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: Variables Aléatoires
: Borne inférieure d’une loi log-normale 2 3 parametres

: Borne supérieure d’une loi log-normale inverse 4 3 paramétres

: Fonction Aléatoire
: Variable Aléatoire en x, associée 2laF.A. Z2( x)

: Valeur du phénoméne en x,
: Processus monodimensionnel associé
: Valeur du processus monodimensionnel en B sur la ligne 1

: Cote

: Cote de Drainage &;
: Cote maximum du profil @)
: Projection orthogonale de xp sur la ligne 1

: Semi-variogramme

: Semi-variogramme régional

: Semi-variogramme
: Mesure du critére de ressemblance aux statistiques d’ensemble
: Largeur des bandes tournantes

: Pas d’espace sur la parcelle agronomique fictive

: Moyenne Théorique de la Variable Aléatoire Z

: Ecart-Type Théorique de la Variable Aléatoire Z

: Mode Théorique de la Variable Aléatoire Z

: Médiane Théorique de la Variable Aléatoire Z

: Angle de la ligne 1 par rapport 2 Paxe horizontal

: Teneur en eau volumique

: Teneur en eau volumique 2 saturation

: Fréquence de coupure

: Fréquence B
: Angles tirés dans une loi uniforme entre 0 et 277

expérimental
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: Moyenne d’ensemble sur un grand nombre de réalisations
: Ecart-Type d’ensemble sur un grand nombre de réalisations
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INTRODUCTION

La modélisation numérique du bilan hydrique sur sol,
cultivé ou non, connait encore un développement considérable, Belmans et
al.,1983, Forest et al.,1985, Carneiro da Silva et al.,1986, Arora et
al.,1987, El Kadi,1987, Chopart et al.,1988. Elle présente un grand
intérét, notamment en zones tropicales s&ches ol le nivéau de consommation
en eau par la culture est un élément important dans la détermination des
rendements et ol les problémes liés & des expérimentations in-situ sont
souvent exacerbés. Ces modéles, validés ou non par comparaison 2 des
mesures réalisées en station, sont ensuite utilisés pour simuler le
comportement de la culture dans d’'autres conditions agropédoclimatiques.
Deux des préoccupations principales des agronomes travaillant dans ces
régions sont alors l'’estimation des niveaux de consommation de la culture

d’une part, et la politique & suivre en vue de leur amélioration d’autre

part.

Ces préoccupations étant fixées, l'utilisateur a8 a faire face au
probléme de la représentativité des mesures in-situ tout autant que des
résultats de simulations. En effet, de nombreuses é&études expérimentales
effectuées au cours des dernidres années ont montré la grande variabilité
spatiale des propriétés physico-chimiques des sols ainsi que des
rendements, et ce, méme A l’échelle de la parcelle agronomique, Russo et
al., 1981, Vauclin,1983 et Ruelle et al.,1986.

En outre, le caractére non-aléatoire de ces variations nécessite bien
souvent la prise en compte des structures spatiales dans le traitement

statistique des observations et dans l’élaboration des simulations.

Dans le premier chapitre de ce mémoire, la présentation de quelques
modéles détaillés dans la littérature nous permettra d'introduire
différentes approches adoptées par les auteurs : approches conceptuelle et
fonctionnelle d’'une part, déterministe et stochastique d’autre part. La
comparaison de ces modéles au niveau de leurs besoins en variables et
paramétres d’entrée, et donc de leur facilité de . divulgation et

d’adaptation 2 des problémes rencontrés par d’autres utilisateurs
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potentiels, nous conduira a constater qu’une approche fonctionnelle semble

préférable.

Aussi, présenterons-nous, dans le deuxidme chapitre, un tel mod2le
dont les bases ont été établies par Franquin et Forest,1977 et dont
différentes versions sont largement utilisées 2 1*Institut de Recherches
Agronomiques Tropicales comme outil numérique d'aide aux décisions

agricoles, notamment dans les zones semi-arides.

Ce moddle, utilisé a l'heure actuelle dans un contexte déterministe sera
confronté & des résultats expérimentaux pour trois cultures, (Mil,

Arachide, Riz Pluvial), sur deux sites, Thyssé-Kaymor au Sénégal et Bouaké

en Cote d’'Ivoire.

