dérivée des radiomètres est exploitée pour l’estimation des précipi-
tations (TRMM) et de l’humidité dans les premiers centimètres de sol (SMOS, SMAP). L’humidité
du sol est une composante importante du cycle hydrologique (Corradini, 2014; Seneviratne et al.,
2010; Wagner et al., 2007) et est essentielle pour l’estimation des différentes composantes du cycle
de l’eau et de l’énergie. L’humidité du sol joue un rôle important pour l’évaluation et la prédiction
de sécheresses (Enenkel et al., 2016; Sánchez et al., 2016) et d’inondations (Koster et al., 2010),
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(a)

(b)

Figure 1.5 – Exemples de variables environnementales extraites d’images satellitaires et séries
temporelles à l’échelle du Telangana. (a) Anomalie mensuelle du stock d’eau total (TWS) en
octobre 2018 (GRACE) à 3˝ (environ 300 km) de résolution spatiale, humidité du sol de surface
(SSM) du 31 octobre 2018 (SMOS) rééchantillonnée à 25 km de résolution, et l’indice de végétation
NDVI d’octobre 2018 (MODIS) à 1 km de résolution. (b) Séries temporelles à l’échelle mensuelle
de TWS, SSM et NDVI.

l’amélioration des estimations de pluie (Brocca et al., 2016; Crow et al., 2011, 2009; Pellarin et al.,
2013), de ruissellement (Brocca et al., 2010) et d’évapotranspiration (Martens et al., 2017; Mi-
ralles et al., 2011). En particulier, l’humidité du sol constitue la ressource en eau utilisable par les
plantes, et sa connaissance est précieuse pour la gestion de l’eau pour l’irrigation (Brocca et al.,
2018; Rodríguez-Iturbe and Porporato, 2007).

Différentes techniques permettent de mesurer l’altitude des surfaces terrestres comme les alti-
mètres radar (TOPEX/Poséidon (Fu et al., 1994), Jason-2 (Lambin et al., 2010)) ou de produire
des modèles numériques de terrain (MNT) qui représentent la topographie terrestre : interféromé-
trie radar (TanDEM-X (Krieger et al., 2013), RA-2 (Benveniste et al., 2001)), radiomètres (ASTER
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(Tachikawa et al., 2011)) ou stéréoscopie (Pléiades (Gleyzes et al., 2012), ALOS (Tadono et al.,
2014)). Les mesures altimétriques et MNT sont notamment utilisées pour étudier le volume des
retenues d’eau (Avisse et al., 2017; Baup et al., 2014; Bonnema and Hossain, 2017; Li et al., 2019;
Vanthof and Kelly, 2019).

L’étude des forces gravitationnelles s’exerçant sur les satellites peut aussi être interprétée comme
des anomalies de champ de pesanteur. C’est le cas des satellites des constellations GRACE et
GRACE Follow-On dont les variations de trajectoire sont interprétées comme des fluctuations
de champ gravitationnel dues aux mouvements d’eau dans les enveloppes fluides de la Terre.
Ces données sont particulièrement intéressantes en hydrologie car elles évaluent le stock d’eau
total intégré verticalement (TWS - Total Water Storage), et renferment donc une information
sur l’évolution du stock d’eau souterraine. Les données GRACE sont donc largement utilisées
en hydrologie pour étudier l’évolution à long terme du stock d’eau souterraine en soustrayant à
l’anomalie de TWS les stocks de surface et d’humidité du sol, à des échelles régionales ou globale
(Breña-Naranjo et al., 2014; Cao and Roy, 2020; Frappart et al., 2019; Frappart and Ramillien,
2018; Papa et al., 2015; Rodell et al., 2018; Rzepecka and Birylo, 2020; Tiwari et al., 2009; Zhang
et al., 2020).

1.3.2.2 Classification à partir d’images satellitaires

La grande diversité des variables fournies par la télédétection peut être utilisée à des fins
de cartographie d’occupation du sol réalisées par classification automatique. Ces techniques sont
notamment utilisées pour la détection des étendues d’eau en surface sur des images optiques ou
radar (Bie et al., 2020; Bioresita et al., 2018; Caballero et al., 2019; Cordeiro et al., 2021; Evans
et al., 2010; Hardy et al., 2019; Peña-Luque et al., 2021; Pekel et al., 2016; Tulbure et al., 2016;
Vanthof and Kelly, 2019) ou la cartographie de l’occupation du sol plus ou moins détaillée : couvert
végétal ou urbain, densité de couvert, culture irriguée ou non, type de culture, etc. (Ofori-Ampofo
et al., 2021; Pageot et al., 2020; Pelletier et al., 2017; Wang et al., 2020). Deux grands types
d’apprentissages permettent de réaliser ce genre de classification : l’apprentissage supervisé et non
supervisé.

Apprentissage supervisé. L’apprentissage supervisé établit des règles de décision pour prédire
une classe en fonction de variables (réflectances dans le cas d’images optiques) à partir d’individus
(pixels ou groupe de pixels) étiquetés par l’utilisateur, et applique ces règles pour prédire la classe
des individus non étiquetés. Parmi les algorithmes de classification supervisés se situent les arbres
de décision, l’algorithme Random Forest (Breiman, 2001), le SVM (séparateur à vaste marge),
ou les réseaux de neurones. En particulier, l’algorithme Random Forest est très utilisé pour les
classification d’occupation du sol ou pour la détection de l’eau sur des images optiques ou radar
(Bangira et al., 2019; Feng et al., 2015; Ko et al., 2015; Pageot et al., 2020; Pelletier et al., 2017;
Tulbure et al., 2016) du fait de sa rapidité, sa simplicité et sa résistance au bruit dans les étiquettes
des échantillons (Pelletier et al., 2017). Cette méthode d’ensemble combine les prédictions de
plusieurs arbres de décision indépendants apprenant chacun sur un sous-ensembles d’attributs, lui
procurant sa robustesse.

Apprentissage non supervisé. L’apprentissage non-supervisé discrimine automatiquement les
individus en plusieurs classes selon leurs caractéristiques sans nécessiter d’individus étiquetés. Ce
principe est appliqué notamment par les algorithmes K-means ou EM (Expectation-Maximisation).
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Figure 1.6 – Détection d’eau sur une image Sentinel-2 dans l’Ouest du Telangana avec un algo-
rithme de classification supervisé Random Forest (la production des cartes d’eau est détaillée en
section 2.3.4.3). Le masque d’eau (image de droite) est produit à partir des réflectances de l’image
Sentinel-2 (image de gauche).

1.3.2.3 Modèles hydrologiques

Certaines variables et flux hydrologiques ne sont pas directement accessibles ou facilement
dérivables à partir de mesures satellitaires. Ces variables peuvent être estimées à partir de modèles
hydrologiques, comme les modèles de surface terrestre (LSM - Land Surface Model) décrivant
les cycles d’eau et d’énergie à la surface de la Terre par des équations physiques, ou des modèles
semi-empiriques plus conceptuels (Liu et al., 2018; Poulovassilis et al., 2001; Ringerud et al., 2015).

Les LSM peuvent modéliser les processus à la surface de la Terre de manière plus ou moins
complexe (Overgaard et al., 2006). Les modèles simples “monocouches” comme celui de Penman-
Monteith (Monteith, 1965) considèrent la surface terrestre comme homogène et ne différencient
pas la transpiration des plantes et l’évaporation du sol, mais peuvent décrire l’évapotranspiration
(somme de l’évaporation et de la transpiration) avec une précision satisfaisante (Overgaard et al.,
2006). Les modèles à deux couches ou plus permettent de modéliser les transferts d’énergie entre
le sol et la canopée, décrite par un nombre de strates plus ou moins grand.

Les modèles font appel à un certain nombre de paramètres fixes déterminés par un processus de
calibration minimisant l’écart entre les prédictions du modèle et des observations (mesures in situ
ou données satellitaires par exemple). Les modèles sont généralement forcés par des observations
climatiques (comme les précipitations, la température de l’air ou la pression atmosphérique) à
partir desquelles le modèle génère des prédictions.

Les biais de forçage et de paramétrisation peuvent s’accumuler, rendant les prédictions des
modèles imprécises. Des techniques d’assimilation visent à fusionner les prédictions du modèle à
des observations de manière dynamique et continue, soit par ajustement des sorties, des paramètres
ou des données de forçage. Deux grands types d’algorithmes sont utilisés pour l’assimilation de
données dans les modèles : les filtres (filters) et les “lisseurs” smoothers, les plus utilisés étant
ceux de Kalman (ensemble Kalman filter et ensemble Kalman smoother). Les filtres intègrent
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des observations dès qu’elles sont disponibles et modifient seulement les états les plus récents du
modèle. Ils sont par conséquent plus adaptés à la prédiction, étant donné qu’ils ne nécessitent que
l’état initial du modèle. Les smoothers utilisent une série d’observations pour modifier les états du
modèle passés et futurs sur une fenêtre de temps définie, et sont plus adaptés pour les réanalyses,
mais sont plus coûteux en temps de calcul (Tian et al., 2017; Zaitchik et al., 2008).

La grande disponibilité des données satellitaires, combinées aux données in situ, permettent
de calibrer des modèles et de faire des prédictions de manière distribuée sur tout le globe, amé-
liorées par l’assimilation des données satellitaires. Certains modèles estiment un grand nombre
de variables comme GLDAS (Global Land Data Assimilation System) (Rodell et al., 2004) qui
génère des champs d’évapotranspiration, de ruissellement, de quantité de neige, d’humidité du sol
dans les différentes couches du sol ou de stock d’eau total (TWS). D’autres modèles sont dédiés à
l’estimation d’un petit nombre de variables, comme GLEAM qui génère uniquement des champs
d’évapotranspiration et d’humidité du sol à partir du modèle d’évaporation simplifié de Priestley
et Taylor (Martens et al., 2017; Miralles et al., 2011).

Malgré l’assimilation de données, la précision des estimations des modèles est limitée par cer-
tains facteurs comme leurs hypothèses simplificatrices des processus réels, leur paramétrisation, l’in-
certitude des données de forçage météorologique, ou l’absence de prise en compte dans le modèle des
activités anthropiques telles que l’irrigation (Long et al., 2013). Ce dernier facteur est parfois consi-
déré, comme dans le modèle WGHW (WaterGap Hydrology model, http://www.watergap.de/,
dernier accès le 27 juin 2022) qui modélise les stocks et flux d’eau douce à l’échelle globale en
incluant les prélèvements à destination de la consommation humaine, afin d’étudier l’impact de
ces prélèvements sur les ressources.

1.4 Position du problème

1.4.1 Incertitudes de la connaissance des stocks d’eau à toutes les échelles

Dans l’État du Telangana, les systèmes de suivi de ressources en eau ne permettent pas de rendre
compte de manière exhaustive de l’ensemble des ressources souterraines et de surface et de ses
usages pour l’irrigation à fine ou moyenne échelle, ou à l’échelle de l’État à une résolution temporelle
suffisante. Des estimations annuelles de fluctuations d’eau souterraine ou d’eau de surface utilisable
sont fournies par des organismes gouvernementaux comme le CWC, mais sans grande flexibilité sur
leur résolution spatiale et temporelle. En particulier, des incertitudes demeurent notamment sur la
connaissance des stocks et des flux d’eau, notamment la connaissance du stock d’eau souterraine, du
volume du RHS et de la quantité d’eau utilisée pour l’irrigation. Or, des systèmes de suivi régulier
des ressources en eau à plusieurs échelles bénéficieraient à la compréhension fine des usages de
l’eau, nécessaire pour la gestion des ressources à l’échelle locale ou régionale.

Le Telangana possède un réseau important de plus de 3700 piézomètres répartis sur 114 800
km2. Cependant, en plus d’être incertaines, les mesures piézométriques mensuelle ou saisonnière
et ponctuelle peuvent aussi être impactée par des effets à court ou long terme comme le pompage
d’eau à proximité au moment de la mesure, qui ne peut être ni détecté ou rectifié avec de telles
fréquences d’acquisition. La connaissance du RHS est également limitée en raison de l’absence
d’inventaire ou de système de suivi des tanks, du fait de leur grand nombre et de leur taille. Enfin,
le volume d’eau utilisé pour l’irrigation est difficilement quantifiable, du fait de la variabilité des
pratiques agricoles, de l’exploitation individuelle de l’aquifère par les agriculteurs, de l’absence de
suivi du RHS et du coût des enquêtes terrain.
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1.4.2 Capacités de la télédétection

La télédétection peut observer une grande variété de variables environnementales de manière
spatialisée à différentes résolutions spatiales et temporelles. La synergie et de ces différentes données
satellitaires représente un grand potentiel pour apporter une meilleure compréhension des processus
hydrologiques, ainsi qu’un suivi quantitatif des ressources souterraines, du volume du RHS et de
l’irrigation.

La mise en cohérence des séries temporelles de données satellitaires de pluie, d’humidité du
sol, gravimétriques, et des classifications d’occupation du sol réalisées à partir d’imagerie optique
ou radar, et ce à différentes échelles, permet une compréhension des phénomènes hydrologiques
naturels et de leur interaction avec les activités anthropiques (Panda and Wahr, 2016; Vissa et al.,
2019). En particulier, les données d’humidité du sol et de gravimétrie sont des données uniques en
hydrologie pour le suivi des ressources en eau dans les zones fortement irriguées. Les estimations
d’humidité du sol en surface telles celles des missions SMOS et SMAP sont précieuses pour la
gestion de l’eau pour l’irrigation, puisqu’elles constituent les ressources en eau utilisables pour
les plantes. Les événements d’irrigation peuvent notamment être détectés par la comparaison de
ces données avec les précipitations (Brocca et al., 2018). Les données GRACE, quant à elles,
fournissent des anomalies de lame d’eau intégrée sur toute la colonne verticale, qui incluent donc
l’eau stockée par la canopée, la neige, l’eau de surface, l’humidité du sol, et enfin l’eau souterraine.
Ces données possèdent donc un grand potentiel pour l’estimation de l’eau souterraine, ce qui les
rendent uniques par rapport à la plupart des autres données satellitaires qui n’estiment que des
variables de surface.

Cependant la faible résolution des données GRACE (300-400 km) ne permet pas l’obtention
de cartes à une échelle pertinente pour l’usage des sols. Cette dernière décennie, de nombreuses
études ont cherché à obtenir des cartes mensuelles d’eau souterraine à une résolution supérieure
par désagrégation des données GRACE, par leur assimilation dans des modèles hydrologiques
(Girotto et al., 2016; Houborg et al., 2012; Nie et al., 2019; Schumacher et al., 2018; Tian et al.,
2017; Zaitchik et al., 2008) ou avec des approches empiriques basées sur le caractère supposément
multi-échelle de la relation entre les données GRACE et des variables auxiliaires (Ali et al., 2021;
Jyolsna et al., 2021; Karunakalage et al., 2021; Sahour et al., 2020; Seyoum and Milewski, 2017;
Vishwakarma et al., 2021; Zhang et al., 2021a,b).

Le suivi quantitatif du volume du RHS peut également être réalisé par imagerie satellitaire. Les
méthodes actuelles d’estimation de volume par les données satellitaires reposent sur l’association
de mesures altimétriques ou de modèles numériques de terrain (MNT), avec des cartes d’eau
produites à partir d’images optiques ou radar (Avisse et al., 2017; Baup et al., 2014; Bhagwat
et al., 2019; Bonnema and Hossain, 2017; Crétaux et al., 2011; Duan and Bastiaanssen, 2013;
Frappart et al., 2006). Ces estimations se font généralement sur de grands lacs isolés, et sont
difficilement applicables sur les tanks du RHS du fait de la faible résolution des MNT globaux
(généralement 30 m) et l’absence de contrôle sur la date d’acquisition qui ne garantit pas l’accès à
leur bathymétrie. Ces études portent plus rarement sur un ensemble de petits réservoirs (Arendt
et al., 2021; Vanthof and Kelly, 2019) et nécessitent des MNT de plus haute résolution. Avec
l’arrivée de nouvelles missions pour la cartographie de la topographie de la Terre à très haute
résolution comme CO3D (Lebègue et al., 2020), l’application des méthodes d’estimation de volume
avec des cartes d’eau produites à partir d’images satellites à fort taux de revisite présente un grand
potentiel pour le suivi volumétrique du RHS en quasi-temps réel et le développement de systèmes
d’alerte de sécheresse, autrement inenvisageable pour ces tanks sans système de suivi in situ.
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1.4.3 Objectifs et organisation du manuscrit

L’objectif général de la thèse est de cartographier les ressources en eau et de comprendre
leur dynamique dans l’État du Telangana, dans l’optique d’une gestion optimisée des ressources
en eau dans les régions semi-arides fortement irriguées. Ceci est réalisé à l’aide d’une synergie
entre plusieurs données de télédétection multi-capteurs et multi-échelles permettant une approche
spatialisée et un suivi temporel régulier. L’utilisation de données satellitaires globales vise à la
généralisation et la reproductibilité sur d’autres zones du monde des approches développées. Ces
travaux se concentrent en particulier sur le suivi du volume d’eau souterraine dans les aquifères,
principal réservoir exploité pour l’irrigation, et du système de récupération des eaux de pluies,
réservoir promu pour sa facilitation de la recharge mais peu étudié et dont le fonctionnement
est méconnu. Les données in situ disponibles sur la zone d’étude, du fait de leur finesse et du
caractère direct de leurs mesures, sont utilisées pour la validation des approches développées dans
ces travaux. Ces données comportent les piézomètres du Groundwater Department du Telangana,
la cartographie de six tanks du RHS acquises lors d’une campagne terrain de l’IFCGR (Perrin
et al., 2012), et une campagne saisonnière d’échantillonnage d’occupation du sol sur 4 ans réalisée
dans le cadre d’une collaboration entre le CESBIO et l’IFCGR.

Pour répondre à ces objectifs généraux, les données satellitaires sont mises à contribution du
suivi des ressources en eau et de leur dynamique à fine résolution dans tous les compartiments :
l’eau de surface (eau stockées dans les retenues d’eau), l’eau du sol (l’humidité du sol et l’eau utilisée
pour l’irrigation) et l’eau souterraine. Ce manuscrit est organisé en six chapitres et comporte trois
axes principaux de recherche selon les objectifs définis :

• Ce chapitre 1 contextualise les travaux de la thèse en exposant les problématiques liées aux
ressources en eau dans le Telangana pour montrer comment les données de télédétection
peuvent contribuer au suivi de ces ressources,

• Le chapitre 2 présente les données in situ, satellitaires et les modèles utilisés dans le cadre
de ces travaux et leurs caractéristiques conditionnant leur utilisation,

• Le chapitre 3 constitue le premier axe de recherche. Il consiste en l’inter-comparaison et la
mise en cohérence des dynamiques temporelles et spatiales des données in situ, satellitaires,
et de modèles disponibles sur le Telangana pour l’amélioration de la compréhension des
phénomènes hydrologiques, de leur évolution et de leur interaction avec les activités humaines.
Une attention particulière est apportée au potentiel des données SMOS et GRACE pour la
levée de certains verrous de connaissances hydrologiques sur l’irrigation et l’eau souterraine,

• Le chapitre 4 constitue le deuxième axe de recherche, et porte sur le suivi de l’eau souter-
raine à fine échelle par la désagrégation des données GRACE. Les problématiques liées aux
techniques de désagrégation sont exposées dans ce chapitre, ainsi que les résultats de plu-
sieurs modèles de désagrégation appliqués sur le Telangana. Un travail sur les méthodes de
validation des produits GRACE désagrégés est également présenté sous la forme d’un article
soumis à Hydrology and Earth System Sciences (HESS), qui synthétise les méthodes de vali-
dation des produits GRACE désagrégés utilisées dans la littérature, et propose un nouveau
schéma de validation comblant les lacunes existantes dans le domaine,

• Le chapitre 5 constitue le troisième et dernier axe de recherche, et porte sur le potentiel des
MNT très haute résolution pour le suivi du volume du RHS et les perspectives applicatives
pour la compréhension de l’impact du RHS sur l’irrigation et la recharge des aquifères. Une
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quantification de l’apport des MNT très haute résolution par rapport aux MNT globaux
pour le suivi volumétrique du RHS est présentée dans un article soumis à Remote Sensing
(MDPI),

• Le chapitre 6 présente les conclusions des trois axes de recherche et propose des perspectives
pour l’amélioration des méthodes de suivis des ressources en eau par télédétection.
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CHAPITRE 2

2.1 Introduction

La gestion de l’eau douce est essentielle dans les régions où elle est fortement sollicitée pour les
activités humaines. C’est en particulier le cas dans l’État du Telangana dans le Sud de l’Inde, où
l’irrigation intense et les usages domestiques d’une population dense exercent une grande pression
sur les ressources en eau, principalement souterraines mais aussi celles stockées en surface, qui sont
plus ou moins reconstituées chaque années avec les pluies de mousson. La gestion parcimonieuse
des ressources en eau est d’autant plus essentielle dans le Telangana du fait de la faible capacité
de stockage de ses aquifères granitiques, où, en l’absence de ressources anciennes comme dans les
aquifères profonds du nord de l’Inde, les pluies de mousson constituent la seule source d’eau pour
l’année.

Le suivi des ressources en eau et la compréhension de l’impact anthropique sur les dyna-
miques hydrologiques naturelles nécessitent l’accès à un catalogue exhaustif de variables hydro-
agronomiques : les principaux flux hydriques entrants et sortants (précipitations, évapotranspira-
tion, ruissellement), l’état des stocks d’eau (eau de surface, humidité du sol, aquifère), l’usage des
sols (végétation naturelle, terres cultivées, espace urbanisé), l’état de la végétation naturelle et des
cultures et de leurs différents stades.

Certaines de ces variables peuvent être directement quantifiées ou estimées avec des mesures
in situ (niveau de l’aquifère, niveau des réservoirs d’eau de surface, précipitations) ou obtenues
avec des études locales (occupation du sol, quantité d’eau utilisée pour l’irrigation). Ces moyens
permettent l’acquisition d’une donnée d’une grande précision, mais peu informative à large échelle
du fait de la nature ponctuelle de la donnée et du coût élevé de la mise en place de réseaux
d’observation denses.

La télédétection s’affranchit de ce problème en estimant ces variables hydrologiques à plus large
échelle, généralement globales, spatialisées et à des résolutions spatiales et temporelles variées. Les
mesures physiques d’une grande diversité de capteurs et de méthodes d’acquisition (réflectance,
température de brillance, gravimétrie, stéréoscopie) permettent d’estimer des variables hydrolo-
giques à l’aide de modèles de transfert radiatif ou physiques (stock d’eau total avec des mesures
gravimétriques, humidité du sol de surface et précipitations avec des mesures micro-ondes), et de
développer des indicateurs (de végétation, de sécheresse) ou des méthodes d’estimation de certaines
variables (cartographie et quantification de l’eau de surface, cartographie de l’occupation du sol).

Certaines variables ne sont pas directement accessibles ou facilement dérivables à partir de
mesures satellitaires comme l’évapotranspiration, le ruissellement ou l’humidité dans les couches
profondes du sol. Aussi, l’utilisation de modèles hydrologiques décrivant les cycles de l’eau et
d’énergie à la surface de la Terre permet d’estimer ces variables à partir de données de forçage
météorologique et/ou de l’assimilation de données satellitaires.

Les travaux réalisés ici s’intéressent à la cartographie des ressources en eau sur l’État du Telan-
gana à partir des données satellitaires, et en particulier à l’impact de l’irrigation sur ces ressources.
Une multitude de variables issues de données satellitaires et de modèles sont utilisées pour repré-
senter les processus environnementaux. Les données in situ disponibles sur la zone d’étude servent
à la validation des approches utilisées. Ce chapitre décrit l’ensemble des données utilisées dans ces
travaux en terme d’hétérogénéité de capteurs, de résolutions temporelles et spatiales, d’incertitudes
et de prétraitements effectués pour extraire les variables d’intérêt, caractéristiques déterminantes
dans le développement des approches décrites dans les chapitres suivants. Une première partie dé-
crit les données in situ disponibles sur l’État du Telangana pour le suivi de l’eau et de ses usages.
La deuxième partie présente les données satellitaires utilisées et les variables qui en sont dérivées,
présentées dans l’ordre des couches les plus profondes aux plus superficielles. La dernière partie
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présente les modèles utilisés pour l’estimation de certaines variables difficilement accessibles par
satellite mais nécessaires à la représentation exhaustive des processus hydrologiques, en particulier
pour la fermeture du bilan hydrologique. La table 2.1 résume les spécificités des données in situ,
satellitaires et sorties de modèle présentées dans ce chapitre.

2.2 Données in situ

2.2.1 Mesures piézométriques

Le département de l’eau souterraine du Telangana (Groundwater Department, https://gwd.
telangana.gov.in/, dernier accès le 23 juin 2022) possède un réseau de piézomètres d’observa-
tion sur le Telangana où la piézométrie est relevée ponctuellement une fois par mois de manière
automatique ou manuelle selon les stations. Les données sont fournies par l’India Water Resources
Information System (WRIS, https://indiawris.gov.in/wris, dernier accès le 19 janvier 2022).
Un filtre est utilisée pour supprimer les valeurs entre 0 et 1 m pendant la saison des pluies, car
jugées inexactes. Les séries temporelles peuvent être interrompues (absence de relevé, niveau d’eau
en dessous du capteur). Pour ces travaux, seules les stations avec une série temporelle d’au mini-
mum sept points sur la période entre mai 2007 et février 2020 sont conservées, pour un total de
1006 puits répartis sur le Telangana (figure 1.2). Des cartes mensuelles de niveau d’eau à 5 km de
résolution sont produites par interpolation des données ponctuelles par pondération inverse à la
distance des puits (IDW - Inverse Distance Weighting), méthode choisie pour la souplesse de sa
mise en œuvre pour la production d’un grand nombre de cartes à plusieurs dates différentes.

2.2.2 Suivi des petits réservoirs

Les petits réservoirs (aussi appelés “tanks”) du système de récupération des eaux de pluie (RHS
- Rainwater Harvesting System) sont peu étudiés du fait de leur petite taille, tant au niveau de leur
recensement que de leur suivi. Dans la région, quelques tanks ont fait l’objet d’un suivi individuel
de leur volume dans le temps, notamment pour comprendre plus précisément leur fonctionne-
ment (infiltration, évaporation) et leur impact sur la recharge (Boisson et al., 2014, 2015; Massuel
et al., 2014, 2008; Nicolas et al., 2019; Perrin et al., 2012; Wintgens et al., 2016). Ces études ont
majoritairement été réalisées par le CEFIRES (Centre Franco-Indien de Recherche sur les Eaux
Souterraines), une collaboration entre le BRGM (service géologique national français) et le NGRI
(National Geophysical Research Institute, Inde).

En particulier, Les données de Perrin et al. (2012) acquises en 2010 seront utilisées pour ces
travaux. Les volumes et surfaces de cinq tanks sont mesurés par deux méthodes différentes dans la
région de Gajwell, à environ 50 km au nord d’Hyderabad. La première méthode consiste à carto-
graphier les surfaces en eau à intervalles de temps réguliers par suivi GPS pendant la saison sèche
(tank 6 sur la figure 2.1a selon la numérotation de Perrin et al. (2012)). Avec la deuxième méthode,
le fond des tanks vides est cartographié avec un GPS différentiel (DGPS). Ceci concerne quatre
tanks (4, 5, 15 et 27 sur la figure 2.1a) pour 1146 points de mesure. Pour les deux méthodes, les
altitudes des points de mesures sont interpolées avec la méthode TIN (interpolation par triangu-
lation irrégulière) pour produire des modèles numériques de terrain (MNT), puis les surfaces et
volumes de chaque tank sont calculés pour chaque valeur d’altitude avec un incrément de 10 cm
(figure 2.1b).
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(a)

(b)

Figure 2.1 – (a) Localisation des tanks cartographiés, numérotés comme dans Perrin et al. (2012).
Le tank 6, délimité par la ligne rouge pointillée, est cartographié par suivi GPS des surfaces à
intervalles de temps réguliers (méthode 1). Les bathymétries des tanks 4, 5, 15 et 27 (ligne pleine)
sont cartographiées par DGPS (méthode 2) pour un total de 1146 mesures (points gris) sur les
quatre tanks. (b) Volumes (en millions de mètres cubes - MCM) et surfaces (en hectares - ha) des
tanks calculés avec un incrément de hauteur de 10 cm.

2.2.3 Occupation du sol

Des cartes d’occupation du sol pour les saisons culturales de Kharif et Rabi de 2016 à 2019 sont
produites à partir de données terrain sur huit tuiles (tuilage des images Sentinel-2) de 100ˆ100 km2

(tuiles indiquées en figure 2.2). Les données terrain sont acquises sur plusieurs jours consécutifs
durant chaque saison par identification de parcelles sur un itinéraire couvrant le Telangana, dans
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le cadre d’une collaboration entre le CESBIO et l’IFCGR. La figure 2.2 montre l’emplacement
des 1669 parcelles labellisées pour la saison humide 2019. Les parcelles ont été classées selon neuf
classes : riz, légumes divers, maïs, vergers, forêt, sol nu, urbain, eau et coton.

Les cartes sont produites avec l’algorithme IOTA2 (Infrastructure pour l’Occupation des sols
par Traitement Automatique Incorporant les Orfeo Toolbox Applications, https://framagit.
org/iota2-project/iota2, dernier accès le 11 mai 2022), développé par le CESBIO (Centre
d’Étude Spatiale de la BIOsphère), à partir d’une série temporelle tous les cinq jours d’images op-
tiques Sentinel-2 L2A. Les données Sentinel-2 L2A sont corrigées par l’algorithme MAJA (Hagolle
et al., 2017) et téléchargées sur la plateforme https://www.theia-land.fr/ (dernier accès le 16
mai 2022). IOTA2 réalise une classification multitemporelle à l’échelle du pixel avec un algorithme
de classification random forest (Breiman, 2001) en interpolant les réflectances des images Sentinel-
2 à un intervalle de temps régulier (ici 10 jours), remplissant ainsi les dates laissées vides par les
images ennuagées et harmonisant les dates d’acquisitions qui varient avec les orbites des satel-
lites. Les classifications en Kharif (respectivement Rabi) pour chaque année sont réalisées avec les
images acquises entre juillet et novembre (respectivement entre janvier et avril) pour correspondre
au calendrier cultural.

Figure 2.2 – Emplacement des parcelles labellisées pour la saison humide (Kharif) 2019 et des
tuiles Sentinel-2.

La figure 2.3 montre les distributions des précisions et rappels des classifications pour les huits
périodes. Le rappel d’une classe C (équation 2.1) mesure la capacité de l’algorithme à reconnaître
un pixel de la classe (proportion de pixels C qui sont classés C), et la précision (équation 2.2)
mesure la pureté de la classe (proportion de pixels classés C qui sont effectivement C). Les classes
les mieux identifiées sont le riz, le couvert forestier, l’urbain et l’eau. Les rappels sont moins bons
que les précisions, indiquant que ces classes ne sont pas toujours bien reconnues. Les précisions et
rappels des autres classes sont plus faibles (rarement au-delà de 80 %), aussi ces classes doivent
être interprétées avec prudence. En particulier, les confusions sur le riz sont plus fréquentes en
Kharif en raison du faible nombre d’images non ennuagées. L’utilisation d’images radar Sentinel-1
permet de s’affranchir du problème des nuages, mais induit d’autres confusions (Ferrant et al.,
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2019, 2017).

rappel “
V P

V P ` FN
(2.1)

precision “
V P

V P ` FP
(2.2)

VP : vrai positif, FP : faux positif, FN : faux négatif.

Figure 2.3 – Rappel et précision des cartes d’occupation du sol pour chaque classe et chaque
saison. La moyenne des métriques est indiquée par une barre noire horizontale.

2.3 Données satellitaires

2.3.1 Variation du stock d’eau total (GRACE)

2.3.1.1 La mission GRACE

La mission GRACE (Gravity Recovery and Climate Experiment), lancée le 17 mars 2002, est
une constellation de deux satellites co-orbitants sur une orbite quasi polaire (89.5˝), à une altitude
relativement basse d’environ 500 km et séparés d’une distance d’environ 220 km, et réalisant 16
révolutions quotidiennes.

Chaque satellite dispose de cinq instruments (https://podaac.jpl.nasa.gov/grace, dernier
accès le 11 mai 2022) :

• KBR (K-Band Ranging System) mesure les changements de distance entre les deux satellites
avec une précision micrométrique, (Frappart and Ramillien, 2018; Longuevergne et al., 2010)
en utilisant les bandes K et Ka,
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• Récepteur GPS Black Jack (Black Jack Global Positioning System Receiver) détermine la
position des satellites au dessus de la Terre avec une précision centimétrique (Cooley and
Landerer, 2019) et la vitesse de chaque satellite,

• ACC (Super STAR Accelerometer) mesure les forces non-gravitationnelles qui s’appliquent
aux satellites (pression radiative du Soleil et de la Terre, traînée atmosphérique),

• SCA (Star Camera Assembly) est un ensemble de deux caméras qui déterminent la position
des satellites par rapport aux étoiles,

• LRR (Laser Retro Reflector) détermine avec précision l’orbite des satellites.

La mission GRACE s’est terminée le 12 octobre 2017, et est succédée par GRACE Follow-
On (GRACE-FO), lancée le 22 mai 2018. Elle est très similaire à GRACE, à deux exceptions
principales près (https://podaac.jpl.nasa.gov/GRACE-FO, dernier accès le 11 mai 2022) :

• Le récepteur GPS Black Jack est remplacé par le récepteur TriG-RO (Tri-GNSS (GPS+
Galileo+GLONASS) Radio Occultation) capable de capter non seulement les signaux de la
constellation GPS comme Black Jack, mais aussi d’autres signaux GNSS (Galileo, CDMA
GLONASS, Compass), et ainsi de déterminer la position des satellites avec plus de précision,

• Le système SCA comportent trois caméras au lieu de deux,

• GRACE-FO dispose d’un interféromètre LRI (Laser Ranging Interferometer), permettant
d’améliorer la précision de la mesure de la distance entre les deux satellites d’un facteur 10
(Cooley and Landerer, 2019).

2.3.1.2 Les données GRACE

GRACE, par la configuration particulière de sa constellation, permet d’estimer les variations
spatiales et temporelles du champ gravitationnel terrestre (ou potentiel gravitationnel), qui re-
flètent les mouvements de masse, intégrés sur l’axe vertical sans limite de profondeur. Les varia-
tions du champ gravitationnel terrestre à une petite échelle de temps (quelques décennies) sont
principalement dues aux variations de masse des stocks d’eau dans les enveloppes fluides de la Terre
(Tapley et al., 2004a; Wahr et al., 2004). Elles peuvent néanmoins être liées à d’autres phénomènes
comme le déplacement de masses dû à des tremblements de terre (Chen et al., 2007; De Viron
et al., 2008; Panet et al., 2007), l’ajustement isostatique (Chambers et al., 2010; Panet et al., 2007;
Riva et al., 2009) ou l’affaissement du sol suite à l’exploitation pétrolière (Gido et al., 2020).

Les vitesses, accélérations et positions des satellites mesurées par les instruments des satellites
sont reportés dans les produits de niveau 1B (produits L1B). Des solutions mensuelles de niveau 3
(L3) d’anomalies de stock d’eau continental total (cm) (ou TWS : Total Water Storage) par rapport
à une période donnée sont calculées à partir des produits L1B et mises à disposition par le Science
Data Center. Il est constitué des trois centres officiels de production : le GFZ (GeoForschungs
Zentrum, Potsdam, Allemagne), le CSR (Center for Space Research, Austin, Texas, Etats-Unis)
et le JPL (Jet Propulsion Laboratory, Pasadena, California, Etats-Unis) (Frappart and Ramillien,
2018). Deux grands types de solutions L3 sont mises à dispositions : les produits dérivés des
harmoniques sphériques (L3SH) et les mascons (L3M).
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Solutions dérivées des harmoniques sphériques (L3SH)

Produits L2 : harmoniques sphériques. Un premier moyen d’obtenir des anomalies men-
suelles de TWS (TWSA) est de modéliser le potentiel gravitationnel terrestre sous la forme d’une
somme d’harmoniques sphériques (analogue à une représentation en série de Fourier pour une géo-
métrie sphérique) à partir des trajectoires des satellites (données L1B). Un potentiel gravitationnel
variable dans le temps peut s’écrire comme en équation 2.3 (Schmidt et al., 2008) :

V pr, θ, λ, tq “
GM

R

lmaxÿ

l“2

ˆ
R

r

˙l`1 lÿ

m“0
pC lmptq cospmλq ` Slmptq sinpmλqqP lmpcos θq (2.3)

avec R le rayon moyen de la Terre, G la constante gravitationnelle, M la masse de la Terre. r, θ, λ
sont les coordonnées sphériques dans un référentiel terrestre du point où le potentiel est évalué
(r “ rayon en mètres avec r ě R, θ “ colatitude comprise entre 0´ π à partir du pôle nord, λ “
longitude comprise entre 0´ 2π). P lm désigne les fonctions de Legendre. l est le degré et m l’ordre
azimutal. m représente le nombre de méridiens (iso-longitudes) et l ´ m le nombre de parallèles
(iso-latitudes). Plus le degré lmax du modèle est grand, meilleure est la résolution du modèle (un
ordre et un degré de 50 donnent une résolution de 400 km (Schmidt et al., 2008)). tClmptq, Slmptqu
sont les coefficients harmoniques (ou coefficients de Stokes) et représentent la distribution de la
masse responsable du champ de pesanteur à l’instant t.

Dans les faits, les produits L1B ne sont pas utilisés pour caler un modèle de potentiel gravi-
tationnel complet en raison notamment du nombre insuffisant de trajectoires des satellites, mais
pour calculer une correction par rapport à un modèle de fond a priori (Bettadpur, 2018; Schmidt
et al., 2008). Les coefficients harmoniques corrigés sont reportés dans les produits de niveau 2 (L2).

L’estimation des coefficients harmoniques corrigés se fait à un degré et un ordre suffisamment
élevés pour une bonne résolution spatiale, mais limités car l’erreur des coefficients augmente avec
le degré (Tapley et al., 2004b; Wahr et al., 2004). En effet, la résolution spatiale dépend de la
couverture des traces au sol de GRACE, mais une couverture importante se fait au détriment de
la résolution temporelle (voir figure 2.4). En guise de compromis entre la résolution spatiale et
temporelle, les coefficients harmoniques sont déterminés sur un mois jusqu’à un ordre et degré de
60, pour une résolution d’environ 330 km (Landerer and Swenson, 2012).

Traitement des produits L2 : vers un produit L3. Les coefficients de Stokes déterminés jus-
qu’à l’ordre et degré 60 souffrent de plusieurs défauts. D’abord, ils sont systématiquement affectés
d’un phénomène de stries (striping) du nord au sud du fait de l’orbite polaire des satellites et de
la faible observabilité sur le gradient est-ouest qui induit des corrélations entre certains coefficients
(Watkins et al., 2015). Ces stries sont éliminées par un filtre pour éliminer les erreurs de corrélation
(destriping). Ensuite, la représentation en harmoniques sphériques implique un phénomène appelé
spatial leakage : de par sa faible résolution, elle ne permet pas de rendre compte des véritables
variations de masse d’eau à des échelles subcontinentales, et les variations amples de potentiel gra-
vitationnel dans les grands bassins polluent les zones voisines, si bien que le signal ne peut pas être
interprété à l’échelle locale. La réduction de ces effets se fait généralement avec un filtre gaussien
de plusieurs centaines de kilomètres (300 km pour les données officielles, 250 km pour Tiwari et al.
(2009), 500 km pour Seo et al. (2006), 750 km ou 1000 km pour Wahr et al. (2004)) pour lisser les
données et réduire le bruit en réduisant l’effet des coefficients de plus haut degré (Landerer and
Swenson, 2012). Les variations des coefficients de Stokes sont converties en variations de masse à
la surface de la Terre (Wahr et al., 1998). Ces variations de masse résiduelles sur les continents
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Figure 2.4 – Trace au sol de GRACE et compromis entre résolution spatiale et temporelle
(Schmidt et al., 2008).

(produits L3) sont principalement dues au stock d’eau terrestre (TWS) (Landerer and Swenson,
2012).

Si les filtres permettent de réduire l’erreur, ils réduisent également la résolution du signal. La
puissance du signal en est également atténuée, pouvant empêcher la fermeture du bilan d’eau
régional (Landerer and Swenson, 2012). Plusieurs corrections additives ou multiplicatives peuvent
être appliquées aux données filtrées de GRACE pour restaurer l’ampleur du signal (Long et al.,
2015). Les données L3SH officielles sont fournies avec un facteur multiplicatif k (scaling parameter)
appelé paramètre d’échelle, facteur d’échelle ou facteur de gain. Le facteur d’échelle k̂ est calculé
par ajustement linéaire entre la série temporelle de TWSA modélisé par le modèle GLDAS-NOAH
(Rodell et al., 2004) (SI) et le même signal modifié par les prétraitements appliqués à GRACE
(SF ), à une échelle de 1˝ (Landerer and Swenson, 2012) :

k̂ “ Argmink

ÿ
pSI ´ k.SF q

2 (2.4)

Le Science Data Center fournit les paramètres d’échelle sur une grille de 1˝ qu’il faut multiplier
par les données filtrées de TWSA. Cependant, la résolution des données L3SH reste celle de »300
km, et les pixels de 1˝ ˆ 1˝ doivent être moyennés sur une zone suffisamment grande (Landerer
and Swenson, 2012).