Compte-tenu des problémes de variabilité spatiale introduits
précédemment, nous nous attacheroms par la suite, en supposant
1’environnement climatique uniforme & l’échelle de la parcelle, & étudier
1’influence que peut avoir cette variabilité sur les résultats de
simulations.

Cette approche nous permettra de répondre aux questions suivantes :

i) Une simulation stochastique est-elle nécessaire ?

ii) Faut-il prendre en compte la structure spatiale des variables

d'entrée ?

iii) Une modélisation déterministe peut-elle suffire ?

- si oui, sous quelles contraintes ?

- si non, quel(s) paramétre(s) est (sont) prépondérant(s) ?

Cette dernidre question, (iii), est & replacer dans le débat actuel sur le
concept de milieu équivalent dont l'existence est souvent mise en doute

dans la littérature, Vauclin et al.,1983, El Kadi,1987.

Pour mener & bien cette démarche, nous présenterons dans le
troisisme chapitre les notions théoriques nécessaires & la compréhension
des résultats présentés ultérieurement. Dans ce chapitre, nous
développerons deux générateurs suivant que l’on considérera la structure
spatiale des phénoménes ou non. Dans chacun des cas, la variable d’entrée
considérée sera assimilée 2 une fonction aléatoire bidimensionnelle

isotrope stationnaire d'ordre 2. Dans le cas d’une structure spatiale, la
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fonction de covariance théorique sera de type exponentiel. L’utilisation de
la méthode de Monte Carlo nous permettra alors, dans chacun des cas, de
quantifier 1’influence de la variabilité sur les sorties du mod2le en
termes de consommation en eau par la plante et de pertes en eau par le sol,
cumulées sur l’ensemble du cycle cultural ou par période. Compte-tenu de
ces résultats, nous nous autoriserons, dans la suite, & travailler sur des

réalisations optimales dont nous détaillerons la méthode de génération.

Le quatriéme chapitre présentera enfin‘ les résultats de ces
simulations. Pour répondre aux questions ©posées ci-dessus, nous
envisagerons de nombreuses situations correspondant 2 différents cas de
structure spatiale, de degrés de variabilité et d’environnement climatique.
A la lumidre de ces résultats, nous serons & méme d’apporter une réponse
aux questions précédentes et de replacer celles-ci dans le débat sur
1’importance de l’approche stochastique et le bien-fondé de la notion de

milieu équivalent.
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CHAPITRE 1

PHILOSOPHIE DE LA CLASSIFICATION DES MODELES

C1-1) INTRODUCTION .

La consommation en eau par les plantes est un facteur
important, et reconnu, dans leur développement et leur rendement. De
nombreux modéles de production sont fondés sur des corrélations entre une
variable de production et une variable de consommation en eau, cumulée sur

l'ensemble du cycle cultural ou, de mani2re plus précise, par période.

Dans ce cadre, et pour une meilleure compréhension des phénomeénes,
ces derniéres années ont vu naitre de nombreux modéles de ﬁransferts d’eau
et de solutés dans les sols, que ce soit en colonne de laboratoire ou en
conditions naturelles, sur sol nu ou cultivé.

Les approches utilisées dans ces modélisations des relations Eau-Sol-Plante
sont trés variables et dépendent des objectifs poursuivis ainsi que des
préoccupations, de la formation et de l’environnement du concepteur de ces
modéles. Elles différent notamment par le plus ou moins grand nombre de

données requises en entrée, compte-tenu des difficultés de mesures et de

l’aspect local de ces mesures.

De bonnes synthéses des différents modeéles proposés dans la
littérature ont été effectuées ces dernidres années par De Jong,l1981 et,
dans le domaine des transferts couplés eau/soluté, par Addiscott et

al.,1985. Elles soulignent toutes deux l’importance des objectifs fixés

dans le choix de 1l’approche.
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C1-I-A) Modéles déterministes - Modéles stochastiques

Une premidre grande distinction apparait entre les modéles de
type déterministe et les mod2les de type stochastique.

Un mod2le déterministe est un mod2le ol toutes les variables et
paramdtres d’'entrée, et par conséquent toutes les variables de sortie, sont
considérés comme libres de toute fluctuation aléatoire.

Ainsi, un mod2le déterministe n’associera t’il, 2 une entrée donnée, qu’une
sortie unique. Ce résultat sera plus ou moins intéressant suivant
1’aptitude du modéle 2 représenter le processus mis en jeu, mais également

suivant le degré et la nature de la variabilité du milieu dans lequel le

processus physique a lieu.

I1 est donc apparu nécessaire d’élaborer des mod2les stochastiques
qui prennent en compte la variabilité inhérente aux variables et paramdtres
d’entrée et qui fournissent des sorties en termes probabilistes.

Notons ici, l’utilisation du mot stochastique préféré & statistique pour

marquer la possible auto-corrélation spatiale des variables.

C1-I-B) Modéles conceptuels - Modéles fonctionnels

La classification suivante revient 2 séparer les modéles en deux

grands groupes qui se distinguent par les objectifs poursuivis par le

concepteur.

Si le concepteur a des objectifs de type fondamental comme la
simulation précise du processus physique considéré tel qu’il est connu 2
1'heure de 1l'élaboration du modéle ou comme la validation d'hypothéses

faites sur la nature de tel ou tel phénomene, le modéle utilisé sera de

type conceptuel, ou encore mécaniste.
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S8i le concepteur a pour objectif, peut-8tre plus pratique, de
fournir des outils d’aide 2 l'agriculture ou de gestion des ressources en
eau 2 une échelle plus large, le modéle utilisé sera de type fonctionnel.

I1 pourra comprendre quelques fonctions ou équations empiriques.

- Les modéles conceptuels s’appuient sur des équations suggérées par la
compréhension que l'on a des processus physiques reliant les variables
d’entrée aux variables de sortie. Les variables du mod2le sont exprimées en
termes de flux : intensité de la pluie ou de 1l'évaporation en mm/h par

exemple, flux d’eau & travers telle profondeur de sol...

- Les modéles fonctionnels traitent de maniére simplifiée, souvent a partir
de fonctions empiriques, des bilans ‘en eau ou soluté. Ces moddles sont
également appelés modéles capacitifs en ce sens qu’ils ne traitent plus des

flux instantanés mais des quantités souvent journaligres : pluie ou

évaporation du jour par exemple.

L’échelle du pas de temps est donc une distinction fondamentale entre ces

deux types de modélisation.
Les mod2les fonctionnels, de part leur caractére simplifié, nécessitent
moins - de données d’entrée. Ils sont, d’un point de vue informatique plus

faciles a4 mettre en oeuvre et nécessitent moins de temps de calcul.

C1-I-C) Classification des Modéles

Nous nous proposons maintenant, afin de situer notre travail
dans un cadre plus général et de dégager son originalité, de présenter
quelques uns des modéles détaillés dans la littérature, de les placer dans

la classification précédemment établie et de déterminer leurs aptitudes et

contraintes respectives.
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D’aprés les remarques précédentes, on classera les modéles selon les

quatre groupes suivants :
Déterministe-Conceptuel

Déterministe-Fonctionnel

Stochastique-Conceptuel

Stochastique-Fonctionnel

C1-ll) LES MODELES DETERMINISTES

C1-lI-A) Les Mod2les Déterministes-Conceptuels

C1-ll-A-1) Equations de base

Ces moddles décrivent les transferts isothermes d’'eau dans
un milieu poreux rigide et non-saturé. Ils reposent sur l'équatidh de

continuité couplée & la loi de Darcy généralisée.

* La loi de Darcy exprime que le flux d’eau & travers une
unité de surface est proportionnel au gradient de charge hydraulique.

Elle s’écrit :

q = - K . grad(H) (1-1)

ol :

H est la charge hydraulique exprimée en hauteur de colonne de

liquide (L). H, somme d’un potentiel matriciel et d’un potentiel

gravitationnel, s'écrit :

H=h -2z (1-2)

od h est la pression effective de l'eau, en hauteur de colonne de liquide

(L), 2 la cote z (L). La pression effective de l'eau est liée a 1’humidité
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volumique par la courbe de pression capillaire en supposant l’hystérésis
négligeable. Dans cette formulation, l’origine de l’axe Oz est prise a la

surface du sol ; l'axe est orienté positivement vers le bas.