Avantages et inconvénients. La grille de facteurs d’échelle suréchantillonne les données L3SH
à 1˝ˆ1˝ et permet à l’utilisateur de définir arbitrairement une zone d’étude avec plus de flexibilité
qu’une grille à 300 km de résolution, et restaure l’ampleur du signal GRACE. Cependant, Landerer
and Swenson (2012) soulèvent plusieurs défauts de cette méthode :

• Les facteurs d’échelle sont calculés indépendamment des données GRACE,

• les facteurs d’échelle sont optimisés pour prendre en compte les variations saisonnières et
intra-saisonnières, mais ne sont pas adaptés pour des signaux interannuels ou pour observer
des tendances sur le long terme,

• les facteurs d’échelle sont calculés sur un modèle ne prenant pas en compte certains flux
(fonte des glaciers, abstraction anthropique de l’eau souterraine) et risquent d’être faussés,
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notamment sur les zones semi-arides fortement irriguées.

Solutions mascons (L3M)

Des solutions mascons (pour mass concentrations) ont été développées après les solutions har-
moniques pour éviter les stries dans les solutions. Les solutions mascons consistent à appliquer des
contraintes spatiales et éventuellement temporelles a priori sur les solutions. Des solutions mas-
cons sont produites par deux membres du Science Data Center, JPL (Watkins et al., 2015) et CSR
(Save et al., 2016), mais aussi par le GFSC (Goddard Space Flight Center) (Loomis et al., 2019).

Les solutions mascons sont produites en considèrant que le globe peut être divisé en éléments de
masse discrets de taille et de forme voulue (mascons sphériques pour JPL, hexagonaux et pentago-
naux pour CSR). La contrainte de l’espace par une division en éléments de masse permet d’éliminer
les stries induites par l’acquisition exclusivement sur l’axe nord-sud des données GRACE. Cette
correction a priori permet d’éviter le striping en s’appuyant sur des informations géophysiques
plutôt que sur des algorithmes empiriques.

Watkins et al. (2015) décrit deux grands types de solutions L3M contraintes par des mascons
(Save et al., 2016; Watkins et al., 2015) :

1. Les mascons sont explicités par une formulation analytique, et les données GRACE (vitesse
et/ou accélération des satellites) sont directement utilisées pour estimer les variations de
masse sur chaque mascon (cas des mascons JPL (Watkins et al., 2015)),

2. les données GRACE (vitesse et/ou accélération des satellites) sont directement utilisées pour
estimer les variations de masse sur chaque mascon, mais chaque mascon est représenté par
une expansion en harmoniques sphériques tronquée et a donc une répercussion sur le reste
du globe (cas des mascons CSR (Save et al., 2016)).

Mascons JPL. Le JPL fournit des mascons mensuels de type 1 (Watkins et al., 2015). Les
mascons JPL résolvent le champ gravitationnel global en supposant une répartition de la masse
en calottes sphériques de 3˝ ˆ 3˝ et utilisent des données de modèles géophysiques globaux et un
cadre Bayésien pour contraindre les variations de masse et éliminer les erreurs de corrélation. La
solution obtenue souffre moins de leakage que les solutions L3SH. Les mascons obtenus subissent
deux étapes de post-traitement :

1. La réduction du phénomène de leakage sur les mascons côtiers (CRI - Coastal Resolution
Improvement) qui consiste à séparer les portions océaniques et terrestres des mascons côtiers
à l’aide de modèles (Scanlon et al., 2016; Wiese et al., 2016),

2. Le calcul d’un facteur d’échelle, similaire à celui des données L3SH, à partir du modèle
GLDAS-CLM (Community Land Model) (Watkins et al., 2015; Wiese et al., 2016). Ce facteur
d’échelle cherche à restaurer le signal perdu par agrégation en mascons de 3˝ ˆ 3˝. Il est
calculé entre les données CLM moyennées spatialement sur l’emplacement des mascons et les
données CLM natives. La résolution des facteurs d’échelle est à 0.5˝ en raison du décalage
entre les mascons, localisés sur des parallèles de 0.5˝, et le modèle CLM à une résolution
de 1˝, obligeant la désagrégation préalable des données CLM à 0.5˝ pour l’ajustement du
paramètre d’échelle. Comme pour les données L3SH, la résolution des facteurs d’échelle ne
change pas la résolution effective des mascons à 3˝ ˆ 3˝. Les pixels de 0.5˝ doivent donc
être moyennés sur la zone définie par l’utilisateur, permettant une plus grande flexibilité que
l’utilisation de mascons à 3˝ sur une grille pré-définie.
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Mascons CSR. Le CSR fournit des solutions mensuelles en mascons hexagonaux (et 12 penta-
gonaux) à une résolution de 1˝ (120 km de long) non contraints par des modèles géophysiques
(Save et al., 2016). Comme pour les solutions précédentes, ces mascons doivent être moyennés sur
des zones au moins aussi grandes que la résolution effective de GRACE (300 km).

Approches régionales. Les solutions L3SH ou L3M de CSR ne peuvent pas être simplement
interprétées pixel à pixel comme des images satellitaires classiques du fait de la dépendance des
signaux induite par le modèle des harmoniques sphériques (Longuevergne et al., 2010). Certaines
approches régionales sont ainsi développées pour éviter le striping et la contamination du signal
par d’autres parties du monde (Frappart et al., 2019; Ramillien et al., 2012).

2.3.1.3 Données utilisées, interprétation et utilisation

Les travaux présentés dans cette thèse utilisent les solutions mascons JPL RL06M, comme
il est recommandé pour la plupart des usages de GRACE en hydrologie (https://grace.jpl.
nasa.gov/data/choosing-a-solution/ ; dernier accès le 10 mai 2022). Après multiplication des
mascons par la grille de facteurs d’échelle, les pixels de 0.5˝ sont moyennés dans une zone d’au
moins 300ˆ 300 km2. Les données sont téléchargées sur https://podaac.jpl.nasa.gov (dernier
accès le 11 mai 2022). La série temporelle des données GRACE souffre de l’absence de données sur
plusieurs mois en raison des batteries vieillissantes des satellites GRACE en fin de vie (de 2011 à
2017) et des quelques mois de délai entre la fin de la mission GRACE et la mission GRACE-FO.

Les données RL06M sont des séries mensuelles d’anomalies de TWS (TWSA) par rapport à
la période 2004-2009 (période par défaut du produit). Elles peuvent être interprétées comme en
équation 2.5 :

TWSAt “ TWSt ´
ĘTWS2004´2009 (2.5)

avec TWSt le stock d’eau total au mois t, ĘTWS2004´2009 la moyenne de stock d’eau total sur tous
les mois entre janvier 2004 et décembre 2009, et TWSAt l’anomalie sur cette période.

La période de référence de l’anomalie peut être facilement changée en soustrayant la moyenne
de TWSA de la période choisie (Cooley and Landerer, 2019). Par exemple, l’anomalie de TWS par
rapport à la période 2010-2015 TWSA1t est :

TWSA1t “ TWSAt ´
ĞTWSA2010´2015 (2.6)

L’anomalie de TWS peut être interprétée comme la somme des anomalies des différents stocks
d’eau, des couches profondes aux plus superficielles (équation 2.7) :

TWSA “ GWSA` SMA` SWA` SNA` CWSA (2.7)
avec :

• TWSA : anomalie du stock d’eau total mensuel (TWS - Total Water Storage),

• GWSA : anomalie du stock d’eau souterraine (GWS - GroundWater Storage),

• SMA : anomalie d’humidité du sol dans la zone non saturée (ou zone vadose) (SM - Soil
Moisture),

• SWA : anomalie du stock d’eau de surface (SW - Surface Water),

• SNA : anomalie du stock de neige (SN - SNow),

• CWSA : anomalie du stock d’eau dans la biomasse (CWS - Canopy Water Storage).
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2.3.2 Humidité du sol

2.3.2.1 SMOS

La mission SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) est une mission de l’ESA, du CNES
et du CDTI (agence spatiale d’Espagne) visant à cartographier l’humidité du sol en suface (SSM,
Surface Soil Moisture) et la salinité des océans. Le satellite a été lancé le 2 novembre 2009 et possède
un radiomètre qui mesure les micro-ondes émises depuis la Terre avec une fréquence sensible au
contenu en eau (https://www.esa.int/Applications/Observing_the_Earth/FutureEO/SMOS/
Introducing_SMOS ; https://smos.cnes.fr/en/SMOS/index.htm, dernier accès 12 avril 2022).
Pour ces travaux, les données L3SM RE07 du Centre Aval de Traitement des Données SMOS
(CATDS, https://www.catds.fr/, dernier accès le 11 mai 2022) (Al Bitar et al., 2017) sont
utilisées. Elles fournissent entre autres la proportion humidité (en m3/m3) dans les cinq premiers
centimètres de sol avec une incertitude d’environ 0.04 m3/m3 à une résolution de 50 km (distribuées
à 25 km sur la grille EASE2 (Brodzik et al., 2012)) pour les orbites ascendantes et descendantes
(matin et soir) tous les trois jours.

Les données L4 d’humidité en zone racinaire (RZSM) (en m3/m3) (Al Bitar et al., 2013),
produites à partir des données SMOS L3SM RE04, sont également utilisées. Elles sont obtenues
en (i) modélisant l’infiltration de l’eau dans les couches 5-40 cm et 40-200 cm par deux modèles
de bilan hydriques différents (filtre exponentiel et équation de Richards respectivement) et (ii) en
intégrant le taux de transpiration avec la méthode de la FAO (Sheffield and Wood, 2011), le NDVI
à 16 jours de MODIS et les données climatiques de NCEP (National Centers for Environmental
Prediction).

2.3.2.2 SMAP

La mission SMAP (Soil Moisture Active Passive) vise à cartographier l’humidité du sol à
une résolution supérieure à SMOS. Le satellite, lancé le 31 janvier 2015, possède un radiomètre
d’une résolution de 40 km et un radar à bande L d’une résolution de 3 km. La synergie de ces
instruments devait permettre la désagrégation des données d’humidité du sol à une résolution
d’environ 10 km (Das et al., 2014). Depuis l’arrêt du fonctionnement du radar en juillet 2015, les
données SMAP sont issues du radiomètre seulement et sont produites et fournies à une résolution
similaire à celle de SMOS (https://smap.jpl.nasa.gov/, dernier accès le 11 mai 2022). Dans
ces travaux, les données L3 V006 d’humidité dans les 5 premiers centimètres du sol (en m3/m3)
(SMAP SPL3SMP.006) ainsi que les données L4 d’humidité en zone racinaire (SPL4SMGP.004)
sont utilisées. Les données L3 sont distribuées à une résolution de 36 km sur la grille EASE2
(Brodzik et al., 2012) pour les orbites ascendantes et descendantes tous les deux à trois jours. Les
données L4 sont fournies toutes les trois heures à une résolution de 9 km. Elles sont obtenues par
assimilation de la température de brillance de SMAP dans le modèle GEOS-5 CLSM (Catchment
Land Surface Model) avec un filtre de Kalman d’ensemble (Reichle et al., 2017).

Les données L3 et L4 sont téléchargeables sur les plateformes https://appeears.earthdatacloud.
nasa.gov et https://nsidc.org/data/smap/smap-data.html (dernier accès le 11 mai 2022).

2.3.2.3 ESA CCI

Les données CCI (Climate Change Initiative) de l’ESA (European Space Agency) fournissent
des séries temporelles globales d’humidité de surface (en m3/m3) issues de la fusion des mesures
de différents satellites. Trois jeux de données sont disponibles : le produit “ACTIVE” (actif) et le
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produit “PASSIVE” (passif) qui sont créés en fusionnant les produits d’humidité des diffusomètres
et des radiomètres respectivement, et le produit “COMBINED” (combiné) qui fusionne ces deux
jeux de données. Ces jeux de données ont l’avantage de couvrir une période temporelle de 40 ans,
de Novembre 1978 au 31 décembre 2020, alors que les satellites de SMOS et SMAP ne sont en
activité que depuis 2010 et 2015 respectivement. Les données “PASSIVE” V2 sont utilisées pour
ces travaux car elles combinent les données de capteurs similaires à ceux de SMOS et SMAP.
Ce sont des données journalières fournies à une résolution de 0.25˝. Elles sont téléchargeables sur
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/ (dernier accès le 11 mai 2022).

2.3.3 Indice de végétation et évapotranspiration MODIS

Les deux satellites Terra et Aqua ont été lancés respectivement en 1999 et 2002. Ils sont équipés
du capteur MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) qui acquiert les données
dans 36 bandes spectrales de 0.4 à 14.4 µm avec une résolution spatiale de 250 m à 1 km. Chacun
des deux satellites cartographie la Terre tous les un ou deux jours avec un temps de passage décalé
de 3 heures environ (10 : 30 pour Terra et 13 : 30 pour Aqua).

Ces travaux utilisent deux produits de MODIS : le NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index ) mensuel à 1 km (MOD13A3v006) (Didan et al., 2015) et l’évapotranspiration (ET) tous les
huit jours à 500 m (MOD16A2GFv006) (Running et al., 2019), téléchargés sur https://appeears.
earthdatacloud.nasa.gov (dernier accès le 11 mai 2022).

Le NDVI est un indice calculé à partir des réflectances des bandes spectrales rouge (R) et proche
infrarouge (NIR) (équation 2.8) dont la valeur se rapproche de 1 avec la densité de végétation verte.

NIR ´R

NIR `R
(2.8)

L’ET est calculée comme la somme de l’évaporation de la canopée humide, la transpiration de la
canopée sèche et l’évaporation du sol tous les huit jours par l’agloritme MOD16 avec une approche
de bilan énergétique basé sur l’équation de Penman-Monteith (Monteith, 1965). L’estimation de
l’ET se fait à partir de données météorologiques journalières (radiation, température et pression
de l’air, humidité) et d’autres données produites à partir des réflectances MODIS à 8 ou 16 jours
(occupation du sol, indice foliaire, albédo) (Mu et al., 2007, 2011; Running et al., 2019).

2.3.4 Eau de surface

La détection de l’eau de surface sur des images satellitaires optiques ou radar permet de car-
tographier les étendues d’eau. Les travaux présentés dans cette thèse utilisent (i) les produits de
surface en eau saisonniers dérivés des missions Landsat de la base de données Global Surface Wa-
ter et (ii) des cartes d’eau produites à partir des images optiques récentes Sentinel-2. Les cartes
d’eau dérivées de Sentinel-2 sont utilisées en combinaison avec des modèles numériques de terrain
(MNT) Pléiades très haute résolution pour quantifier les volumes des petits réservoirs composant
le système de récupération des eaux de pluie (chapitre 5).

2.3.4.1 Global Surface Water

Global Surface Water est une base de données produisant des cartes de surface en eau à partir
des images optiques de Landsat à une résolution de 30 m depuis 1984 à l’échelle globale (Pe-
kel et al., 2016). Plusieurs produits sont proposés par la base de données et téléchargeables sur
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https://global-surface-water.appspot.com/ (dernier accès le 8 mai 2022), notamment l’his-
torique mensuel des surfaces en eau, l’occurrence (% d’observations d’eau par rapport au nombre
d’observations valides) et l’étendue maximale d’eau observée sur la série temporelle. Les travaux
présentés dans le chapitre 5 utilisent l’étendue maximale, qui indique les pixels ayant été classés
au moins une fois en eau sur toute la série temporelle.

Les cartes d’eau mensuelles sont produites à l’échelle globale à partir des réflectances de plus
de trois millions d’images d’archives USGS L1T produites à partir des images Landsat 5, 7 et
8 (Dwyer, 2019). D’autres variables sont ajoutées aux réflectances pour la détection de l’eau, en
particulier, le NDVI et la transformation en modèle de couleur HSV (Teinte-Saturation-Valeur ou
Hue-Saturation-Value), plus adaptée à l’analyse des images, à partir des réflectances infrarouge à
courte longeur d’onde (SWIR2), proche infrarouge (NIR) rouge, verte et bleue.

La construction du modèle de détection d’eau est développée sur une base de données construite
sur 64 254 échantillons obtenus par interprétation visuelle, représentative de la variabilité spec-
trale des classes eau et non-eau à l’échelle globale. Les enveloppes des groupes de pixels de même
classe (clusters) sont tracées manuellement sur l’espace multidimensionnel des attributs des pixels
et les équations caractérisant les clusters sont obtenues par triangulation de Delaunay (Delaunay,
1934). Des confusions peuvent survenir en raison de la superposition des clusters, et la classification
est raffinée par un système expert sous la forme d’un arbre de décision séquentiel combinant les
caractéristiques multispectrales et multitemporelles des images Landsat, des données auxiliaires
(modèles numériques de terrain, ombres, coulées de lave, etc.), et d’autres éléments de connais-
sance experte pour les indécisions (par exemple un pixel fréquemment dans le cluster en eau sera
plus vraisemblablement en eau). Ce système expert est raffiné par itérations jusqu’à que les amé-
liorations observées ne soient plus notables, puis appliqué à l’échelle globale sur toute la série
temporelle.

La validation des cartes obtenues est faite sur 40 124 points de contrôle distribués géographi-
quement sur l’ensemble de la série temporelle. L’erreur de commission (pixels non eau classés en
eau) est estimée à moins de 1% sur 12 856 échantillons, et l’erreur d’omission (pixels eau classés
non eau) à moins de 5% sur 27 268 échantillons.

2.3.4.2 Modèle numérique de terrain très haute résolution (Pléiades)

Quatre MNT à 2 m de résolution produits à partir d’images stéréoscopiques Pléiades à 50 cm
de résolution sont utilisés. Trois d’entre eux sont produits à partir d’images acquises en juin 2016
(disponibles sur le catalogue d’Airbus Defense and Space, emprises (a), (b) et (c) sur la figure 2.5)
et le dernier a fait l’objet d’une acquisition en juin 2019 (emprise (d)), et couvrent respectivement
444, 322, 463 et 584 km2.

Les MNT de chaque zone ont été générés avec des paires d’images stéréoscopiques panchroma-
tiques de Pleiades et le logiciel ASP (Ames Stereo Pipeline) de la NASA (Beyer et al., 2019). Les
images ont toutes été acquises à la fin de la saison sèche où la quasi-absence d’eau au fond des
réservoirs permet l’accès à leur bathymétrie. Les zones du MNT présentant une absence de donnée
sont comblées par interpolation, notamment les zones en eau (lit des rivières ou eau résiduelle dans
les tanks par exemple), les nuages ou les sols très clairs dont la réflectance est saturée.

2.3.4.3 Sentinel-2

Des cartes d’eau sont fabriquées à partir d’une série temporelle d’images optiques Sentinel-2
L2A. Les données Sentinel-2 L2A sont corrigées par l’algorithme MAJA (Hagolle et al., 2017) et

35

https://global-surface-water.appspot.com/


CHAPITRE 2

Figure 2.5 – Localisation des MNT Pléiades.

téléchargées sur la plateforme https://www.theia-land.fr/ (dernier accès le 16 mai 2022). Ces
cartes sont réalisées sur quatre tuiles Sentinel-2 qui couvrent les quatre emprises Pléiades (section
2.3.4.2) : T44QGA (40 images), T44QHA (44 images), T44QHV (44 images) et T44QKE (71
images).

Pour chaque date d’acquisition, un modèle random forest (Breiman, 2001) est entraîné et validé
avec un échantillon aléatoire de 10 000 pixels eau et non-eau, et utilisé pour faire une classification
binaire des images. La sélection des échantillons peut être automatisée avec des bases de données
comme l’occurrence de Global Surface Water (sélection des pixels d’eau permanente), cependant
l’eau permanente ou quasi permanente est rare dans cette partie de l’Inde et ne permet pas d’échan-
tillonner différents types d’eau. Les échantillons en eau sont donc identifiés avec un seuillage de
NDWI (Normalized Difference Water Index) à 0 (Chowdary et al., 2008; McFEETERS, 1996;
Vanthof and Kelly, 2019). Les incertitudes du seuillage de NDWI est compensé par la robustesse
de l’algorithme random forest au bruit dans les labels jusqu’à 20% (Pelletier et al., 2017). Les
échantillons non-eau sont sélectionnés aléatoirement à une distance tampon des surfaces ayant un
NDWI négatif (surfaces supposément en eau).

La précision de ces cartes est évaluée contre des images optiques très haute résolution de
Google Earth Pro (acquises par Maxar Technologies ou CNES/Airbus). Les surfaces en eau de
16 tanks ont été détourées à la main à différentes dates qui correspondent à celle d’une image de
Sentinel-2 à cinq jours près, pour un total de 29 points. Les surfaces dérivées des images Sentinel-2
sont généralement sous-estimées par rapport aux images haute résolution, avec une erreur relative
moyenne de +17.5 %.

2.3.5 Précipitations TRMM

La mission TRMM (Tropical Rainfall Measurement Mission), lancée en 1997, quantifie les pré-
cipitations à l’aide de plusieurs instruments : un radar météorologique (PR - Precipitation Radar)
d’une résolution de 5 km, un capteur passif micro-ondes (TMI - TRMM Microwave Imager) me-
surant l’intensité des radiations aux fréquences 10.7, 19.4, 21.3, 37, et 85.5 GHz à une résolution
de 50 km, et un capteur infrarouge (VIRS - Visible Infrared Scanner) mesurant les réflectances à
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0.63, 1.6, 10.8 et 12 micromètres à une résolution de 2.4 km. La mission TRMM fournit plusieurs
produits de précipitations estimées avec différents algorithmes. Les travaux présentés dans cette
thèse utilisent les données 3B43 Version 7 qui fournissent le taux de précipitation mensuel moyen
horaire (en mm/heure) sur une grille de 25˝ ˆ 25˝ entre les latitudes 50˝S et 50˝N. Elles sont pro-
duites à partir des estimations de précipitations mensuelles avec une approche basée sur la loi du
rayonnement de Planck et les données micro-ondes TMI, combinées à des données de pluviomètres
(MacRitchie (2017), https://gpm.nasa.gov/missions/TRMM/satellite/TMI, dernier accès le 7
juin 2022). Les taux de précipitations moyens mensuels sont fournis avec une erreur quadratique
moyenne (RMSE - Root Mean Squared Error) spatialisée calculée par rapport aux mesures pluvio-
métriques. Le RMSE varie de 0.02 à 0.33 mm/heure (0.11 mm/heure en moyenne) sur le Telangana
durant les mois de fortes précipitations (de juin à octobre) de 2002 à 2020, et peut représenter de
19 à 151% du taux estimé (40% en moyenne). Les données 3B42 Version 7 sont également utilisées,
et fournissent des taux de précipitations tous les 3 heures à une résolution de 0.25˝ issus de la
fusion des estimations des différents capteurs avec les mesures pluviométriques.

2.4 Modèles

Les variables hydrologiques ne sont généralement pas directement accessibles par télédétection,
et leur estimation à partir de données satellitaires nécessite des modèles de transfert radiatif ou
physiques et/ou des données de forçage, comme c’est le cas pour les précipitations de TRMM,
l’humidité de surface de SMOS et SMAP, ou l’ET de MODIS. Les modèles hydrologiques comme
les modèles de surface terrestre (LSM - Land Surface Models) permettent de décrire les cycles
de l’eau et d’énergie à la surface de la Terre, et d’estimer en particulier l’évapotranspiration, le
ruissellement ou l’humidité des premiers mètres de sol à partir de données de forçage et/ou de
l’assimilation de données satellitaires.

Dans ces travaux, la sensibilité des estimations de SSM et RZSM est évaluée par comparaison
des estimations dérivées de la température de brillance de SMOS et SMAP mais également avec
les sorties de deux modèles : GLDAS-NOAH et GLEAM. En l’absence de données satellitaires ou
de réseau dense de mesures in situ, l’évapotranspiration potentielle et l’estimation du ruissellement
nécessaires à la fermeture du bilan des échanges hydriques sont également modélisés.

2.4.1 GLDAS

GLDAS (Global Land Data Assimilation System) est un ensemble de modèles de surface qui
génère une grande diversité de variables d’état et de flux de surface en combinant des données
satellitaires et des données terrain (Rodell et al., 2004). Quatre modèles GLDAS sont actuellement
disponibles : NOAH, CLSM (Catchment Land Surface Model), CLM (Community Land Model) et
VIC (Variable Infiltration Capacity). Ces travaux utilisent les sorties du modèle GLDAS-NOAH,
qui est le plus fréquemment utilisé dans les études sur les données GRACE.

Plusieurs versions de GLDAS sont disponibles, avec (version 2.2) ou sans assimilation de don-
nées (versions 2.0 et 2.1). Pour ces travaux, les données version 2.1, indépendantes des données
GRACE, seront préférées à la version 2.2, qui les assimile. En particulier, les données mensuelles de
SSM, RZSM et de ruissellement à 0.25˝ de 2002 à 2021 sont utilisées. Les données sont accessibles
sur le GES DISC (National Aeronautics and Space Administration Goddard Earth Science Data
Information and Services Center, https://disc.gsfc.nasa.gov/, dernier accès le 11 mai 2022).
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2.4.2 GLEAM

Le modèle GLEAM (Global Land Evaporation Amsterdam Model) est un ensemble d’algo-
rithmes qui estime l’humidité du sol ainsi que les différentes composantes de l’évapotranspiration à
partir de données satellitaires (dont CCI et MODIS) (Martens et al., 2017; Miralles et al., 2011). Ces
travaux utilisent les données de la version 3.5b de SSM (SMsurf) et de RZSM (SMroot), distribuées
à 0.25˝ sur la période 2003-2020. Les données sont téléchargeables sur https://www.gleam.eu/
(dernier accès le 11 mai 2022).

2.4.3 Évapotranspiration potentielle

Le jeu de données “RM-OBS/PU Potential Evapotranspiration and Supporting Forcing L4
3-Hourly 0.25ˆ0.25 degrees” propose des séries temporelles d’évapotranspiration potentielles cal-
culées à partir de données météorologiques et de rayonnement issues d’une série de réanalyses, de
données satellitaires et de données de terrain spatialisées (Peng, 2019; Peng et al., 2019). Trois
jeux de données sont fournis : l’évapotranspiration potentielle de l’eau libre calculée par l’équation
de Penman (Penman and Keen, 1948), celle calculée par l’équation de Priestley-Taylor (Priest-
ley and Taylor, 1972), et l’évapotranspiration potentielle de référence calculée par l’équation de
Penman-Monteith selon l’approche de la FAO56 (Walter et al., 2012). Ces trois séries sont four-
nies toutes les trois heures à une résolution de 0.25 ˆ 0.25˝ de 1984 à 2016 par le jeu de données
PET_PU_3H025_002, téléchargeable sur https://disc.gsfc.nasa.gov/ (dernier accès le 11
mai 2022).
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2.5 Ce qu’il faut retenir
• Une diversité de données satellitaires et de modèles multi-sources permet d’estimer une mul-

titude de variables environnementales à large échelle.

• En particulier, les données gravimétriques GRACE, les données d’humidité du sol SMOS
et SMAP et les modèles numériques de terrain très haute résolution combinés à des séries
temporelles de surfaces en eau sont des données uniques pour respectivement le suivi de l’eau
souterraine, de l’irrigation et du volume des petites retenues d’eau du RHS.

• Les différences d’unité, de résolution spatiale et temporelle, d’étendue spatiale et de période
d’acquisition requièrent une homogénéisation des données préalable à leur comparaison.

• Les données in situ, disponibles à moins large échelle que les données satellitaires, sont
utilisées pour la validation des approches développées dans ces travaux.
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Chapitre 3

Potentiel des données GRACE et SMOS
pour le suivi des stocks d’eau souterraine
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3.1 Introduction
L’étude et la compréhension des phénomènes hydrologiques et anthropiques est essentielle pour

une meilleure gestion des ressources en eau, en particulier dans les zones semi-arides fortement
anthropisées où les processus hydrologiques naturels sont perturbés par les activités humaines.
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L’Inde est un exemple flagrant de la surexploitation des ressources pour l’irrigation. 80% de l’eau
consommée est destinée à l’irrigation, dont 65% provenant de l’eau souterraine. En particulier,
dans l’État du Telangana (Inde du Sud), l’irrigation du riz représente 80% de la consommation en
eau souterraine (Ferrant et al., 2014; Perrin et al., 2012). Les pénuries d’eau sont fréquentes du
fait de la fréquence des épisodes de recharges et de l’intensité des pompages.

Le suivi local de l’eau souterraine sur le Telangana est assuré par un réseau de plus de 1000
piézomètres d’observation, mais reste difficile du fait de la forte hétérogénéité spatiale de la mesure,
elle même représentative d’un état très localisé de la nappe. Cette nature ponctuelle de la don-
née nécessite un grand nombre d’observations pour rendre plus robuste l’estimation de l’état de la
nappe au niveau régional. Contrairement aux études de terrain coûteuses et localisées, la télédétec-
tion permet de restituer directement ou indirectement une diversité de phénomènes hydrologiques
(ruissellement, recharge, stockage transitoire de surface ou souterrain, évapotranspiration liée à la
végétation naturelle et irriguée) dans le temps et dans l’espace à grande échelle. Une variété de don-
nées spatialisées issues de satellites ou de modèles permet le suivi des stocks et flux d’eau (anomalie
du stock d’eau total de GRACE, l’humidité de surface de SMOS, précipitations TRMM) et de la
végétation (NDVI de MODIS, cartes d’occupation du sol produites à partir des données optiques
Sentinel-2) avec une grande diversité de capteurs, de résolutions temporelles, et d’incertitudes de
restitution des variables environnementales ou hydro-agronomiques.

Les données GRACE et SMOS sont des données uniques en hydrologie. Les données gravimé-
triques de GRACE fournissent depuis 2002 des anomalies mensuelles de stock d’eau sans limite
de profondeur, incluant notamment les ressources en eau souterraine. Les données SMOS suivent
quant à elles tous les trois jours l’humidité des cinq premiers centimètres du sol, signature des
phénomènes naturels (précipitations) et des activités anthropiques (irrigation). Ces données d’ex-
ception apportent un suivi spatialisé, régulier et global depuis 20 ans pour GRACE et 12 ans
pour SMOS de ces deux stocks essentiels pour la compréhension des phénomènes hydrologiques et
des usages de l’eau, auparavant réalisable uniquement par des réseaux d’observation généralement
épars ou inexistants car coûteux à mettre en place.

Malgré les apports des données satellitaires (séries temporelles spatialisées longues à grande
échelle), la précision des données in situ demeure essentielle pour la compréhension des systèmes
à échelle locale, et ces dernières sont utilisées pour la validation des résultats issus d’approches
utilisant des mesures satellitaires et des sorties de modèles.

Ce chapitre s’intéresse donc à l’intercomparaison et la mise en cohérence des dynamiques tem-
porelles et spatiales des données disponibles (in situ, satellitaires, modèles) sur la zone granitique
du Telangana afin de déterminer l’impact de l’irrigation sur les ressources en eau souterraine. Une
attention particulière est apportée au potentiel des données GRACE et SMOS pour le suivi des
ressources en eau souterraine et de ses usages, et à comment ces séries temporelles spatialisées et
régulières pourraient permettre de lever certains verrous de connaissances hydrologiques.

Une première partie décrit le travail préliminaire d’homogénéisation nécessaire pour la com-
paraison d’une multiplicité de données hétérogènes. Une seconde partie s’intéresse à l’évolution
temporelle du stock d’eau total de GRACE et d’eau souterraine des données in situ à l’échelle
du Telangana, et la troisième partie à la quantification du stock d’eau souterraine par GRACE
et d’autres données satellitaires ou sorties de modèles spatialisées. La dernière partie est consa-
crée au potentiel des données SMOS pour la détection et la quantification des activités humaines
d’irrigation, et comporte un article soumis à IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters.
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3.2 Homogénéisation des données

3.2.1 Résolution spatiale et temporelle, projection

La comparaison des données hétérogènes traitées dans ce chapitre nécessite une homogénéisa-
tion préalable de leurs résolutions spatiale et temporelle. Elles sont adaptées pour correspondre à
celles des données GRACE, qui sont les plus limitantes en terme de résolution spatiale (300 km) et
temporelle (1 mois). Comme expliqué en section 2.3.1.3, les données GRACE RL06M sont fournies
avec une grille de facteurs d’échelle de 0.5˝ ce qui permet à l’utilisateur de moyenner les pixels
ré-échantillonnés dans une zone d’étude arbitrairement choisie de surface suffisamment grande (au
minimum 300ˆ 300 km2). La zone d’étude délimitée ici concerne la zone granitique du Telangana,
qui constitue un aquifère hétérogène dont les propriétés à l’échelle régionale, notamment la porosité
efficace, a fait l’objet d’études du BRGM et du NGRI (Dewandel et al., 2017a; Maréchal et al.,
2006). Cette zone, détourée à la résolution des données GRACE suréchantillonnées (0.5˝), couvre
une surface de 113 000 km2 (zone rose sur la figure 1.2).

Les données déjà spatialisées comme les données satellitaires ou sorties de modèles sont repro-
jetées dans un même système de projection (ici la projection de GRACE, WGS84) et rééchan-
tillonnées à la même résolution spatiale (ici moyennées dans la zone d’étude de 113 000 km2). Les
données de résolution temporelle supérieure à GRACE sont agrégées temporellement à un mois.

3.2.2 Unité

Les données satellitaires ou sorties de modèles quantifient des stocks et flux d’eau à différentes
unités. Par exemple, la pluie de TRMM est en mm, l’humidité de surface de SMOS en fraction
d’humidité dans le sol, et l’évapotranspiration de MODIS en kg/m2. Les données GRACE sont
encore une fois les plus limitantes en terme d’unité, puisqu’elles restituent des anomalies (et non
une quantité absolue) par rapport à la moyenne sur la période 2004-2009 de stock d’eau total
(TWS - Total Water Storage) en lame d’eau équivalente en cm. Les hauteurs d’eau quantifiées
par les différents jeux de données (pluie, humidité du sol SMOS et SMAP, humidité du sol des
modèles, évapotranspiration de MODIS) sont donc converties en anomalies de hauteur d’eau (cm)
par rapport à la moyenne d’une même période de référence, adaptée en fonction des données
comparées. Par exemple, la période 2004-2009 ne peut pas être utilisée pour comparer les données
GRACE aux données SMOS et SMAP, acquises à partir de 2010 et 2015. La période doit être
suffisamment longue (plusieurs années) pour approcher la moyenne de la série. L’anomalie SAt

d’une grandeur S à l’instant t par rapport à une période P est calculée par l’équation 3.1 :

SAt “ St ´
ĎSP (3.1)

avec Sptq la quantité S à l’instant t, ĎSP la moyenne de la quantité S sur la période P .

3.2.3 Spatialisation des données piézométriques

Les données piézométriques enregistrent une variation mensuelle locale de la profondeur de la
nappe sur 1006 puits suivis de 2007 à 2020 sur la zone d’étude. L’interpolation spatiale de ces
profondeur par maille de 5 km permet de caractériser une variation régionale de la nappe. Les
hauteurs d’eau sont interpolées par pondération inverse à la distance des puits (méthode IDW
- Inverse Distance Weighting). L’anomalie de stock d’eau souterraine (GWSA - GroundWater
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Storage) est le produit de l’anomalie de hauteur d’eau (GWLA) et de la porosité efficace de
l’aquifère (Sy, specific yield) :

GWSAt “ ´Sy.GWLAt “ Sy.pĞGWLP ´GWLtq (3.2)

Le Sy des différentes couches de l’aquifère granitique du Telangana a fait l’objet d’études du
BRGM (Bureau de Recherches Geologiques et Minières) et du NGRI (Indian National Geophysical
Research Institute) sur plusieurs bassins de tailles variées (58 à 983 km2) (Dewandel et al., 2010,
2012, 2017a) mais il n’est pas connu à large échelle. Dans cette étude, le Sy est calibré par ajus-
tement linéaire entre les cartes d’anomalies de hauteur d’eau in situ (GWLA) et une estimation
du GWSA par des données satellitaires spatialisées GWASsat (différence entre l’anomalie TWS de
GRACE et l’anomalie d’humidité en zone racinaire (RZSM) de GLEAM) sur la période 2007-2020.
Le Sy est estimé en minimisant le critère des moindres carrés (somme des carrés des écarts entre
le GWSA in situ et GWASsat :

Sy “ ArgminSy

ÿ

t

pGWSAsatt ´GWSAin situtq
2

“ ArgminSy

ÿ

t

pTWSAGRACEt ´ RZSMAGLEAMt ´ Sy.GWLAtq
2

avec GWSAsatt et GWSAin situt les estimations d’anomalie de stock d’eau souterraine (par rapport
à la moyenne sur la période 2007-2020) au mois t issues respectivement des données satellitaires et
de modèle, et des mesures piézométriques, TWSAGRACEt , RZSMAGLEAMt , GWLAt les anomalies
de TWS, RZSM et GWL issues respectivement de GRACE, GLEAM et des mesures piézomé-
triques, et Argmin la fonction désignant l’ensemble des valeurs de Sy pour laquelle la quantité
pGWSAsatt ´GWSAin situtq

2 atteint sa valeur minimale.
Le Sy est estimé à 4.7%, une valeur légèrement haute par rapport à celle attendue, mais du

bon ordre de grandeur et cohérente car intermédiaire entre les Sy des deux couches de l’aquifère
granitique (10% pour la saprolite, 1% pour le granite fracturé, voir section 1.2.1).

3.3 Évolution des ressources en eau à l’échelle du Telangana

3.3.1 Interprétation qualitative des séries temporelles

L’État du Telangana est soumis à un climat tropical sec/semi-aride, caractérisé par une saison
de mousson (juin à octobre) durant laquelle 90% des précipitations annuelles se produisent. Ce
cycle annuel, visible sur les précipitations TRMM, est également restitué par les séries temporelles
du TWS de GRACE et du GWS dérivé des données in situ (figure 3.1). Ce climat bimodal marque
fortement les fluctuations des variables hydrologiques. Les ressources de surface et souterraines
sont plus ou moins reconstituées chaque année selon le cumul des précipitations de la mousson,
tandis que l’absence de pluie combinée aux prélèvements pour l’irrigation et à la faible capacité
de l’aquifère contribuent à les vider rapidement pendant la saison sèche. L’amplitude des fluctua-
tions annuelles de TWS sur le Telangana, pouvant atteindre 60 cm, est parmi les plus importantes
enregistrées par la mission GRACE depuis 2002 à l’échelle mondiale. Les trois séries temporelles
de pluie, TWS et GWS sont cohérentes malgré l’hétérogénéité de leurs modes d’acquisition, no-
tamment pour l’identification des années sèches de 2009 et 2016 : les faibles précipitations de la
mousson (“mousson sèche”) ne suffisent pas à reconstituer les stocks d’eau totaux et souterrains, qui
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sont particulièrement bas pendant la saison sèche suivante. Le cycle hydrologique annuel domine
les signaux (alternance saison humide/saison sèche), mais le TWS et les précipitations semblent
subir des perturbations climatiques à court terme qui obéissent à un cycle d’environ 3 ans, dus
aux phénomènes El Niño et La Niña (Asoka et al., 2017; Vissa et al., 2019).

Figure 3.1 – Séries temporelles de pluie, TWS et GWS (anomalies 2008-2020). L’enveloppe d’in-
certitude du TWS correspond aux incertitudes des mascons fournies avec le produit RL06M moyen-
nées dans la zone d’étude.

3.3.2 Tendances à long terme

Plusieurs régions du monde, en particulier l’Inde du Nord, sont sujettes à une baisse rapide
des ressources en eau souterraines, observation appuyée par des études de tendance sur des puits
d’observation (Asoka et al., 2017) ou sur les données GRACE (Chen et al., 2014; Rodell et al.,
2018; Tiwari et al., 2009). Les mêmes études dans l’Inde du Sud semblent suggérer le phénomène
inverse avec une tendance positive calculée à partir du TWS de GRACE depuis 2002 (Cao and
Roy, 2020; Rodell et al., 2018; Tiwari et al., 2009; Vissa et al., 2019), confirmées par une sélection
de données piézométriques du CGWB (Indian Central GroundWater Board) donnant les mêmes
tendances caractérisant une remontée du niveau de nappe dans ces régions. Ces observations sont
souvent attribuées à une augmentation des précipitations et au succès de politiques locales (Asoka
et al., 2017; Bhanja et al., 2017; Panda and Wahr, 2016), mais vont à l’encontre des études terrain
et des enquêtes auprès des agriculteurs qui notent une augmentation du nombre de puits défaillants
et un stress hydrique croissant de la végétation (Merriott, 2016; Srinivasan et al., 2015).

Deux principaux phénomènes expliquent ces conclusions contradictoires sur l’Inde du Sud :
les caractéristiques des aquifères et les biais d’observations sur les données in situ. D’abord, les
aquifères granitiques et basaltiques de l’Inde du Sud (Deolankar, 1980; Maréchal et al., 2006) pos-
sèdent une faible capacité de stockage par rapport aux aquifères profonds des roches sédimentaires
de l’Inde du Nord, où la profondeur d’eau peut atteindre une centaine de mètres (Chidambaram
et al., 2009; Singh et al., 2005). Les premiers se remplissent et se vident en grande partie chaque
année, alors que les ressources anciennes des seconds disparaissent au fil des années avec leur sur-
exploitation (figure 3.2a), et l’interprétation des tendances calculées sur les séries de TWS sur ces
deux aquifères diffèrent. Ceci est illustré en figure 3.2a par les tendances des séries de TWS sur
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Table 3.1 – Tendances annuelles calculées sur les séries de TWS de GRACE dans la littérature.