- Dans 1l’équation (1-1), K est la conductivité hydraulique (Lr-1).

C'est une fonction de l’humidité, donc de la pression effective.

* L’ équation de continuité exprime que la wvariation
d’humidité par unité de volume, pendant un temps 3t (T) est égale a la

divergence du flux de liquide, soit :

20 X
— = = div(q) (1-3)
3t

* Ces deux équations. combinées dans le cas d’un écoulement

monodimensionnel vertical, conduisent & l’équation suivante qui décrit les

transferts d’eau dans un scl nu :

3h
28 . 2 kehzy.o - 1)) (1-4)

at oz az

Cette équation est en fait incompléte lorsque l'on s'attache a la

modélisation des transferts d’'eau sous sol cultivé.
Il faut, dans ce cas, tenir compte du terme d’extraction racinaire que 1l'on

peut écrire dans un premier temps : S(z,t).

L’équation (1-4) devient alors :

oh
2 - . ( K(h,z).( - 1) ) - S(z,t) (1-5)
ot oz dz
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Par introduction :
- d’une part de la capacité capillaire C(h.z) (L-1). définie par :

de
C(h,z) = ==
dh

- d'autre part de la diffusivité capillaire D(@&,z) (LZT'l). définie
par :

K(0,2)

D(o,z) =
C(e,2)

1’équation (1-5) peut-étre réécrite :

oh r-} oh
Cth,z). o .{ Kth,z).( - 1) ) - S(=z,t) (1-6)
ot oz oz
ou
9K(8,2z)
i - 9 .(D¢6,z). 26 ) - - 8(z,t) (1-7)
ot oz oz 2z

L'une ou l’autre de ces formulations est utilisée dans les modéles
déterministes-conceptuels suivant le type de probléme traité. '
Ainsi, dans le cas ol une partie du profil est saturée, on utilisera
1’équation (1-6) puisque h, contrairement 2 ©, variera de manidre continue
au passage de la zone non-saturée a la zone saturée. Ces mémes propriétés
(continuité de h et non-continuité de 8 ) s’appliquent également, dans le

cas d'un sol stratifié, au passage d’une couche de sol 2 lrautre.

Les équations (1-6) et (1-7) sont trés fortement non-linéaires et
leur résolution nécessite souvent le recours 2 des méthodes numériques : Ce
sont des modéles déterministes-conceptuels-numériques. Par contre, dans des
cas spécifiques de conditions aux limites et initiales, ces deux équations
admettent des solutions analytiques. Dans de tels cas, les modéles seront

déterminiétes-conceptuels-analytiques.

On comprendra qu’en conditions naturelles, les conditions initiales

et aux limites solent souvent trop complexes pour autoriser un
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développement important de modéles déterministes-conceptuels-analytiques.
Aussi, méme s’ils ont permis de valider, sur colonne de laboratoire, les
concepts 1iés aux équations (1-6) et (1-7) et s'ils ont parfois été
utilisés dans la simulation déterministe du bilan hydrique, Cordova et

Bras,1981, nous ne les développerons pas ici.

C1-11-A-2) Les modéles déterministes-conceptuels-numériques

Ils ont été largement développés dans la littérature.

Les différences entre deux modéles peuvent se situer au niveau des quatre

points suivants :
la méthode numérique de résolution de 1l’équation de base

les conditions initiales et aux limites applicables

la modélisation du puits d’extraction racinaire

la méthode d’estimation des propriétés hydrodynamiques du sol

Notons que la plupart des moddles ont utilisé 1l’é&quation de base (1-6),

préférée a 1l’équation (1-7), méme si les concepts sont, encore une fois

équivalents.

Cl1l-II-A-2.1) Les méthodes numériques de résolution de
l'éguation de base

La résolution numérique de ces équations par différences
finies a souvent été préférée a la résolution par éléments finis.
Ces dernidres méthodes ont pourtant connu un développement important ces
derniéres années : Neuman et al.,1975, Yoon et Yeh,1975, Gureghian,1981. Si
elles sont plus complexes & mettre en oeuvre, elles sont mieux & méme de
modéliser les anisotropies et les hétérégénéités que l’on rencontre
fréquemment en science du sol, notamment lorsque l'on travaille sur des

domaines bi- ou tri-dimensionnels.

Nous détaillerons cependant principalement les méthodes résolution

par différences finies dans le cas monodimensionnel.
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D’une mani2re générale, le profil de sol est discrétisé en un
certain’ nombre de noeuds, selon un pas d’espace Az, fixe ou variable

suivant le modale.

Oon calcule les flux sur un pas de temps At entre deux noeuds du
maillage en appliquant la loi de Darcy entre ces deux noeuds et en
supposant 1'écoulement permanent entre les noeuds pendant le pas de temps

considéré, soit :
—_— AH

q = - K(8).

-3

ol :
- q est le flux & travers la surface séparant z; et 2

- K(8) est une conductivité moyenne représentative de
1’épaisseur de la couche zp-2z3;

-Az = z5-27 est le pas d’espace
- AH = Hp-Hy est la différence de charge hydraulique entre zj;
et z; ot B, et &; sont les humidités volumiques.

Le choix du pas d’espace et du pas de temps est fonction de

multiples critéres.

Le pas de temps est, en fait, dépendant du pas d’espace et de 1l’état

hydrique du profil de sol :
- un pas de temps trop grand donnera une mauvaise estimation

des transferts et pourra méme rendre le modéle numériquement

instable
- un pas de temps trop petit entrainera une augmentation
néfaste du temps de calcul et introduira des erreurs d’arrondis

dommageables pour la précision des résultats.

Au niveau méthodologique, on distingue :

- les méthodes explicites, Staple,1966 ol, au noeud zj, l’équation est

résolue directement au temps t

- les méthodes implicites, Molz et Remson,1971 ob l’on a & résoudre, &

chaque pas de temps, un systime linéaire
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- les méthodes de Crank-Nicholson, Pikul et al.,1974, intermédiaires entre

ces deux approches.

Des probledmes de 1linéarisation dans le temps (linéarisation
explicite, linéarisation implicite) des coefficients C(h,z) et K(h,z),

ainsi que des problémes de pondération dans l'espace de K(h,z) se posent

également.

Haverkamp et al.,1977, ont montré que, dans le cas d’une
infiltration dans un sol sableux, les méthodes implicites sont de 5 & 10

fois plus rapides que les méthodes explicites.

Les valeurs, liées, des pas de temps et d’espace dépendent fortement

des conditions d’utilisation du modéle :

- En colonne de laboratoire, pour une simulation précise, Az et At peuvent
étre de 1l'ordre de quelques <centimdtres et quelques secondes

respectivement: Hanks et Bowers,1962, Staple,1966, Haverkamp et al.,1981.

- En conditions naturelles, lorsqu’il s’agit de simuler 1’évolution du
profil hydrique au cours du cycle cultural, Az et Ot peuvent &tre
respectivement de 1l’ordre de quelques dizaines de centimétres et de
quelques dizaines de minutes, voire quelques heures : Nimah et Hanks,1973,
Feddes et al.,1976, De Jong et Cameron,1979.

On se reportera, pour un étude plus détaillée de tous ces problémes
numériques, & 1l'étude faite par Vauclin et al.,1979 sur 1la résolution

numérique d’une équation de diffusion non-linéaire.

C1-II-A-2.2) les conditions initiales et aux limites

Au laboratoire, les conditions initiales et les conditions
aux limites sont imposées par l’opérateur. L'application de ces conditions,

au niveau du modéle de simulation, ne pose pas de problémes.
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En conditions naturelles, les conditions initiales sont souvent
données par un profil hydrique ou un profil de pression. Elles ne sont pas
trés contraignantes lorsque 1l’on utilise ce type de moddle pour la

simulation de 1’évolution du profil hydrique sur 1’ensemble du cycle

cultural.

a) conditions & la limite supérieure :

Les conditions aux limites & la surface du sol sont de deux types :

- Au niveau de la pluviométrie, la pluie du jour, qui est la valeur la plus
souvent disponible, est répartie uniformément sur toute la durée du jour ou
simplement sur une partie de la journée. Cette répartition pose un probléme

notamment dans les régions ol les précipitations sont bréves et intenses.