Référence Période Zone
Inde du Nord Inde du Sud

Asoka et al. (2017) 2002-2013 -2 cm/an +1-2 cm/an
Rodell et al. (2018) 2002-2018 -2 cm/an +0.7 cm/an
Tiwari et al. (2009) 2002-2008 -2.9 cm/an -

l’État du Telangana et l’Inde du Nord (États du Punjab, Rajasthan et Haryana). Comme dans Ti-
wari et al. (2009) et Rodell et al. (2018), le cycle saisonnier est préalablement éliminé du TWS par
la méthode STL (Seasonal Trend decomposition based on Loess) (Cleveland et al., 1990), laissant
un signal résiduel (en gris sur la figure 3.2a). La pente est ensuite calculée avec l’estimateur de
Theil-Sen (Gilbert, 1987) et soumise au test non paramétrique modifié de Mann-Kendall (Hamed
and Ramachandra Rao, 1998) utilisé pour évaluer le degré de significativité des tendances (Asoka
et al., 2017; Jena et al., 2021). La tendance est significative pour une p-valeur du test inférieure à
0.05. Le TWS sur l’Inde du Nord décline très clairement avec une perte de 2.6 cm/an estimée sur
la période 2002-2021, cohérente avec les autres estimations trouvées dans la littérature (table 3.1).
Le TWS sur le Telangana, en revanche, ne semble pas subir de changement aussi important sur
le long terme. En effet, comme indiqué en section 3.3.1, les précipitations annuelles sont soumises
aux oscillations El Niño qui induisent une alternance de périodes sèches et humides de quelques
années. Aussi, la tendance positive de 1.1 cm visible entre 2002 et 2013 (figure 3.2a), confirmant
les résultats de Asoka et al. (2017) et Rodell et al. (2018), rend surtout compte de la succession
de la grande sécheresse précédant le début d’acquisition des données GRACE et d’une période
plus humide lui succédant. Ces périodes climatiques s’équilibrent sur des périodes plus longues (les
faibles précipitations indiquent une nouvelle période sèche entre 2014 à 2020, suivie par des préci-
pitations intenses en 2020), expliquant l’absence de tendance significative sur la période 2002-2021
(figure 3.2a). Aussi, à ce jour, les tendances du signal GRACE sur un aquifère peu profond comme
celui Telangana reflètent des périodes climatiques de court terme, et non une évolution durable
des ressources en eau (baisse ou augmentation) comme c’est le cas sur un aquifère à forte capacité
de stockage comme en Inde du Nord.

Les études de pente sur les puits d’observation sont aussi soumises à plusieurs biais d’observa-
tion, que Hora et al. (2019) présentent comme le paradoxe de l’Inde du sud (Groundwater Recovery
Paradox in South India). Les tendances positives observées sont dues au “biais du survivant”, qui
consiste à sélectionner pour l’étude seulement les puits répondant à certains critères. En particu-
lier, les puits conservés pour l’analyse sont généralement ceux dont la série temporelle montre une
tendance significative (Asoka et al., 2017) ou est la plus complète (Asoka et al., 2017; Bhanja et al.,
2016). Or, des séries temporelles lacunaires peuvent être expliquées par des niveaux de remplissage
extrêmement faibles, en dessous du capteur et donc indétectables, mais qui sont pourtant une in-
dication essentielle du stress. Quant aux pentes positives observées sur le TWS de GRACE, Hora
et al. (2019) suggèrent que la résolution spatiale est insuffisante pour identifier les diminutions
locales des stocks d’eau souterraine, ce qui est particulièrement problématique dans le cas d’un
aquifère granitique hétérogène comme celui de l’Inde du Sud (Dewandel et al., 2011; Perrin et al.,
2011).
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(a) (b)

Figure 3.2 – (a) Comparaison du TWS de GRACE (anomalies 2004-2009) de l’État du Telangana
(Inde du Sud) et des États du Punjab, Rajasthan et Haryana (Inde du Nord). La pente (ligne
pointillée) est calculée sur le signal entre 2002 et 2021 dont le cycle annuel est éliminé par STL
(Seasonal Trend decomposition based on Loess, courbe grise) et soumise à un test de Mann-Kendall.
Pour le Telangana, une pente est également calculée entre 2002 et 2013 (ligne pointillée fine).
Les tendances significatives sont indiquées par une p-valeur inférieure à 0.05. (b) Localisation de
différents États Indiens. Le fond de carte est l’anomalie de TWS de GRACE d’avril 2002 (mascons
JPL RL06M).

3.4 Déconvolution de GRACE à l’échelle du Telangana

3.4.1 Équation générale de bilan d’eau

Les anomalies de TWS de GRACE sont des données informatives précieuses en hydrologie
continentale. Plusieurs études ont estimé les variations de GWS à large échelle (Breña-Naranjo
et al., 2014; Cao and Roy, 2020; Frappart et al., 2019; Papa et al., 2015; Rodell et al., 2018;
Rzepecka and Birylo, 2020; Tiwari et al., 2009; Zhang et al., 2020) à partir du TWS de GRACE,
en séparant les contribution des différents réservoirs hydrologiques (déconvolution du TWS) (voir
Frappart and Ramillien (2018) pour une synthèse bibliographique). En effet, le produit mensuel
d’anomalies de masse de surface fourni par GRACE représente l’anomalie mensuelle du stock d’eau
total (équation 3.3) :

TWSA “ GWSA` SMA` SWA` SNA` CWSA (3.3)

avec :

• TWSA : anomalie mensuelle du stock d’eau total (TWS - Total Water Storage),
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• GWSA : anomalie mensuelle du stock d’eau souterraine (GWS - Groundwater Storage),

• SMA : anomalie mensuelle d’humidité du sol dans la zone non saturée (ou zone vadose) (SM
- Soil Moisture),

• SWA : anomalie mensuelle du stock d’eau de surface (SW - Surface Water),

• SNA : anomalie mensuelle du stock de neige (SN - SNow),

• CWSA : anomalie mensuelle du stock d’eau dans la biomasse (CWS - Canopy Water Storage).

Contrairement à GWSA, les autres composantes de cette équation sont quantifiables par les
données satellitaires (détection de la neige, de l’eau de surface, et de l’humidité du sol jusqu’à une
certaine profondeur grâce à des modèles ou aux récentes missions satellitaires SMOS et SMAP).
Un bilan résiduel permet d’isoler GWSA en soustrayant du TWSA de GRACE les variations de
stock des autres réservoirs (équation 3.4) :

GWSA “ TWSA´ SMA´ SWA´ SNA´ CWSA (3.4)

3.4.1.1 État de l’art

Ce bilan est à adapter en fonction de la zone d’étude. L’influence de l’eau stockée par la biomasse
étant en dessous du seuil de détectabilité de GRACE (Rodell et al., 2005), ce terme est rarement
considéré dans le bilan (Frappart et al., 2019; Rodell et al., 2009). Quand il est effectivement
intégré par souci de fermeture du bilan, il est simulé par des modèles de surface terrestre (LSM,
Land Surface Models) comme GLDAS (Sun et al., 2019; Vissa et al., 2019). SNA peut être simulée
par des modèles comme GLDAS (Rodell et al., 2007) et a fait l’objet d’estimations avec des
modèles numériques de terrain (MNT) très haute résolution (Deschamps-Berger et al., 2020), mais
est négligée sur les zones rarement ou non enneigées (Frappart et al., 2019; Papa et al., 2015). Le
volume d’eau de surface SWA peut être quantifié par imagerie satellitaire, en combinant l’étendue
des surfaces en eau détectées sur des images radar ou optiques à l’altimétrie radar (Frappart et al.,
2019; Papa et al., 2015) ou des MNT (voir introduction de l’article en section 5.3 pour une revue
de ces méthodes). Dans les zones semi-arides et arides, l’eau stockée en surface est souvent négligée
et la variation de TWS est attribuée à l’eau souterraine et à l’humidité du sol SMA et GWSA
(Frappart et al., 2019; Papa et al., 2015; Sun et al., 2010; Yeh et al., 2006).

L’humidité du sol dans la couche superficielle (0-5 cm) et dans les couches plus profondes est
difficile à évaluer. Certaines régions bénéficient d’un réseau d’observation dense comme l’ISWS
Illinois State Water Survey (Yeh et al., 2006), mais de telles données sont rarement disponibles.
L’humidité du sol dans la zone non saturée (SM) est donc généralement estimée avec RZSM
(humidité jusqu’à 1 ou 2 m de sol) évaluée par des modèles : NLDAS (North American Land Data
Assimilation System) (Breña-Naranjo et al., 2014; Sahour et al., 2020; Seyoum and Milewski, 2017;
Sun et al., 2010, 2012) ou son équivalent global GLDAS (Global Land Data Assimilation System)
(Ali et al., 2021; Chen et al., 2019; Jyolsna et al., 2021; Karunakalage et al., 2021; Rodell et al.,
2007, 2009; Yin et al., 2018, 2020; Zhang et al., 2021b; Zuo et al., 2021), WGHM (WaterGAP global
hydrology model) (Frappart et al., 2019), EALCO (Ecological Assimilation of Land and Climate
Observations) (Zhong et al., 2021). Depuis 2009 et 2015 les missions SMOS et SMAP fournissent
un produit global d’humidité du sol à 0-5 cm, et des estimations de l’humidité en zone racinaire
(jusqu’à un mètre de profondeur).
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Le GWSA est généralement validé par des données piézométriques converties en anomalies de
GWS avec une valeur moyenne de Sy (Breña-Naranjo et al., 2014; Ferrant et al., 2014; Frappart
et al., 2019; Miro and Famiglietti, 2018; Zaitchik et al., 2008). Une valeur moyenne de Sy permet
d’évaluer un ordre de grandeur, car sa variabilité est forte.

3.4.1.2 Cas du Telangana

La contribution de l’eau de la canopée (CWSA) et la neige (SNA) est négligeable dans le
TWS du Telangana. L’eau de surface est représentée par les rivières, les grands lacs de barrage et
le système de récupération des eaux de pluies (RHS, Rainwater Harvesting System) composé de
centaines de milliers de petits réservoirs. Les rivières ne sont pas pérennes et ne sont actives que
quelques mois pendant et après la mousson, à l’exception des fleuves majeurs de la Godavari et la
Krishna (Figure 1.2). Le NRLD (National Registry of Large Dam) estime la capacité maximale des
principaux grands lacs de barrages référencés autour de 113 mm. La capacité maximale du RHS
sur le Telangana a été estimée à 24 mm (voir chapitre 5). Ce réservoir potentiel de 137 mm peut
représenter jusqu’à 22% de la fluctuation annuelle du TWS de GRACE. Cependant les retenues
d’eau sont rarement simultanément pleines et leur remplissage est limité, et l’eau stockée en surface
peut être négligée la plupart du temps. Aussi, seules les contributions de l’humidité du sol et de
l’eau souterraine au signal GRACE sont considérées comme significatives, et l’équation 3.4 peut
être simplifiée en :

TWSA “ GWSA` SMA (3.5)

3.4.2 Sensibilité du GWS estimé à différents jeux de données

La déconvolution du TWS est réalisée à l’échelle de la zone granitique du Telangana d’étendue
similaire à la résolution de GRACE (113 000 km2) (zone rose sur la figure 1.2). À l’instar de la
majorité des approches de déconvolution, SMA est modélisé avec l’anomalie de RZSM de quatre
jeux de données : les sorties des modèles GLDAS-NOAH et GLEAM, et les produits L4 de SMOS
et SMAP. La profondeur de la zone racinaire varie selon les modèles (2 m pour GLDAS-NOAH,
1 m pour SMOS et SMAP, non précisé pour GLEAM), mais pour cette application, le RZSM des
quatre modèles est converti en hauteur d’eau équivalente pour une zone racinaire d’une profondeur
d’1 m. La figure 3.3 représente la variation temporelle de l’humidité du sol des différents produits de
RZSM. Tous les produits sont logiquement corrélés aux précipitations, à l’exception du produit L4
de SMOS qui montre une augmentation presque systématique de l’humidité du sol entre décembre
et mars, alors même que cette période sèche est marquée par de très faibles précipitations. Cette
augmentation de l’humidité, coïncidant avec le début de la saison culturale de la saison sèche,
semble être causée par l’irrigation des cultures et particulièrement l’inondation des rizières (voir
section 3.5.1).

Les estimations de GWSA sont comparées avec le GWSA dérivé des données in situ mensuelles
(produites comme expliqué en section 3.2.3) avec le coefficient de corrélation de Pearson (R) et le
coefficient de détermination (R2). Ces résultats sont comparés au cas “sans déconvolution” où le
TWSA de GRACE est directement comparé au GWSA in situ. La figure 3.4 représente les séries
temporelles de GWSA estimé par déconvolution, le TWSA de GRACE et le GWSA dérivé des
données in situ ainsi que les nuages de points associés. La longueur variable des séries temporelles
des RZSM rend difficile la comparaison des résultats, aussi les R et R2 sont calculés sur des séries
de même taille sur deux périodes : la période de 2010-2018 (intersection des périodes temporelles
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Figure 3.3 – Anomalies de RZSM (période 2015-2020) et précipitations.

Table 3.2 – R et R2 entre les données in situ et le GWSA estimé par déconvolution pour différents
jeux de données. La dernière colonne compare directement le GWS in situ et TWSA de GRACE.
Les métriques sont calculées pour différentes périodes : la série temporelle complète, la période
2010-2018 et la période 2015-2018.

RZSM (nombre
de mois)

GLDAS NOAH
(122)

GLEAM
(122)

SMOS (88) SMAP (36) - (122)

R R2 R R2 R R2 R R2 R R2

Période totale 0.84 0.67 0.85 0.64 0.82 0.44 0.69 0.20 0.79 0.00
2010-2018 (90

points)
0.87 0.70 0.86 0.66 0.82 0.44 - 0.81 0.14

2015-2018 (34
points)

0.75 0.37 0.71 0.27 0.65 0.05 0.69 0.20 0.66 ´0.32

de GLDAS, GLEAM et SMOS) et 2015-2018 (couverte par l’ensemble des jeux de données). Les
métriques sont reportés dans la table 3.2.

Sur ces deux périodes, retrancher le RZSM améliore grandement le R2. Sans déconvolution, il est
de 0.14 (respectivement ´0.32) pour la période 2010-2018 (respectivement 2015-2018), et varie de
0.44 à 0.70 (respectivement 0.05 à 0.37) avec déconvolution. Le R est également amélioré, excepté
pour la déconvolution avec SMOS sur la période 2015-2018. Le RZSM de GLDAS (respectivement
GLEAM) produit de meilleurs résultats que SMOS sur la période 2010-2018, avec un R de 0.87
(respectivement 0.86) contre 0.82, et R2 de 0.70 (respectivement 0.66) contre 0.44. La déconvolution
avec SMOS est la moins bonne sur la période 2015-2018 avec un R de 0.65 et un R2 de 0.05. Le R2

plus bas peut être expliqué en partie par la calibration de GWS avec GLEAM. En effet, les trois
jeux de données GLDAS, GLEAM et SMAP sont issus de modèles qui dépendent principalement
des précipitations et présentent des amplitudes annuelles plus fortes que SMOS (voir figure 3.3),
et la calibration de GWS avec GLEAM favorise les modèles similaires. Le Sy calibré avec SMOS
est de 4.9% au lieu de 4.7%, ce qui augmente le R2 de SMOS à 0.50 sur la période 2010-2018 et à
0.11 sur la période 2015-2018, tout en conservant le même coefficient de corrélation.
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(a)

(b)

Figure 3.4 – (a) GWSA évalué avec les quatre jeux de données RZSM (GLDAS-NOAH, GLEAM,
SMOS SMAP) (lignes colorées), TWSA de GRACE (ligne noire pointillée) et GWSA dérivé des
données in situ (points noirs). (b) Nuage de points du GWSA évalué avec les quatre jeux de
données RZSM et de GWSA in situ.

3.4.3 Discussion

Dans la littérature, la comparaison des données in situ avec le GWSA évalué par des méthodes
similaires donne des résultats variés selon la zone d’étude (voir table 3.3). Les corrélations sont
généralement bonnes entre les données in situ et le GWSA évalué par déconvolution sur le Telan-
gana, compte tenu des disparités entre les modes et fréquences d’acquisitions des différents jeux
de données utilisés dans ce type d’approches (GRACE, modèle, in situ), et parfois meilleures que
celles des études similaires. Dans le meilleur des cas, le GWS évalué par déconvolution explique
70% de la variance du GWS in situ sur la période 2010-2018.

Certaines sources d’incertitudes peuvent néanmoins dégrader la qualité des résultats. Notam-
ment, les stocks d’eau de surface et de la canopée sont négligés dans l’équation de déconvolution,
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Table 3.3 – Plages de valeurs de R et R2 entre le GWS in situ et issu de la déconvolution de
GRACE dans la littérature.

Référence Zone d’étude R R2

(Singh and Saravanan, 2020) Inde du Sud 0.52´ 0.65
(pré-mousson)

0.53´ 0.90
(post-mousson)

(Breña-Naranjo et al., 2014) Aquifère des Hautes
Plaines (États-Unis)

0´ 0.18

(Yeh et al., 2006) Illinois (États-Unis) 0.66
(Yin et al., 2020) Tasmanie 0.64´0.88

alors qu’ils pourraient avoir une contribution significative pendant la saison humide. Aussi, l’humi-
dité du sol dans la zone non saturée (SMA) est modélisée ici par l’humidité dans le premier mètre
de sol (RZSMA), négligeant ainsi les variations d’eau situées plus profondément jusqu’à la nappe
souterraine. Cette approximation est partiellement compensée par la méthode de calibration de Sy
(section 3.2.3) qui permet d’ajuster l’amplitude de GWSA en cohérence avec celle du RZSMA. La
sous-estimation ou l’élimination de ces termes du bilan d’eau pourrait néanmoins être responsable
de la valeur légèrement haute de Sy (4.7%). Enfin, la surface de la zone d’étude (113 000 km2)
pourrait aussi être trop faible par rapport à la résolution de GRACE. En effet, Rodell et al. (2007)
jugent insatisfaisant l’accord entre le GWS évalué par déconvolution du TWS de GRACE et les
données in situ à l’échelle de 500 000 km2 sur l’État du Mississippi (États-Unis), et suggèrent que
la méthode est plus appropriée pour des échelles plus grandes (900 000 km2).

3.5 Potentiel de SMOS

3.5.1 Un cycle annuel d’humidité bimodal

Le cycle annuel bimodal du RZSM de SMOS mis en évidence en figure 3.3 est également visible
sur l’humidité de surface (SSM, Surface Soil Moisture) de SMOS, SMAP et CCI dans une moindre
mesure (figure 3.5), et contraste avec le cycle unimodal des SSM de GLDAS-NOAH et GLEAM.
Le premier pic en saison humide, fortement corrélé aux précipitations est présent sur tous les jeux
de données. Un autre pic d’humidité, de moindre amplitude que le pic en saison humide, survient
pendant la saison sèche entre décembre et mars, ce qui correspond à une saison culturale avec
irrigation. Son amplitude varie selon les années et l’intensité des précipitations. En particulier,
le pic de la saison sèche au début de l’année 2016, aux précipitations particulièrement faibles, est
moins marqué que les autres années. Ce second pic est absent du SSM modélisé par GLDAS-NOAH
et GLEAM, deux modèles ne prenant pas en compte l’irrigation et dépendant principalement des
précipitations.

Le cycle annuel bimodal mis en évidence sur le SSM se retrouve sur le RZSM de SMOS, mais est
absent du RZSM de SMAP (figure 3.3), ce qui s’explique par leur mode de production. Le RZSM
de SMOS est produit avec un modèle simulant l’infiltration de l’eau de la couche superficielle
(SSM SMOS) dans les couches plus profondes, tandis que le RSZM de SMAP est une sortie du
modèle GLDAS-CLSM avec assimilation de la température de brillance de SMAP. GLDAS-CLSM
ne modélise pas l’irrigation, et de fait, lisse le pic en saison sèche détecté par le radiomètre du

52



CHAPITRE 3

Figure 3.5 – Humidité de surface (0-5 cm) de SMOS, SMAP et CCI et des modèles GLDAS-NOAH
et GLEAM (humidité 0-10 cm divisée par deux).

Figure 3.6 – Séries temporelles de NDVI, d’humidité de surface (SSM) de SMOS et de pluie sur
la zone granitique du Telangana.

satellite qu’il ne peut pas interpréter comme un artefact anthropique.
La bimodalité du cycle annuel de SMOS a été recherchée dans différentes régions de l’Inde (dont

les localisations sont indiquées en figure 3.2b) : l’État du Telangana, l’Inde du Nord et l’État du
Maharashtra. Le pic de SMOS en saison sèche est présent en Inde du Nord, mais il est moins marqué
dans le Maharashtra où on observe plutôt une rupture de pente (figure 3.7). Le Maharashtra est
pourtant un État où plus de 50% des surfaces sont irriguées (Verma and Katpatal, 2020), mais les
ressources souterraines utilisables pour l’irrigation sont moins importantes que dans le Telangana
et en Inde du Nord (Bhanja and Mukherjee, 2019), induisant probablement la mise en place de
cultures moins gourmandes en eau et moins détectables par imagerie satellitaire. La figure 3.2b met
également en évidence le décalage temporel entre précipitations, SSM et TWS en saison humide.
Le pic d’humidité, induit par les précipitations et l’irrigation des cultures, est atteint au milieu
de la mousson généralement un mois après le pic de cumul de précipitations. Le pic de TWS est
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atteint le mois suivant, témoignant de la durée d’infiltration de l’eau de pluie dans l’aquifère.

(a) Telangana (granite)

(b) Inde du nord

(c) Maharashtra

Figure 3.7 – Humidité de surface de SMOS sur différentes régions d’Inde. La localisation des trois
régions est indiquée en figure 3.2b.

3.5.2 Interprétation à l’échelle de SMOS

La présence d’un pic d’humidité pendant la saison sèche sur les données satellitaires et son
absence sur les sorties de modèle semble indiquer une origine anthropique : l’irrigation des sols
pendant la deuxième saison culturale. Cette partie vise à évaluer cette hypothèse en reliant le
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SSM de SMOS à d’autres variables permettant d’identifier l’activité agricole : le NDVI de MODIS
(indice de végétation), les cartes d’occupation du sol produites avec IOTA2, et les données piézo-
métriques in situ (indiquant le degré d’exploitation de l’aquifère). La profondeur de la nappe GWL
(GroundWater Level) est directement utilisé dans cette étude, contrairement aux approches de dé-
convolution qui nécessitent sa conversion en GWS pour la comparaison quantitative de différents
stocks. Les sens de variations de GWS et GWL sont opposés : le GWL diminue avec le remplissage
de la nappe. Pour plus de précision et de finesse dans l’interprétation, cette étude est réalisée à
l’échelle de la grille SMOS (25 km) et non à l’échelle de la zone granitique du Telangana (113 000
km2). La zone d’étude est délimitée par l’emprise des cartes d’occupation du sol IOTA2 (voir figure
3.8). Les séries temporelles des différentes variables étudiées sont moyennées dans chaque pixel de
25ˆ25 km2, dont deux exemples sont présentés en figure 3.9.

Figure 3.8 – Grille SMOS (25 km de résolution) et occupation du sol (IOTA2) pour la saison
sèche (Rabi) 2017.

Étude qualitative. Dans les zones agricoles fortement irriguées en période sèche comme en
figure 3.9a (plus de 40% de riz en période sèche entre 2017 et 2020), les séries temporelles de SSM
SMOS et NDVI présentent un cycle annuel bimodal avec un pic en saison sèche. Le décalage des
cycles est cohérent : le pic en période sèche du NDVI (attribué à la croissance des cultures) survient
deux mois après celui de SSM SMOS (attribué à l’irrigation). Sur des zones moins agricoles comme
en figure 3.9b (plus de 50% de forêts), ni le SSM de SMOS ni le NDVI ne présentent de pic marqué
en saison sèche, et le pic de NDVI pendant la saison humide est plus étalé dans le temps par rapport
à une zone agricole, témoignant de la pérennité des forêts par rapport aux cultures. Sur les deux
pixels, l’amplitude des pics de SSM SMOS semble être corrélée à la quantité d’eau souterraine de
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(a) Zone cultivée (riz)

(b) Forêt

Figure 3.9 – Séries temporelles de NDVI, SSM SMOS, GWL et occupation du sol sur deux pixels
de 25ˆ25 km2. Les numéros des pixels correspondent à ceux indiqués sur la figure 3.8. Axe 1 :
NDVI (rouge pointillé). Axe 2 : SSM de SMOS (noir) en cm (moyenne des deux orbites). Axe 3 :
occupation du sol (%). Axe 4 : Niveaux piézométriques mesurés (marron) en m. Les saison sèches
sont indiquées par des bandes d’occupation du sol moins larges qu’en saison humide.

la même année hydrologique, qui correspond à la succession d’une saison humide et d’une saison
sèche. À l’échelle du Telangana, la série temporelle de SMOS présente également un cycle annuel
bimodal très marqué contrairement au NDVI (figure 3.6). En effet, la diversité des occupations du
sol observable à fine échelle ou des différentes pratiques culturales comme les dates de semis n’est
pas correctement restituée par une moyenne spatiale à large échelle.

Étude quantitative. Cette partie vise à identifier des corrélations entre l’amplitude du pic de
SSM SMOS en saison sèche et d’autres variables reflétant les activités agricoles. Ici, ce pic est
caractérisé chaque année par son maximum entre décembre et avril. Les coefficients de corrélation
de Pearson (R) sont calculés entre ce maximum et l’occupation du sol pendant la saison sèche, le
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pic de NDVI pendant la saison sèche et le GWL. Le GWL est caractérisé par trois indicateurs :
le minimum en saison humide (GWLK), le maximum en saison sèche (GWLR) et GWLR-GWLK,
qui correspondent respectivement au stock maximum d’eau souterraine à la fin de la mousson, au
stock minimum après la saison sèche, et à la quantité d’eau utilisée pendant l’année hydrologique.
Les corrélations et p-valeurs sur toutes les années et tous les pixels de 25ˆ25 km2 sont reportées
en table 3.4. L’intensité du pic de SSM SMOS est fortement corrélée avec la présence de riz
(R “ 0.81, nuage de points en figure 3.10a) pour toutes les cases de 25ˆ25 km2 confondues, et
cette tendance est également visible à l’échelle des cases individuelles pour les quatre années où les
cartes sont disponibles (résultats non présentés). Les corrélations avec les autres types occupations
du sol sont moins marquées (R faibles, p-valeurs non significatives ou ą 0.01) et sont difficilement
interprétables car ces couverts sont mal identifiés par l’algorithme de classification (figure 2.3). La
corrélation entre NDVI et SMOS est moins claire (R “ 0.65 et nuage de points diffus en figure
3.10b) car calculée sur tous les pixels quel que soit leur degré d’anthropisation. GWLR et GWLK
sont corrélés négativement avec l’amplitude du pic de SSM en saison sèche (R “ ´0.54, figure
3.10c), indiquant que pendant les années très humides, les ressources élevées en début d’année
(faible GWLK) permettent une irrigation intense des cultures en saison sèche (fort pic de SSM
SMOS) sans trop impacter l’aquifère (faible GWLR).

Table 3.4 – Corrélations entre l’amplitude du pic d’humidité de SMOS en saison sèche (moyenne
des deux orbites), l’occupation du sol, le pic de NDVI en saison sèche et les données piézométriques.
(coefficient de corrélation / p-value). Les corrélations en italique sont non significatives (avec une
p-valeur supérieure à 0.05).

R p-valeur
NDVI Amplitude du pic en saison sèche 0.65 1.2e-187

Occupation du sol Riz 0.81 1.6e-101
Eau 0.12 0.014

Légumes / Maïs / Coton -0.11 0.024
Vergers / Forêt -0.055 0.25
Sol nu / Urbain -0.36 1.8e-14

GWL GWLR -0.54 1.3e-125
GWLK -0.54 5.3e-123

GWLR-GWLK -0.19 3.3e-15

Conclusion. Le pic d’humidité en saison sèche observé sur SSM SMOS à l’échelle de 25ˆ25 km2

et du Telangana (113 000 km2) semble être causé par l’irrigation des cultures pendant la saison
sèche, en particulier l’inondation des rizières. Cette hypothèse est confirmé par (i) la présence du pic
d’humidité en saison sèche uniquement sur les régions agricoles fortement irriguées, (ii) son absence
sur les séries de SSM modélisées sans prise en compte de l’irrigation, (iii) la cohérence temporelle
des pics en saison sèche de SSM SMOS et de NDVI, et (iv) la corrélation entre l’amplitude du pic
de SSM SMOS et la présence de riz.

3.5.3 Quantification de l’eau utilisée pour l’irrigation avec SMOS

Dans l’État du Telangana, le pic de SSM en saison sèche, attribué à l’irrigation, est décorrélé
des précipitations qui sont presque inexistantes durant cette période. L’influence quasi-totale de
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(a) (b)

(c)

Figure 3.10 – (a) Proportion de riz en Rabi, (b) amplitude du pic de NDVI en saison sèche et (c)
GWLR et GWLK en fonction du pic de SSM SMOS en saison sèche.

l’irrigation sur le pic de SSM SMOS en saison sèche a motivé l’étude de son potentiel pour estimer
la quantité d’eau utilisée pour l’irrigation, dont les résultats préliminaires sont présentés dans cette
section.

Plusieurs algorithmes utilisent les données d’humidité pour quantifier ou rectifier les précipita-
tions : SM2RAIN (Brocca et al., 2014), PrISM (Precipitation Inferred from Soil Moisture) (Pellarin
et al., 2020), Soil Moisture Analysis Rainfall Tool (SMART) (Crow et al., 2011, 2009) ou API-mod
(Pellarin et al., 2013). En particulier, la méthode SM2RAIN a été appliquée pour quantifier l’irri-
gation à partir des données d’humidité Brocca et al. (2018). L’algorithme SM2RAIN est basé sur
l’inversion du bilan hydrique du sol :

Z˚
dSptq

dt
“ rptq ` iptq ´ gptq ´ srptq ´ eptq (3.6)

avec Z˚ (mm) la capacité de l’eau utile du sol, Sptq (-) la saturation relative du sol, t (jour) le
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temps, rptq (mm/jours) les précipitations, iptq (mm/jour) l’irrigation, gptq (mm/jour) le drainage,
srptq (mm/jour) le ruissellement et eptq (mm/jour) l’évapotranspiration réelle. En négligeant le
ruissellement srptq, le taux d’irrigation peut être calculé comme suit :

iptq “ Z˚
dSptq

dt
` gptq ` eptq ´ rptq (3.7)

“ Z˚
dSptq

dt
`KSSptq

a
` ETpotSptq ´ rptq (3.8)

(3.9)

avec KS (mm/jour) la conductivité hydraulique du sol à saturation, a (-) un paramètre traduisant
la non-linéarite entre le taux de drainage et la saturation du sol, et ETpot l’évapotranspiration
potentielle.

La calibration des paramètres pZ˚, KS, aq se fait lors des jours de pluie (rptq ą 0) en supposant
que l’irrigation est nulle (iptq “ 0). Une fois calibrée, l’équation 3.7 est appliquée pour estimer
l’irrigation à partir des données de pluie, d’humidité et d’évapotranspiration. Cependant, la mé-
thode peine à séparer les contributions de la pluie et de l’irrigation sur les régions où l’on irrigue
pendant les mois où les précipitations sont fortes, comme c’est le cas dans le Telangana. De fait,
l’application de cette méthode sur cette région avec les données de pluie TRMM, l’évapotranspi-
ration potentielle PET (Shen et al., 2021), et l’humidité de surface de SMOS à l’échelle de tuiles
de 0.5 degrés donne des valeurs de pZ˚, KS, aq parfois incohérentes lors de la calibration (valeurs
négatives par exemple). De plus, l’irrigation estimée à partir de ce type de méthode est difficile à
valider du faire de l’indisponibilité de données d’irrigation sur la zone d’étude.

3.5.4 Indicator of flood-irrigated crops from SMOS and SMAP soil
moisture products in southern India
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Abstract—Spaceborne L-band data have the potential to mon-
itor flooded and irrigated areas. However, so far little has been
done to quantitatively assess the impact of flood-irrigated crops
on SMOS and SMAP soil moisture data. This paper demonstrates
the ability of SMOS and SMAP surface soil moisture (SSM)
retrievals to quantify the fraction of flood-irrigated area at the
seasonal scale and at a 25 km resolution in the Telangana State
in southern India. Over irrigated areas, both SMOS level 3
(L3) SSM and SMAP L3 enhanced SSM products present a
bimodal annual cycle, with a peak of SSM during the monsoon
(wet) season corresponding to rainfall and irrigation, and a peak
during the dry season due to irrigation activities solely. The
second peak is absent or has a very small amplitude in areas
where rice represents a small fraction (typically below 5-10%).
More importantly, the amplitude of the second SSM peak is
significantly correlated to the rice cover fraction within 25×25
km2 pixels (R=0.81 for SMOS and 0.77 for SMAP), showing
its potential to assess crop fraction and hence the water used
for irrigation. The SMOS/SMAP L3 SSM peak during the dry
period occurs several months before the harvest, constituting an
indicator for rice stocks at the end of the season. However the
irrigation signature is absent from the SMAP level 4 SSM product
derived from the assimilation of SMAP brightness temperatures
in a land surface model, which indicates that the data assimilation
scheme is inefficient to restitute irrigation information.

Index Terms—Soil moisture, SMOS, SMAP, Irrigation, Water
Management, Rice Cropping, Regional Scale.

I. INTRODUCTION

With the increase of agricultural production during the last
century, irrigation has become the first consumer of freshwater,
representing 70% of global freshwater withdrawals [1]. The
increase of soil moisture by irrigation practices also alters the
water cycle [2]. Knowledge of irrigated land is hence crucial
to manage the water resource and to ensure food security.
It is also important to understand the impact of irrigation
on the water cycle and climatology, and to participate to the
development of hydrological models that account for irrigation
in a realistic manner.

The dynamic mapping of inundated areas can be achieved
with microwave radiometers thanks to the high sensitivity of
the microwave brightness temperature (Tb) to open water.
Such data are insensitive to clouds and hence allow continuous
monitoring, in spite of having a lower spatial resolution
than optical data. The Tb at various frequencies has been
used to detect flooded pixels [3]–[6] or to estimate an open
water fraction within the microwave pixel by separating the

contributions of land and water. Especially, Tb data from the
multi-band Advanced Microwave Scanning Radiometer for
EOS (AMSR-E) sensor [7], [8], the L-band Soil Moisture
and Ocean Salinity (SMOS) mission [9], and the L-band
Soil Moisture Active Passive Data (SMAP) mission [5] have
been used at the 5 km and ≃40 km resolution for AMSR-
E (89 GHz) and SMOS/SMAP, respectively. Note that higher
resolutions can be achieved by downscaling the microwave
data using disaggregation algorithms and ancillary data [5],
[10].

The particular sensitivity of the L-band (1.4 GHz) to water
has been used to monitor the soil water content. Since 2010
and 2015 respectively, SMOS and SMAP satellite missions
have provided surface soil moisture (SSM) estimates every
3 days at a ≃40 km resolution. L-band-derived SSM data
have been proven to be sensitive to irrigation, in particular
in heavily and flood irrigated areas [11], [12], demonstrating
their potential for irrigated area mapping and irrigation timing
detection. Notably, several indicators have been identified to
detect irrigation from the amplitude of SSM values in time
series [11] and using the spatial relative difference within an
area revealing the spatial distribution of irrigated sites [13].
Also, irrigated areas can be detected by comparing the SSM
retrievals with the SSM simulated by a land surface model
that does not take irrigation into account: larger observed
SSM values are attributed to irrigation [12]–[14]. Automatic
discrimination of irrigated areas from other land types has also
been achieved from SSM data with unsupervised classification
algorithms [13].

As a step further, L-band-derived SSM data have also been
used to estimate the quantity of water used for irrigation [15]–
[18]. Especially, the SM2RAIN algorithm [19] is based on
the inversion of the soil water balance equation. This requires
prior calibration during rainy periods, by assuming that there
is no irrigation during those periods. Such an approach has
been effective in quantifying irrigation water use over large
irrigated areas and where irrigation and precipitation periods
are distinct. However, SM2RAIN is not able to separate the
contributions of rainfall and irrigation to the observed SSM
dynamics [15]. Moreover, its application to smaller and sparse
irrigated areas would require disaggregated SSM data, which
may not be available at the required spatio-temporal scales
with a sufficient accuracy [20].

To this day, therefore, studies have mainly focused on the
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binary discrimination of irrigated and non-irrigated pixels from
the SSM signals. However the microwave pixels (several tens
of km) are generally much larger than the size of agricultural
fields or even often the size of irrigation districts, and hence
the above methods do not provide sub-pixel information about
the portion of irrigated areas. To the knowledge of the authors,
no demonstration has yet proved that L-band-derived SSM can
be used to quantify a fraction of irrigated areas within SMOS
and SMAP pixels, in the same way that open fraction water
can be estimated from the Tb data. In this context, this paper
aims to quantify the sensitivity of SMOS and SMAP SSM
data to the percentage of irrigated rice within 25 km resolution
(SMOS sampling grid) pixels. The study is undertaken over
the Telangana State in southern India and for four years when
field data are available (2016 to 2019 included). The reference
data of rice fraction at the 25 km resolution are derived from
an existing supervised classification algorithm [21], [22] based
on Sentinel-2 data and previously evaluated using ground
measurements in the area.

II. STUDY AREA AND DATA

A. Study area

The study focuses on the Telangana State in southern India
(see Figure 1). Highly rural and irrigated (15% of the State
area [23]), Telangana is dominated by a monsoon climate
alternating with a wet and dry season. Monsoon rainfall occurs
between July and October and ranges between 540 and 1300
mm a year with an average of 879 mm (Indian Meteorological
Department, https://mausam.imd.gov.in/). Annual precipitation
sustains generally two growing seasons of irrigated crops in a
year, one during the wet season (from July to November) and
one during the dry season (from January to April). Orchards,
vegetables and maize are irrigated, but rice is the most water-
consuming crop. Rice is flooded from early July until early
September and from early January until early March in the
wet and dry season respectively.

Fig. 1. Overview of the study area within the Telangana state in India overlaid
with the 25 km resolution SMOS sampling grid and the number of rice
occurrences during the 6 seasons when land cover maps are available.

B. Data
This section presents the reference rice cover maps,

SMOS/SMAP SSM data and other ancillary (vegetation index
and rainfall) data used to interpret the results. All data were
resampled (by simple averaging) on the same 25 km resolution
SMOS grid.

1) Land cover maps: Reference land cover maps were
produced from Sentinel-2 reflectances for wet and dry seasons
from 2016 to 2019 separately on 8 Sentinel-2 tiles of 100×100
km2 each at 10 m resolution. Sentinel-2 data were processed
by the MAJA processing chain [24] which detects clouds,
cloud and topographic shadows, and corrects reflectance levels
for atmospheric phenomena (absorption by atmospheric gases
and scattering by air molecules and aerosols). These images
were downloaded from Theia data platform (https://www.
theia-land.fr/). Rice cover maps are produced with the IOTA2
algorithm (Infrastructure pour l’Occupation des sols par Traite-
ment Automatique Incorporant les Orfeo Toolbox Applica-
tions, https://framagit.org/iota2-project/iota2), that achieves a
supervised multitemporal classification with a random forest
algorithm on the time series of Sentinel-2 images interpolated
at 10 days [22]. The land cover classifications in wet and
dry seasons are made on images acquired between July and
November and between January and April, respectively.

The samples used for learning and evaluation of the classifi-
cation algorithm are field data acquired on several consecutive
days during each season of each year. Field data consist
in visual identification of homogenous land cover and their
delimitation as polygons using a GPS to locate them [21]. The
performance of the rice cropping classification is evaluated
with the F-score. The F-score is the harmonic mean of (i)
the recall, i.e. the ability of the algorithm to identify a rice
pixel, and (ii) the precision that measures the purity of the
rice class. The rice class is generally deemed reliable with a
F-score ranging from 75% to 92%. The interannual variability
of the performances is linked to (i) the number of samples that
varies between the years (262 to 1669) and (ii) the number of
available Sentinel-2 images, which can significantly change
during the wet season due to cloud coverage. In particular, the
maps produced for the wet seasons of 2016 and 2017 are not
used in this study because of their poor performance (F-score
below 20%). Figure 1 shows the number of rice occurrences
at the 10 m resolution during the 6 seasons when land cover
maps are available.

The seasonal rice cover fraction is then estimated within
each 25 km resolution SMOS grid pixel by averaging all 10
m pixels.

2) SMOS: The SMOS mission was launched in November
2009 and has a revisit time of 3 days at the Equator. The
SMOS satellite carries an interferometric radiometer working
at L-band. The data used for this study are the monthly level
3 (L3) SSM (L3SM RE07) in the first 5 centimeters of soil,
provided by the Centre Aval de Traitement des Données SMOS
(CATDS, https://www.catds.fr/) [25]. The data have a ≃40
km resolution on average but are distributed on the 25 km
resolution EASE2 grid [26] for both ascending and descending
orbits. In this study we use the monthly average SSM of both
orbits.
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3) SMAP: The SMAP satellite, launched in January 2015,
carries an L-band passive microwave radiometer. It provides
SSM estimates at ≃40 km resolution with a revisit time of
3 days at the Equator. The data used for this study are the
enhanced L3 dataset (L3E) provided on a 9 km resolution grid
and obtained by exploiting the oversampling of the antenna
overpasses. In this study we use the average SSM of both
orbits. We also use the SMAP level 4 (L4) SSM data which
are obtained by assimilating the SMAP brightness temperature
in the NASA Catchment Land surface Model (CLM) using
an ensemble Kalman filter [27]. The model describes the
vertical transfer of soil moisture between the surface and root
zone reservoirs, and provides fields of SSM and root zone
soil moisture globally at 9 km resolution every 3 hours. The
model is driven with observation-based surface meteorological
forcing data, including precipitation, but does not account
for irrigation activities. We use both L3 and L4 SSM data
aggregated at the monthly scale and averaged within the 25
km pixels of the SMOS grid.

4) MODIS NDVI: The monthly NDVI (Normalized Differ-
ence Vegetation Index) allows monitoring the state of vege-
tation at a temporal scale finer than that of the seasonal land
cover maps. We use the monthly NDVI of MODIS (Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer) sensor aboard Terra
and Aqua satellites (launched in 1999 and 2002, respectively),
at 1 km resolution (MOD13A3v006) and averaged within the
25 km pixels of the SMOS grid.