- Au niveau de l'évaporation, les modéles distinguent. deux phases ;

* une phagse ol, le sol étant & un degré d'humidité suffisant, c’est
la demande évaporative climatique, ou évaporation potentielle, qui régit

1’évaporation.
* une deuxi2me phase oli, le sol étant 2 un degré moindre d’'humidité,

il ne peut plus fournir la demande évaporative. C’est alors le sol, qui par

son état hydrique et ses propriétés hydrodynamiques régit 1’'évaporation.

Sur ces bases, les modedles diff2rent encore par la plus ou moins
grande prise en compte de données micro-météorologiques telles que la
vitesse du vent, la température, 1'humidité, la pression relative de l’air
ou la valeur du rayonnement net. Le choix de ces différentes variables est
imposé par la formule choisie pour le calcul de 1’évapotranspiration

potentielle : Penman,1948, Monteith,1965 et Rijtema,1965, Priestley et
Taylor,1972.

b) conditions & la limite inférieure :

Les conditions aux limites au bas du profil varient suivant les

conditions physiques rencontrées in-situ, Belmans et al.,1983.
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Les modéles peuvent prendre en compte :

- une couche imperméable : flux nul & la cote zpay : Qzmay = O
- un drainage gravitaire : 9zmax = K(e'zmax)
- une nappe phréatique : @ ,pay =0gap , O hypay = 0

ot @44 est la teneur en eau 2 saturation

Cl-II-A-2.3) la modélisation des puits d’extraction

racinaire

On retiendra trois types de modéles :

* les modéles microscopiques : Gardner,1960, Molz et al.,1968, ol l'on

considére 1l’écoulement radial d’eau vers une seule racine cylindrique.

* les modéles macroscopiques : Gardmer,1964, Molz et Remson,1971,
Feddes et Rijtema,1972, ol la consommation en eau dans la zone racinaire

est envisagée de maniére globale, sans considération explicite des effets

de racines individuelles.

% les modéles hybrides : Nimah et Hanks,1973, Hillel et al.,1976,
Federer,1979, o par utilisation de paramétres interactifs temporels
caractérisant 1la plante et 1le sol, on simule 1’évolution de la

transpiration compte-tenu des conditions initiales, du climat, de la plante

et du sol.

D’une manidre générale, les processus physiques complexes liés 2
l’extraction racinaire sont encore mal compris, et les paramdtres

intervenant dans ces différentes modélisations, (activité racinaire,...),

sont souvent dénués de sens physique.

Cl-II-A-2.4) la méthode d’estimation des propriétés
hydrodynamiques du sol

Toutes les méthodes de résolution précédemment décrites

nécessitent la connaissance de la conductivité hydraulique K et de la
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pression effective h en fonction de la teneur en eau volumique 8 : courbes
K(Q) (ou K(h)) et h(@).
Or, il n’existe pas 2 l’heure actuelle de mod2les conceptuels permettant

d’obtenir ces deux courbes pour un sol donné.

Souvent, quelques points de ces courbes sont obtenus par des
expérimentations relativement difficiles et longues & mettre en oeuvre. Des

modéles empiriques de lissage sont ensuite utilisés, Brooks et Corey,l1964%,

Van Genuchten,1980.

Une sutre démarche consiste a prédire les courbes de conductivité
hydraulique et de pression capillaire en fonction de la teneur en eau a
partir de 1la courbe granulométfique. plus facile & obtenir, du sol
considéré, Campbell,1974, Haverkamp,1986. Cette méthode fournit de bons
résultats pour des sols & texture grossigre, Mualem,1976, Dane,1980 mais
semble moins efficace pour des sols 2 texture plus fine ou gonflants.

En 1’état des choses, plusieurs points négatifs subsistent encore :

- 1l'hystérésis sur la courbe h(@) est souvent négligée.