5) TRMM rainfall: The TRMM mission was launched in
1997 to quantify rainfall with several instruments including a
precipitation radar, a microwave imager and a visible infrared
scanner. We use monthly rainfall rates, provided at a resolution
of 0.25° and resampled (bilinear resampling) on the 25 km
resolution SMOS grid.

III. RESULTS AND DISCUSSION

A. SSM dynamics over contrasted areas

The sensitivity of L-band sensors to irrigation is illustrated
by the comparison of SMOS/SMAP SSM time series on
three contrasted 25×25 km2 pixels, numbered from 1 to 3
(see Figure 1): 1) a heavily irrigated one (from 10 to 60%
of rice cover) supplied with water by the irrigation systems
downstream of large dams, 2) an upstream irrigated area where
rice sowing is limited by the lack of water availability, and 3)
a pixel with a dominant forest cover. Figure 2 shows the time
series of 25 km resolution SMOS L3, SMAP L3E and SMAP
L4 SSM monthly anomalies (obtained by subtracting the
temporal average of SSM values between 2016 and 2019 pixel-
wise) averaged within each 25×25 km2 pixel. The percentage
of rice cover is shown for wet (large bands) and dry (thin
hatched bands) seasons. The monthly NDVI indicates the
crop/vegetation growth at higher temporal resolution.

In heavily irrigated areas (as in pixel 1), the SSM retrieved
from SMOS and SMAP sensors has a bimodal annual cycle.
During the wet season, the first peak of SSM is correlated with
the precipitation, and the contribution of irrigation to SSM
cannot be easily disentangled. During the dry season, SMOS
and SMAP SSM show a systematic augmentation in the dry

season, between December and March. The maximum SSM
value of the second peak is reached generally in January or
February, when rice crops are flooded. The absence of pre-
cipitation coinciding with this peak suggests an anthropogenic
source. The peak of NDVI two months later, associated with
crop growth, strengthens this interpretation.

In upstream irrigated areas (as in pixel 2), the rice cover
is lower and rarely exceeds 20% because of the lack of water
availability, particularly during the dry season. SSM still has a
bimodal cycle, but with lower amplitude for the SSM peaks in
the dry season (SSM anomaly of 0.05 m3/m3 at most), while
the NDVI presents a single annual peak.

By contrast, the SSM of non-irrigated areas (as in pixel 3)
presents a single peak in the year during the wet season which
has its origins in monsoon rainfall. The different behaviors of
SSM dynamics over irrigated and not irrigated areas confirm
the findings of [11] in the western United States.

Contrary to SMOS and SMAP L3 SSM, SMAP L4 SSM
does not show a peak in the dry season in irrigated areas and
seems correlated solely to rainfall. This corroborates the lim-
itations of assimilation approaches in representing unmodeled
processes [14]. Two reasons can explain this result: first, an
incorrect forcing of the model that integrates the contribution
of rainfall but not irrigation to soil moisture, and second, the
high dependency of assimilation results to the weights and
uncertainties associated with observations and models.

Fig. 2. Time series of monthly anomalies of SMOS and SMAP SSM (obtained
by subtracting the temporal average of SSM values between 2016 and 2019
pixel-wise), TRMM rainfall, MODIS NDVI, and seasonal land cover fraction
(%) on three pixels of 25×25 km2. First axis: TRMM rainfall (mm/month).
Second axis: SMOS L3 (black line), SMAP L3 (solid dark red line) and SMAP
L4 (dotted dark red line) SSM. Third axis: Land cover fraction (%) for wet
(large bands) and dry (thin hatched bands) season. Fourth axis: MODIS NDVI
(solid green line).
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TABLE I
PEARSON CORRELATION COEFFICIENTS BETWEEN RICE COVER (%) AND
SSM FOR EVERY SEASON OF EACH YEAR OR FOR ALL YEARS (“ALL”).
ALL SIGNIFICANT CORRELATIONS ARE ASSOCIATED WITH A P-VALUE

BELOW 0.05.

Season Year SMOS L3 SMAP L3E SMAP L4
R p-value R p-value R p-value

Dry 2016 0.67 3.7e-19 0.58 1.7e-13 0.05 0.6
2017 0.89 8.6e-47 0.77 2.4e-26 0.55 3.9e-12
2018 0.86 1.5e-41 0.67 6.5e-18 0.36 1.5e-05
2019 0.62 1.2e-15 0.71 3.8e-22 0.56 1.0e-12
All 0.81 1.3e-107 0.77 1.6e-96 0.55 8.1e-18

Wet 2018 0.76 4.8e-27 0.63 2.1e-16 0.44 6.9e-08
2019 0.65 9.5e-18 0.56 1.1e-12 0.24 4.2e-3
All 0.68 4.8e-38 0.55 7.1e-23 0.34 1.0e-08

B. Spatio-temporal analysis

At the scale of each 25 km resolution pixel, the amplitude
of the SSM peak is generally correlated in time with the
corresponding proportion of rice cultivated within the area.
This is illustrated in Figure 2 on pixel 1, in which a small
proportion of rice is sown during the 2016 dry season (11%
of rice) due to a lack of available water after a succession of
dry years. This situation explains a low SSM peak amplitude
(SSM anomaly of -0.05 m3/m3). On the other hand, the heavy
monsoon rainfall in September 2016 has replenished surface
and groundwater that allowed a large rice cultivation in the
following 2017 dry season (58% of rice for a SSM anomaly of
0.1 m3/m3 and 0.2 m3/m3 for SMOS and SMAP respectively).

We characterize the amplitude of the SSM annual peaks
by the maximum value of SSM anomaly between December
and March (resp. May and November) in the dry (resp. wet)
season. Table I reports the Pearson correlation coefficients
between the amplitude of the 3 SSM datasets and the percent-
age of rice cover (obtained from land cover maps produced
as explained in section II-B1) for the dry and wet seasons
between 2016 and 2019. The last line presents the correlation
coefficients for all years, cumulating both the spatial and
temporal effects. Rice cover and SSM SMOS L3 and SMAP
L3E show the same spatial pattern (as illustrated for the dry
season of 2018 in figure 3a), resulting in spatial correlations
close to 1 in Table I (0.81 and 0.77 on average for SMOS
and SMAP, respectively). Correlations between rice cover and
the SSM peak amplitude are lower during the dry season of
2016 because of the small amplitude of SSM peaks due to
the small extent of sown rice in this exceptionally dry year.
Correlations tend to be lower during the wet season because
the SSM amplitude is due both to rainfall and irrigation. The
spatial correlations with SSM SMAP L4 are much lower than
with L3 SSM products.

The coefficient of determination for the linear regression
fit between rice cover percentage and SSM data (red line in
Figure 3b) ranges from 0.32 to 0.65 (resp. from 0.23 to 0.45)
for SMOS L3 SSM (resp. SMAP L3 SSM) during the dry
season, but is much lower during the wet season (<0.23 and
<0.15 for SMOS and SMAP respectively). This demonstrates
the potential of SMOS L3 SSM in particular as a predictor for
rice percentage cover during the dry season (65% of variance
explained in the dry season of 2017).

(a)

(b)
Fig. 3. (a) Maps of rice cover (%) and amplitude of the peak during the 2018
dry season for SMOS L3, SMAP L3E and SMAP L4 SSM anomalies (m3/m3)
(obtained by subtracting the temporal average of SSM values between 2016
and 2019 pixel-wise). (b) Scatterplot of rice cover and the SSM products. The
linear regression fit to the data points and its coefficient of determination (R2)
are indicated by the red line.

IV. CONCLUSION

SMOS and SMAP L-band data have been used for irri-
gation mapping and irrigation water quantification because
of their sensitivity to soil moisture and open water. This
study demonstrates for the first time the potential of SMOS
and SMAP L3 SSM data to quantify the fraction of flood-
irrigated crops within a 25 km pixel in Telangana, a State in
southern India. Areas with a large fraction of cultivated rice
present a clear bimodal annual cycle with two SSM peaks
in the wet (resp. dry) season associated with the combined
effect of precipitation and irrigation (resp. the sole effect of
irrigation). We identified a high correlation (R=0.81) between
rice cover percentage and the amplitude of the SSM peak
during the dry season. The correlation with the amplitude of
the SSM peak during the wet season is still significant but is
lower (R=0.68) due to the mixed contribution of irrigation
and precipitation to the SSM dynamics. We demonstrated
the potential of SMOS L3 SSM for rice cover percentage
estimation (up to 65% of variance explained). It should be
noted that the particular sensitivity of the L3 SSM product
(water content of unsaturated soil) of SMOS and SMAP
to flood irrigation is due to the presence of standing water
(saturated areas) that should normally be removed by SMOS
and SMAP preprocessing algorithms.
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This approach could be used in combination with the knowl-
edge of rice water needs and cultural practices to estimate the
water used for irrigation. Note that this study was conducted at
the scale of the SMOS grid resolution (25 km), a relevant scale
for land management but still coarse compared to the size of
irrigated perimeters. A higher resolution can be obtained with
downscaling algorithms but at the expense of SSM accuracy
[20]. Future L-band mission concepts such as SMOS-HR
[28] at a spatial resolution of ≃10 km will allow to make
a significant step forward for this application.
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CHAPITRE 3

3.6 Ce qu’il faut retenir
• Le TWS de GRACE présente une bonne correspondance avec les données de précipitations

TRMM et les données piézométriques.

• Aucune tendance positive à long terme n’a été identifiée sur le signal GRACE entre 2002 et
2020 sur le Telangana. Ceci infirme les résultats de la littérature suggérant une tendance à
la hausse du TWS sur l’Inde du Sud, qui semble due aux phénomènes climatiques de court
terme et dépendent de la période temporelle d’étude.

• GRACE peut être utilisé pour prédire le stock d’eau souterraine à large échelle, avec une
bonne correspondance avec les données in situ (R2 “ 0.70), compte tenu (i) des disparités
entre les modes et fréquences d’acquisitions des différents jeux de données utilisés dans ce
type d’approche (GRACE, modèle, in situ) et (ii) des faibles propriétés de stockages des
aquifères du Telangana et de la recharge modeste.

• Les humidités de surface de SMOS et SMAP présentent un cycle annuel bimodal avec un pic
en période sèche (absent sur l’humidité de surface modélisée par GLDAS-NOAH et GLEAM)
sur des zones très irriguées, dont l’intensité est fortement corrélée avec la présence de riz (R
“ 0.81).

• Ce pic en saison sèche peut être relié temporellement et quantitativement à d’autres données
ayant un lien avec l’irrigation (surface de riz cultivé, NDVI, piézométrie).

• À ce jour, les méthodes actuelles peinent à estimer l’irrigation à partir des données d’humidité
dans les régions où les cultures sont irriguées lors des épisodes de pluie.
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Désagrégation des données GRACE
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CHAPITRE 4

4.1 Introduction

L’eau souterraine est une ressource essentielle pour l’irrigation, en particulier dans les zones
semi-arides comme le sud de l’Inde. Les aquifères s’épuisent dans plusieurs parties du monde depuis
des décennies et ces ressources devraient continuer à se raréfier (Wada et al., 2012). La surveillance
et la gestion précautionneuse de ces ressources est donc cruciale. Le suivi des stocks d’eau souter-
raine est généralement assuré par des réseaux de puits d’observation, mais reste difficile du fait
de leur couverture éparse, de la nature ponctuelle de la donnée, de leur abandonnement progressif
ou des biais d’observation (Hora et al., 2019). En cela, les données gravimétriques fournies par
les missions GRACE et GRACE-FO sont des données d’exception en hydrologie. Les mesures des
satellites permettent de dériver depuis 2002 des anomalies mensuelles et spatialisées de stock d’eau
sans limite de profondeur (TWS - Total Water Storage). Les données GRACE sont largement
utilisées en hydrologie pour étudier l’évolution à long terme du stock d’eau souterraine (GWS,
GroudWater Storage) en soustrayant à l’anomalie de TWS les stocks de surface et d’humidité du
sol, à échelle régionale ou globale (Breña-Naranjo et al. (2014); Cao and Roy (2020); Frappart
et al. (2019); Papa et al. (2015); Rodell et al. (2018); Rzepecka and Birylo (2020); Tiwari et al.
(2009); Zhang et al. (2020), en particulier Frappart and Ramillien (2018) pour une synthèse bi-
bliographique). Elles sont une alternative pour étudier les ressources en eau souterraine dans les
régions ne possédant pas de réseau dense d’observation.

Cependant, l’utilisation des données GRACE à une échelle pertinente pour les usages agricoles
reste limitée en raison de leur faible résolution native (environ 330 km) (Schmidt et al., 2008;
Tapley et al., 2004a). Aussi, cette dernière décennie a vu plusieurs études proposer des méthodes
pour désagréger les données GRACE pour la production de cartes de GWS à une résolution plus
élevée (généralement plusieurs dizaines de km).

Ce chapitre s’intéresse à l’application de ces méthodes sur l’État du Telangana (Inde du Sud),
caractérisé par une forte demande en eau souterraine pour l’irrigation et un aquifère granitique de
faible capacité de stockage. Une première partie présente les problématiques liées à la désagrégation
des données GRACE ainsi que les résultats de plusieurs modèles de désagrégation sur la partie
granitique du Telangana. La deuxième partie est un article publié dans Hydrology and Earth
System Sciences (HESS) qui synthétise les méthodes de validation des produits GRACE désagrégés
utilisées dans la littérature, et qui propose un nouveau schéma de validation comblant les lacunes
existantes dans le domaine.

4.2 Problématiques et applications sur le Telangana

4.2.1 Problématiques

4.2.1.1 Méthodes de désagrégation

Deux grands types de méthodes sont utilisées pour la désagrégations des données GRACE
dans la littérature : les méthodes basées sur des modèles et des approches basées sur des rela-
tions empiriques entre des prédicteurs (respectivement nommées dynamic downscaling et statistical
downscaling dans la littérature).

Les approches type modèle consistent à assimiler les données GRACE dans des modèles hydro-
logiques qui génèrent GWS à une résolution spatiale et/ou temporelle supérieure à celle de GRACE
(Girotto et al., 2016; Houborg et al., 2012; Nie et al., 2019; Schumacher et al., 2018; Tian et al.,
2017; Zaitchik et al., 2008). Cette approche souffre cependant (i) de la différence de résolution
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entre les données GRACE et les données d’entrée du modèle et (ii) des limitations des modèles :
hypothèses, paramétrisation, incertitude des données de forçage météorologique, et particulière-
ment l’absence de prise en compte dans le modèle des activités anthropiques telles que l’irrigation
(Long et al., 2013). Ceci est particulièrement dommageable dans une région telle que le Telangana
où les activités d’irrigation sont particulièrement visibles par satellite (voir chapitre 3).

Les approches empiriques peuvent elles-mêmes être divisées en plusieurs catégories. Certaines
approches prédisent directement les niveaux d’eau des puits d’observation à partir du TWS de
GRACE associé à d’autres prédicteurs à l’aide de réseaux de neurones (Gemitzi and Lakshmi,
2017, 2018; Miro and Famiglietti, 2018; Sun, 2013) ou d’autres modèles empiriques (Milewski
et al., 2019). L’importance relative du TWS de GRACE dans la prédiction du modèle peut varier
de moins de 10% (Gemitzi and Lakshmi, 2018) à 35% (Miro and Famiglietti, 2018). Ces approches
ont cependant des inconvénients : (i) elles ne permettent qu’un suivi très local de l’eau souterraine
et (ii) elles utilisent les données in situ pour la calibration, et contraignent donc ces méthodes à des
zones possédant un réseau dense d’observation. Parallèlement, un autre type de méthode consiste à
produire des cartes de GWS désagrégé à partir des données GRACE et n’utilise les données in situ
que pour la validation. Ce type de méthode consiste à (i) dériver un modèle de TWS à partir de
données auxiliaires disponibles à haute résolution (HR), (ii) calibrer ce modèle à basse résolution
(LR, Low Resolution), (iii) l’appliquer à HR pour prédire TWS et (iv) soustraire la contribution
des eaux de surface et d’humidité du sol pour isoler GWS (déconvolution). Cette approche repose
sur l’hypothèse que les processus hydrologiques et physiques qui lient ces variables sont les mêmes
à toutes les résolutions (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Karunakalage et al., 2021; Sahour
et al., 2020; Seyoum and Milewski, 2017; Vishwakarma et al., 2021; Zhang et al., 2021a,b). Notons
que certaines études couplent les deux méthodes (Seyoum et al., 2019; Zhang et al., 2021a).

4.2.1.2 Échelle de désagrégation

Dans la littérature, les approches empiriques sont utilisées pour désagréger les données de
GRACE à plusieurs échelles, soit à l’échelle d’un bassin versant comme Seyoum and Milewski
(2017) (5 000 km2 to 20 000 km2), soit sur une grille d’une résolution donnée. La résolution de
désagrégation est souvent limitée par la résolution la plus grossière des prédicteurs : les précipita-
tions TRMM ou GLDAS à 0.25˝ (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Ning et al., 2014; Seyoum
et al., 2019; Zhang et al., 2021a), le modèle NLDAS (NASA’s North American Land Data Assimi-
lation System) à 0.125˝ (Sahour et al., 2020), le modèle EALCO (Ecological Assimilation of Land
and Climate Observations) à 5 km (Zhong et al., 2021) ou l’évapotranspiration de MODIS à 2 km
(Yin et al., 2018). Des méthodes d’interpolation peuvent viser des résolutions encore plus fines,
jusqu’au km (Zhang et al., 2021a; Zuo et al., 2021), mais elles ne sont pas basées sur des processus
physiques ou hydrologiques.

4.2.1.3 Méthodes de validation

La méthode de validation est essentielle pour évaluer la pertinence des cartes produites pour à
terme les utiliser. À ce jour, les stratégies de validation reposent essentiellement sur la correspon-
dance entre les séries temporelles des produits désagrégés et les données in situ, par l’appréciation
arbitraire de métriques (R, R2, RMSE) ou de leurs tendances temporelles. Cependant cette ap-
proche de validation manque d’un aspect spatial et d’une comparaison avec les données initiales
non désagrégées.

Les méthodes de validation spatiales sont davantage représentées dans la désagrégation des
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mesures satellitaires d’humidité du sol d’AMSR-E (Fang et al., 2013; Kim and Hogue, 2012; Zhao
and Li, 2013), de SMOS (Merlin et al., 2013, 2015; Sabaghy et al., 2020) et de SMAP (Das et al.,
2014; Fang et al., 2018; Sabaghy et al., 2020), ou de la température de surface de MODIS (Merlin
et al., 2012), où elles sont généralement utilisées en combinaison avec des méthodes de validation
temporelles.

L’article en section 4.3 synthétise les méthodes de validation des données GRACE désagrégées
présentes dans la littérature et propose l’utilisation d’un schéma de validation complet, à la fois
temporel et spatial, permettant de quantifier l’apport de la désagrégation par rapport aux données
LR initiales. Au lieu de calculer seulement une métrique entre le GWS désagrégé et le GWS in
situ, un gain (similaire à Merlin et al. (2015)) mesure l’amélioration de l’accord avec les données
in situ entre LR et HR (équation 4.1) :

G “
|Mopt ´MLR| ´ |Mopt ´MHR|

|Mopt ´MLR| ` |Mopt ´MHR|
(4.1)

avec MLR la métrique calculée entre les données in situ HR et le GWS LR, MHR sa valeur entre les
données in situ HR et le GWS désagrégé, et Mopt sa valeur optimale (e.g. 1 pour R, 0 pour RMSE).
Ce gain est calculé pour plusieurs métriques dans le temps (R, R2 et RMSE) et dans l’espace (R,
RMSE, pente et biais). Un gain positif indique que les données in situ sont plus proches des cartes
de GWS désagrégé que le GWS à LR (cas sans désagrégation).

4.2.1.4 Échelle d’utilisation de GRACE

Les études de désagrégation utilisent fréquemment les données GRACE à une échelle inférieure
à leur résolution théorique (300 à 400 km (Schmidt et al., 2008; Tapley et al., 2004a)). En effet, les
grilles de TWS sont fournies avec des facteurs d’échelles à une résolution de 1˝ pour les solutions
dérivées des harmoniques sphériques (SH) (Landerer and Swenson, 2012) et 0.5˝ pour les mascons
du Jet Propulsion Laboratory (Wiese et al., 2016). Ces facteurs d’échelle ont pour but de restaurer
le signal de GRACE perdu lors de son traitement et permettent aux utilisateurs de moyenner le
TWS suréchantillonné sur des zones d’études arbitraires, pourvu qu’elles soient au moins aussi
grandes que la résolution de GRACE (Landerer and Swenson, 2012). Les facteurs d’échelles n’ont
pas vocation à désagréger les données GRACE du fait de la forte dépendance entre les pixels
suréchantillonnés voisins (Landerer and Swenson, 2012). Cependant, beaucoup d’études utilisent
directement les solutions SH à 1˝ (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Karunakalage et al., 2021;
Ning et al., 2014; Seyoum et al., 2019; Yin et al., 2018; Zhang et al., 2021a,b; Zuo et al., 2021) où
les mascons à 0.5˝ (Karunakalage et al., 2021; Nie et al., 2019; Tian et al., 2017) comme donnée à
LR, ce qui est bien plus fin que leur vraie résolution. Il n’existe pas d’étude évaluant l’incertitude
des produits GRACE désagrégés associée à l’utilisation des données GRACE à la résolution de
leur facteur d’échelle au lieu de leur résolution réelle.

4.2.2 Comparaison de différents modèles

Cette section s’applique à désagréger les données de TWS de GRACE sur le Telangana tout
en abordant les problématiques détaillées en section précédente. Une variété de méthodes de désa-
grégation ont été testées pour désagréger le TWS mensuel de GRACE en variant les prédicteurs,
le modèle, la période (modèle en saison humide/saison sèche), mais seuls quelques résultats sont
présentés ici.

70



CHAPITRE 4

Zone d’étude, LR et HR. Comme expliqué en section 2.3.1.3, les données GRACE RL06M
sont fournies avec une grille de facteur d’échelle de 0.5˝ permettant à l’utilisateur de moyenner
les pixels ré-échantillonnés dans une zone d’étude arbitrairement choisie de surface suffisamment
grande. La zone d’étude est la partie granitique du Telangana, détourée à la résolution de 0.5˝,
d’une surface de 113 000 km2 (zone rose sur la figure 1.2), qui constitue la LR. L’anomalie du TWS
de GRACE moyennée sur cette zone (TWSAGRACE,LR) est désagrégée à 0.5˝ (HR).

Validation. Le GWS désagrégé est validé avec le GWS calculé à partir des données in situ avec
une porosité efficace (Sy, Specific Yield) de 4.7% (produites comme en section 3.2.3), appelée GWS-
OW (Observation Well). Le gain présenté en équation 4.1 mesure l’amélioration du GWS désagrégé
par rapport à une référence LR. Cette référence est définie par TWSAGRACE,LR déconvolué par le
RZSM de GLEAM à 0.5˝, appelée GWS-LRref. Le gain est calculé pour plusieurs métriques dans
le temps (R, R2 et RMSE) et dans l’espace (R, RMSE, pente et biais). La pente est un indicateur
commun pour évaluer les produits désagrégés (Merlin et al., 2015; Sabaghy et al., 2020), puisque
qu’il est attendu que le GWS désagrégé soit plus proche des données in situ et que sa variabilité
soit plus grande qu’à basse résolution.

La résolution visée de 0.5˝ permet de comparer les résultats des méthodes de désagrégation
avec le produit du TWS de GRACE et du facteur d’échelle à 0.5˝ (appelé SF, scaling factor) en
le considérant comme un produit désagrégé.

Types de modèles. La désagrégation du TWS de GRACE est d’abord réalisée avec des mo-
dèles empiriques statiques consistant à prédire les anomalies de TWS avec des données auxiliaires
(modèles utilisés dans l’article en section 4.3 et présentés dans la section précédente), qui sont
largement représentés dans la littérature. Un nouveau type de modèle est également développé et
modélise la variation mensuelle de TWS (∆TWS). Ce type de modèle, appelé par la suite modèle
“dynamique”, modélise les flux plutôt que les stocks hydrologiques.

4.2.2.1 Modèles statiques empiriques

Description. La méthode de désagrégation utilisée consiste à entraîner un modèle empirique de
TWS à LR à partir de variables auxiliaires, puis l’appliquer à HR, de manière similaire à Ali et al.
(2021); Jyolsna et al. (2021); Karunakalage et al. (2021); Sahour et al. (2020); Seyoum and Milewski
(2017); Vishwakarma et al. (2021); Zhang et al. (2021a,b). Le fonctionnement de la méthode est
détaillé en figure 4.1. Les prédicteurs utilisés pour entraîner le modèle sont agrégés à LR (113 000
km2) puis un modèle statistique est entraîné à cette résolution pour prédire le TWS en fonction
de ces prédicteurs. Ce modèle est ensuite appliqué à HR avec les prédicteurs agrégés à 0.5˝ avec
une méthode bilinéaire pour prédire le TWS à 0.5˝. Enfin, le GWS est obtenu par soustraction du
RZSM de GLEAM au TWS à 0.5˝ (déconvolution).

Données. Les prédicteurs des modèles statistiques sont choisis de sorte à identifier les principaux
phénomènes hydrologiques et anthropiques en essayant de s’affranchir le plus possible des données
de modèle : les précipitations, l’indice de végétation NDVI (et sa variation d’un mois sur l’autre
∆NDVI), et l’humidité dans les cinq premiers cm de sol (SSM) ; ainsi que leurs accumulations
sur l’année précédente comme indicateur de l’état de l’aquifère. Certains prédicteurs ont un délai
de quelques mois par rapport au TWS du fait de la lenteur des processus hydrologiques (mise en
évidence dans le chapitre 3, section 3.5). Ce délai (en mois) est déterminé pour chaque prédicteur en
maximisant leur corrélation le TWS de GRACE à LR (Sahour et al., 2020; Seyoum and Milewski,
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Figure 4.1 – Logigramme de la désagrégation empirique statique.

2017). Plus de détails sur les délais optimaux pour chaque prédicteurs sont disponibles dans l’article
en section 4.3. À noter que toutes les données (TWS, prédicteurs et données de validation) sont
converties en anomalies par rapport à la période 2007-2015 (période couvrant l’ensemble des jeux
de données sans contenir une trop grande portion de la série temporelle interrompue de GRACE).

Modèles. Deux modèles sont utilisés : un Modèle Linéaire multiple (ML) et un modèle Random
Forest (RF) (Breiman, 2001), moins interprétable mais plus souple que ML. Plus d’informations
sur ces modèles sont dans l’article en section 4.3. Une sélection de variables détermine le modèle
le plus parcimonieux. Plus de détails sur la sélection de variables sont disponibles dans l’article en
section 4.3.

Correction additive. Les prédictions de TWS HR pour chaque pas de temps t et chaque pixel
HR i sont débiaisées avec une correction additive de sorte que la moyenne spatiale du TWS HR
prédit à chaque mois soit égale à TWSGRACE,LR (équation 4.2) :

TWScorr
HR,t,i “ TWSHR,t,i ` TWSGRACE,LR,t ´

ř
i TWSHR,t,i

npix

(4.2)

avec TWSHR,t,i le TWS HR prédit par le modèle pour le mois t et le pixel i, TWScorr
HR,t,i le TWS

corrigé, TWSGRACE,LR,t le TWS LR de GRACE à la date t, et
ř

i TWSHR,t,i

npix
la moyenne spatiale du

TWS HR prédit à la date t.

Calibration des modèles à LR. Les modèles ML et RF sont entraînés sur 80 % de l’ensemble de
la série temporelle (174 points au total). Les variables sélectionnées et les performances du modèle
sont rapportées dans la table 4.1. Le modèle RF a un meilleur R2 que le modèle ML (0.97 contre
0.90), mais le RMSE sur l’ensemble de test est bien plus grand que sur l’ensemble d’apprentissage
(4,6 cm contre 1.9 cm), révélant que le RF souffre de surapprentissage. Le RMSE sur l’ensemble
de test est respectivement de 5.0 et 4.6 cm pour les modèles ML et RF, ce qui représente 7% et
6% de l’amplitude totale de TWSGRACE,LR sur la région pendant la période d’étude (71 cm). Les
deux modèles semblent pouvoir prédire TWSGRACE,LR avec de bonnes performances.

Résultats HR. Après prédiction du GWS désagrégé par application du modèle à HR et dé-
convolution, les gains par rapport à GWS-LRref sont calculés dans le temps (R, R2, RMSE) et
dans l’espace (R, RMSE, pente et biais). Le calcul des gains spatiaux et temporels est illustré en
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Table 4.1 – Sélection de variables et performances des modèles prédictifs de TWS à basse réso-
lution (LR). Le nombre entre parenthèses est le délai optimal (en mois) par rapport au TWS. Les
variables avec le suffixe “cum.” sont cumulées sur l’année précédente. La performance du modèle est
évaluée contre le TWS de GRACE à LR avec le R2 et le RMSE sur les échantillons d’apprentissage
et de test.

Variables sélectionnées Performances du modèle
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RMSE
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(cm)

R2 avec
TWSGRACE,LR

ML X X X X 5.2 5.0 0.90
RF X X X X X X 1.9 4.6 0.97

figure 4.2, et la formule de chaque gain est détaillée dans l’article en section 4.3. Les gains calculés
sont récapitulés en figure 4.3. SF et ML dégradent la corrélation temporelle avec GWS-OW (gains
négatifs sur R2, R et RMSE, voir figure 4.3a) sur la plupart des pixels, contrairement au modèle
RF qui semble apporter une amélioration significative (les gains moyens sur R, R2 et RMSE sont
de +9.0, +0.79 et +5.4%). Les gains temporels de R sont meilleurs avec la correction du biais (en
moyenne 6.5 et 6.7% pour ML CORR et RF CORR), tandis que les distributions des gains de R2

et RMSE sont plus condensées mais avec des moyennes plus basses de 3.2 et 1.6% pour ML CORR
et 4.0 et 1.9% pour RF CORR. Dans le domaine spatial (voir figure 4.3b), la qualité du GWS
SF est discutable. Le gain quasi-nul sur le biais était attendu puisque la seule différence entre le
TWSGRACE,LR et TWS SF est un facteur multiplicatif généralement proche de 1. GWS SF montre
des gains positifs pour la pente et R sur la plupart des séries temporelles (12.9 et 13.9% respec-
tivement en moyenne), mais au prix d’une incertitude plus élevée (-8.5% de gain sur le RMSE).
Les nuages de points (résultats non présentés) indiquent que le gain positif sur la pente (i.e. la
pente se rapproche de 1) est le plus souvent dû à une dispersion accrue causée par ce qui semble
être un bruit supplémentaire apporté par la grille des facteurs d’échelle à chaque pas de temps.
L’amélioration de la représentativité spatiale par ML CORR et RF CORR se traduit par des gains
majoritairement positifs sur les pentes et R (23.0 et 28.8% pour ML CORR, 18.2 et 27.2% pour
RF CORR) tout en maintenant un gain positif sur le RMSE (2.0 et 2.2% pour ML CORR et RF
CORR respectivement). La correction additive explique le gain nul sur le biais pour ML CORR
et RF CORR, par opposition à la distribution erratique des gains pour ML et RF, cependant elle
baisse le gain moyen sur le RMSE (qui est de 3.9 et 7.9% pour ML et RF respectivement).

4.2.2.2 Modèles dynamiques

Les modèles dynamiques développés dans cette étude s’appuient sur la modélisation des mouve-
ments d’eau mensuels ∆TWS. La modélisation des flux permet a priori de représenter les tendances
interannuelles qui ne peuvent pas être prédites avec une méthode statique qui modélise les stocks
à un instant donné. Cette section évalue le potentiel de ces modèles dynamiques.

La désagrégation du GWS à partir du TWS de GRACE se fait en quatre étapes : (i) modélisa-
tion de la variation de TWS d’un mois sur l’autre (∆TWSt “ TWSt ´TWSt´1) au lieu du TWS,
(ii) initialisation du TWS mensuel par une valeur de TWS (in situ ou GRACE par exemple), (iii)
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Figure 4.2 – Schéma explicatif du calcul des gains spatiaux et temporels. Les gains temporels
sont calculés sur les séries temporelles de chaque pixel de 0.5˝ ˆ 0.5˝ (illustration sur le pixel 19).
Les gains spatiaux sont calculés sur le nuage de points à chaque pas de temps (illustration pour le
mois de décembre 2007). Dans les deux cas, chaque métrique MHR (voir équation 4.1) est calculée
entre le GWS in situ (GWS-OW) et le GWS désagrégé, et MLR entre GWS-OW et le GWS à
basse résolution (GWS-LRref).

(a) Gain temporel (b) Gain spatial

Figure 4.3 – Distribution des gains (a) temporels et (b) spatiaux pour le GWS produit à partir
du facteur d’échelle (SF) et des modèles linéaire (ML) et random forest (RF). “CORR” désigne la
correction additive.

reconstitution de la série temporelle par ajout des ∆TWS modélisés à chaque pas de temps (équa-
tion 4.3), et enfin (iv) le TWS est déconvolué en GWS et validé contre les données in situ. Deux
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types de modèles sont comparés : un modèle basé sur le bilan hydrique et un modèle empirique.

TWSt “ ∆TWSt ` TWSt´1 (4.3)

Bilan hydrique. ∆TWSt à HR est modélisé comme la différence des flux entrants (précipitations
Pt) et des flux sortants (évapotranspiration ETt et ruissellement Rt) du mois t :

∆TWSt “ Pt ´ ETt ´ Rt (4.4)

Pt et Rt sont quantifiés respectivement avec les données TRMM et les sorties du modèles GLDAS-
NOAH pour Rt. Le modèle est testé avec et sans ruissellement, pour évaluer si ce flux sortant est
négligeable à l’échelle de la zone d’étude. ETt est modélisé de plusieurs manières :

• par l’ET calculée par l’algorithme MOD16 à partir des données MODIS : ETMODIS,

• par le produit de l’évapotranspiration potentielle de référence (ET0) fournies par les données
PET et du NDVI de MODIS : ET0PET ˚ NDVIMODIS,

• par Kc ˚ ET0PET ˚ NDVIMODIS avec Kc un coefficient cultural calibré à basse résolution
par ajustement linéaire avec ∆TWS de GRACE (∆TWSGRACE,LR). Le Kc vaut 1.39 (res-
pectivement 0.95) lorsque calibré entre ∆TWSGRACE,LR et Pt´Kc ˚ET0PET ˚NDVIMODIS

(respectivement Pt ´Kc ˚ET0PET ˚NDVIMODIS ´Rt) avec un R2 de 0.66 (respectivement
0.52).

Modèles empiriques. De manière similaire aux modèles statiques, deux modèles empiriques
(ML et RF) sont entraînés à LR pour prédire ∆TWS en fonction de variables auxiliaires, les
variables pertinentes et les modèles les plus parcimonieux sont sélectionnés, puis les modèles sont
appliqués à HR. La table 4.2 reporte les variables sélectionnées et les performances de chaque
modèle à LR.

Table 4.2 – Sélection de variables et performances des modèles prédictifs de ∆TWS à LR.. Le
nombre entre parenthèses est le délai optimal (en mois) par rapport au ∆TWS. Les variables avec
le suffixe “cum.” sont cumulées sur l’année précédente. La performance du modèle est évaluée contre
le ∆TWS de GRACE à LR avec le R2 et le RMSE sur les échantillons d’apprentissage et de test.
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ML X X X X X X X 3.0 4.0 0.87
RF X X X X X X 1.3 3.7 0.95
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Résultats ∆TWS. Dans un premier temps la performance des ∆TWSHR modélisés (par bilan
hydrique ou modèle empirique) est évaluée par rapport à la variation mensuelle du TWS dérivé des
données in situ (∆TWSsitu “ ∆GWS-OW ` ∆RZSMGLEAM). Les gains sont calculés avec pour
référence LR la variation mensuelle du TWS de GRACE (∆TWSGRACE,LR). Ce gain est aussi
calculé pour la variation mensuelle du TWS de GRACE suréchantillonné par le facteur d’échelle à
0.5˝ (∆TWSSF ). Les distributions des gains sont en figure 4.4. La modélisation par bilan hydrique
dégrade le R2, le R et le RMSE temporel, encore plus lorsqu’on inclut le ruissellement dans le
modèle. Dans le domaine spatial, les gains de pente sont positifs, mais ceci est le plus souvent
dû à une dispersion accrue des points par rapport à la basse résolution, comme le prouve le gain
négatif sur le RMSE. Dans l’ensemble, les modèles empiriques ont une meilleure performance, en
particulier le modèle RF avec des gains majoritairement positif dans le domaine spatial et dans le
domaine temporel (pour le R2 et RMSE).

(a) Gain temporel (b) Gain spatial

Figure 4.4 – Distribution des gains temporels et spatiaux de ∆TWSHR. Les gains sont calculés
par rapport ∆TWSsitu et la référence LR ∆TWSGRACE.

Résultats TWS. Le ∆TWS modélisé par RF est le plus proche des données in situ, et est donc
choisi pour reconstruire la série temporelle de TWS à HR. Elle est initialisée avec TWSGRACE,LR

au mois de mai 2003 (qui correspond à la période juste avant la mousson). Le modèle dyna-
mique a tendance à diverger rapidement, aussi il est réinitialisé périodiquement avec la valeur de
TWSGRACE,LR, bien que ceci puisse avoir pour effet de briser la dynamique réelle des aquifères.
La figure 4.5 montre la distribution des gains spatiaux et temporels des GWS désagrégés (calculés
de la même manière que pour les modèles statiques, voir section 4.2.2) pour une réinitialisation
tous les 1 à 10 ans (“0” indique que le modèle n’est initialisé qu’une fois en en mai 2003). La
figure 4.6 illustre la série temporelle d’une case de 0.5ˆ 0.5˝ avec réinitialisation tous les 4 ans. Le
GWS désagrégé est moins proche de GWS-OW que GWS-LRref, à la fois dans le domaine spatial
(gains négatifs de RMSE) et temporel (gains négatifs de R2, R et RMSE). La qualité du GWS
désagrégé est d’autant moins bonne avec la rareté de la réinitialisation avec TWSGRACE,LR, ce qui
est expliqué par la divergence rapide du modèle (visible en figure 4.6). Les modèles dynamiques
appliqués dans cette étude, bien qu’ayant un fort potentiel dans la représentation des flux d’eau,
présente de moins bons résultats que les modèles statiques. Ceci pourrait provenir des incertitudes
importantes sur les champs de précipitation TRMM et d’ET0 et d’ET, limitantes pour ce type
d’approche.
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(a) Gain temporel

(b) Gain spatial

Figure 4.5 – Distribution des gains temporels et spatiaux de TWS pour le modèle dynamique
RF initialisé par TWSGRACE. Les gains sont calculés par rapport à GWS-OW et la référence LR
GWS-LRref.

4.2.3 Limites et perspectives

4.2.3.1 Hétérogénéité des sources de données

Valider les produits GRACE désagrégés avec des données in situ est une tâche difficile, car une
correspondance parfaite ne peut pas être attendue entre des sources de données si hétérogènes.
Les cartes de GWS désagrégé proviennent de données satellitaires spatialisées acquises dans des
configurations d’observation variées, alors que les données de validation sont des données locales
acquises par des piézomètres irrégulièrement répartis sur la zone d’étude (figure 1.2). À basse
résolution, la correspondance entre les données in situ et le GWS déconvolué est déjà limitée
(R “ 0.87 et R2

“ 0.70, voir table 3.2).
Les données in situ ont leur propres incertitudes. D’abord, le GWS dérivé des mesures de

hauteur d’eau sont fortement dépendantes de la valeur de Sy utilisée, qui varie à la fois horizon-
talement et verticalement (Dewandel et al., 2017a). La mesure de hauteur d’eau, mensuelle et
ponctuelle, peut aussi être impactée par des effets à court ou long terme comme le pompage d’eau
à proximité au moment de la mesure, qui ne peut être ni détecté ou rectifié avec une telle fréquence
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Figure 4.6 – Série temporelle du GWS désagrégé avec réinitialisation tous les 4 ans. Le GWS
désagrégé est en noir, le GWS à basse résolution (GWS-ref) en gris, le GWS in situ (GSW-OW)
en rouge, et les mois où la série est réinitialisée sont indiqués par des lignes verticales.

d’acquisition.
Le mode d’acquisition de GRACE diffère non seulement des mesures in situ instantanées,

mais aussi des autres variables satellitaires qui sont des sommes ou moyennes de produits qui ont
généralement une plus grande résolution spatiale et temporelle. La période de revisite de GRACE
varie selon les pixels, et chaque pixel de 300ˆ300 km2 est informée par environ trois passages
des satellites (Tapley et al., 2004a; Zaitchik et al., 2008). Aussi, les anomalies de GRACE sont
issues d’un modèle global, et de très forts signaux peuvent parasiter d’autres zones du monde
(Frappart et al., 2019; Ramillien et al., 2012). Enfin, l’échantillonnage exclusivement vertical du
champ gravitationnel par les satellites GRACE nécessite un post-traitement affectant le signal.

4.2.3.2 Désagrégation en milieu hétérogène

Les méthodes de désagrégation empiriques reposent sur l’hypothèse que les processus qui lient
les prédicteurs et le TWS sont les mêmes à basse et haute résolution. Cependant, en moyennant
les variables HR sur une zone plus grande, les dynamiques locales de ces variables sont lissées, et
certaines caractéristiques HR de certains pixels ne se retrouvent pas à basse résolution. Ceci est
illustré par les cycles annuels bimodaux des séries temporelles de SSM SMOS et de NDVI sur les
régions fortement irriguées et unimodaux sur les régions plus naturelles à la résolution de 25 km
(figure 3.9), tandis qu’à la résolution de 113 000 km2 les cycles annuels de SSM SMOS et NDVI sont
respectivement bimodal et unimodal (figure 3.6). Dans les régions irriguées comme le Telangana, les
pratiques culturales varient d’un pixel HR à l’autre, soit du fait de l’hétérogénéité géographique de
la disponibilité de l’eau (gradient nord-sud dans les précipitations et présence ou non de rivières),
ou d’autres facteurs anthropiques (pratiques d’irrigation, décisions locales de gestion de la ressource
en eau). Mangiarotti et al. (2016) suggère dans une étude théorique qu’un signal basse résolution
moyenné à partir d’un trop grand nombre de signaux HR hétérogènes asynchrones (les maxima
des séries temporelles HR sont décalés dans le temps et n’ont pas lieu au même moment) peut
difficilement être désagrégé spatialement. C’est typiquement le cas d’une région fortement irriguée
telle que le Telangana où les comportements des signaux HR sont indépendants et non dictés
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uniquement par les conditions climatiques. Dans ce cas, la modélisation du signal basse résolution
est plus susceptible de capturer la dynamique de seuls quelques-uns des pixels HR (Mangiarotti
et al., 2016).

4.2.3.3 Perspectives

Les produits désagrégés sont généralement plus informatifs temporellement et spatialement que
les données LR, comme l’indiquent les gains majoritairement positifs, mais ce n’est pas systéma-
tiquement le cas. Ceci pourrait être amélioré par le changement du contexte de l’étude. En effet,
l’État du Telangana est une zone très hétérogène, au niveau de l’aquifère, de la disponibilité en
eau (rivières, pluie), de l’occupation du sol et des pratiques culturales. De plus, la zone d’étude que
l’on désagrège pourrait être trop petite : 113 000 km2 correspond à une zone de 336ˆ 336 km2, à
la limite de la résolution de GRACE. Ainsi, des méthodes de désagrégation similaires pourraient
produire de meilleurs résultats sur des zones plus grandes et moins complexes.

La méthode de validation présentée dans l’article en section 4.3 met en évidence l’hétérogénéité
des performances des modèles statiques de désagrégations dans le temps. Ceci est dû notamment au
changement des processus hydrologiques dominants selon les saisons, et à l’incapacité du modèle de
rendre compte des hétérogénéités spatiales à HR. L’utilisation de modèles individuels pour chaque
saison pourrait améliorer la performance de la désagrégation, mais réduit beaucoup le nombre de
points pour l’apprentissage de ces modèles, déjà limité (174) dans le cadre de cette étude. Les
premiers résultats de la désagrégation par ces modèles saisonniers sont mitigés, potentiellement du
fait de la fréquence d’acquisition trop faible de GRACE (un mois) pour leur apprentissage.

4.3 Evaluating downscaling methods of GRACE data : a case
study over a fractured crystalline aquifer in South India
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Abstract. GRACE (Gravity Recovery and Climate Experi-
ment) and its follow-on mission have provided since 2002
monthly anomalies of total water storage (TWS), which are
very relevant to assess the evolution of groundwater stor-
age (GWS) at global and regional scales. However, the use of
GRACE data for groundwater irrigation management is lim-
ited by their coarse (' 300 km) resolution. The last decade
has thus seen numerous attempts to downscale GRACE data
at higher – typically several tens of kilometres – resolu-
tion and to compare the downscaled GWS data with in situ
measurements. Such comparison has been classically made
in time, offering an estimate of the static performance of
downscaling (classic validation). The point is that the perfor-
mance of GWS downscaling methods may vary in time due
to changes in the dominant hydrological processes through
the seasons. To fill the gap, this study investigates the dy-
namic performance of GWS downscaling by developing a
new metric for estimating the downscaling gain (new valida-
tion) against non-downscaled GWS. The new validation ap-
proach is tested over a 113 000 km2 fractured granitic aquifer
in southern India. GRACE TWS data are downscaled at
0.5◦ (' 50 km) resolution with a data-driven method based
on random forest. The downscaling performance is evalu-
ated by comparing the downscaled versus in situ GWS data
over a total of 38 pixels at 0.5◦ resolution. The spatial mean
of the temporal Pearson correlation coefficient (R) and the
root mean square error (RMSE) are 0.79 and 7.9 cm respec-

tively (classic validation). Confronting the downscaled re-
sults with the non-downscaling case indicates that the down-
scaling method allows a general improvement in terms of
temporal agreement with in situ measurements (R = 0.76
and RMSE= 8.2 cm for the non-downscaling case). How-
ever, the downscaling gain (new validation) is not static. The
mean downscaling gain in R is about +30 % or larger from
August to March, including both the wet and dry (irrigated)
agricultural seasons, and falls to about +10 % from April to
July during a transition period including the driest months
(April–May) and the beginning of monsoon (June–July). The
new validation approach hence offers for the first time a stan-
dardized and comprehensive framework to interpret spatially
and temporally the quality and uncertainty of the downscaled
GRACE-derived GWS products, supporting future efforts in
GRACE downscaling methods in various hydrological con-
texts.

1 Introduction

Groundwater is an essential resource for irrigation, especially
in arid and semi-arid areas. Aquifers have suffered depletion
in several areas of the world these last decades, and this re-
source is expected to be scarcer in the future (Wada et al.,
2012). Monitoring and cautious management of this resource
are therefore crucial. Groundwater monitoring is tradition-
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ally achieved with networks of observation wells, but this
can be challenging due to their sparse coverage, the punc-
tual nature of the data, and the progressive abandonment of
some wells or measurement difficulties and bias (Hora et al.,
2019). In the meantime, new techniques for water storage
monitoring have emerged with the Gravity Recovery and
Climate Experiment (GRACE) satellite mission of US and
German space agencies (NASA and DLR). The twin satel-
lites of the GRACE mission were launched in 2002, and the
continuity of the mission as covered by the GRACE Follow-
On mission (GRACE-FO) launched in 2018. The gravimet-
ric data retrieved from these missions have provided spa-
tialized monthly anomalies of total water storage (TWS) for
2 decades, available worldwide. GRACE data were widely
used in hydrology to study the long-term evolution of TWS
or groundwater storage (GWS) by removing the contribu-
tions of other surface and sub-surface compartments from
GRACE TWS at global and regional scales (Breña-Naranjo
et al., 2014; Cao and Roy, 2020; Frappart et al., 2019; Papa
et al., 2015; Rodell et al., 2018; Rzepecka and Birylo, 2020;
Tiwari et al., 2009; Zhang et al., 2020). Nevertheless, their
application at local scale for agricultural purposes remains
limited due to the very low native resolution (about 400 km)
of GRACE observations (Schmidt et al., 2008; Tapley et al.,
2004).

During the past decade or so, several studies have pro-
posed methods to downscale GRACE TWS data to obtain
GWS maps at a spatial resolution (typically several tens
of kilometres) higher than that of GRACE observations.
Those downscaling approaches can be separated into two cat-
egories: model-based downscaling and data-based downscal-
ing (also referred in the literature as “dynamic downscaling”
and “statistical downscaling” respectively). The model-based
downscaling approach consists in assimilating GRACE TWS
data in physically based land surface or hydrological models
to obtain GWS at the temporal and spatial resolutions of the
model, which are generally higher than GRACE’s (Girotto
et al., 2016; Houborg et al., 2012; Nie et al., 2019; Schu-
macher et al., 2018; Tian et al., 2017; Zaitchik et al., 2008).
Yet this approach suffers from (i) the discrepancy between
GRACE and model input data resolutions and (ii) the limita-
tions inherent to models: model hypothesis and parametriza-
tion, the uncertainty of meteorological forcing, and particu-
larly the lack of representation of anthropogenic processes
such as crop irrigation (Long et al., 2013). The data-based
downscaling approach consists in (i) deriving a statistical
model of TWS from ancillary data available at high resolu-
tion (HR), (ii) calibrating it at low resolution (LR), (iii) ap-
plying it at HR, and (iv) removing the contribution of sur-
face and soil moisture water stocks to isolate GWS. This
data-driven approach rests on the hypothesis that the hydro-
logical and physical processes that link those variables are
identical at all resolutions (Ali et al., 2021; Jyolsna et al.,
2021; Karunakalage et al., 2021; Sahour et al., 2020; Seyoum
and Milewski, 2017; Vishwakarma et al., 2021; G. Zhang

et al., 2021; J. Zhang et al., 2021). In the literature, data-
driven methods have been used to downscale GRACE data
at various scales, either at the watershed scale for a the-
matic approach as in Seyoum and Milewski (2017) (5000 to
20 000 km2) or grid-based, with a downscaling resolution of-
ten limited by the coarsest resolution among the predictors
(Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Ning et al., 2014; Sey-
oum et al., 2019; G. Zhang et al., 2021; Zhong et al., 2021;
Sahour et al., 2020).

To evaluate the GRACE data downscaled from the above
approaches, different strategies have been used. Table 1 lists
the validation methods used in recent papers downscaling
GRACE with either model-based or data-based approaches.
For both method categories, the validation of downscaled
GWS mostly relies on the in situ measurements of ground-
water levels (GWLs), converted or not into GWS anoma-
lies using a specific yield (Sy) representative of the study
area. Note that the GWS simulated by models has been oc-
casionally used as a reference (Houborg et al., 2012; Sey-
oum and Milewski, 2017). In most studies, the quality of the
downscaled GWS is evaluated by comparing its time series
with that of GWL or GWS derived from in situ measure-
ments for each HR unit (spatialized – HR pixel – or local-
ized observation well) with one or several metrics, includ-
ing the coefficient of determination (R2) or Nash–Sutcliffe
efficiency coefficient (NSE), the Pearson correlation coeffi-
cient (R), the root mean squared error (RMSE), or the mean
absolute error (MAE) (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021;
Karunakalage et al., 2021; Sahour et al., 2020; Yin et al.,
2018; J. Zhang et al., 2021; G. Zhang et al., 2021; Zuo et al.,
2021). In those studies, the downscaling procedure is consid-
ered efficient if those metrics fall within an acceptable range
or if the downscaled product qualitatively restitutes the long-
term trends of in situ data. The point is that any downscal-
ing method can improve or degrade the accuracy of GRACE
data at the targeted downscaling resolution depending on
(i) the sub-pixel spatial variability of TWS/GWS and (ii) the
uncertainties in input model parameters and forcing. More-
over, comparing the performances metrics with a “reference
hypothesis” (here the “non-downscaled” case) allows us to
quantitatively judge whether the downscaled product is better
or worse in terms of accuracy at the targeted (fine) resolution
and to evaluate whether the downscaling process is efficient.
Therefore, quantifying the improvement against the GRACE
data at their original resolution is crucial for properly evalu-
ating downscaling methods. Among the 14 data-based meth-
ods listed in Table 1, only a few studies (Chen et al., 2019;
Ning et al., 2014; J. Zhang et al., 2021; Zhong et al., 2021)
quantify the improvement of the temporal agreement with in
situ data of a downscaled product over the original LR data.
Regarding the model-based approaches, all of them evaluate
the temporal agreement of the downscaled GWS with in situ
data against open-loop outputs (without the assimilation of
GRACE data), but the results of the comparison against the
LR GRACE TWS are not presented. Note that the primary
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goal of the latter methods is to improve the model simula-
tions using GRACE data and not specifically to downscale
GRACE data, even though equivalence between both objec-
tives may be argued.

For each downscaling method, Table 1 also indicates
whether the evaluation of the downscaled dataset is under-
taken in time or in both time and space. Zhong et al. (2021)
are the only ones proposing a validation strategy combining
the time and space dimensions by measuring the improve-
ment of RMSE and R (with monthly in situ data) from LR
to downscaled GWS using 42 observation wells within the
GRACE pixel and for all months of the time series. This val-
idation approach thus combines spatial and temporal eval-
uations but does not isolate their individual contributions. In
particular, to the knowledge of the authors, none of the previ-
ous studies has specifically evaluated the capability of down-
scaled products to restitute the GWS spatial variations within
the GRACE pixel at the temporal observation scale (1 month
in our case).

Another issue in the application and validation of current
downscaling studies is the scale at which the GRACE data
are used at input. The combination of the ground tracks of
the GRACE twin satellites over a period of 1 month allows a
native spatial resolution of 300 to 400 km for GRACE data,
both for spherical harmonic (Schmidt et al., 2008; Tapley
et al., 2004) and mascon solutions from the Jet Propulsion
Laboratory (JPL) (Watkins et al., 2015). The GRACE TWS
grids are however provided with scaling factors with resolu-
tions of 1 and 0.5◦ for the harmonic (Landerer and Swenson,
2012) and JPL mascon (Wiese et al., 2016) solutions respec-
tively. Such scaling factors were originally designed to re-
store the lost signal of GRACE due to post-processing and to
allow for averaging of the 1- or 0.5◦-resolution oversampled
TWS data over user-defined regions with a minimum extent
similar to a 300–400 km-resolution GRACE pixel (Landerer
and Swenson, 2012). In particular, scaling factors are not ex-
pected to efficiently downscale GRACE TWS data as neigh-
bouring pixels are highly dependent (Landerer and Swenson,
2012). Yet many studies directly use GRACE harmonics so-
lutions at 1◦ resolution (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021;
Karunakalage et al., 2021; Ning et al., 2014; Seyoum et al.,
2019; Yin et al., 2018; J. Zhang et al., 2021; G. Zhang et al.,
2021; Zuo et al., 2021) or mascon solutions at 0.5◦ resolu-
tion (Karunakalage et al., 2021; Nie et al., 2019; Tian et al.,
2017) as LR input data, which is far finer than their actual
resolution. There is no study evaluating the uncertainty in
downscaled GRACE data associated with the above assump-
tion, i.e. neglecting the scale discrepancy between the actual
resolution of GRACE observations and the grid size of the
delivered oversampled GRACE data.

In this context, the objective of this study is to propose a
consistent and complete validation framework covering the
spatial and temporal aspects to quantify the supplementary
information of downscaled GWS from GRACE compared
with the LR original data. We test this framework on GRACE

data downscaled over a granitic aquifer of 113 000 km2 in
Telangana in southern India. We use a data-based approach
to downscale GRACE mascon solution RL06M at a 0.5◦

resolution with two different models: a multilinear regres-
sion model and random forest. We also use this validation
framework to evaluate the downscaling potential of the scal-
ing factor at 0.5◦ resolution provided with the mascon solu-
tion (hence evaluating the choice of using the GRACE data
oversampled at 0.5◦ resolution as a downscaled product). We
compare the conclusions drawn from the classic validation
techniques and the new validation framework proposed in
this study.

2 Data and study area

2.1 Study area

Telangana is a highly irrigated and densely populated (about
335 inhabitants per square kilometre in 2020 according to the
Unique Identification Authority of India – UIDAI) region in
southern India covering 114 800 km2. It is dominated by a
semi-arid climate, where the monsoon precipitation occurs
between July and October and ranges from 540 to 1300 mm
with a mean of 879 mm (Indian Meteorological Department).
The strong water demand in this area for domestic uses and
the irrigation of two growing seasons a year is met with the
surface water stored from monsoon rainfall and groundwa-
ter. The majority (67 000 km2) of the state is a shallow frac-
tured granitic aquifer characterized by high fluctuations due
to water pumping (Maréchal et al., 2006). It is usually com-
posed of two layers: the first layer is saprolite, with a high
effective porosity (Sy of 10 %), extending up to 10 to 15 m,
and it is followed by a layer of fractured granite with a low
capacity (Sy around 1 %) (Dewandel et al., 2017; Maréchal
et al., 2006). This aquifer has a low capacity but strong dy-
namics as it fills and empties almost completely every year
with monsoon rainfall and intense pumping. While continu-
ous groundwater depletion has been observed with GRACE
or observation wells in northern India (Asoka et al., 2017;
Chen et al., 2014; Tiwari et al., 2009), northern China (Feng
et al., 2013; Huang et al., 2015), Texas (Long et al., 2013),
and many other parts of the world (Rodell et al., 2018), it
is challenging to identify a long-term trend for groundwater
storage in Telangana.

This study focuses on the granitic area of Telangana con-
toured with the 0.5◦-resolution GRACE RL06M scaling fac-
tor grid. The study area is estimated at 113 000 km2, which
is similar to the actual size of a GRACE pixel. Note that the
GRACE RL06M pixels were extracted by selecting the 0.5◦

pixels falling within the granitic area of Telangana (pixels
within the pink dotted line in Fig. 1).
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Figure 1. Location of the study area (dotted pink line, 113 000 km2) that delineates the granitic area of Telangana (pink area, 67 000 km2,
identified from Phani, 2014) with the target 0.5◦ resolution. The number of available observation wells (black triangles) monitored by the
Groundwater Department of Telangana is indicated in the centre of each of the 38 0.5◦ pixels. The grey area indicates the extent of Hyderabad,
the capital city of the state. The main rivers are indicated in blue.

2.2 Data

All data used and their sources are summarized in Table 2.
Figure 2 shows time series of some of the data presented be-
low as well as their intra-annual and interannual periodicities.

2.2.1 GRACE TWS

We used the state-of-the-art GRACE mascon solution
from JPL (RL06M) with the Coastal Resolution Improve-
ment (CRI) filter in this study. The mascon solution uses
a priori information derived from near-global geophysical
models to prevent striping. Moreover, it suffers less from
leakage errors than the harmonic solution (Watkins et al.,
2015) (https://grace.jpl.nasa.gov/data/choosing-a-solution/,
last access: 19 January 2022). Each mascon is 3◦× 3◦, and
the scaling factor grid used to restore the lost signal has a
0.5◦ resolution. After multiplication of the mascon grid by
the scaling factor grid, all the 0.5◦-resolution pixels within
the study area are spatially averaged over the study area to
produce a LR TWS time series at 113 000 km2 scale. The
baseline of TWS anomalies was modified by subtracting the
long-term mean of the 2007-2015 period.

2.2.2 Ancillary data

We use ancillary variables from three different datasets to
predict GRACE TWS: the monthly rainfall from the TRMM
mission at a 0.25◦ resolution, the normalized difference veg-
etation index (NDVI) from MODIS at 1 km and the remotely
sensed surface soil moisture data from the ESA CCI product

(combining passive microwave-derived soil moisture prod-
ucts) at 0.25◦. All these datasets provide monthly data ex-
cept the CCI soil moisture (SM CCI) product, which was
temporally aggregated at a monthly scale. The temporal win-
dow aggregation varies for GRACE TWS and is not always
the same as those of ancillary data, but we assumed that
the effects of slightly varying windows were negligible. All
datasets were aggregated with bilinear resampling both at
the downscaling target resolution (0.5◦) and at regional scale
(113 000 km2). The values were converted into anomalies by
subtracting the long-term mean of the 2007–2015 period.

2.2.3 Deconvolution of GRACE TWS with GLEAM

GWS is a sub-compartment of TWS, and hence the down-
scaled GRACE TWS is not directly comparable with in situ
derived GWS. In semi-arid areas, a common assumption
is generally made that the essential contributions to TWS
are GWS and soil moisture (SM) storage, thus neglecting
canopy, snow and surface water storage (Eq. 1):

1TWS=1GWS+1SM, (1)

with 1 representing the anomalies regarding a baseline, the
2007–2015 average in our case. In Telangana, the rivers (ex-
cept the major rivers Godavari and Krishna; see Fig. 1) are
not perennial and only flow for a few months during and
after the monsoon. Surface water stocks are composed of
large dams built on major rivers, with a cumulative capac-
ity estimated at 113 mm (Indian National Register of Large
Dams) and small reservoirs in the upstream part, with a
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Table 2. Summary of all data used.

Variable Source Native spatial Usage
resolution

TWS GRACE RL06M 3◦ Target variable
Rainfall TRMM 3B43 V7 0.25◦ Predictor
NDVI MOD13A3v006 1 km Predictor
Surface soil moisture ESA CCI v06.1 passive product 0.25◦ Predictor
RZSM GLEAM v3.5 0.25◦ Deconvolution of GRACE TWS
GWS Telangana State Groundwater Board Punctual data Validation

Figure 2. Time series of low-resolution (a) GRACE TWS with its uncertainty envelope (average of the mascon uncertainty resampled at
0.5◦ provided with GRACE data) and GWS anomalies derived from in situ measurements (GWS-OW) in centimetres and (b) rainfall, NDVI
and SM CCI. Those three predictors were scaled between 0 and 1 to compare their temporal cycles. The envelope for GRACE TWS is the
uncertainty provided with the mascon solution, and those for GWS-OW, rainfall, NDVI and SM CCI correspond to the lowest and highest
values found in high-resolution (0.5◦) pixels at each time step. The months of June (beginning of the monsoon) are marked by dotted vertical
lines.

capacity estimated at 30 mm in a previous study (Pascal
et al., 2021). This potential reservoir of 143 mm represents
24 % of GRACE TWS annual fluctuation in this area dur-
ing the 2002–2021 time period (600 mm), yet the reservoirs
are rarely simultaneously full and, most of the time, sur-
face water storage can be neglected. Most studies use model
outputs of SM to deconvolute GRACE TWS (Ali et al.,
2021; Chen et al., 2019; Jyolsna et al., 2021; Karunakalage
et al., 2021; Yin et al., 2018; J. Zhang et al., 2021; Zuo

et al., 2021; Sahour et al., 2020; Seyoum and Milewski,
2017; Zhong et al., 2021). We used the Global Land Evap-
oration Amsterdam Model (GLEAM) v3.5b monthly root
zone soil moisture (RZSM) dataset to simulate SM storage,
which we transform into anomalies to the baseline 2007–
2015. GLEAM v3.5b is a model driven by satellite data that
estimates evapotranspiration and soil moisture over a 0.25◦-
resolution grid for the period 2003–2020 (Martens et al.,
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2017; Miralles et al., 2011). RZSM anomalies were com-
puted by retrieving the 2007–2015 mean.

2.2.4 Validation GWS data (GWS-OW)

We use GWL data from the Groundwater Department
of Telangana (India Water Resources Information System,
https://indiawris.gov.in/wris, last access: 19 January 2022)
for the period 2007–2019. These data provide monthly sur-
veys of instantaneous GWL of 1006 wells distributed over
the study area (see Fig. 1). Maps of GWL at 0.5◦ were pro-
duced from the interpolation of well data with the inverse
distance weighting (IDW) method (which avoids kriging bias
and provides more accurate values on data points) and were
converted into a GWL anomaly by retrieving the long-term
mean of the 2007–2015 period. These maps were converted
to GWS maps by multiplying by a Sy that was calibrated with
a linear fitting between GRACE TWS deconvoluted with
GLEAM RZSM and the GWL anomaly at regional scale. The
Sy was estimated at 4.7 %, which is an intermediate and con-
sistent value between the Sy of both layers (saprolite at 10 %
and fractured granite at 1 %) composing the aquifer in the
study region. In the following, we designate these computed
GWS anomalies as GWS-OW.

3 Downscaling and validation methods

This section details the validation method developed in this
study (Sect. 3.1) that consists of a validation against an
LR reference in both spatial and temporal aspects. This
framework is tested on state-of-the-art statistical downscal-
ing methods that are detailed in Sect. 3.2.

3.1 Evaluation of downscaled data

3.1.1 Gain against the “null hypothesis”

As highlighted in the introduction, a lack in the majority
of publications on GRACE downscaling is the comparison
of the downscaled GWS with a null hypothesis. In partic-
ular, current evaluation methods check whether metrics fall
within an acceptable range that is qualitatively defined but
do not quantify the improvement provided by the downscal-
ing process from a reference hypothesis. To fill the gap of
current validation strategies of the downscaling methods of
GRACE data, new metrics are proposed herein to quantita-
tively assess the accuracy of the downscaled data compared
with the data at the original GRACE resolution (null hy-
pothesis). In this case, two LR TWS references are possi-
ble: either the spatially averaged TWS value (produced as ex-
plained in Sect. 2.2.1) or the product of the mascon solution
and its scaling factor grid at 0.5◦ resolution. In both cases,
the contribution of SM to TWS is removed (using GLEAM
RZSM estimates used at the 0.5◦ target resolution) to obtain
GWS, comparable with in situ data. We chose to use the aver-

aged TWS deconvoluted with the 0.5◦ GLEAM RZSM (fur-
ther called GWS-LRref) as the LR reference. The 0.5◦-scale
factor-based product (further called SF) is used as the down-
scaling first guess whose performance will be compared with
the downscaling techniques proposed in this paper.

We chose to compute a relative gain similarly to Merlin
et al. (2015). For a given metric M measuring the agreement
with the validation data (e.g. R, RMSE), the gain G is com-
puted as follows (Eq. 2):

G=
|Mopt−MLR| − |Mopt−MHR|

|Mopt−MLR| + |Mopt−MHR|
, (2)

with MLR the value of the metric for the GWS-LRref,
MHR its value for the downscaled GWS, and Mopt the op-
timal value of this metric (e.g. 1 for R, 0 for RMSE). The
gain of Eq. (2) can be computed in time or in space.

3.1.2 Temporal gain at high spatial resolution

For the temporal analysis, we compute this gain in the time
series of GWS on all HR pixels and for three metrics: R,
R2, and RMSE (Eqs. 3–5). These are temporal gains, as they
measure the improvement of the agreement of the time se-
ries on each HR (0.5◦) pixel where in situ measurements are
available.

GR =
|1−RLR| − |1−RHR|

|1−RLR| + |1−RHR|
(3)

GR2 =
|1−R2

LR| − |1−R
2
HR|

|1−R2
LR| + |1−R

2
HR|

(4)

GRMSE =
RMSELR−RMSEHR

RMSELR+RMSEHR
(5)

3.1.3 Spatial gain at monthly scale

For the spatial analysis, we compare the monthly maps of
downscaled GWS with reference maps of GWS-OW. For
each time step, we compute a gain over the LR reference on
four metrics: the slope S of the linear regression (Eq. 6), the
mean bias B (Eq. 7), R (Eq. 3), and RMSE (Eq. 5).

GS =
|1− SLR| − |1− SHR|

|1− SLR| + |1− SHR|
(6)

GB =
|BLR| − |BHR|

|BLR| + |BHR|
(7)

We expect S and R to be closer to 1 and B and RMSE
closer to 0 for the downscaled product than for the LR ref-
erence. The slope is a common indicator to evaluate down-
scaled products, in particular for soil moisture downscaling
(Merlin et al., 2015; Sabaghy et al., 2020). Indeed, the vari-
ability of GWS is expected to be higher at HR and closer to
that of in situ measurements than at LR. Computing metrics
for each time step rather than on the whole time series (all
time steps and all HR pixels mixed) allows us for the first
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time to eliminate the contributions of intra-annual and inter-
annual variations and to specifically isolate the contribution
of GWS spatial variability in the GRACE sampling period.

3.2 Statistical downscaling method

We use a data-based downscaling method that consists in
training a model at LR between TWS and ancillary variables
resampled at LR (113 000 km2). This model and ancillary
variables at HR (0.5◦) are then used to predict TWS at 0.5◦.
An additive correction is applied at LR to force the average
of HR TWS predicted by the model to be equal to the TWS
observed at LR (GRACE observation). The corrected TWS
at 0.5◦ is finally deconvoluted into GWS with the GLEAM
RZSM. We compare the two models often used in the liter-
ature: the multilinear regression model and the random for-
est model. The downscaling process is summarized in the
flowchart of Fig. 3.

3.2.1 Variable selection

For this data-driven approach, we selected remote sens-
ing predictors that have a hydrological meaning. Also, we
avoided model outputs, as irrigation is often not well repre-
sented in models. The predictors considered herein are pre-
cipitation (TRMM), surface SM (CCI), NDVI (MODIS) as
an indicator of crop fraction, and the monthly variation of
NDVI (1NDVI). We also used as predictors the cumulative
sum over the past year for all variables (except 1NDVI) by
considering that it provides information about the state of the
aquifer before the start of the irrigation season. Note that
some predictors lag behind GRACE TWS due to the time
that hydrological processes take. We determined the optimal
time lag between TWS and each variable from 0 to 3 months
by maximizing their temporal correlation coefficients (Sa-
hour et al., 2020; Seyoum and Milewski, 2017). For both
multilinear regression and random forest approaches, parsi-
monious models are obtained by selecting the optimal num-
ber of the most meaningful variables that allow prediction
of the TWS. We used the RFECV (recursive feature elim-
ination with cross-validation) algorithm, which is a greedy
feature elimination algorithm similar to sequential backward
selection.

3.2.2 Multilinear regression model

The multilinear (ML) regression model fits a linear relation-
ship between the target variable Y (here TWS) and p predic-
tors X1, X2, . . . Xp (Eq. 8):

Y = β0+β1X1+ . . . +βpXp +E. (8)

The β0, β1, . . . ,βp are determined by minimizing the mean
squared error between the data and the model predictions.
This model has the advantage of being easily interpretable
but is limited by the assumptions that relationships between

variables are linear. Before training the ML model, the is-
sue of multicollinearity (the existence of linear relationships
between variables) was addressed. The elimination of redun-
dant variables increases the precision of the coefficients of
the regression and helps to properly identify the contribu-
tion of the remaining variables to the target variable (here
TWS), and especially the signs of the coefficients. We used
the variance inflation factor (VIF) (Alin, 2010) as in Sahour
et al. (2020) to detect multicollinearity, and predictors with
VIF> 10 were removed.

3.2.3 Random forest regressor

The random forest (RF) algorithm (Breiman, 2001) is a su-
pervised ensemble learning algorithm composed of indepen-
dent decision trees. Each decision tree learns with a subset of
the predictors (here the square root of the maximum number
of predictors) using a bootstrap sampling. This method soft-
ens the relationship constraints between variables but loses
in interpretability. There is no need to remove some variables
before training the model as the RF algorithm deals well with
collinearity.

3.2.4 Additive correction

After predicting HR TWS with the ML or RF model, we cor-
rected the TWS values so that the spatial average of HR TWS
at each time step would be equal to LR TWS. We add an off-
set value to correct the HR TWS at each month of the time
series that corresponds to the difference between LR GRACE
TWS and the spatial average of HR TWS predictions at the
same date (Eq. 9):

TWScorr
HR,t,i = TWSHR,t,i +TWSLR,t −

∑
i

TWSHR,t,i

npix
, (9)

with TWSHR,t,i the HR TWS predicted by the model for
month t and pixel i, TWScorr

HR,t,i the bias-corrected TWS,

TWSLR,t the LR TWS at date t , and

∑
i

TWSHR,t,i

npix
the spatial

average of HR TWS at date t .

4 Results

This section aims at evaluating the efficiency of the two data-
based downscaling methods, i.e. ML and RF models against
GWS-OW. In each case, we compare these results with the
first-guess downscaling product, i.e. the product of the mas-
con solution and its scaling factors at 0.5◦ resolution (SF).
After commenting on the results of the model calibration
at LR in Sect. 4.1, we analyse the conclusions drawn from the
classic evaluation methods found in the literature (Sect. 4.2)
and then from the new validation method proposed in this
study (Sect. 4.3). The synthesis of the different conclusions
is presented in Sect. 4.4.
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Figure 3. Flowchart of the downscaling method.

Table 3. Correlation coefficients of ancillary variables with GRACE
TWS. The optimal time lag is indicated by bold correlations. The
underlined correlations are not statistically significant.

Lag Rainfall NDVI SM CCI 1NDVI

0 0.90 0.30 0.79 0.10
−1 0.85 0.68 0.91 0.51
−2 0.54 0.79 0.71 0.68
−3 0.16 0.68 0.34 0.63

4.1 Variable selection and model calibration at LR

The correlation coefficients of the ancillary variables with
GRACE TWS at LR are reported in Table 3. The bold corre-
lations indicate which time lag was chosen for each variable:
no lag for NDVI, 1-month lag for CCI soil moisture, 2-month
lag for 1NDVI and rainfall. The selected variables for each
model are indicated in Table 4. Four variables were selected
for the ML model:1NDVI, NDVI, SM CCI, and SM CCI ac-
cumulated over a year. The RF model selected two additional
variables: monthly rainfall and rainfall accumulated over a
year.

ML and RF models are trained on a random sample of
80 % of the whole time series (174 points in total). The se-
lected variables and the model performances are reported in
Table 4. The RF model has a better R2 than the ML model

(0.97 against 0.90), yet the RMSE and R2 on the test set are
far larger (lower) than on the train set (4.6 cm against 1.9 cm
and 0.93 against 0.98). This reveals that the RF model suf-
fers from overfitting due the quality of the data and the small
amount of data (139 points) used to train the model, resulting
in poor generalization. The RMSE on the train set is respec-
tively 5.0 and 4.6 cm for the ML model, which represents
7 % and 6 % of the GRACE TWS total amplitude over the
region during the study period (71 cm). Both models seem
to be able to predict GRACE TWS with good performance.
However, the performance is lower when compared with in
situ data. As an example, the R2 between in situ derived
TWS (sum of GWS-OW and RZSM GLEAM) aggregated
at LR and GRACE TWS is 0.80. This shows that only lim-
ited agreement can be expected between satellite data (or
modelled from satellite data) and in situ data, because of
(i) the inherent uncertainties of the data, (ii) the interpola-
tion of in situ data, and more generally (iii) the diversity of
data sources. All those uncertainty sources also apply to the
TWS predicted by models at both low and high resolutions.
The R2 with in situ derived TWS falls from 0.90 and 0.97
to 0.78 and 0.82 for the ML and RF predictions respectively.
This can be due to the existing uncertainty mentioned earlier
but also to the possible lack of representativeness of in situ
measurements at the GRACE spatial resolution.
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Table 4. Variable selection and model performance at LR. The number in parentheses is the number of lag months. Variables with the suf-
fix “cum.” are cumulated over the last year. The underlined variables were eliminated with the VIF selection method. The model performance
is evaluated against GRACE TWS with the R2 and the RMSE on train and test sets. The R2 with in situ derived TWS (sum of GWS-OW
and GLEAM RZSM at LR) is also shown.

Model Variable selection Model performances

Rainfall NDVI SM 1NDVI Rainfall NDVI SM RMSE RMSE R2 R2 R2 with R2 with in
(2) (0) CCI (2) cum. cum. CCI train test train test GRACE TWS situ derived

(1) cum. (cm) (cm) (train+ test) TWS
(train+ test)

ML X X X X 5.2 5.0 0.89 0.91 0.90 0.78
RF X X X X X X 1.9 4.6 0.98 0.93 0.97 0.82

Figure 4. (a) Spatial distribution of R2, R, and RMSE for the downscaling with the random forest model with bias correction (RF CORR).
The numerical value of the metric is indicated in the grid. The abscissa is the east longitude and the ordinate the north latitude. (b) Boxplot
(median and quartiles) of R2, R, and RMSE between GWS-OW and the scaling factor product (SF), linear (ML), and random forest (RF)
model-downscaled products with bias correction (CORR) and the low-resolution reference GWS-LRref (LR). The RMSE is an equivalent
water height in centimetres.

4.2 Classic evaluation

The temporal agreement between GWS-OW and downscaled
products was evaluated on every HR pixel with R2, R, and
RMSE for the SF downscaling and both the ML and RF mod-
els with correction by the LR offset value (CORR). Fig-
ure 4a shows the spatial distribution of these three metrics
for the RF CORR-downscaled GWS for visualization and
Fig. 4b the distribution of the three metrics on all pixels
for all the downscaling methods. The temporal agreement
of the SF product with GWS-OW seems to be the worst
given the wide distribution of R2 with an average of 0.21
and some outliers in negative values and an average RMSE
of 9.1 cm. The SF product appears to perform less well than
the LR reference GWS-LRref (average R2, R, and RMSE

of 0.38, 0.76, and 8.2 cm). The R and R2 are better on av-
erage for ML CORR (0.79 and 0.42) and RF CORR (0.79
and 0.43), and the reduced variability of R and RMSE for
ML CORR and RF CORR suggests that the bias correction
produces results with a more uniform quality. The RMSE
is still relatively large, ranging from 6.3 to 9.3 cm (6.4 to
9.3 cm) for the ML (RF) model. As a reference, the ampli-
tude of GWS-OW in this area during the 2007–2019 time
period ranges from 33 to 70 cm on all 38 HR pixels.

4.3 Evaluation with temporal and spatial gains

The temporal gains are computed as explained in Sect. 3.1
and are shown for the particular case of RF CORR in Fig. 5
for visualization. The spatial gains are computed at each

Hydrol. Earth Syst. Sci., 26, 4169–4186, 2022 https://doi.org/10.5194/hess-26-4169-2022
89



C. Pascal et al.: Evaluating downscaling methods of GRACE data 4179

Figure 5. Spatial distribution of the gains of R2, R, and RMSE for the downscaling with RF CORR. The numerical value of the metric is
indicated on the grid. The abscissa is the east longitude and the ordinate the north latitude.

Figure 6. Illustration of the spatial gain for the month of January 2008. (a) Maps of HR in situ derived GWS (GWS-OW), RF CORR-
downscaled GWS, and LR reference GWS (GWS-LRref). The abscissa is the east longitude and the ordinate the north latitude. (b) Scatterplot
of the GWS-LRref (grey points) and RF-downscaled GWS (black points) against GWS-OW. The identity function is indicated by a dashed
red line. The slope of the two linear regression fits on grey and black points are used to compute the gain in the slope. The differences in
dispersion, uncertainty, and bias of the two point clouds are evaluated with gains in R, RMSE, and mean bias.

time step between the two point clouds of GWS-OW and
GWS-LRref or downscaled GWS, as illustrated in Fig. 6.
The boxplots of temporal gains in all HR pixels and the
boxplot of spatial gains in the whole time series are shown
in Fig. 7. ML CORR and RF CORR show the best results:
average gains in R2, R, and RMSE are respectively 3.2 %,
6.5 %, and 1.55 % for ML CORR and 4.0 %, 6.7 %, and
1.9 % for RF CORR. In particular, the temporal gains for
the RF CORR product seem to be positive in the north and
south of the study area (cf. Fig. 5), which coincides with the
two main river basins of the state but also concerns pixels
with mixed geology and where the least number of obser-

vation wells are available (see Fig. 1). The pixel at 17◦ N,
78◦ E contains the major part of the capital city of the state,
Hyderabad, a heavily urbanized area where natural hydro-
logical processes as well as observation well measurements
are highly perturbed by domestic water use, explaining the
negative gains in R2, R, and RMSE (−4.4 %, −6.3 %, and
−2.2 % respectively).

In the spatial domain (see Fig. 7b), the quality of the SF-
downscaled GWS is questionable. The quasi-null gain in
bias was expected, as the only difference between LR and
SF TWS is a multiplicative factor generally close to 1. The
SF-downscaled GWS shows positive gains for slope and
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Figure 7. Boxplots (median and quartiles) of (a) temporal and (b) spatial gains for the SF, ML and RF model downscaling approaches. The
CORR designation indicates that the downscaled TWS is corrected for the LR bias from GRACE data.

Figure 8. Monthly medians of spatial gains (black curves) on slope, R, and RMSE for downscaled GWS with the RF CORR model (left axis)
with, on the right axis, (a) average± standard deviation (SD) of low-resolution rainfall, NDVI, SM from the CCI dataset, and in situ derived
GWS and TWS scaled between 0 and 1 and (b) interannual average±SD of the monthly spatial variability divided by the grid maximum of
rainfall, NDVI, SM from the CCI dataset, and in situ derived GWS, scaled between 0 and 1. (c) Time series of the monthly spatial variability
of in situ derived GWS (red curve) with monthly cumulative rainfall (grey). The abnormally dry monsoons of 2009 and 2015 and the high
GWS spatial variability during the following dry season are highlighted in black.

R on most of the time series (12.9 % and 13.9 % respectively
on average) but at the cost of higher uncertainty (−8.5 %
gain in RMSE). Monthly scatterplots (results not shown) in-
dicate that the slope getting closer to 1 is most of the time
a consequence of an increased dispersion due to what ap-
pears to be additional noise at each time step brought by
the scaling factor grid. The improvement of spatial repre-
sentativity of GWS with data-based downscaling methods

(ML CORR and RF CORR) is shown by overall positive
gains in slopes and R (22.9 % and 28.8 % for ML CORR,
18.2 % and 27.2 % for RF CORR) while maintaining a gen-
eral positive gain in RMSE as well (2.0 % and 2.2 % for
ML CORR and RF CORR respectively). The bias correc-
tion at LR adjusts the HR TWS predicted by the model to
the GRACE TWS amplitude, explaining the null gain in bias
for both models.

Hydrol. Earth Syst. Sci., 26, 4169–4186, 2022 https://doi.org/10.5194/hess-26-4169-2022
91



C. Pascal et al.: Evaluating downscaling methods of GRACE data 4181

Complementary to the spatial analysis of temporal met-
rics (e.g. in Fig. 5), the spatial gains can be analysed in time.
Figure 8 shows the monthly medians of the gains in slope,
R, and RMSE for RF CORR downscaled GWS. It appears
that gains in slope and R are lowest during the month of July
(beginning of the monsoon). Gains in both slope and R in-
crease until January–February (beginning of the second crop
season that ends in April) and decrease again. The monthly
gains of RMSE have lower amplitudes than those of slope
and R but have a similar pattern. The periodicity in down-
scaling performances is due to the capacity or incapacity of
the model trained at LR to restitute the spatial variability of
some intermittent processes. In this paper, the tested down-
scaling methods are empirical, like the majority of existing
methods (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Sahour et al.,
2020; Seyoum and Milewski, 2017). Therefore, we are not
able to represent explicitly the underlying hydrological pro-
cesses that explain (in the downscaling procedure) the spa-
tial variability of GWS at a given time. However, the perfor-
mance of the downscaling methods essentially relies on their
capability to represent implicitly the discharge and recharge
of the aquifer at 0.5◦ resolution. This is the reason why the
temporal variability in the downscaling performance can be
interpreted in terms of taking into account the dominant hy-
drological processes and their seasonal dynamics.

In Telangana, the year can be divided into several peri-
ods given their dominant hydrological processes. The month
of August marks the start of aquifer recharge by the rainfall
that occurs 2 to 3 months after the beginning of the monsoon
(which lasts generally from August to October; see Fig. 8a).
It is also the beginning of the growing season (which typi-
cally lasts from July to November), when the monsoon rain-
fall stored at the surface and in the aquifer are used for ir-
rigation. The higher spatial gains in slope, R, and RMSE
during this period show that the recharge process in space
is correctly represented with the precipitation data at 0.5◦

(having mainly a north–south gradient). The period between
January and March, during the dry season, is marked by the
heavy pumping and use of surface water for crop irrigation.
This process is relatively well represented by the downscal-
ing model from SM CCI and NDVI data, which provide in-
direct information on irrigation and crop stage respectively.
During this period, the spatial variability of both predictors
(illustrated by Fig. 8b, which represents the interannual av-
erage of the monthly spatial variability) is relatively large,
accounting for the differences in crop fraction and type that
highly depend on surface water availability. By April–May,
irrigation stops and groundwater reaches its lowest level. The
downscaling gains obtained at that time of year are rela-
tively low. The model probably fails to restitute the diversity
of HR GWS when the water availability and thus water ex-
changes are very scarce and hardly inferable from the chosen
predictors. At the beginning of the monsoon in June–July,
heavy rainfall occurs and fills rivers and reservoirs. However,
at this early stage of the monsoon, rainfall has not reached the

aquifers and GWS remains low as in April and May. Also,
surface water is an important component of the water col-
umn at this time of year (potentially up to 24 % of the an-
nual fluctuation of TWS; see Sect. 2.2.3), yet runoff is not
directly modelled by any of the variables of the RF model,
which could also mislead the model into attributing surface
water stocks to groundwater.

The use of a spatial gain also highlights the difficulties
of state-of-the-art “static” downscaling methods (calibrated
with constant parameters) to restitute an interannual variabil-
ity. This is illustrated by Fig. 8b, which represents the in-
terannual average (curve) and variability (envelope) of the
monthly spatial variability of GWS. The interannual variabil-
ity, which is lowest from August to January and highest from
April to July for GWS, is inversely proportional to the down-
scaling performance. This result indicates that this kind of
method is unable to represent the interannual variation of the
dominant hydrological processes. Such a difference in inter-
annual variability during the end of the dry season can be
explained by the succession of drier and wetter periods dic-
tated by El Niño and La Niña phenomena (Asoka et al., 2017;
Vissa et al., 2019). This involves differences in yearly cumu-
lative rainfall that determine the types of crops according to
their water needs. During the driest years in particular, dif-
ferences in water availability widen the gap between 0.5◦ re-
gions, explaining higher spatial variabilities of GWS. This
is illustrated in Fig. 8c by the abnormally high GWS spatial
variability following the dry monsoons of 2009 and 2015.

4.4 Comparative analysis of both validation methods

The thresholds to decide whether temporal metrics are poor,
satisfactory, or good are often arbitrarily decided and are dif-
ferent with the context of the study and the authors’ choices.
In our case, all downscaled GWS products have correlation
coefficients with GWS-OW systematically larger than 0.57
on each of the 38 HR pixels, which can be considered a
quite satisfactory result. With the R2 criteria, ML CORR
and RF CORR seem to have the best performance, with at
least half of the HR pixels having R2 larger than 0.5. For
ML CORR and RF CORR, the RMSE does not go below
6.3 and 6.7 cm respectively, with a median RMSE of 8.1 cm
for both methods, which still represent a non-negligible
18 % (16 %) error against GWS-OW (GWS-LRref) ampli-
tude at LR.

Those above appreciations of temporal metrics do not in-
dicate the superiority and the downscaling capacity of these
downscaled GWS maps over GWS-LRref. With spatial and
temporal gains, it was shown that ML CORR and RF CORR
products are able to improve the temporal agreement with
in situ data for most of the HR pixels. In the spatial as-
pect, ML CORR and RF CORR both improve the spatial
representativity of GWS for most of the time series (posi-
tive gains in slope and R), with a slightly lower uncertainty
(gain in RMSE mostly positive). In addition to the compar-
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ison against the LR reference, the validation in both time
and space allows a better understanding of the downscal-
ing strengths and flaws depending on local characteristics of
some HR pixels (e.g. presence of rivers, agricultural prac-
tices, climatological variability, or large cities) or the time of
year (e.g. wet or dry season). In the temporal domain, the
RF CORR downscaled GWS seems to be better correlated
with in situ data in the north and south of the study area near
large rivers. This suggests that the model trained at LR has
difficulties in modelling certain processes, e.g. the hydrolog-
ical response to anthropic pressure that is localized and thus
smoothed when averaged over a larger region. In the spa-
tial domain, our validation method shows that the RF CORR
downscaled GWS performed less during the dry season and
the beginning of the wet season, supposedly because the
model fails to represent the spatial variability of GWS when
GWS is low or when surface water represents an important
fraction of TWS. This highlights the weaknesses of a static
model trained on a whole time series with no regards for the
specificities of the hydrologically dominant processes at sev-
eral times of the year.

5 Discussion

Here we discuss how downscaled products can be im-
pacted by (i) the resolution at which GRACE data are used
(Sect. 5.1) and (ii) the uncertainty issues when combining
data from heterogeneous sources (Sect. 5.2).

5.1 Impact of the GRACE actual resolution on
downscaled results

The validation framework proposed in this article was used to
evaluate the downscaling potential of the scaling factor built
from mascon solution RL06M. The scaling factor is built by
fitting a unique factor between the TWS from the GLDAS
CLM model at 0.5◦ and aggregated at mascon scale (3◦) to
evaluate the signal loss over the entire time series. Although
it is not meant to downscale the mascon solution, several re-
cent articles in the literature have used the oversampled TWS
(spherical harmonics at 1◦ or mascon solution at 0.5◦) as the
LR input data. Our validation framework clearly showed that
the product of GRACE TWS mascons and their scaling fac-
tor grid (SF method) degrades the temporal agreement with
in situ data and is noisy at a monthly timescale. Such results
indicate that this product should not be used at the 0.5◦ reso-
lution.

5.2 Other uncertainty sources in the validation exercise

Another point that should be highlighted is the difficulty
in validating downscaled products with in situ data. Down-
scaled GWS is built from remote sensing data with various
acquisition processes, while validation data are derived from
water-level depth acquired by local piezometers with a het-

erogenous distribution in the study area (see Fig. 1). Each
methodological step before a possible comparison between
spatialized in situ and remote-sensing-derived GWS adds un-
certainties at LR, illustrated by a low R2 (0.63) and high
RMSE (6.1 cm) between GWS-OW and GWS-LRref.

The in situ data have their own uncertainties. First, the
GWS derived from GWL measurements is highly dependent
on the value of the Sy used. Here we used a horizontally
and vertically homogeneous Sy, obtained with a linear ad-
justment between LR GWL and GWS-LRref. Some authors
avoid this issue by directly comparing GRACE-downscaled
GWS with GWL measurements (Karunakalage et al., 2021;
Ning et al., 2014; Tian et al., 2019, 2017; Yin et al., 2018;
J. Zhang et al., 2021; G. Zhang et al., 2021; Zuo et al., 2021).
Another issue is that instantaneous GWL can be impacted
by short- or long-term effects such as the neighbourhood
pumping intensity at the moment of piezometer measure-
ment, which cannot be detected or rectified with the monthly
temporal frequency of acquisition.

The acquisition mode for GRACE is also different from in
situ data – unique instantaneous measurement – and other re-
mote sensing predictors – the average or sum of higher tem-
poral frequency products. GRACE has a heterogeneous re-
visit frequency, where each 300× 300 km2 pixel is informed
by approximately three overpasses of the GRACE satellites
during the month (Tapley et al., 2004; Zaitchik et al., 2008).
This can lead for example to smoothening of the GRACE
anomaly by skipping extremes. Another issue in GRACE ac-
quisition is the exclusively vertical sampling of the gravita-
tional field that produces striping in the solution and requires
post-processing that alters the signal.

6 Conclusions

To date, validation strategies for GRACE-derived down-
scaled products have rested essentially on the appreciation
of temporal metrics or trends between downscaled prod-
ucts and localized in situ measurements. Yet such a valida-
tion approach is insufficient to fully assess the usefulness of
the downscaling method as it suffers from a lack of (i) ap-
propriate validation of the spatial distribution of the down-
scaled GRACE-derived GWS within the GRACE pixel and
(ii) comparison with the results that would be obtained with-
out downscaling (by directly using GRACE TWS at the fine
scale). This article reviews the validation methods of ex-
isting downscaling methods of GRACE data, both model-
based and data-based, and proposes a more extensive vali-
dation framework. In particular, a set of gains is used to eval-
uate the improvement of downscaled products against a low-
resolution (LR) reference, including both temporal and, for
the first time, spatial aspects. Such gains aim at fully deter-
mining the quality and uncertainty of downscaled GRACE-
derived GWS products in a more comprehensive way.
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The new validation framework is tested to evaluate the per-
formance of two data-based downscaling approaches with
multilinear (ML) and random forest (RF) models over a
113 000 km2 fractured aquifer in southern India to the target
resolution of 0.5◦. The HR TWS predicted by each model
is bias-corrected at each time step from the difference be-
tween the LR GRACE TWS and the average of HR TWS.
We use GRACE TWS from the RL06M mascon solution for
this study, which is multiplied by its 0.5◦ scaling factor grid
and averaged over the study area to produce the LR reference
series. A secondary objective of the paper is to also assess
the downscaling potential of the scaling factor by consider-
ing the product of mascon and scaling factor (SF) at the 0.5◦

resolution to be a downscaled product. The comparison of
the two data-based downscaling methods (bias-corrected ML
and RF) with the LR reference shows an improvement in
terms of correlation with in situ measurements. In the tem-
poral domain, the spatial average gains in Pearson correla-
tion coefficients (R) and root mean squared error (RMSE)
are +6.5 % and +1.6 % (+6.% and +1.9 %) for ML (RF).
In the spatial domain, the gains in R and RMSE are+28.8 %
and +2 % (+27.2 % and +2.2 %) for ML (RF) respectively.
The new validation method also confirms that the SF product
cannot be used at 0.5◦ resolution. Although the average R
in HR pixels is similar for all methods (0.74, 0.74, and 0.76
for SF, ML, and RF respectively), the SF product degrades
both temporal and spatial accuracies at 0.5◦ resolution com-
pared with the LR (without downscaling) case, showing that
it cannot be used as a valid downscaling approach. The spa-
tial analysis of temporal gains reveals a spatial heterogene-
ity in downscaling performances, which are particularly poor
over urbanized areas. The spatial evaluation originally pro-
posed in this study is also able to analyse the seasonality of
the downscaling performance. The RF downscaling perfor-
mance is lower (gains in R below +10 %) during the end of
the dry season when GWS is at its lowest and at the begin-
ning of the monsoon when surface flow, not included in the
RF model, is a major process. In particular, the spatial val-
idation presented in this study highlights, for the first time,
the flaws of static GRACE downscaling methods in contexts
where the dominant hydrological processes are not the same
throughout the year (such as a highly irrigated semi-arid re-
gion with a wet season and a dry season as in the case of this
study). This shows how complete and comprehensive vali-
dation approaches are an essential tool to interpret spatially
and temporally the quality and uncertainty of the downscaled
GRACE-derived GWS products and hence to better under-
stand and improve downscaling models and their hypotheses
in the future.

While the GRACE-FO mission provides continuity of
spaceborne gravity change measurements, upcoming similar
missions (MARVEL, Lemoine and Mandea, 2020; Lemoine
et al., 2020; MAGIC, Massotti et al., 2021) plan to signifi-
cantly improve the precision and quality of gravimetric esti-
mates by proposing new configurations for the satellite con-

stellations. Nevertheless, the specified spatial resolution for
those future data still undergo strong technical limitations.
Therefore, the recourse to downscaling techniques will be, at
least in the medium term, the only way to obtain TWS prod-
ucts at a finer scale useful for basin-scale water management.
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CHAPITRE 4

4.4 Ce qu’il faut retenir
• Les méthodes de désagrégation empiriques statiques avec un modèle Random Forest per-

mettent de produire des cartes de GWS majoritairement meilleures que la basse résolution,
mais pas systématiquement.

• Une méthode de validation exhaustive est nécessaire pour correctement quantifier l’intérêt
des produits désagrégés par rapport à la basse résolution, à la fois dans le temps et dans
l’espace, pour comprendre et améliorer les modèles de désagrégation futurs.

• Les méthodes de désagrégation statiques ont des performances hétérogènes dans le temps
dans des contextes où les processus hydrologiques dominants changent au cours de l’année.

• Le GWS désagrégé par des modèles dynamiques donne de moins bons résultats qu’à basse
résolution.

• La désagrégation fonctionne mal pour des zones très hétérogènes où les cycles annuels des
prédicteurs sont déphasés.

• Utiliser le TWS de GRACE rééchantillonné à l’échelle du facteur d’échelle plutôt qu’une
valeur moyennée à la résolution augmente l’erreur spatiale et temporelle par rapport aux
données in situ.

• Seule une correspondance limitée peut être attendue entre les données in situ et des produits
désagrégés à partir de données satellitaires.
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Chapitre 5

Cartographie des volumes d’eau de surface
avec Pléiades et Sentinel-2
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5.1 Introduction

Beaucoup de régions du monde souffrent d’une pénurie d’eau croissante, à la fois pour l’irri-
gation des cultures et les usages domestiques en zones urbaines (Wada et al., 2011). Beaucoup
d’infrastructures ont été développées pour gérer l’eau de pluie et des rivières et lutter contre ce
stress hydrique croissant, comme des grands lacs de barrage ou de petits réservoirs. En Inde, l’aug-
mentation du nombre de petits réservoirs (aussi appelés “tanks”) est une stratégie adoptée par le
gouvernement pour s’adapter au stress hydrique dans les régions en amont des rivières (Giordano
and Villholth, 2007; Krol et al., 2011). Ces réservoirs stockent en surface les pluies de mousson et
constituent une ressource d’eau directement accessible pour l’agriculture ou le bétail. Ces tanks ont
également été promus pour favoriser la recharge (Glendenning et al., 2012), mais la perte associée
à l’évaporation pourrait être importante (Boisson et al., 2014; Massuel et al., 2014; Perrin et al.,
2012), et leur impact semble être minime par rapport à la recharge par la pluie et les flux de retour
de l’irrigation (Brauns et al., 2022).

Ce système de récupération des eaux de pluie indien (RHS, Rainwater Harvesting System) est
composé de plusieurs centaines de milliers de tanks répartis le long d’un réseau de drainage non
pérenne. Le nombre de tanks fonctionnels en Inde est estimé entre 200 000 (Palanisami et al.,
2010; Sharma, 2003) et 500 000 (Reddy, 2015). Dans l’État du Telangana, un tank typique est
une dépression plate d’un kilomètre de long, avec une digue de 3 à 10 mètres de haut et de 20
mètres d’épaisseur, qui se vide presque entièrement pendant la saison sèche. En 2015 dans cet
État, un programme coûteux de cinq ans, la mission Kakatiya, a initié la réhabilitation de 46 000
tanks afin d’en retirer le dépôt de sédiments et favoriser la recharge, ainsi que la construction de
nouveaux tanks. Ceci montre l’importance socio-politique du RHS face aux besoins grandissants
en eau, pourtant, les tanks du RHS demeurent très peu documentés. Contrairement aux grands
lacs de barrage, ils ne font pas l’objet d’un inventaire exhaustif ni d’un suivi volumétrique du
fait de leur grand nombre et de leur petite taille, et leur étude ne s’est faite jusqu’à présent qu’à
l’échelle individuelle (Boisson et al., 2014; Massuel et al., 2014; Perrin et al., 2012). L’impact du
RHS dans les études hydrologiques à large échelle est souvent négligé ou grossièrement estimé,
alors qu’il pourrait avoir un impact significatif (Habets et al., 2018).

Le suivi volumétrique du RHS à large échelle et l’étude de son impact hydrologique régional est
limité par l’absence de données satellitaires très haute résolution, mais ce verrou pourrait être levé
par la future mission CO3D de cartographie de la topographie de la Terre (Lebègue et al., 2020)
avec la mise à disposition de Modèles Numériques de Terrain (MNT) globaux très haute résolution
avec un taux de revisite élevé. À ce jour, seuls des produits commerciaux fournissent de tels MNT,
et à des échelles très locales. En particulier, des MNT à 2 m de résolution sur des emprises de
20 ˆ 20 km2 peuvent être fabriqués à partir d’acquisitions optiques stéréoscopiques Pléiades à 50
cm de résolution (Gleyzes et al., 2012).

Ce chapitre propose une application concrète des MNT haute résolution dérivés de Pléiades
et des images optiques Sentinel-2 pour le suivi volumétrique du RHS sur quatre emprises de
20ˆ20 km2. Une première partie détaille les méthodes utilisées pour quantifier le volume du RHS,
et leur application pour (i) la quantification de la capacité maximale du RHS du Telangana (étude
présentée lors de la conférence IGARSS 2021 (Pascal et al., 2021)) et (ii) le suivi volumétrique du
RHS à une échelle de 20ˆ 20 km2. La seconde partie présente un article soumis à Remote Sensing
(MDPI) qui démontre l’utilité des modèles numériques de terrain (MNT) très haute résolution et
des séries temporelles Sentinel-2 pour le suivi du volume du RHS, et qui quantifie l’apport de ces
MNT par rapport aux MNT globaux actuels dans ce type d’études.
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5.2 Quantification de la capacité du RHS et suivi temporel
avec des images haute résolution

5.2.1 État de l’art

5.2.1.1 Estimation du volume d’eau de surface

L’estimation du volume d’eau dans les réservoirs repose généralement sur une combinaison de
mesures altimétriques (e.g ICESAT, ENVISAT, Topex/Poseidon) et de surfaces en eau dérivées
d’images satellites radar (TERRASAR-X, RADARSAT-2) ou optiques multispectrales (Landsat,
Formosat) (Baup et al., 2014; Crétaux et al., 2011; Duan and Bastiaanssen, 2013; Frappart et al.,
2006). Ces estimations se font généralement sur des lacs isolés plutôt qu’à l’échelle régionale.
La multiplication des missions satellites pour la cartographie de la topographie terrestre a mis
à disposition plusieurs MNT globaux comme ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission
and Reflection Radiometer) (Tachikawa et al., 2011) (30 m de résolution), TanDEM-X (Krieger
et al., 2013) (12 m de résolution, produit commercial), ALOS (Advanced Land Observing Satellite
“DAICHI” World 3D-30m) (Tadono et al., 2014) et le MNT de Copernicus à 30 m (WorldDEM
GLO-30 ). De telles données ont encouragé le développement de méthodes d’estimation de volume
à partir de la bathymétrie dérivée des MNT, combinée avec des données altimétriques (Bonnema
and Hossain, 2017), de lidar (Li et al., 2019) ou de séries temporelles de surfaces en eau dérivées de
Landsat (Avisse et al., 2017; Bhagwat et al., 2019; Bonnema and Hossain, 2017) ou de la mission
plus récente Sentinel-1 (Vanthof and Kelly, 2019).

5.2.1.2 Intérêt des MNT haute résolution à fort taux de revisite

Dans la plupart des cas, les dates d’acquisition des MNT ne sont pas choisies par l’utilisateur, et
la présence d’eau ou de végétation rend inaccessible la bathymétrie des réservoirs. Pour compenser
ces imperfections, la géométrie des réservoirs est souvent simplifiée par une forme trapézoïdale
prédéfinie (Baup et al., 2014; Bonnema and Hossain, 2017; Magome et al., 2003), interpolée par
continuité topographique (Liu et al., 2020) ou en modélisant la relation surface-volume (relation
ou courbe hypsométrique) (Avisse et al., 2017; Baup et al., 2014; Bhagwat et al., 2019; Vanthof
and Kelly, 2019).

Plusieurs études ont appliqué ces méthodes d’estimation de volume à échelle régionale sur de
grands réservoirs (Bhagwat et al., 2019; Bonnema and Hossain, 2017; Duan and Bastiaanssen,
2013) et plus récemment sur des structures plus petites (Arendt et al., 2021; Vanthof and Kelly,
2019). En particulier, Vanthof and Kelly (2019) ont démontré l’intérêt des données satellitaires
haute résolution pour extraire des relations hypsométriques sur les tanks du RHS en Inde du Sud
dans l’État du Tamil Nadu, en utilisant le MNT TanDEM-X commercial à 12 m. Cette étude
a estimé une fluctuation de 8.2 millions de mètres cubes (MCM, million cubic meter) d’eau de
surface sur 559 tanks dans une région de 5647 km2 avec une cartographie dynamique des surfaces
en eau à partir de Sentinel-1. Cette étude souffre néanmoins (i) des incertitudes de détection d’eau
inhérentes aux images radar Sentinel-1 et (ii) de la simplification de la géométrie des réservoirs
par une relation puissance modélisant la relation hypsométrique pour compenser les incertitudes
du MNT.

Cependant, à ce jour, les MNT globaux ont une résolution n’excédant pas 12 m (pour la solution
commerciale de TanDEM-X) ou 30 m pour d’autres MNT globaux (ALOS, WorldDEM GLO-30).
Ces résolutions complexifient leur utilisation pour l’estimation des volumes de tanks de quelques
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hectares comme ceux du RHS (un hectare contient onze pixels de 30ˆ 30 m2).
De récents MNT très haute résolution (2 m) sur demande comme ceux produits à partir des

images Pléiades permettent de contrôler la date d’acquisition et donnent accès à la bathymétrie
précise des réservoirs. Cependant, ce sont des produits commerciaux disponibles localement, chaque
image Pléiades couvrant environ 20ˆ 20 km2 (Gleyzes et al., 2012).

5.2.2 Méthodes et application sur le RHS du Telangana

Cette section détaille les données et méthodes utilisées pour la quantification du volume du
RHS dans l’État du Telangana. Des cartes d’eau Sentinel-2 sont utilisées pour identifier les tanks
actifs du RHS, puis une courbe hypsométrique est dérivée à partir des MNT Pléiades pour chaque
tank. Ces courbes hypsométriques sont utilisées pour deux études : (i) l’estimation de la capacité
volumétrique maximale du RHS à l’échelle du Telangana pour l’évaluation de son importance en
tant que réservoir hydrologique, et (ii) le suivi temporel du volume du RHS à l’échelle d’une emprise
Pléiades. Les étapes de la méthode sont détaillées en figure 5.1.

5.2.2.1 Zone d’étude et données

Cette étude est réalisée sur les emprises de quatre MNT Pléiades à 2 m de résolution (emprises
(a), (b), (c) et (d) sur la figure 5.2) couvrant respectivement 444, 322, 463 et 584 km2. Les MNT
(a), (b) et (c) sont produits à partir d’acquisition de juin 2016 et le MNT (d) de juin 2019 (la
section 2.3.4.2 détaille la production des MNT à partir des images stéréoscopiques). L’acquisition
des MNT en saison sèche lorsque la plupart des tanks sont vides donne accès à leur bathymétrie.
Des cartes d’eau sont produites à partir des séries temporelles d’images images Sentinel-2 couvrant
les quatre emprises sur une période temporelle proche des acquisitions Pléiades (entre 2016 et 2020,
voir section 2.3.4.3 pour une description détaillée des cartes d’eau Sentinel-2), qui permettent la
cartographie des surfaces en eau en temps quasi-réel (taux de revisite de cinq jours) à haute
résolution (10 m).

5.2.2.2 Identification des tanks

En raison de leur petite taille, les tanks du RHS ne sont pas référencés dans les inventaires
nationaux (NRLD - Indian National Register of Large Dams) ou globaux (GRanD (Lehner et al.,
2011), dont les tanks identifiés sont en magenta en figure 5.2). Les inventaires locaux de ces
petits réservoirs sont rares et leurs contours peuvent être imprécis (Vanthof and Kelly, 2019).
En l’absence de ces inventaires, les tanks peuvent être identifiés à partir d’images satellitaires.
L’algorithme automatique Blue Spot detection (Arendt et al., 2021; Nielsen et al., 2011) permet
l’identification des dépressions naturelles à partir d’un MNT, mais elles ne sont pas garanties d’être
des tanks actifs. Les tanks actifs peuvent aussi être identifiés par des méthodes de détection d’eau
à partir d’images satellitaires : Vanthof and Kelly (2019) ont identifié les contours de 1503 tanks
dans l’État indien du Tamil Nadu en combinant un inventaire local et la base de données Global
Surface Water (Pekel et al., 2016) (surfaces bleues dans la figure 5.2).

Ici, les tanks du RHS sont identifiés à partir de cartes d’eau dérivées des images Sentinel-2, qui
permettent d’identifier les contours des tanks actifs à haute résolution (10 m). Les cartes d’eau de
la série temporelle sont superposées et fusionnées pour obtenir une carte d’étendue d’eau maximale
(MWAE, Maximum Water Area Extent) (polygones rouges dans la figure 5.2). La carte est raffinée
par inspection visuelle en retirant (i) les surfaces correspondant aux lacs de barrage et lits de
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Figure 5.1 – Étapes de l’estimation du volume avec Pléiades et Sentinel-2. S : surface, V : volume,
MWAE : surface maximale observée, Vmax : capacité volumétrique, GSW : Global Surface Water.
V = f(S) : relation hypsométrique.

rivières, (ii) les tanks contenant plus de 5% de données manquantes du MNT et (iii) les tanks avec
un MWAE inférieur à 1000 m2, seuil arbitraire en dessous duquel ils ne sont pas pris en compte.
508 tanks ont été identifiés sur les quatre emprises Pléiades : 112 sur la scène (a), 91 sur la scène
(b), 114 sur la scène (c) et 191 sur la scène (d). La majorité des tanks ont une taille inférieure à
5 ha (voir la distribution en figure 5.3) et leur taille peut atteindre 185 ha. Le MWAE des tanks
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Figure 5.2 – Localisation de la zone d’étude et inventaire des données. Les quatre emprises
Pléiades (rectangles rouges) sont localisées dans l’ouest du Telangana. Les 25 principaux lacs de
barrage identifiés dans l’inventaire GRanD (Lehner et al., 2011) sont en magenta. L’image de droite
présente un zoom sur le MNT (d). La localisation des tanks du RHS est indiquée par l’étendue
d’eau maximale (MWAE - Maximum Water Area Extent) détectée sur les images Sentinel-2 en
rouge. L’étendue d’eau maximale de la base de données Global Surface Water (Pekel et al., 2016)
est indiquée en bleu.

cumulé représente 4100 ha sur les 1813 km2 de la zone d’étude, soit 2,3%. La superposition du
MNT avec le MWAE de Sentinel-2 est confirmée par inspection visuelle, chaque tank identifié par
Sentinel-2 correspondant effectivement à une dépression observée sur le MNT.

5.2.2.3 Relation hypsométrique basée sur la bathymétrie

Pour chaque tank identifié grâce au MWAE Sentinel-2, des paires de surface et volume ont été
estimés à partir du MNT pour plusieurs hauteurs d’eau avec un incrément de 10 cm, de 0 jusqu’à la
hauteur maximale atteinte dans le polygone délimitant le tank (hmax). Pour une hauteur d’eau h,
le volume est calculé à partir de la bathymétrie en intégrant les volumes de chaque pixels, comme
dans Vanthof and Kelly (2019) et Arendt et al. (2021) (Equation (5.1)) :

Vh “ Spix

ÿ

pixPSh

pzmin ` h´ zpixq (5.1)

avec h la hauteur d’eau variant de 0 à hmax, Sh l’aire de tous les pixels inclus avec une altitude
inférieure à zmin ` h, Spix la surface d’un pixel (4 m2) et hmax la hauteur d’eau maximale. pzmin `
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Figure 5.3 – Distribution du MWAE des tanks pour chaque emprise Pléiades et pour l’ensemble
des emprises (abcd).

h´ zpixq est la profondeur d’eau pour un pixel donné, avec zpix l’altitude du pixel et zmin l’altitude
minimale du tank.

Une courbe hypsométrique continue est construite pour chaque tank par interpolation linéaire
entre les points.

5.2.2.4 Délimitation des tanks par une isoligne Pléiades

Malgré la bonne superposition du MNT Pléiades et du MWAE Sentinel-2, la délimitation des
tanks par le MWAE de Sentinel-2 perturbe le calcul de la courbe hypsométrique du fait de la
divergence entre les deux jeux de données. La figure 5.4 illustre ce phénomène en comparant les
courbes hypsométriques calculées sur un tank délimité par le MWAE de Sentinel-2 (en rouge sur
la figure 5.4a) ou une courbe de niveau du MNT sélectionnée à la main (en jaune), qui correspond
à une surface en eau théorique. Les deux courbes hypsométriques correspondantes sont en figure
5.4b, et montrent que délimiter les tanks par le MWAE Sentinel-2 surestime les volumes d’eau
pour les surfaces les plus grandes, et induit un artefact en fin de courbe (courbe rouge).

En effet, les surfaces en eau Sentinel-2 sont souvent sous-estimées du fait de (i) la résolution,
(ii) les impecfections connues des méthodes de détection d’eau sur des images multispectrales, en
particulier pour les lacs saisonniers peu profonds, sur les bords des lacs ou à cause de la présence
de végétation (Doña et al., 2016). Délimiter les tanks par le MWAE rogne les courbes de niveau
à partir d’un certain niveau d’eau (comme celle correspondant à une hauteur d’eau de 4.5 m en
figure 5.4) et élimine les pixels de plus faible profondeur, ce qui résulte en une surestimation deř

pixPSh
pzmin ` h´ zpixq et donc du volume pour les surfaces les plus grandes.

De plus, le hmax d’un polygone Sentinel-2 est généralement plus haut que le véritable niveau
d’eau maximal atteint puisque quelques pixels de la digue sont englobés dans le MWAE en raison
de la résolution de Sentinel-2 plus grossière que Pléiades. Ceci résulte en un artefact quasi-vertical
en fin de courbe lorsque la hauteur (et donc le volume) augmente artificiellement alors que la
surface reste quasiment la même. Ainsi, sur le tank de la figure 5.4a, l’eau ne semble pas dépasser
les 5 mètres selon le MNT, mais hmax est bien supérieur (ą 12 m).

Pour éviter ces imprécisions, les courbes hypsométriques sont calculées avec des tanks délimités
par une isoligne du MNT sélectionnée manuellement de telle sorte à ce qu’elle englobe le MWAE
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de Sentinel-2 (comme illustré en figure 5.4a), dont la hauteur vaut zmin ` hmax.

(a) (b)

Figure 5.4 – Courbes hypsométriques d’un tank délimité par Sentinel-2 et une isoligne Pléiades.
(a) Tank délimité par le MWAE Sentinel-2 (rouge) et par une isoligne Pléiades (jaune). Les isolignes
à 1 m sont en traits fins violets, et le trait épais bleu en pointillé correspond à une hauteur d’eau
de 4.5 m. (b) Courbes hypsométriques du tank délimité par Sentinel-2 (rouge) et l’isoligne Pléiades
(jaune). Les deux points bleus correspondent aux surfaces et volumes calculés avec les deux courbes
hypsométriques pour une hauteur d’eau de 4.5 m .

5.2.2.5 Quantification de la capacité du RHS à l’échelle du Telangana

L’étendue maximale (MWAE) du RHS à l’échelle du Telangana (114 800 km2) est quantifiable
par imagerie satellitaire optique ou radar, cependant l’estimation du volume des tanks est limitée
aux zones couvertes par les quatre MNT Pléiades, soit 1813 km2. L’estimation de la capacité maxi-
male du RHS du Telangana (Vmax) se fait à partir de (i) l’inférence d’une relation empirique entre
MWAE et Vmax sur les emprises Pléiades, (ii) l’identification du MWAE à l’échelle du Telangana à
partir de l’étendue maximale de Global Surface Water (GSW) dont les rivières et lacs de barrages
sont préalablement éliminés, et (iii) le calcul de Vmax avec la relation empirique et le MWAE de
GSW.

5.2.2.6 Dynamique temporelle du stock d’eau à l’échelle d’une emprise Pléiades

La série temporelle de surfaces en eau dérivée de Sentinel-2 est utilisée pour extraire le volume
d’eau stockée dans les tanks pour chaque date d’acquisition. Chaque polygone des cartes d’eau est
associée à un tank par intersection avec la carte de MWAE Sentinel-2 (produite comme en 5.2.2.2),
et son aire permet de retrouver le volume à partir de la relation hypsométrique. Seule la valeur de
l’aire est utilisée, aussi une superposition précise des cartes Sentinel-2 à 10 m et des isolignes du
MNT Pléiades n’est pas nécessaire. Les valeurs de surface et de volume pour les tanks individuels
sont cumulées à l’échelle de l’emprise Pléiades pour chaque date d’acquisition, afin d’obtenir une
série temporelle de volume du RHS pour les quatre emprises Pléiades.
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Table 5.1 – Étendue d’eau maximale observée (MWAE) dérivée de Global Surface Water (GSW)
ou des séries temporelles Sentinel-2 (SENT) exprimée en km2 et en pourcentage par rapport à
l’aire de l’emprise Pléiades. La capacité correspondante (Vmax) est exprimée en millions de mètres
cubes (MCM) et en mm.

Emprise
Pléiades et

date
d’acquisition

Aire de
l’em-
prise
(km2)

MWAE du RHS
(km2 / %)

Vmax estimé sur le
RHS (MCM / mm)

GSW SENT GSW SENT
a - 01/06/2016 443.6 10.6 / 2.4 11.6 / 2.6 16.1 / 36.2 18.1 / 40.7
b - 14/06/2016 322.3 4.0 / 1.2 4.7 / 1.5 4.2 / 12.9 5.4 / 16.9
c - 14/06/2016 463.5 12.5 / 2.7 13.4 / 2.9 14.4 / 31.0 16.1 / 34.7
d - 16/06/2019 583.9 14.9 / 2.6 12.2 / 2.1 20.1 / 34.5 18.7 / 32.0

5.2.3 Résultats

5.2.3.1 Capacité du RHS

Différences entre Sentinel-2 et GSW. Les volumes des tanks individuels sont calculés à partir
de leur MWAE et de leur relation hypsométrique, et sont cumulés sur chaque emprise Pléiades. La
table 5.1 présente les MWAE (surfaces en km2 et proportion d’eau sur l’image en %) et les Vmax

correspondants (en MCM et en mm) dérivés de Sentinel-2 et de GSW. Sur les emprises (a), (b) et
(c), le MWAE de GSW sous-estime celui de Sentinel-2 en raison de sa plus faible résolution (30
m contre 10 m, phénomène illustré en figure 5.5). Ce n’est pas le cas pour l’emprise (d), puisque
la série temporelle d’images Sentinel-2 n’a pas capturé le MWAE qui a eu lieu en septembre 2016
(Ferrant et al., 2017). Pour les emprises (a), (b) et (c), le MWAE de GSW est sous-estimé de 6.7
à 14.9% (pour une moyenne de 10%) et le volume de 10.6 à 22% par rapport à Sentinel-2.

Relation entre MWAE et Vmax. Les couples (MWAE, Vmax) (en % de la surface de l’emprise
et en mm) pour les quatre emprises Pléiades sont reportés en figure 5.6a (losanges gris). Les
quatre emprises Pléiades sont divisées en quatre zones géographiques de surface similaire (environ
10 ˆ 10 km2, en noir sur la figure 5.6b) pour augmenter la taille du jeu de données. Une relation
puissance, correspondant légèrement mieux aux données qu’un modèle linéaire, est calibrée sur les
16 couples (MWAE, Vmax) correspondants (points noirs sur la figure 5.6a), de la forme :

Vmax “ a.MWAEb (5.2)

avec a et b les coefficients évalués à 10.88 et 1.20 pour un R2 de 0.94 et un RMSE de 9 mm. À
partir de ce modèle, le Vmax du RHS à l’échelle du Telangana est déterminé à partir (i) du MWAE
de GSW (en bleu sur la figure 5.6a) sur le Telangana couvrant 1.6% de la surface de l’État et (ii)
du cumul des volumes estimés par le MWAE GSW sur une grille de 10ˆ10 km2 (grille en magenta
sur la figure 5.6b). Les couples (MWAE, Vmax) correspondants sont reportés en figure 5.6a (points
bleu et magenta respectivement). Les volumes estimés sont respectivement de 18.4 et 20.7 mm, et
de 20.9 et 23.5 mm en prenant en compte une sous estimation moyenne de 10% du MWAE GSW
par rapport à Sentinel-2.

Cette capacité de 23.5 mm est bien plus faible que le capacité cumulée des grands lacs de
barrage recensés par le NRLD (113 mm). Cependant ce réservoir a son importance comparé à la
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Figure 5.5 – Différence entre les MWAE dérivées de Landsat (bleu), Sentinel-2 (rouge) et la
délimitation par une isoligne Pléiades (jaune).

(a) (b)

Figure 5.6 – Quantification de la capacité théorique du RHS à l’échelle du Telangana. (a) Relation
empirique entre la capacité maximale du RHS (mm) et son MWAE (%). (MWAE, Vmax) pour les
emprises Pléiades natives (losanges gris, emprises en gris sur la figure (b)) et pour les emprises
divisées en quatre zones géographiques similaires (points noirs, emprises en noir sur la figure (b)).
Une relation puissance est calibrée sur les points noirs. La capacité du RHS à l’échelle du Telangana
est calculée à partir (i) du MWAE de GSW à l’échelle du Telangana (triangle bleu, en bleu sur la
figure (b)) et (ii) par le cumul des volumes calculés à partir du MWAE sur une grille de 10ˆ10 km2

(carré magenta, en magenta sur la figure (b)).

demande en irrigation. Sur l’aquifère de la ville de Gajwell (emprise Pléiades (d)), une étude à
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partir de cartes de riz dérivées d’images satellite et d’enquêtes de terrain a estimé la demande
pendant la saison sèche entre 62 à 295 mm pour les saisons sèches de 2016 et 2017 (Ferrant et al.,
2017).

La capacité du RHS du Telangana peut être comparée avec de précédentes études sur le volume
des tanks à partir du MNT TanDEM-X. Vanthof and Kelly (2019) ont estimé cette capacité à 1.5
mm sur un bassin de 5647 km2 dans l’État indien du Tamil Nadu en utilisant le MWAE de Sentinel-
1 de 2015 et un sous-échantillon de 274 tanks sur 1503 identifiés. Dans le bassin de Cuvelai (18 370
km2), localisé entre l’Angola et la Namibie, la capacité de 190 000 dépression naturelles est estimée
à 103 mm (Arendt et al., 2021). La première étude sous-estime clairement la capacité maximum
car réalisée sur un sous-échantillons de tanks sur une unique date d’acquisition avec des données
radar, qui sous-estiment les surfaces en eau du fait de la difficulté du radar à détecter les bords
des étendues d’eau. La seconde étude dépasse les estimations faites sur des tuiles de 10 ˆ 10 km2

sur le Telangana, qui varient de 5 à 82 mm (voir figure 5.6a).

5.2.3.2 Suivi temporel du volume du RHS

Des séries temporelles de volume du RHS sont produites à partir des cartes d’eau dérivées
de Sentinel-2, à l’échelle des quatre emprises Pléiades (a), (b), (c) et (d) (figure 5.7). Les séries
temporelles optiques Sentinel-2 sont interrompues pendant la mousson en raison de la couverture
nuageuse, ce qui n’entrave pas le suivi de la vidange des réservoirs pendant la saison sèche et ses
usages pour la compréhension des impacts hydrologiques du RHS ou le développement de systèmes
d’alerte de sécheresse.

L’étude en section 5.3 applique cette méthode de suivi temporel avec la bathymétrie des MNT
Pléiades et d’autres MNT dans une étude comparative. Elle démontre l’intérêt des MNT très
haute résolution à fort taux de revisite par rapport aux MNT globaux actuellement disponibles,
et présente un exemple d’application future de tels MNT qui seront fournis dans le cadre de la
mission CO3D (Lebègue et al., 2020).

Figure 5.7 – Séries temporelles de volume d’eau (en millions de mètres cubes - MCM) à l’échelle
des quatre emprises Pléiades.
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Abstract: The Indian Rainwater Harvesting System (RHS) is composed of hundreds of thousands 1

of Small Reservoirs (SR ă 10 ha) disconnected from any perennial river, empty a part of the year. 2

Crucial for irrigation during the dry season in upstream areas, this regional water resource is not 3

monitored, even with remote sensing, given the small size and depth of those reservoirs. Nevertheless, 4

nowadays high to very high resolution satellite images can be an opportunity to monitor the surface 5

area and volume content at regional scale. We quantified for the first time this resource in the Deccan 6

Plateau, south India, and the related sytematic error based on the choice of available DEMs. To 7

do so, we used a set of 4 very high (2-m) resolution Digital Elevation Model (DEM) derived from 8

stereoscopic acquisitions of Pleiades Satellites, covering a total area of 1,813 km2. Located in the 9

Telangana State (114,789 km2), 505 SR geometries from this ungauged hydrological system have 10

been acquired when SR were empty. We used those SR geometries as a surface-volume hypsometric 11

relationship to evaluate the change of hypsometric relationship with the resolution (from native 2 m to 12

90 m). Since those VHR data are not yet available everywhere, we used the 2 m data-set as a reference 13

to quantify the volume retrieval drift using coarser but freely available global and regional DEMs : 14

ALOS World 3D-30 m, WorldDEM GLO-30 at 30 m TanDEM-X DEM at 90 m and one Indian DEM 15

(CartoDEM at 30 m). Time series of Sentinel-2-derived surface water area extent were used to retrieve 16

volumes from any hypsometric relationship derived from the five DEMs. The differences in volume 17

retrievals are quantified using the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) using the 2m-DEM based 18

geometries as a reference. MAPE of global DEMs range from 47% to 78% whereas the MAPE are 17%, 19

29% and 46% for Pleiades DEM aggregated at 12, 30 and 90 m, respectively. Aggregated volumes 20

over the studied 505 SR were estimated from global DEMs. Among them, ALOS World 3D-30m and 21

CartoDEM overestimate the small water storage and underestimate volume for large filling rates 22

contrary to GLO-30 and TanDEM-X DEM that generally underestimate water volumes by more than 23

40%. The relative uncertainty using ALOS reaches 26%. Very high-resolution DEMs acquired in the 24

dry period are a promising source of data for improving our capacity to monitor water storage at SR 25

scale, with acceptable MAPE (<20%) after resampling at 12 m to easier the data distribution. New 26

satellite missions such as CO3D will soon democratize such high resolution DEM, at lower costs and 27

with higher coverage and revisit, to catch empty tanks geometries throughout India. 28

Keywords: Very high-resolution DEM; Pleiades; ungauged small reservoirs; Sentinel-2 water detec- 29

tion; semi-arid agro-hydrology; reservoir bathymetry 30

1. Introduction 31

Many semi-arid regions are facing an increasing need for water, both for irrigation 32

water to sustain food production and for domestic water, leading to an increased water 33
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stress [1]. To cope with these increasing stressors, many infrastructures have been built to 34

manage rain and river waters, such as big dams and reservoirs. Contrary to big surface 35

reservoirs, resulting from river dam installations, small reservoirs (SR), or tanks, are less 36

inventoried and monitored. Yet, they are known to have a strong impact on hydrology 37

worldwide [2]. Increasing the number of SR, especially in upstream regions, is a common 38

adaptation to water stressors [3,4]. In South India, SR are used to catch monsoon rainfall 39

runoff in upstream areas, to sustain crop irrigation and maintain open water for cattle 40

during the following dry season. SR have also been promoted to enhance aquifer recharge 41

[5], which has been questioned in terms of efficiency as the loss associated with direct 42

evaporation could be high [6–8]. 43

This Indian traditional Rainwater Harvesting System (RHS) is composed of hundreds 44

of thousands of SR, spread along a non perennial drainage network. In the Telangana State, 45

a typical SR consists in a flat depression of around one kilometer wide, dammed with 46

an earthen dyke of 3 to 10 meters high and 20 meters wide, that often completely dries 47

up during the dry season. In this Indian state, a costly 5-years program named Mission 48

Kakatiya started in 2015 to rejuvenate more than 46,000 SR, i.e. excavating for a few meters 49

to desilt the bottom part and thus enhance the aquifer recharge and create new ones. This 50

program shows the socio-political importance of the RHS, but also its fast structural changes 51

following a growing water demand. 52

Quantifying the storage capacity and monitoring the volume of this RHS is hence 53

crucial to estimate water stocks and to forecast stressors on local to regional water needs, 54

yet is challenging due to their large number and the scarcity of in-situ monitoring systems. 55

These monitoring difficulties could be overcome with the increasing volume of available 56

satellite data. 57

Usually, water volumes in reservoirs are estimated based on combinations of altimeter 58

(e.g. ICESAT, ENVISAT, Topex/Poseidon) measurements and surface water area extents 59

derived from radar (TERRASAR-X, RADARSAT-2) or multispectral optical (Landsat, For- 60

mosat) satellite data [9–12]. Those retrievals were performed for single isolated lakes and 61

not at a regional scale. More recently, the multiplication of satellite missions for Earth 62

topography mapping led to the release of free access global Digital Elevation Model (DEM) 63

such as Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER) 64

[13], TanDEM-X DEM [14], Advanced Land Observing Satellite “DAICHI” (ALOS) World 65

3D-30m [15] and Copernicus’s WorldDEM GLO-30, with a resolution up to 30 m. This 66

encouraged the development of methods for surface water volume retrieval using the 67

bathymetry derived from DEM combined with either altimeter data [16], satellite lidar 68

transects [17] or time series of surface water extent derived from Landsat [16,18,19] or 69

the more recent mission Sentinel-1 [20]. However, surface retrieval from either radar or 70

optical data has its own uncertainties. Landsat data covering 40 years have been processed 71

by several research teams to produce monthly water maps [21,22]. Recent studies have 72

explored the capacities and accuracies of Sentinel missions to retrieve regional surface 73

water dynamics [23,24] with a focus on radar and optical related bias to this retrieval [25]. 74

In most cases, the acquisition date of the DEMs cannot be chosen by the user which 75

results in impossible retrieval of the bottom geometry of reservoirs due to the presence 76

of vegetation or water. To cope with these imperfections, the reservoir geometry is often 77

simplified with a pre-definite trapezoidal shape [9,16,26], by topographic continuity along 78

channels [27] or by modelling the volume-area relationship [9,18–20]. 79

Several approaches of volume estimates methods at regional scale have been tested for 80

large reservoirs [11,16,19] and more recently for SR [20,28]. In particular, a previous study 81

has reported the interest of high resolution remote sensing data to retrieve the volume-area 82

relationships for SR of the RHS in South India, Tamil Nadu state, using the TanDEM-X 83

DEM commercial product at 12-m resolution [20]. This study has estimated a fluctuation 84

of 8.2 million cubic meter (MCM) of surface water in 559 SR over a region of 5,647 km2
85

using dynamic surface water mapping. According to the authors, the limitations of this 86

study are (i) the surface water detection accuracy based on Sentinel-1 radar data and (ii) 87
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the simplification of reservoirs’ geometry with power volume-area relationships due to the 88

DEM precision. 89

However, to this date, the freely available global DEMs have a resolution coarser than 90

that of TanDEM-X DEM commercial product. For instance, it is 30 m for ALOS World 91

3D-30m, WorldDEM GLO-30 and CartoDEM or 90 m for TanDEM-X non-commercial DEM. 92

A coarse resolution complexifies the use of remote sensing for water volume estimation of 93

the SR of RHS. 94

Recent high-resolution on-demand DEMs like the ones produced from Pleiades very- 95

high (70 cm) resolution (VHR) stereoscopic images allow controlling the acquisition date 96

and the accurate retrieval of reservoir bathymetry. Yet they are commercial products only 97

available locally, as Pleiades scenes typically only cover a 20ˆ20 km2 area [29]. The need 98

for large scale inland water bodies monitoring have motivated the forthcoming SWOT 99

(Surface Water and Ocean Topography) mission [30], yet its resolution will not be sufficient 100

for the majority of the SR of the RHS, in particular those with an area below 10 ha. On the 101

other hand, upcoming very high resolution stereoscopy satellite missions such as CO3D 102

[31] will provide VHR DEM cheaper than Pleiades with a high temporal frequency. These 103

DEMs will be crucial to monitor a high number of these SR, as it has been done only for 104

individual SR so far [6–8]. Regional studies on SR have not been attempted with freely 105

available DEMs because of their coarse (ě30m) resolution, although there has been two 106

attempts with a commercial 12-m DEM [20,28]. The objective of this study is to quantify 107

the efficiency of VHR DEM acquired during dry periods (such as Pleiades or those from 108

CO3D available in the near future), compared to currently available global coarse DEM, for 109

the retrieval of surface water volumes of SR composing the Indian RHS. 110

In this study, we use VHR DEM to extract empty SR geometries, taken as a reference, 111

to explore the drifts in volume estimates induced by coarser resolution DEMs, upscaled 112

from the reference or extracted from global to national available DEMs. In particular, we use 113

four VHR (2-m) Pleiades DEM, validated with ground control points, as a true reference for 114

505 SR bathymetries over a small area covering 1,813 km2 in the Telangana state. Pleiades 115

images were selected because all SR were empty at this time and the cloud cover was 116

low. Surface water volumes at DEM scale are computed from a time series of surface 117

water extent areas derived from Sentinel-2 optical data with a 10-m resolution. We use 118

volumes derived from VHR recent Pleiades DEM as a reference to quantify the difference 119

with volumes retrieved from four of the most recent large-scale freely available DEM : 120

CartoDEM (30-m Indian DEM), Copernicus WorldDEM GLO-30, ALOS World 3D-30 m 121

(30-m global DEMs) and TanDEM-X DEM (90-m global DEM). We analyze the impact of 122

DEM features on volume estimates, namely the spatial resolution, the numerical precision 123

used for data dissemination (float or integer format), the SR water filling ratio at the time 124

of acquisition, defined as the percentage of RHS MWAE that was flooded during DEM 125

acquisition, and the time lapse between their acquisition period and the reference Pleiades 126

DEM. 127

2. Study area and data sets 128

2.1. Study area 129

The Telangana State (114,789 km2) is a highly irrigated region in South India with a 130

high population density (about 335 inhabitants per km2 in 2020 according to the Unique 131

Identification Authority of India (UIDAI)), dominated by a semi-arid climate. The monsoon 132

precipitation occurs between July and October and ranges from 540 to 1,300 mm with 133

a mean of 879 mm (Indian Meteorological Department). In this area, groundwater is 134

complementing the surface water resource to sustain one or two growing seasons of 135

irrigated crops in a year. The irrigated water demand strongly varies with the available 136

water resource, from 51 to 310 mm per growing season in upstream areas [32,33]. 137

The majority of the State (57%) is composed of a shallow fractured granitic aquifer 138

characterized by high fluctuations due to water pumping [34]. Monsoon rainfall is stored 139

on the surface by large dam reservoirs built along rivers. The Indian National Register of 140
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Large Dams (NRLD) reports 126 dam lakes with a cumulative capacity of 113 mm. The 25 141

largest reservoirs, referenced in the global GRanD inventory [35], are shown in magenta 142

in Figure 1. In upstream areas, surface water storage is ensured by the RHS, a network 143

of non-perennial SR which fill during the monsoon season and empty quickly during the 144

dry season. These structures are also promoted for aquifer recharge enhancement [7]. A 145

previous study estimated the total capacity of the SR of the RHS of the Telangana State at 146

30 mm using Global Surface Water database [21], Pleiades DEM and Sentinel-2-derived 147

MWAE [36]. 148

FIGURE 1. Location of the study area. The four Pleiades scenes (a), (b), (c) and (d) (green rectangles)
are located in the western part of the Telangana State. The 25 main dam lakes identified in the GRanD
inventory (Lehner et al., 2011) are represented in magenta. The image on the right shows a zoom on
the DEM on scene (d) with Pleiades elevations in shades of grey. The location of the small reservoirs
(SR) of the Rainwater Harvesting System (RHS) is indicated by the Sentinel-2 Maximum Water Area
Extent (MWAE) in red.

2.2. DEM 149

In the following, we present the characteristics of available global DEMs that we have 150

selected to explore the possibility to estimate volumes stored in the Telangana ungauged 151

RHS. The main information on the DEMs used in this study are summarized in Table 1. 152

2.2.1. Pleiades 2-m DEM 153

The Pleiades stereoscopic images used in this study include three stereo-pairs that were 154

acquired in June 2016 (available in Airbus Defense and Space catalogue before this study, 155

images (a), (b), (c) in Figure 1) and one stereo-pair acquired in June 2019 (specifically tasked 156

for the purpose of this study, image (d) in Figure 1), and cover respectively 444, 322, 463 157

and 584 km2. The images were acquired at the end of the dry season to get the bathymetry 158

of empty reservoirs. In those four areas, a 2-m resolution DEM was generated using the 159

panchromatic stereoscopic images and the NASA Ames Stereo Pipeline (ASP) software 160

V2.6.2 [37]. The photogrammetric processing was done using the rational polynomial 161

coefficient provided by the satellite operator. First, we generated point fields from the 162

panchromatic images with the block matching algorithm of the stereo utility of ASP Marti 163

et al. [38]. Then, we rasterized the point fields on a 2-m resolution UTM grid using the 164
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point2dem tool of ASP [39]. Some areas covered by water (river bed for example) or bright 165

soils for which the reflectances were saturated have no elevation estimates, explaining 166

No-Data values. 167

2.2.2. CartoDEM 168

The Cartosat-1 Digital Elevation Model (CartoDEM) is provided by the Indian Space 169

Research Organization (ISRO). It is produced from stereo panchromatic images from 170

Cartosat-1 at a 2.5-m resolution and the water surfaces were flattened. It is provided with a 171

horizontal resolution of 30 m and elevation values are rounded to the meter. The accuracy 172

of CartoDEM was estimated on three test areas against control points, with a RMSE ranging 173

from 3.4 to 4.72 m and a linear error at a 90% confidence level ranging from 4.7 and 7.3 m 174

[40]. 175

2.2.3. TanDEM-X DEM 176

TanDEM-X DEM is a global DEM generated from bistatic X-Band interferometric SAR 177

acquisitions of TerraSAR-X and TanDEM-X satellites. The TanDEM-X mission was financed 178

by a Public-Private Partnership between DLR (German Aerospace Centre) and Airbus 179

Defence & Space. The DEM is produced with acquisitions ranging from December 12, 2010 180

to January 16, 2015. It has a native resolution of 0.4 arcseconds (ă10 m) and is provided 181

with a horizontal resolution of 3 arcseconds (90 m) and a vertical accuracy ă2 m for slopes 182

ă20%, and ă4 m for slopes ă40% [41]. 183

2.2.4. Copernicus WorldDEM GLO-30 184

The Copernicus DEM is a Digital Surface Model (DSM) produced with the data from 185

the TanDEM-X mission. The instance used for this study is GLO-30, a global DEM with a 186

resolution of 30 m and the same vertical accuracy as TanDEM-X DEM. 187

2.2.5. ALOS World 3D-30m 188

ALOS World 3D-30m (AW3D30) Version 3.2. is a global DSM processed by the Japan 189

Aerospace Exploration Agency (JAXA). It is produced from stereoscopic panchromatic 190

optical images from the Panchromatic Remote-sensing Instrument for Stereo Mapping 191

(PRISM) sensor of the Advanced Land Observing Satellite “DAICHI” (ALOS) which opera- 192

ted from 2006 to 2011. It is provided with a spatial resolution of 30 m and elevation values 193

are rounded to the meter. The accuracy of AW3D30 is expressed as a RMSE of 5 m in both 194

vertical and horizontal directions [42]. 195

2.2.6. Pleiades at lower resolution 196

The 2-m Pleiades DEMs were aggregated at 12 m (resolution of TanDEM-X DEM 197

commercial product), 30 m and 90 m using bilinear resampling. This allows to investigate 198

the isolated effect of DEM resolution on surface water storage estimates and to quantify the 199

impact of a lower resolution more suitable for data dissemination. 200

2.3. Sentinel-2 images 201

Sentinel-2 is a constellation of two satellites launched in June 2015 and March 2017 202

that deliver multispectral images at 10- and 20-m resolution and a revisit time of five days. 203

We used Sentinel-2 images processed by the MAJA processing chain [43] which detects 204

clouds, clouds and topographic shadows, and corrects reflectance levels from atmospheric 205

phenomena (absorption by atmospheric gases and scattering by air molecules and aerosols). 206

These S2-L2A images were downloaded from Theia data platform (https ://www.theia- 207

land.fr/, accessed on August 5th, 2021). A total of 42, 33, 76 and 76 cloud-free Sentinel-2 208

images over a period of 2 years close to the Pleiades acquisition date were downloaded for 209

scenes (a), (b), (c) and (d) respectively. 210

115



Version 8 novembre 2022 submitted to Remote Sens. 6 of 25

T
A

B
L

E
1.

D
EM

us
ed

,t
he

ir
re

so
lu

ti
on

,s
en

so
rs

an
d

ac
qu

is
it

io
n

da
te

.“
C

om
po

si
te

”
in

di
ca

te
th

at
th

e
D

EM
w

as
pr

od
uc

ed
us

in
g

m
ul

ti
pl

e
ac

qu
is

it
io

ns
.

D
EM

H
or

iz
on

ta
l

re
so

lu
ti

on
D

at
a

ty
pe

A
cq

ui
si

ti
on

da
te

Se
ns

or
(r

es
ol

ut
io

n)

Pl
ei

ad
es

(A
ir

bu
s)

2
m

flo
at

(a
):

01
-0

6-
20

16
;(

b)
:1

4-
06

-2
01

6
;

(c
):

16
-0

6-
20

16
;(

d)
:1

6-
06

-2
01

9
Pl

ei
ad

es
op

ti
ca

ls
te

re
os

co
py

(5
0

cm
)

C
ar

to
D

EM
(I

SR
O

)
30

m
in

te
ge

r
20

06
-2

01
6

(c
om

po
si

te
)

St
er

eo
pa

nc
hr

om
at

ic
im

ag
es

C
ar

to
sa

t-
1

(2
.5

m
)

Ta
nD

EM
-X

D
EM

(E
O

C
)

90
m

flo
at

20
10

-2
01

5
(c

om
po

si
te

)
X

-B
an

d
in

te
rf

er
om

et
ri

c
SA

R
Ta

nD
EM

-X
(2

.4
m

-4
m

)
W

or
ld

D
EM

G
LO

-3
0

(C
op

er
ni

cu
s)

30
m

flo
at

20
10

-2
01

5
(c

om
po

si
te

)
X

-B
an

d
in

te
rf

er
om

et
ri

c
SA

R
Ta

nD
EM

-X
(2

.4
m

-4
m

)

A
LO

S
W

or
ld

3D
-3

0m
(J

A
X

A
)

30
m

in
te

ge
r

20
06

-2
01

1
(c

om
po

si
te

)
PR

IS
M

pa
nc

hr
om

at
ic

op
ti

ca
ls

en
so

r
A

LO
S

(2
.5

m
)

116



Version 8 novembre 2022 submitted to Remote Sens. 7 of 25

3. Methodology 211

This section details the method used to retrieve water volumes from DEMs and 212

Sentinel-2 data. This process is split in three main steps, illustrated in Figure 2. First, we 213

preprocessed all DEMs, that is Pleiades 2-m DEM, the four large-scale DEMs, as well as 214

Pleiades DEM aggregated at 12 m, 30 m and 90 m. Then, we used Sentinel-2 images to 215

produce time series of surface water areas and to identify the SR on the study area. Finally, 216

water volumes were estimated using the ground geometry of SR extracted from the DEMs 217

and time series of surface water areas. All volume estimates were compared against the 218

reference Pleiades 2 m DEM estimates. 219

FIGURE 2. Schematic flow diagram of the proposed method for volume estimation. SR : small
reservoir. RHS : Rainwater Harvesting System. h, A, V : height, area and volume. V=f(A) : volume-
area relationship.
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3.1. Step 1 : DEM preprocessing 220

3.1.1. Validation of Pleiades DEM 221

The evaluation of Pleiades DEM accuracy would require field elevation data surveyed 222

close to Pleiades acquisition date. Although we do not have such data, we have access to 223

field data acquired in 2010 from Perrin et al. [8]. These data consists in 1,146 differential- 224

GPS (DGPS) measurements mapping the bottom of four empty tanks located in Pleiades 225

scene (d) (see Figure 3). 226

FIGURE 3. Location of the four surveyed tanks in Pleiades scene (d) (numbered as in [8]), super-
imposed with Pleiades DEM. Tanks 4, 5, 15 and 27 were surveyed with DGPS for a total of 1,146
measurements (blue dots) distributed over the four tanks.

We use three metrics to characterize the error of Pleiades elevation at the location of 227

the field measurement with respect to DGPS : 228

• An estimation of the pixel level accuracy by the standard deviation of the distribution 229

of the differences between DGPS measurements and Pleiades elevation, 230

• The RMSE between DGPS measurements and Pleiades elevations, which corresponds 231

to the error provided with CartoDEM and AW3D30, 232

• The absolute vertical accuracy, which is the uncertainty in Pleiades elevation with 233

respect to DGPS measurements caused by random and uncorrected systematic errors, 234

expressed as a linear error at 90% confidence level. This corresponds to the error 235

provided with the 12-m commercial TanDEM-X DEM and CartoDEM. 236

3.1.2. Preprocessing 237

CartoDEM, TanDEM-X DEM, GLO-30 and AW3D30 products are provided with water 238

masks, indicating the presence of water at the acquisition dates. The elevation values 239

for areas corresponding to surface water can be very noisy, therefore DEMs must be 240

corrected for water surfaces. Elevation values within water bodies are already flattened 241

for Copernicus GLO-30 and CartoDEM, contrary to AW3D30 and TanDEM-X DEM. For 242

these last two, water masks were used to remove the inconsistent values and the DEMs 243

were then gap-filled as in Arendt et al. [28]. All DEMs were then resampled at 2 m with 244
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bilinear interpolation to ensure (i) comparable results with Pleiades 2-m DEM and (ii) a 245

sufficient number of pixels is available to extract the geometries of SR. 246

3.2. Step 2 : RHS surface water extent retrieval from Sentinel-2 data 247

3.2.1. Time series of surface water area extents 248

Surface water maps were produced from the time series of Sentinel-2 images at 10-m 249

resolution. The surface water maps were obtained from a supervised classification at pixel 250

level using the random forest algorithm [44], commonly used in surface water detection 251

[45,46]. A training data set was selected for each Sentinel-2 L2A product using a randomized 252

selection of 10,000 pixels, including 2,000 water samples. The water pixels were selected 253

from permanent water identified from the Global Surface Water occurrence dataset [21] 254

and the HAND (Height Above Nearest Drainage) dataset [47] is used to select non water 255

pixels. We build the model on 100 trees and used Sentinel-2 bands B3, B4, B8, B11, B12, as 256

well as the NDWI [48] and MNDWI [49] indices for classification. 257

3.2.2. Validation of surface water maps 258

The accuracy of Sentinel-2-derived water maps was evaluated against very high 259

resolution historical images from Google Earth Pro (Maxar Technologies or CNES/Airbus 260

images) between 2016 and 2020. We manually contoured water extents for 16 SR at several 261

time steps that matched Sentinel-2 acquisition date down to five days, for a total of 29 262

points. 263

3.2.3. SR identification and delineation 264

Because of their small size, the SR of the RHS are not referenced in existing national 265

(NRLD) or global (GRanD [35]) inventories of water reservoirs. Local inventories for these 266

small reservoirs are rare and their contours can be geometrically imprecise [20]. While such 267

inventories do not exist, SR can also be identified from remote sensing data. The automatic 268

Blue Spot detection [28,50] allows the retrieval of natural depressions extents directly from 269

a DEM, yet they are not guaranteed to be indeed active SR. Active SR can also be identified 270

with surface water detection methods from satellite images : Vanthof and Kelly [20] used 271

the combination of a local authority inventory shapefile and the Global Surface Water 272

dataset based on 30-m resolution Landsat data [21] to identify and retrieve the boundaries 273

of 1503 SR in the Tamil Nadu State in India. 274

In this study, we identified the SR of the RHS with surface water maps derived from 275

Sentinel-2. All maps of the time series were superimposed and merged to obtain a polygon 276

shapefile of the Maximum Water Area Extent (MWAE). The shapefile was refined through 277

visual inspection by removing (i) the areas corresponding to river bed and dammed river 278

reservoirs, (ii) SR containing more than 5% of Pleiades 2-m DEM no-data and (iii) areas 279

inferior than 1,000 m2, threshold below which they are considered temporary puddles 280

and not dug structures. This led to the identification of 505 SR over the 4 Pleiades scenes, 281

composing the RHS : 112 on scene (a), 91 on (b), 114 on (c) and 188 on (d). Their size varies 282

from 0.1 ha to 185 ha, and they cumulatively represent 4,100 ha over the 1,813 km2 study 283

area. 284

The Sentinel-2 MWAE of the 505 SR was validated visually with Pleiades DEM by 285

ensuring that each polygon corresponded to a depression in Pleiades DEM. Despite a 286

very good superimposition of the two datasets, a preliminary analysis showed that the 287

discrepancy between Sentinel-2 derived MWAE and the isolines derived from Pleiades 288

DEM leads to non negligible differences between volume estimates for largest area extents. 289

Indeed, besides the good registration between the two datasets, Sentinel-2 resolution and 290

optical water detection algorithm leads to an erosion of water bodies, i.e. undetected water 291

on the water body contour within mixels (mixed pixels of water and non water) or for 292

shallow depths. This erosion leads to an imperfect superposition of both MWAE and isolines. 293

Due to those geographical discrepancies, the maximum elevation within the MWAE is not 294

realistic. Thus, each SR MWAE were contoured using the closest elevation isoline selected 295
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manually from the Pleiades 2-m DEM (step illustrated in Figure 4). The maximum water 296

level reached within the polygon hmax was then defined using the difference between the 297

elevation of this isoline and the minimum elevation within the MWAE. 298

FIGURE 4. Comparison of Sentinel-2 MWAE (red line) and Pleiades DEM isolines (green lines). The
yellow dashed line is the isoline that was manually selected for the construction of the hypsometry
relationship of the 505 small reservoirs of the study. The background map is Pleiades DEM elevation
in meters.

3.3. Step 3 : Volume estimation 299

3.3.1. DEM-based volume estimation method 300

For each SR delimited by an isoline from Pleiades DEM, paired volume and area
estimates were extracted from each DEM at 10 cm height increment, from 0 to the maximum
water level reached within the polygon (the height of the isoline hmax). For a given water
height h, we compute the volume with the true bathymetry by integrating water volumes
pixel-wise, as in Vanthof and Kelly [20] and Arendt et al. [28] (Equation (1)).

Vh “ Apix
ÿ

pixPAh

pzmin ` h ´ zpixq (1)

with h the water level ranging from 0 to hmax, Ah the cumulative area of all the pixels within 301

the SR maximum extent and with an elevation below h, Apix the surface of one pixel (4 m2), 302

hmax the water level at maximum capacity. pzmin ` h ´ zpixq is the water depth for a given 303

pixel, with zpix the altitude of the pixel and zmin the lowest altitude of the SR. 304

3.3.2. SR hypsometric relationships 305

The method described in section 3.3.1 only allows the retrieval of discrete Volume-Area 306

(V-A) data for each tank. Previous studies derived continuous relationships by regression 307

on V-A points with polynomial models [8,9,19] or power models [20,51]. In this study, we 308

had access to very high resolution DEMs that resolved fine details of the RHS geometries, 309

such as pits of a few meters deep at the bottom of dykes and narrow dyke summits often 310

covered by a road of 20-m large. Pits are dug from year to year to remove clay, to access 311
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the remaining water late in the dry season and to improve the seepage into the aquifer. 312

From this very high resolution dataset, we have prefered to build a “true” hypsometry 313

relationship using a linear interpolation between a subsampling of elevation each 10 cm, 314

which accounts for the SR heterogeneous geometries found in the study site, rather than a 315

global interpolation of volume-area relationship using power or polynomial models. This 316

relationship was used for Pleiades 2-m DEM and all the other DEMs. 317

3.3.3. Temporal dynamic of surface water storage at scene scale 318

Time series of surface water area extents derived from Sentinel-2 were used to retrieve 319

the volume stored for each Sentinel-2 acquisition date using hypsometric relationships 320

obtained for each SR. Each water body detected is associated to a SR by intersection with 321

the Sentinel-2 MWAE maps (produced as explained in section 3.2.3), and the surface water 322

area is used to retrieve the volume with the hypsometry relationship. As a consequence of 323

this volume retrieval method, there is no need of a perfect spatial match between both data 324

sets, i.e. Pleiades DEM isolines and Sentinel-2 10-m water maps. V-A values of individual 325

SR were summed at scene scale to obtain time series of volume estimates of the RHS for 326

the four Pleiades scenes. 327

3.4. Validation metrics 328

Three metrics were used to evaluate the fit between the series of predicted values
ppyiq1ďiďN and reference values (derived from Pleiades) pyiq1ďiďN for each SR. The coeffi-
cient of determination (R2) is an indicator of the match between observed and predicted
values :

R2 “ 1 ´
řN

i“1ppyi ´ yiq2

řN
i“1pyi ´ ȳq2

, (2)

where ȳ is the average of observed values. The mean absolute percentage error (MAPE) is a
measure of the relative error :

MAPE “ 1
N

Nÿ

i“1

|yi ´ pyi|
yi

, (3)

and the mean percentage error (MPE) is a measure of the relative bias :

MPE “ 1
N

Nÿ

i“1

yi ´ pyi
yi

. (4)

A positive (respectively negative) MPE reflects an average underestimation (respectively 329

overestimation) of predicted values against true values. Note that high relative uncertainty 330

for smaller volumes can increase MAPE and MPE despite a low absolute error, and therefore 331

these two metrics must be carefully interpreted. 332

4. Results 333

This section is articulated in two parts. Section 4.1 compares the SR geometries and 334

hypsometry relationships derived from each DEMs. Section 4.2 focuses on the accuracy of 335

aggregated water volume retrieval from Sentinel-2 water area extents time series in each 336

DEM footprint. 337

4.1. Comparison of SR hypsometry relationships from selected available DEMs 338

We used the bathymetry from Pleiades 2-m DEM to estimate the potential capacity of 339

the RHS : it is estimated at 57.6 million cubic meters (32 mm) over the 1,813 km2 study area. 340

The majority of the RHS is composed of SR with a MWAE lower than 5 ha (as shown in the 341

distribution in Figure 5a), yet these very small reservoirs represent only between 4 to 11% 342
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of the total volume of the RHS on individual Pleiades scenes, and 7% on all four Pleiades 343

scenes (as illustrated in Figure 5b). 344

(a) (b)

FIGURE 5. (a) Distribution (median and quartiles) of Sentinel-2 Maximum Surface Area Extent
(MWAE) of the SR per Pleiades scene. (b) Cumulative volumes of the SR of all four Pleiades scenes, in
% of the RHS maximum capacity, sorted by decreasing MWAE. SR with an area below 5 ha represents
7% of the RHS maximum capacity (as indicated by the dashed lines).

Apart from the DEM acquisition timing, i.e. the presence or absence of water – anterior 345

to creation or rejuvenation – each source of DEM acquisition have diverse capacity to 346

retrieve the SR geometries. Figure 6 illustrates those differences for two SR that were empty 347

during the acquisition of all DEMs. Coarse resolution smoothes the dyke height and the 348

bottom bathymetry (particularly small depressions at the bottom of SR). This leads to 349

systematic volume underestimation. The dyke of larger reservoirs (as the 114 ha reservoir 350

in Figure 6a) is well detected by Pleiades at 2- and 12-m. The degradation of Pleiades to a 351

30-m resolution decrease the dyke height by 2, which is globally the same height visible by 352

GLO-30, AW3D30 and CartoDEM. At a 90-m resolution (Pleiades and TanDEM-X) the dyke 353

is nearly flattened. The dyke and the bathymetry of smaller reservoirs (as the 3 ha reservoir 354

in Figure 6c) are almost completely smoothed at a 30-m resolution. The global slopes are 355

coherent between each source of data, with a absolute bias that does not affect geometries, 356

except for CartoDEM and AW3D30 elevation, that have been rounded to the meter before 357

data dissemination. The maximum capacities of SR larger than 5 ha are underestimated 358

by 5, 10 and 14% for Pleiades resampled at 12, 30 and 90 m, against 10, 26 and 39% for SR 359

smaller than 5 ha. 360
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 6. Profiles of 2 SR for Pleiades at 2-m, 12-m, 30- and 90-m resolution, CartoDEM, AW3D30,
GLO-30 and TanDEM-X DEM. Both reservoirs were empty during all DEM acquisitions. (a) and (c) :
Profiles of a large (114 ha) and a small (3 ha) reservoir. y values in vertical axis are ellipsoidal heights
referenced to the WGS84-G1150 ellipsoid [52] which is the native projection of Pleiades, CartoDEM
and TanDEM-X DEM. AW3D30 and GLO-30 are altitudes referenced to the EGM96 geoid [53] and
were converted to ellipsoid height for this figure [54]. (b) and (d) : Context of the profile. The map
background is Pleiades 2-m DEM hillshade, the red line is Sentinel-2 detected MWAE (Maximum
Water Area Extent), the dashed blue line the manually selected Pleiades DEM isoline, and the white
arrow is the transect.

We quantified the decrease of SR volume estimates from water area extents for large- 361

scale and resampled DEMs. Figure 7 shows an example for a given SR : the series of volumes 362

of GLO-30 and AW3D30 (red and blue points), computed with a 10 cm height increment, 363

are compared with the corresponding water volumes given by the reference hypsometric 364

relationship of Pleiades 2-m DEM (black curve, computed as explained in section 3.1) for 365

the same area. Volumes of individual SR were generally associated with high uncertainties : 366

the median MAPE of SR volumes (shown in Figure 8) over all SR ranges from 43 to 53% for 367

large-scale DEMs, against 22%, 35% and 49% for Pleiades aggregated at 12, 30 and 90 m. 368
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FIGURE 7. V-A pairs of a SR (2.6 ha) for three DEMs. The hypsometric relationship derived from
Pleiades 2-m DEM is in black, linearly interpolated between black dots. Red and blue dots are the
V-A pairs of GLO-30 and AW3D30.

FIGURE 8. Distribution (median and quartiles), over all small reservoirs (SR), of the mean absolute
percentage error (MAPE) of SR volumes extracted from several DEMs at a 10 cm increment, relative
to Pleiades 2-m DEM reference volume.

Apart from resolution and numerical precision, another major requirement for ba- 369

thymetry retrieval and essential for accurate volume estimation is the absence of water in 370

the SR during DEM acquisition. The filling ratio of the four large-scale DEMs, is reported 371

in Table 2. CartoDEM, GLO-30 and TanDEM-X DEM show high (ą33%) filling ratios for 372

scenes (a) and (b). AW3D30 is the only DEM with a low filling ratio on the four scenes 373

(ă8%). 374

We examined the impact of this filling ratio on the estimation of the volumes of SR. 375

Figure 9 shows the MAPE of all SR plotted against their individual filling ratio during 376

DEM acquisition for CartoDEM, AW3D30, GLO-30 and TanDEM-X DEM. The estimation 377

error seems to be correlated to the filling ratio for GLO-30 and AW3D30, slightly less for 378

CartoDEM and TanDEM-X DEM. However, a great variability of errors is visible even for 379

empty SR (filling ratio = 0%), in particular for the smaller ones (little dark red dots, often 380

smaller than 5 ha). This confirms the inability of these four DEMs to correctly measure the 381

volume of smaller SR because of their coarse resolution. 382
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TABLE 2. Filling ratio (%) of the observed Rainwater Harvesting System (RHS) at the acquisition
date(s) for CartoDEM, AW3D30, GLO-30 and TanDEM-X DEM. It is computed from the water masks
provided with the DEMs and Sentinel-2 Maximum Water Area Extent (MWAE).

Scene CartoDEM AW3D30 GLO-30 TanDEM-X
DEM

a 54 8 78 68
b 33 3 64 50
c 5 0 11 8
d 9 0 14 10

FIGURE 9. MAPE of small reservoirs (SR) in relation to their filling ratio at the moment of the DEM
acquisition. Each point represents one SR. The color and size of each point correspond to the Sentinel-2
Maximum Water Area Extent (MWAE) of the SR in ha.

4.2. Volume retrieval from Sentinel-2 time series at Pleiades scene scale 383

Sentinel-2 time series were used to estimate the water volume stored in each tank 384

covered by Pleiades DEM at different hydrological period and filling rate. These volumes, 385

estimated with each DEM derived hypsometric relationship, were compared to the refe- 386

rence, i.e volumes from the hypsometric relationships derived from Pleiades 2-m DEM. 387

The average MAPE and MPE computed on the time series of the volumes of individual SR 388

are reported in Table 3 (the MAPE and MPE were computed on the time series for each SR, 389

then averaged). MAPEs are high for large-scale DEMs, ranging from 52% to 188%. Even 390

the resampling of Pleiades DEM at 12 m induces high error, ranging from 22 to 43%. This 391

shows that large-scale DEMs cannot be used to monitor the volume of individual SR. Note 392

that these MAPEs estimated from Sentinel-2 time series are larger than those estimated 393

from all V-A sample points in section 4.1. Indeed, water area extents detected by Sentinel-2 394

over time are not equally distributed on the V-A relationship as higher areas rarely occur, 395

and small volumes estimates that have the largest relative uncertainty. 396
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TABLE 3. Average MAPE (%) and MPE (%) of volumes computed with Sentinel-2-derived water area extents time series for each SR.

Image Pleiades 12m Pleiades 30m Pleiades 90m CartoDEM AW3D30 GLO-30 TanDEM-X
MAPE MPE MAPE MPE MAPE MPE MAPE MPE MAPE MPE MAPE MPE MAPE MPE

a 22.4 19.9 34.4 27.6 44.5 38.9 108.3 -21.9 52.2 7.7 121.9 -1.6 52.5 21.2
b 30.0 23.8 41.2 32.7 53.1 39.5 123.7 -62.0 57.1 0.7 188.2 -83.4 75.1 17.5
c 43.4 30.2 50.4 47.7 67.7 50.5 72.8 -12.8 58.6 -0.2 106.4 -21.7 65.1 50.3
d 25.7 20.8 41.4 33.4 66.7 43.7 96.3 -37.2 81.2 -4.3 111.6 -25.1 64.9 45.7
all 29.8 23.3 41.9 35.5 60.2 43.8 96.5 -30.5 66.0 0.1 121.6 -25.5 63.2 37.8

TABLE 4. R2 (%), MAPE (%) and MPE (%) of the time series of volumes lumped at scene scale with Sentinel-2 areas. The last line presents the metrics computed on the series of
V-A points of all scenes.

Image Pleiades 12m Pleiades 30m Pleiades 90m CartoDEM AW3D30 GLO-30 TanDEM-X

R
2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE R

2

M
A

PE

M
PE

a 99.4 4.4 4.4 98.5 7.0 7.0 97.3 10.2 10.1 8.4 57.1 57.1 95.2 11.9 11.1 -54.2 72.1 72.1 95.9 12.3 7.2
b 99.2 18.0 18.0 98.1 29.1 29.1 94.6 43.0 43.0 77.3 48.4 48.4 97.4 26.1 20.0 70.1 69.1 69.1 83.7 36.9 36.9
c 97.4 28.0 28.0 95.2 37.9 37.9 91.9 46.6 46.6 96.2 18.8 5.4 95.9 20.6 -12.5 98.8 28.5 28.2 90.5 47.9 47.9
d 99.4 10.2 10.2 97.8 29.4 29.4 91.9 44.3 44.3 93.4 15.3 -5.9 80.3 16.3 7.7 85.0 38.4 38.4 71.8 57.2 57.2
all 99.0 16.2 16.2 97.5 28.1 28.1 94.0 38.6 38.6 81.7 29.0 17.4 90.0 18.2 4.6 69.1 45.8 45.7 85.2 42.8 41.9
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However, aggregating individual volumes at the Pleiades scene scale improves their 397

correspondence with volumes derived from Pleiades 2 m DEM. Figure 10 shows lumped 398

volume estimates from the eight DEMs. Only a subset of the Sentinel-2 time series is shown 399

for better visibility. High values (ą100%) of volume relative uncertainty were found for 400

very small areas (ă1% of the maximum RHS area). These outliers can dramatically increase 401

MAPE and MPE despite representing a low absolute uncertainty, and were therefore 402

removed from the calculation of the metrics presented in this section (16 points for AW3D30 403

in scene (c)). The R2, MAPE and MPE of scene-scale volumes, computed over the time 404

series, are reported in Table 4. 405

FIGURE 10. Lumped volume and area for all 4 Pleiades scenes. Only a subset of the time series is
plotted. Reference values are black dots.

The MAPEs of aggregated values at the Pleiades scene scale (see Table 4) are lower 406

than for individual SR (12% against 72%), which shows that the errors on SR compensate 407

each other and the aggregation of small volumes produce better regional volume estimates 408

than with each individual SR. 409

On the four areas covered by Pleiades acquisitions, volume estimates are less accurate 410

(R2 decreases) with the reduction of Pleiades resolution (Table 4). As expected, a lower 411

resolution induces a systematic negative bias (MPEą0 and MAPE»MPE) on the four 412

Pleiades scenes, as the the dykes geometries are flattened. Nevertheless, these biais increase 413

drastically above 30m. Indeed, the relative uncertainty reaches 28% on average for a 30 m 414

resolution. 415

The filling rate of the RHS, i.e. the percentage of the RHS maximum area covered by 416

surface water at the time of acquisition, is high for CartoDEM, GLO-30 and TanDEM-X 417

(ą33%, for scenes (a) and (b), Table 2), which impacts their performances compare to 418

AW3D30 (filling ratioă8%). GLO-30 has the largest filling ratio (78% and 64% for scenes (a) 419

and (b)) and the least accurate estimates (Table 4) with R2 “-54% and 70% for scenes (a) and 420

(b). Figure 10 shows that those DEM lead to large underestimation of volumes and thus are 421

not suitable for RHS volume monitoring in this region. TanDEM-X DEM performs better 422
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than CartoDEM (higher R2) despite its lower resolution and higher filling ratio. AW3D30 423

volume estimates are similar to those of the reference Pleiades DEM resampled at 30-m for 424

scenes (a) and (b), i.e. it can be used at the Telangana scale taking the bias presented in this 425

study into account. 426

On scenes (c) and (d) the filling ratio is lower than 11% for all DEM. CartoDEM, 427

AW3D30 and GLO-30 estimates are relatively good (R2 from 80 to 99%). The coarser 428

TanDEM-X DEM produces the least accurate volume estimates. GLO-30 produces the best 429

estimates for image (c) (R2=98.8%) among all DEMs including Pleiades resampled at 30-m, 430

and CartoDEM performs better than the three other large-scale DEMs and Pleiades 30-m 431

for image (d) (R2=96.5%), despite the fact that AW3D30 has the lower filling ratio for these 432

two scenes. 433

For almost all scenes and DEMs, volumes are generally estimated with a negative bias, 434

except for CartoDEM and AW3D30 in scene (c) and (d), for which the MPE can even be 435

negative. 436

Volume estimates have different accuracies for low and high filling rates. Relative 437

uncertainities reaches their maximum (80% and -50%) for smallest water area extent ( ă5% 438

of the total RHS surface area) and decreases for higher filling rates (Figure 11). Contrary 439

to resampled Pleiades DEM, GLO-30 and TanDEM-X DEM, for which increasing volumes 440

are estimated with a decreasing negative bias, CartoDEM and AW3D30 overestimate low 441

volumes and underestimate large one. 442

FIGURE 11. Relative uncertainty of volume estimates at scene scale for scene (d). The V-A points of
the time series of all four scenes are gathered by their proportion of surface water area relative to the
maximum area of the RHS of scene (d).

5. Discussion 443

This section discusses and compares the ability of each selected available global DEM 444

to retrieve the water volumes of SR using surface water detection time series (here Sentinel- 445

2 images). The main factors impacting the retrieval accuracy, i.e. surface water extent 446

accuracy, DEM accuracy, DEM spatial and numerical resolution, filling ratio and SR size 447

are explored regarding the thematic objectives related to the monitoring of RHS storage at 448

SR level or regional level. 449

5.1. Pleiades DEM accuracy 450

In this article, we quantified the difference bewteen water volumes estimated from 451

coarse DEM and Pleiades DEM at 2 m. The accuracy of the reference Pleiades DEM elevation 452

was estimated with 1,146 DGPS measurements on four different tanks. The histogram of 453

the differences between the DGPS elevation and the corresponding Pleiades DEM elevation 454

is shown in figure 12. A normal distribution was fit to the data with an average of 1.5 455
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m and a standard deviation of 2.0 m, which can be a measure of the punctual vertical 456

error. Note that this is an estimation of the pixel level accuracy (i.e. at 2 m resolution). 457

The uncertainty is expected to be reduced by spatial aggregation, i.e. when computing the 458

volume of tanks [55]. The RMSE and the absolute vertical accuracy are estimated at 2.5 m 459

and 1.6 m, respectively. In comparison, the RMSE of AW3D30 is 5 m and ranges between 3.4 460

and 4.72 for CartoDEM, and the absolute vertical accuracy is 2 m for TanDEM-X DEM and 461

ranges from 4.7 to 7.3 m for CartoDEM. The error of Pleiades DEM elevation is lowest than 462

the other DEM despite the 10 year gap between DGPS and Pleiades acquisition, although it 463

should be noted that the accuracies computed for Pleiades DEM and coarser DEM are not 464

directly comparable. 465

FIGURE 12. Comparison of Pleiades DEM and differential-GPS (DGPS) measurements. (a) Histogram
of the differences between Pleiades DEM and DGPS measurements elevation. A normal distribution
is fit to the data with a mean µ (vertical red line) and standard deviation σ of 1.5 m and 2.0 m,
respectively.

5.2. Surface water extent accuracy 466

Sentinel-2 surface water areas are often underestimated because of (i) the different 467

resolution and (ii) the well known imperfections of water detection methods from mul- 468

tispectral data, especially in seasonal shallow temporary lakes, on the edge or caused by 469

vegetation [56]. The comparison of Sentinel-2-derived water maps with higher resolution 470

images (as explained in section 3.2.2) showed an average negative bias on volume esti- 471

mates : the average relative error (MAPE) was estimated at 17% on water areas and 31% 472

on volumes, which is in accordance with the 15% negative bias found in Perin et al. [57]. 473

This bias could be reduced by detecting water on optical images with a higher spatial 474

resolution than Sentinel-2, such as Venµs (5.3 m resolution, 2 days revisit time) [58]. Howe- 475

ver, the use of optical images only allows the retrieval of a partial time series because of 476

missing images during cloudy periods. Radar observations such as those from Radarsat-2, 477

TanDEM-X, or Sentinel-1 can provide dense time series but underestimate surface water 478

coverage. Previous studies quantified that using Sentinel-1 data rather than optical data 479

could underestimate reservoirs water areas by 15% [25] and water volumes by 27% [20]. 480

However, in the particular case of this study, the accuracy of water maps is not 481

the focus. Water maps are used to simulate several filling rates of the RHS for the specific 482

purpose of quantifying the sensitivity of volume retrieval to DEM features at scene scale. We 483
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chose to use water maps produced from optical images, yet we could also have generated 484

random surface water area extents for each SR. 485

5.3. Hypsometry relationship 486

The construction of individual V-A relationship relies on a vertical subsampling of 487

each DEM. This can be challenging for (i) coarse DEMs for which the number of pixels by 488

SR is low, (ii) DEMs rounded to the meter, (iii) DEMs for which the depth of SR is lowered 489

by the presence of water at the time of acquisition. The bilinear resampling of DEMs at a 490

finer resolution (2-m in this study) allows a better vertical sampling by solving issues (i) 491

and (ii). The density of V-A points remains nonetheless inferior for large-scale DEMs than 492

for Pleiades 2-m DEM (as illustrated in Figure 7), producing a “sparser” hypsometric curve 493

and reducing the accuracy of volume estimation from Sentinel-2 images. Existing methods 494

applied for medium to large dams have been used to extrapolate water volume below the 495

water surface detected by satellite data based DEMs [27]. We have chosen to not use them 496

as they add more source of differences between the use of selected DEMs. This explains a 497

part of the systematic underestimation of SR volumes presented in this study. 498

5.4. Heterogeneous negative biais of volume restitutions from freely available DEMs 499

We have quantified the impact of (i) the spatial resolution of the DEM, (ii) the SR 500

filling rate during its acquisition and (iii) its numerical precision (float or integer format) 501

on volume estimates. Volumes retrieved from DEMs with low resolution and high filling 502

ratio are generally underestimated (up to 72% at scene scale with a filling ratio of 78% for 503

GLO-30), while integer DEMs induce unpredictable uncertainties. Indeed, the discrepancies 504

with Pleiades 2-m DEM are enhanced by the rounding of elevation values, which can either 505

under or overestimate volumes of individual SR depending if the rounding is upward or 506

downward. The systematic negative bias due to coarse resolution can be compensated by 507

upward rounding errors, which eventually and incidentally improve volume estimates at 508

scene scale. This explains why volume estimates from CartoDEM and AW3D30 at scene 509

scale are occasionally better than Pleiades 30-m DEM, which is supposedly more accurate 510

due to its acquisition period and its higher native resolution. 511

The long period between DEMs acquisition dates can also impact volume estimates. 512

SR bathymetries can evolve quickly, especially on the influence of public policies for SR 513

rejuvenation that started in 2015 to increase the water total storage (Kakatiya program). It 514

should be relevant to monitor those changes at least once in a decade with new VHR DEM 515

acquisitions during dry months to update SR bathymetries and monitor new ones. Note 516

that we chose not to include in this study the DEM from the Shuttle Radar Topography 517

Mission (SRTM) [59] based on 2000 acquisitions, that we estimated too ancient and obsolet 518

regarding the RHS observed with Pleiades acquisitions (16 and 19 years) given those recent 519

changes that occurred in the study area. 520

5.5. SR delineation 521

As presented in section 3.2.3, the hypsometry retrieval process is highly dependent 522

on the agreement between SR limits and the DEM isolines. The use of optical satellite data 523

such as Sentinel-2-derived MWAE (Maximum Water Area Extent) for SR delineation is 524

a fast semi-automatic process. Nevertheless, the discrepancy between the surface water 525

area extents and pleiades DEM isolines imposes to manually delineate SR with Pleiades 526

DEM isoline, a time-consuming task that can not be reproduced at large scales. Note that 527

this task was fully automated in Arendt et al. [28] and [50] by using a Blue Spot detection 528

algorithm, which identifies natural depressions subject to flooding directly from a DEM. In 529

particular, Arendt et al. [28] used this method in the Cuvelai Basin, a semi-arid area flooded 530

part of the year, to determine a high resolution theoretical MWAE of natural depressions 531

that were measured using TanDEM-X DEM commercial product at 12-m resolution and 532

estimated their potential water storage. A combination of the Blue Spot detection algorithm 533
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and surface water maps derived from Sentinel-2 could be a lead for the automatic retrieval 534

of active SR limits. 535

5.6. Monitoring the RHS of Telangana : what DEM and what uncertainty? 536

This study shows that VHR DEM resampled at 12 or 30 m enables to estimate water 537

volumes from surface water area with an error (i.e. MAPE computed with the native 2 m 538

resolution as a reference) less than 16 and 28% at the scale of the study area, with higher 539

errors for lowest volumes and smallest water bodies. This error ranges from 18 to 45% 540

for the large-scale DEMs. On the other hand, the quantification of the 15 main largest 541

and highly filled SR of the RHS would enable to quantify 40% of this potential water 542

resource (figure 5b). This can be particular relevant as the volume of these largest reservoirs 543

can represent a higher portion of the RHS volume during the dry season, as the largest 544

reservoirs are generally the last ones to empty. At regional scale, this amount of water is 545

small compare to the groundwater and large dams resources, but remain important for 546

local farmers in upstream areas disconnected from the main large rivers and irrigation 547

water. 548

6. Conclusions and perspectives 549

The small reservoirs (SR) composing the Rainwater Harvesting System (RHS) are a 550

crucial water resource for irrigation and livestock in upstream rural areas in South India. 551

We used the bathymetry from a 2-m Digital Elevation Model (DEM) over a 1,800 km2 area 552

to derive volume-area relationships for more than 500 SR. Times series of Sentinel-2-derived 553

surface water area over several years were used to simulate several filling rates of the RHS 554

and compute volume estimates at larger scales. We used these retrievals as a reference 555

to quantify the uncertainty of RHS volume retrieval from 3 large-scale DEMs at 30-m 556

resolution (AW3D30, GLO-30, CartoDEM) and one DEM at 90-m resolution (TanDEM-X 557

DEM). 558

Volume estimates at SR scale were associated with high relative uncertainties, ranging 559

from 47% to 78% for large-scale DEMs against 17%, 29% and 46% for Pleiades DEM aggre- 560

gated at 12, 30 and 90 m. Volume estimates lumped at larger scale have better accuracies 561

because of the compensation of the uncertainties of individual SR. We found that at scene 562

scale, the Pleiades DEM at 12-m resolution could estimate the RHS volume with a R2 from 563

97.4% to 99.4% and a MAPE (Mean Absolute Percentage Error) from 4% to 28%, but with 564

higher uncertainties in dry conditions (low RHS filling rates). The Pleiades DEM aggregated 565

at 30-m was able to estimate the RHS volume at scene scale with a R2 from 95.2 to 98.5% 566

and a MAPE from 7 to 38%. However, volumes are estimated with a quasi-systematic 567

negative bias when the resolution decreases due to (i) the underestimation of the volume of 568

very small reservoirs (ă5ha) that are hardly visible by larger DEM and (ii) the smoothing 569

of the SR geometry. The use of a 90-m resolution DEM degrades volume estimates even 570

more, and we recommend using a resolution no coarser than 30 meters and to focus on the 571

largest SR composing the major part of the RHS volume in this region. 572

Results indicate that the acquisition period of DEM is crucial, i.e. the filling ratio of the 573

RHS at the time of acquisition. AW3D30 had the lowest RHS filling ratio of all DEM (ă6% 574

on all 4 scenes) and hence showed the best results on average over the 4 scenes (R2 from 575

80.3 to 97.4% and MAPE from 8 to 26%). On the other hand, CartoDEM and GLO-30 were 576

able to produce better results at scene scale for a low filling ratio (ă10%). In absence of VHR 577

DEMs, the best strategy is to use a 30-m global DEM acquired recently, or a combination 578

of several DEM with a low filling ratio (ă10%) covering the study area, to approximate 579

the volume of the RHS at regional scale from time series of surface water maps. Yet an 580

average relative uncertainty up to 26% can be expected. However, at very local or SR scale, 581

or for low water stocks, high-resolution DEMs are essential to estimate and monitor surface 582

water storage with precision in near-real time in combination with high resolution optical 583

observations. Unlike the next hydrological SWOT mission that will not be able to monitor 584

such small water bodies, upcoming very high resolution stereoscopy satellite missions 585
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such as CO3D [31] will provide large-scale accurate DEMs with lower costs. It is seen to 586

be essential in the next years to build a near-real time early warning hydrological drought 587

systems in India. 588

This study was performed on the RHS located in an area of 1,813 km2 representative 589

of the Telanagana RHS. The estimated maximum storage capacity reaches 57.6 million 590

cubic meters (32 mm), which is representative of the maximum capacity estimated at the 591

scale of the Telangana by Pascal et al. [36] (30 mm). The main limitation of the extension of 592

this study at regional scale is the manual SR delineation process. This could be improve 593

by the use of automatic methods such as the Blue Spot detection algorithm Arendt et al. 594

[28], Nielsen et al. [50] which could delineate a high number of SR in a shorter amount 595

of time, allowing to extend the RHS monitoring at larger scale. This study opens up 596

possibilities for a seasonal monitoring of RHS storage volumes that can be analysed in 597

terms of water inflows (rainfall, surface runoff) and outflows (evaporation, infiltration or 598

agricultural uses) between two measurements dates at regional scale, while these studies 599

have been done only for individual SR so far [6–8]. Those flow components are highly 600

important to quantify in order to properly understand the impact of the RHS on the water 601

cycle (including groundwater additional recharge) in these semi-arid areas, and modelling 602

approaches used to understand those flows could benefit from the very high resolution 603

satellite data such as those used in this study [60]. 604
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5.4 Discussion et perspectives
Cette section discute des incertitudes liées à l’estimation du volume à partir des MNT Pléiades

et des cartes d’eau Sentinel-2, et propose des pistes pour l’extension de ce type de méthodes à
large échelle et de nouvelles applications.

5.4.1 Précision du MNT

L’évaluation de la précision des MNT Pléiades nécessite l’acquisition de mesures terrain d’alti-
tude avec une date d’acquisition proche. Seules les données de Perrin et al. (2012) sont disponibles
dans le cadre de ces travaux pour la validation des MNT Pléiades. Elles consistent en 1146 mesures
acquises en 2010 par GPS différentiel (DGPS) sur les bathymétries de quatre tanks localisés sur
l’emprise Pléiades (d) (voir description des données en section 2.2.2). L’erreur de l’altitude Pléiades
par rapport aux mesures DGPS est caractérisée par trois métriques :

• L’écart-type de la distribution des différences entre mesure DGPS et altitude Pléiades,

• Le RMSE entre mesures DGPS et altitudes Pléiades (erreur fournie avec les MNT CartoDEM
(Muralikrishnan et al., 2011) et ALOS (Takaku et al., 2014) à 30 m),

• L’erreur verticale absolue (incertitude de l’altitude Pléiades par rapport à la mesure DGPS)
exprimée par un intervalle de confiance à 90% (erreur fournie avec le MNT TanDEM-X à 12
m et CartoDEM).

Sur les 1146 points, les trois erreurs sont respectivement estimées à 2 m, 2.5 m et l’erreur verticale
absolue est inférieure à 1.6 m. Ces erreurs sont inférieures à celles d’autres MNT (bien que non
directement comparables) : RMSE de 5 m pour ALOS à 30 m, RMSE entre 3.4 et 4.72 pour
CartoDEM à 30 m, erreur verticale absolue de 2 m pour TanDEM-X (Wessel, 2016) et comprise
entre 4.7 et 7.3 m pour CartoDEM. Cette erreur, ponctuelle, diminue avec l’agrégation spatiale,
notamment lors du calcul des volumes des tanks (Deschamps-Berger et al., 2020).

Cependant, l’erreur pourrait être encore plus faible si elle était comparée à partir de mesures
DGPS synchrones avec les acquisitions Pléiades. En effet, la présence de bassins profonds sur
les tanks 5 et 15 sur le MNT Pléiades coïncidant avec des altitudes DGPS plus grandes (points
oranges et rouges sur la figure 5.8) suggèrent qu’ils ont été creusés dans les 9 ans séparant les deux
acquisitions, vraisemblablement dans le cadre de la mission Kakatiya.

5.4.2 Précision des surfaces en eau détectées sur Sentinel-2

Les incertitudes des cartes d’eau Sentinel-2 sont évaluées avec des images optiques très haute
résolution sur 16 tanks et différentes dates pour un total de 29 points (section 2.3.4.3). Les surfaces
et les volumes dérivés à partir des relations hypsométriques sont généralement sous-estimés par les
cartes Sentinel-2, avec une erreur relative moyenne de +17.5 % sur les surfaces et +30.7% sur les
volumes, du fait de la résolution des images et des imperfections des algorithmes de classification
(voir la distribution des erreurs en figure 5.9). Ainsi, la capacité du RHS, estimée à 23.5 mm,
pourrait représenter une fraction plus importante de l’eau de surface. Ce biais pourrait être réduit
en détectant l’eau sur des images optiques à une résolution plus haute, comme Venµs (résolutions
spatiale et temporelle de 5.3 m et deux jours) (Ferrier et al., 2010) ou Planet (revisite journalière
et résolution de 3 m) (Cooley et al., 2017), ce qui pourrait se révéler essentiel dans les futures
études du RHS.
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Figure 5.8 – Localisation et bathymétries des quatre tanks de Perrin et al. (2012). Les mesures
DGPS sont indiquées par des points dont la couleur correspond à la différence entre l’altitude du
MNT Pléiades et la mesure DGPS en mètres.

Figure 5.9 – Distribution des erreurs des surfaces en eau Sentinel-2 et volumes dérivés par rapport
aux images optiques très haute résolution.

5.4.3 Délimitation des tanks

Les travaux présentés dans cette thèse se concentrent sur le RHS d’une zone de 1813 km2

couverte par quatre emprises Pléiades, avec une capacité estimée à 58.3 MCM (32 mm) (table 5.1).
L’extension de cette étude a plus large échelle est limitée par le processus manuel de délimitation des
tanks. En effet, le calcul de la courbe hypsométrique dépend fortement de la correspondance entre
les limites du tank et les isolignes du MNT. L’utilisation de données satellitaires pour délimiter
les tanks comme le MWAE dérivé de Sentinel-2 est un processus semi-automatique rapide, mais
induit dans le cadre de notre méthode une sur-estimation des volumes les plus élevés en raison
des imprécisions des méthodes de détection d’eau et de la présence d’une digue. C’est pourquoi les
tanks ont été délimités par une isoligne du MNT Pléiades sélectionnée manuellement, une tâche
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longue qui ne peut être reproduite à plus large échelle. Cette tâche est automatisée dans Arendt
et al. (2021) et Nielsen et al. (2011) avec l’aglorithme de détection Blue Spot qui identifie les
dépressions naturelles à partir d’un MNT. En particulier, cette méthode a été utilisée dans le
bassin de Cuvelai, une zone semi-aride localisée entre l’Angola et la Namibie inondée une partie du
temps, pour identifier un MWAE et une capacité volumétrique maximale théorique des dépressions
naturelles à partir du MNT TanDEM-X à 12 m de résolution. Une combinaison de l’algorithme de
détection Blue Spot et de cartes en eau dérivées des données optiques Sentinel-2 pourrait permettre
de délimiter les tanks actifs pour étendre ce type d’étude à plus large échelle.

5.4.4 Futures applications

Les MNT haute résolution sont essentiels pour estimer et suivre le stock d’eau de surface avec
précision en quasi temps réel en combinaison avec des observations optiques haute résolution. La
saison d’acquisition (qui doit se faire lorsque les tanks sont vides) et la revisite (qui permet de
mettre à jour les bathymétries changeantes) sont essentielles pour le suivi du RHS. À ce jour, ces
MNT comme Pléiades ne sont disponibles que sur de faibles emprises, mais les MNT précis à large
échelle fournis par les futures missions de stéréoscopie comme CO3D (Lebègue et al., 2020) seront
déterminants pour le développement de systèmes d’alerte de sécheresse en quasi temps réel.

Ce type d’étude ouvre de nouvelles possibilités pour un suivi saisonnier du volume du RHS
qui peut être interprété en terme de flux entrants (pluie, ruissellement) et sortants (évaporation
et infiltration) entre deux dates d’acquisition à une échelle régionale, ce qui n’a été fait jusqu’à
présent que pour des tanks individuels (Boisson et al., 2014; Massuel et al., 2014; Perrin et al.,
2012). Ces flux sont déterminants pour comprendre l’impact du RHS sur le cycle de l’eau (dont
l’eau souterraine) dans ces zones semi-arides.
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5.5 Ce qu’il faut retenir
• La capacité du RHS du Telangana a été estimée à 24+/-9 mm (contre 113 mm pour la

capacité cumulée des principaux lacs de barrage) à partir de modèles numériques de terrain
(MNT) Pléiades et de cartes de surface en eau dérivées de Sentinel-2 et de Landsat.

• Les MNT très haute résolution à fort taux de revisite sont essentiels pour quantifier le volume
des tanks du RHS. Quantifier un volume avec un MNT à une résolution de 30 m au lieu de
2 m induit au minimum une erreur de 47% sur les tanks individuels et de 20% pour des
volumes cumulés sur une zone de 20 ˆ 20 km2. Cette erreur plus faible s’explique en partie
par le fait que le volume d’eau contenu dans les grands tanks, mieux estimé que dans les
petits tanks, constitue une majeure partie des volumes cumulés.

• La validation du MNT Pléiades acquis en 2019 par des données DGPS acquises 10 ans avant
indiquent une erreur ponctuelle d’environ 2 m (écart-type de la distribution des différences
entre mesures DGPS et altitude Pléiades), qui diminue avec l’agrégation spatiale. Les volumes
estimés sur certains tanks avec les mesures terrain et le MNT Pléiades montrent parfois
de grandes différences, témoignant des changements de bathymétrie des tanks suite à leur
réhabilitation récente dans le cadre du programme Kakatiya.

• Le contrôle de la date d’acquisition est essentiel pour avoir accès à la bathymétrie des tanks
vides.

• L’arrivée des prochaines missions topographiques à très haute résolution comme CO3D com-
binées à des séries temporelles d’images optiques ouvre le champ pour l’étude des systèmes
de récolte des eaux de pluie (RHS - Rainwater Harvesting System), de leur suivi pour le
développement de systèmes d’alerte de sécheresse et de leur impact hydrologique jusqu’à
présent mal compris.
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Conclusions et perspectives

L’objectif général de la thèse est de cartographier les ressources en eau (à la surface, dans la
zone vadose et dans la zone saturée) à des résolutions multiples et de comprendre leur dynamique
dans les régions semi-arides fortement irriguées avec une approche par télédétection multi-capteurs.
Ces travaux se sont concentrés sur l’État indien du Telangana (114 800 km2), caractérisé par des
aquifères hétérogènes à faible capacité de stockage exploités pour l’irrigation de manière déstructu-
rée. Les recherches se sont orientées selon trois axes : (i) l’étude qualitative des séries temporelles
satellitaires et in situ avec une attention particulière portée au potentiel des données gravimé-
trique GRACE et d’humidité du sol en surface SMOS et SMAP pour le suivi des ressources en
eau souterraine et de l’irrigation, (ii) la cartographie des ressources en eau souterraine par désa-
grégation des données GRACE, et (iii) la cartographie des volumes d’eau stockée en surface par
le système de récupération des eaux de pluie (RHS - Rainwater Harvesting System) à partir de
données satellitaires haute résolution.

6.1 Potentiel des données GRACE et SMOS/SMAP pour le
suivi multi-échelle des ressources en eau

Les données GRACE fournissent depuis 2002 des anomalies de stock d’eau total (TWS - Total
Water Storage) à des résolutions spatiales d’au moins 300 km. La succession d’une saison humide
où les précipitations reconstituent les ressources en eau et d’une saison sèche où elles sont vidées
par les prélèvements de l’aquifère d’origine anthropique induisent des fluctuations annuelles de
TWS très forte à l’échelle du Telangana pouvant aller jusqu’à 60 cm. Contrairement aux aquifères
sédimentaires profonds du nord de l’Inde constituant des réservoirs massifs et subissant une baisse
de 2 à 3 cm/an (Asoka et al., 2017; Rodell et al., 2018; Tiwari et al., 2009), les aquifères cristallins
du Telangana à faible capacité de stockage se remplissent avec les pluies de la mousson et se
vident presque entièrement chaque année avec l’intensité et la fréquence des pompages. Ils sont
cependant soumis à l’alternance de périodes climatiques plus ou moins humides de quelques années
en raison des phénomènes El Niño et La Niña, impactant les études de tendances qui mènent à des
conclusions différentes selon la période étudiée. Ainsi, les tendances positives identifiées sur le sud
de l’Inde dans la littérature (+1-2 cm/an calculée entre 2002 et 2013 (Asoka et al., 2017) et +0.7
cm/an entre 2002 et 2018 (Rodell et al., 2018)) sont la conséquence de la grande sécheresse ayant
précédé la mission GRACE, tandis qu’aucune pente significative n’émerge du signal entre 2002 et
2021.

Le TWS de GRACE est une donnée unique en hydrologie, puisqu’il permet d’estimer les va-
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riations de stock d’eau souterraine (GWS) par satellite en soustrayant du TWS les réservoirs
hydrologiques de surface et des couches peu profondes du sol (Breña-Naranjo et al., 2014; Cao and
Roy, 2020; Frappart et al., 2019; Frappart and Ramillien, 2018; Papa et al., 2015; Rodell et al.,
2018; Rzepecka and Birylo, 2020; Tiwari et al., 2009; Zhang et al., 2020). Les variations de GWS
dérivées des données GRACE à l’échelle du Telangana présentent une bonne correspondance avec
celles dérivées des données in situ (R2 “ 0.70), démontrant le potentiel de ces méthodes pour
le suivi du GWS à la résolution de GRACE sur les régions dépourvues de réseau dense de puits
d’observation.

Mais dans ce contexte où les rares ressources en eau sont réparties de manière très hétérogène
dans les aquifères et en surface, une échelle plus fine est nécessaire pour rendre compte de la com-
plexité des processus hydrologiques. À l’échelle de 25 km (résolution de grille des données SMOS),
les données SMOS et le NDVI de MODIS présentent des dynamiques différentes selon l’occupation
du sol et le degré d’anthropisation. En particulier, les régions très irriguées sont caractérisées par
un cycle annuel bimodal de l’humidité de surface dérivée des données SMOS et SMAP, ainsi que
du NDVI de MODIS, dont la temporalité des deux pics correspondent respectivement à la fin de
la mousson et au début de la deuxième saison culturale. Le pic en saison sèche détecté à l’échelle
du Telangana et à l’échelle de 25 km en l’absence de précipitations sur des zones très irriguées
est une preuve visible par satellite de l’intensité de l’irrigation, constat appuyé par (i) sa présence
uniquement sur les régions agricoles fortement irriguées, (ii) son absence des séries temporelles
d’humidité du sol modélisées sans prise en compte de l’irrigation, (iii) la cohérence temporelle
des pics en saison sèche d’humidité du sol SMOS et de NDVI, et (iv) la forte corrélation entre
l’amplitude du pic d’humidité SMOS et la superficie de riz cultivé (R “ 0.81).

Les données d’humidité du sol de SMOS possèdent donc un fort potentiel pour l’estimation de
l’eau utilisée pour l’irrigation, particulièrement en saison sèche. Cependant les techniques actuelles
pour une estimation quantitative, basée sur l’inversion du bilan hydrique du sol (Brocca et al., 2018)
à partir des données satellitaires d’humidité du sol ne parviennent pas à séparer les contributions
de la pluie et de l’irrigation. Ceci est particulièrement dommageable dans cette région où les
cultures sont irriguées même pendant les épisodes de pluie. Une autre méthode d’estimation en
cours de développement, basée sur le modèle PrISM, pourrait donner d’autres résultats (Pellarin
et al., 2020). Ce type d’estimation pourrait aussi bénéficier des missions futures proposant des
estimations d’humidité du sol de surface à plus haute résolution comme SMOS-HR, actuellement
en phase 0 au Centre National d’Études Spatiales (CNES) (Rodríguez-Fernández et al., 2019).

6.2 Désagrégation des données GRACE pour le suivi de l’eau
souterraine à haute résolution

Le TWS de GRACE possède un grand potentiel pour l’estimation du GWS, cependant sa faible
résolution (300-400 km) ne permet pas d’obtenir des cartes à une échelle pertinente pour la gestion
des territoires et de l’irrigation. Cette dernière décennie, de nombreuses études ont cherché à obtenir
des cartes mensuelles de GWS à une résolution supérieure par désagrégation des données GRACE.
Cette désagrégation passe par leur assimilation dans des modèles hydrologiques (Girotto et al.,
2016; Houborg et al., 2012; Nie et al., 2019; Schumacher et al., 2018; Tian et al., 2017; Zaitchik
et al., 2008) ou avec des approches empiriques basées sur le caractère supposément multi-échelle de
la relation entre le TWS et des variables auxiliaires disponibles à plus haute résolution spatiale et
supposées explicatives de la variabilité de TWS (Ali et al., 2021; Jyolsna et al., 2021; Karunakalage
et al., 2021; Sahour et al., 2020; Seyoum and Milewski, 2017; Vishwakarma et al., 2021; Zhang
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et al., 2021a,b). Les cartes de GWS désagrégé sont validées à partir de mesures piézométriques.
Cependant, les méthodes de validation présentes dans la littérature reposent essentiellement sur
une appréciation arbitraire des métriques ou des pentes calculées entre les séries temporelles des
données désagrégées et des données de validation, sans inclure l’aspect spatial et sans référence à
laquelle comparer les métriques obtenues.

Dans les travaux présentés dans cette thèse, une nouvelle méthode de validation a été développée
permettant (i) de valider de manière appropriée les produits désagrégés à la fois dans le temps et
dans l’espace, et (ii) de comparer les performances des cartes de GWS désagrégé et de la donnée
non désagrégée, en s’appuyant sur le calcul d’un gain. Cette méthode de validation a été utilisée
pour évaluer la qualité des cartes de GWS désagrégé à 50 km à partir du TWS à l’échelle du
Telangana (100 000 km2) avec deux méthodes de désagrégation empirique existantes “statiques”
(modélisation du TWS avec une fonction dont les paramètres sont constants dans le temps) et une
autre méthode empirique “dynamique” développée dans le cadre de ces travaux (modélisation de
la dynamique temporelle du TWS à haute résolution).

Les méthodes statiques calibrées à partir des données de NDVI, d’humidité du sol et des
précipitations fournissent des cartes généralement plus informatives que la basse résolution (TWS
sans désagrégation) sur les aspects temporels et spatiaux. Le double aspect de la validation souligne
les hétérogénéités des performances de l’algorithme à la fois dans l’espace et, pour la première
fois pour les données désagrégées de GRACE, dans le temps. Ainsi, la désagrégation présente
des performances plus faible sur les zones urbaines, et éprouve des difficultés pour représenter la
distribution spatiale du GWS dans les périodes où il est particulièrement faible (à la fin de la
saison sèche et au début de la mousson). En revanche, les méthodes dynamiques développées pour
la première fois dans ces travaux ne permettent pas de produire des cartes de GWS meilleures que
la basse résolution. Le développement de ces méthodes dynamiques est encouragé, du fait de leur
potentiel pour représenter les tendances interannuelles à haute résolution.

Les techniques de désagrégation souffrent encore de plusieurs obstacles. D’abord, les perfor-
mances de la méthode sont potentiellement limitées par le caractère exogène des données satel-
litaires utilisées pour sa calibration et in situ pour sa validation. A basse résolution, le R2 entre
le GWS in situ et le GWS obtenu par déconvolution du signal GRACE n’excède pas 0.70, et de
meilleures performances peuvent difficilement être attendues pour les cartes de GWS désagrégé.
Aussi, de manière conceptuelle, une méthode dynamique basée sur le caractère multi-échelle d’une
relation empirique liant le TWS et d’autres variables auxiliaires calibrées à basse résolution serait
insuffisante pour désagréger le TWS dans un milieu où les variables utilisées pour la désagrégation
présentent des dynamiques temporelles variées aux interprétations physiques différentes entre la
basse et la haute résolution. C’est typiquement le cas d’une région irriguée comme le Telangana
où la variété des cycles annuels des séries temporelles d’humidité du sol de SMOS et de NDVI de
MODIS sur différents pixels de 25 km (cycle annuel bimodal ou unimodal selon si la région est
fortement irriguée ou non) n’est pas représentée par les variables agrégées à l’échelle du Telangana.

La mission GRACE-FO lancée en 2018 permet la continuité des acquisitions de GRACE depuis
2002. Sur le long terme, des missions gravimétriques futures (MARVEL (Lemoine et al., 2020; Le-
moine and Mandea, 2020), MAGIC (Massotti et al., 2021)) prévoient d’améliorer significativement
la précision et la qualité des estimations gravimétriques en proposant de nouvelles configurations
pour les constellations satellitaires. Cependant, la résolution spatiale, bien que légèrement amélio-
rée, demeurera faible (plusieurs centaines de km). Aussi, les méthodes de désagrégation resteront
nécessaires pour le suivi des ressources en eau souterraine à partir de ces futures données gra-
vimétriques. Dans les futurs efforts pour développer des méthodes de désagrégation des données
gravimétriques, une méthode de validation exhaustive comme celle développée dans ces travaux
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sera très utile pour mieux interpréter les failles des modèles et identifier les pistes d’amélioration.
En particulier, cela donne la possibilité de développer et d’évaluer des modèles différents selon
les périodes de l’année afin de mieux représenter l’impact des processus hydrologiques dominants
(infiltration, évapotranspiration, ruissellement).

6.3 Suivi du volume d’eau de surface avec des données très
haute résolution

Un troisième aspect de cette thèse concerne le suivi du volume du RHS, réseau de milliers de
petites retenues d’eau dans les régions amont pour entre autres favoriser la recharge de l’aquifère.
Cependant, leur volume est peu suivi du fait de leur grand nombre et de leur petite taille (ty-
piquement quelques hectares). Seules des études à l’échelle de tanks individuels ont été réalisées
(Boisson et al., 2014; Brauns et al., 2022; Massuel et al., 2014; Perrin et al., 2012), et le véritable
impact du RHS à l’échelle régionale est méconnu.

Les méthodes actuelles d’estimation de volume par les données satellitaires reposent sur l’asso-
ciation de mesures altimétriques ou de modèles numériques de terrain (MNT), avec des cartes d’eau
produites à partir d’images optiques ou radar. Ces estimations se font généralement sur de grands
lacs isolés, et sont difficilement applicables sur les tanks du RHS de par la faible résolution des
MNT disponibles gratuitement (minimum 30 m) et l’absence de contrôle sur la date d’acquisition
qui ne garantit pas l’accès à leur bathymétrie.

En cela, la cartographie de la bathymétrie de ces tanks par MNT très haute résolution à fort
taux de revisite est précieuse pour l’étude du RHS. Le potentiel de tels MNT pour le suivi du
volume du RHS a été évalué avec quatre MNT Pléiades de 20 ˆ 20 km2 acquis en juin (fin de la
saison sèche où les tanks sont vides).

D’abord, la capacité du RHS à l’échelle du Telangana a été évaluée partir d’une relation entre
l’étendue d’eau maximale et le volume maximal du RHS calibrée avec les MNT Pléiades et des
cartes d’eau dérivées d’images optiques Sentinel-2. L’extension de cette relation à l’échelle du
Telangana avec des cartes d’eau dérivées des images Landsat a permis d’estimer la capacité du
RHS à 24 +/- 9 mm. Il s’agit d’un réservoir non négligeable comparé à la capacité cumulée de
113 mm des principaux lacs de barrage, important à l’échelle locale pour l’irrigation des cultures
dans les zones amont. Cependant, la capacité du RHS reste faible par rapport aux 600 mm de
fluctuation annuelle de l’ensemble des ressources en eau, suggérant à l’instar de Brauns et al.
(2022) que l’impact du RHS sur la recharge pourrait être minime par rapport aux précipitations
ou au flux de retour de l’irrigation à l’échelle d’un territoire donné, sans toutefois éliminer la
possibilité d’un effet dans un périmètre proche.

Ensuite, l’utilisation combinée des MNT Pléiades et de cartes d’eau dérivées de Sentinel-2
permet le suivi volumétrique du RHS en quasi-temps réel et notamment de leur décharge pendant
la saison sèche. L’apport de la très haute résolution a été quantifié par rapport à l’utilisation
d’autres MNT globaux ou nationaux à 30 m ou 90 m. L’estimation du volume des tanks individuels
par ces MNT est associée à des incertitudes relatives importantes par rapport aux MNT Pléiades,
variant de 47% à 78%. Les volumes agrégés à l’échelle d’une emprise Pléiades de 20ˆ 20 km2 ont
de meilleures précisions, avec une incertitude relative moyenne de 20%, du fait de la compensation
des erreurs individuelles des tanks.

La mission CO3D (Lebègue et al., 2020) pour la cartographie de la topographie de la Terre à très
haute résolution est donc essentielle pour le suivi volumétrique du RHS. En particulier, l’analyse des
variations volumétriques en terme de flux entrants (pluie, ruissellement) et sortants (évaporation
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et infiltration) à l’échelle régionale, à ce jour réalisée uniquement sur un petit nombre de tanks
(Boisson et al., 2014; Massuel et al., 2014; Perrin et al., 2012), est essentielle pour comprendre
l’impact du RHS sur le cycle de l’eau dans les régions semi-arides.

6.4 Sur la synergie des données satellitaires multicapteurs
Chacun des trois aspects de cette thèse combine plusieurs données multi-sources (données

satellitaires, produits de classifications, sorties de modèles ou données in situ), afin de les comparer
et in fine tenter de comprendre les dynamiques hydrologiques, estimer le stock d’eau souterraine ou
la quantité d’eau utilisée pour l’irrigation (chapitre 3), estimer la dynamique du GWS avec l’échelle
des usages et de la gestion des territoires par la désagrégation des données GRACE (chapitre 4)
ou estimer le volume d’eau de surface (chapitre 5).

L’utilisation de données exogènes permet de mieux contraindre le bilan hydrologique à toutes
les échelles, et ainsi de comprendre l’interaction entre les processus hydrologiques naturels et an-
thropiques, au niveau du cycle annuel des précipitations, des évolutions à moyen ou long terme,
l’intensité de l’exploitation de l’aquifère, l’irrigation, ou l’occupation du sol. Cependant, les incer-
titudes natives des données, la diversité des capteurs, de leur configuration et de leur résolution
spatiale et temporelle, les incertitudes des algorithmes de classification, ainsi que l’impact du ré-
échantillonnage à différentes résolutions rend difficile l’établissement des relations quantitatives
entre les données. Ces facteurs peuvent en particulier expliquer la correspondance limitée entre les
mesures piézométriques et le GWS issu des données satellitaires à la résolution de GRACE ou désa-
grégé (variété des capteurs et rééchantillonnages), les difficultés pour l’estimation de l’irrigation
avec les données d’humidité de SMOS et de pluie (incertitudes des données), ou la correspon-
dance entre les MNT Pléiades et des cartes d’eau issues de Sentinel-2 (différences de résolution
et incertitude de la classification). De plus, les travaux présentés dans les chapitres 3 et 4 se sont
focalisés sur des données agrégées à l’échelle mensuelle pour s’adapter à la résolution temporelle
limitante de GRACE et des données piézométriques, alors qu’une analyse plus fine pourrait être
menée si des données avec une résolution temporelle plus élevée étaient disponibles. Des analyses
journalières pourraient potentiellement inclure les données GRACE, dont des solutions journa-
lières locales peuvent être dérivées (Eicker et al., 2020; Gouweleeuw et al., 2018; Kurtenbach et al.,
2012, 2009). Aussi, les futures missions satellitaires visant l’amélioration des résolutions spatiale et
temporelle et de la précision des mesures (MARVEL (Lemoine et al., 2020; Lemoine and Mandea,
2020) et MAGIC (Massotti et al., 2021) pour les mesures gravimétriques, SWOT pour l’altimétrie
des surfaces en eau (Domeneghetti et al., 2018), CO3D pour la topographie (Lebègue et al., 2020)
ou SMOS-HR pour l’humidité du sol (Rodríguez-Fernández et al., 2019)) pourraient lever certains
verrous de connaissance hydrologique à large échelle.
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Acronymes

CCI : Climate Change Initiative.

CEFIRES : Centre Franco-Indien de Recherche sur les Eaux Souterraines.

CWC : Central Water Commission.

CWS : Canopy Water Storage (stock d’eau dans la canopée).

CWSA : Canopy Water Storage (anomalie du stock d’eau dans la canopée).

DEM : Digital Elevation Model (modèle numérique de terrain).

GLDAS : Global Land Data Assimilation System.

GLEAM : Global Land Evaporation Amsterdam Model.

GRACE : Gravity Recovery and Climate Experiment.

GSW : Global Surface Water.

GWL : GroundWater Level (niveau d’eau mesuré dans les puits d’observation).

GWLK : GroundWater Level Kharif (niveau d’eau minimal durant la période humide).

GWLR : GroundWater Level Rabi (niveau d’eau minimal durant la période humide).

GWS : GroundWater Storage (stock d’eau souterraine).

GWSA : GroundWater Storage Anomaly (anomalie du stock d’eau souterraine).

HR : Haute Résolution.

IDW : Inverse Distance Weighting (interpolation par pondération inverse à la distance).

IFCGR : Indo-French Center for Groundwater Research.

LR : Low Resolution, basse résolution.

MAR : Managed Aquifer Recharge.

MCM : Million Cubic Meter, (million de mètres cubes).

ML : MultiLinear model (modèle linéaire multiple).

MNT : Modèle Numérique de Terrain.
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MWAE : Maximum Water Area Extent.

PET : Potential EvapoTranspiration (évapotranspiration potentielle).

R : Coefficient de corrélation de Pearson.

R2 : Coefficient de détermination.

RF : Random Forest (forêt aléatoire).

RHS : Rainwater Harvesting System.

RMSE : Root Mean Squared Error (erreur quadratique moyenne).

RZSM : Root Zone Soil Moisture (humidité en zone racinaire).

SH : Spherical Harmonics (harmoniques sphériques).

SM : Soil Moisture (humidité du sol).

SMA : Soil Moisture Anomaly (anomalie d’humidité du sol).

SMOS : Soil Moisture and Ocean Salinity.

SMAP : Soil Moisture Active Passive.

SSM : Surface Soil Moisture (humidité de surface du sol).

SR : Small Reservoir.

SW : Surface Water Storage (stock d’eau de surface).

SWA : Surface Water Storage Anomaly (anomalie du stock d’eau de surface).

Sy : Specific Yield (rendement spécifique ou porosité efficace).

TIN : Triangulated Irregular Network (interpolation par triangulation irrégulière).

TWS : Total Water Storage (stock d’eau total).

WRIS : India Water Resources Information System.
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