- l'extrapolation des courbes K(Q) et h(ej au-delad du domaine de
mesure, pour les falbles valeurs de © , pose un problame.

- la représentativité spatiale de ces courbes est souvent
faible.

- enfin, les méthodes de lissage ou de prédiction précédentes ne
prennent pas en compte les hétérogénéités du sol liées 2 la

vie animale ou végétale. Hétérogénéités qui peuvent avoir un

effet perturbateur.

Les difficultés d’obtention de ces courbes et ces derniers problémes
empéchent une large utilisation des modéles déterministes-conceptuels-

numériques dans le cas d'applications pratiques autres que de recherches.
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C1-1l-A-3) Conclusion sur les modéles déterministes-conceptuels numériques

Cette description des principaux aspects des modales
déterministes-conceptuels-numériques nous conduit & conclure sur la
difficulté que l'on a, d’une part 2 mettre en oeuvre un tel modele et
d’autre part 2 faire en sorte que ce modéle soit largement diffusé.

Ces modéles fondés sur des concepts théoriques précis sont de bons
outils de recherche mais, compte-tenu de la forte variabilité au niveau

d’une parcelle de leurs paramétres d’entrée, on peut s'interroger sur leur

représentativité spatiale.

Cet inconvénient majeur peut justifier 1’introduction, dans un
premier temps, des modéles déterministes-fonctionnels beaucoup plus simples
dans la modélisation des processus de transferts. Ces derniers mod2les
nécessitent des entrées en nombre réduit et, & 1l’échelle d’une parcelle,
sur 1l’ensemble du cycle cultural, il n’est pas établi que leur résultats

soient moins performants que ceux issus d’une simulation fondée sur un

modéle déterministe-éonceptuel-numerique.

C1-1l-B) Les Modeles Déterministes-Fonctionnels

C1-1I-B-1) Présentation

Rappelons que ces moddles sont 1liés & des objectifs
pratiques, souvent d’aide & 1l’agriculture et qu’ils sont, de ce fait

utilisés en conditions naturelles.

Les modéles déterministes-conceptuels précédemment étudiés sont fondés sur
les mémes concepts physiques et se différencient principalement par 1la
méthode de résolution de 1l'équation conceptuelle. Les modéles-
déterministes-fonctionnels différent, quant & eux, principalement au niveau

de la philosophie simplificatrice.

Pourtant, au niveau des modéles de bilan hydrique, beaucoup adoptent

les mémes principes de base :
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- Le bilan hydrique est établi au pas de temps journalier & partir
de données météorologiques standards. Ces données sont souvent disponibles

pour de nombreuses stations et sur plusieurs années.

. partant d’un volume d’eau initial contenu dans le profil,
considéré comme un réservoir, on additionne la pluie éventuelle ou
1'irrigation du jour et l’'on retranche 1’évapotranspiration et les pertes

par drainage et/ou ruissellement pour obtenir le volume d’eau présent dans

le profil le jour suivant.

Dans ce type de simulation, deux notions, sur lesquellés nous
reviendrons, permettent de défipir la Réserve en eau utile ou volume d’eau

utilisable par la plante : la Capacité au champ et le point de

flétrissement permanent.

Dans ce cadre :
- 8i 1l’état hydrique du sol est proche de la capacité au champ,

1'évapotranspiration est supposée égale a l’évapotranspiration maximale.
- 8i le sol est plus sec, l'évapotranspiration est fortement limitée
en fonction:
* des conditions météorologiques
* de la végétation
* du type de sol et de son état hydrique.

Les fonctions permettant d’estimer 1’évapotranspiration sont
généralement empiriques, on peut citer la fonction d’Eagleman,1971 que nous

détaillerons dans la deuxidme partie de ce mémoire.

Parmi ces modéles, on peut distinguer :

- les mod2les pour lesquels le sol est considéré comme un seul
réservoir et qui ne prennent pas en compte le développement de
1a zone racinaire, Fitzpatrick et Nix,1969, Franquin et Forest,1977.
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- les modéles qui séparent le profil de sol en plusieurs couches
etfou qui prennent en compte le développement racinaire. Des é&tudes
(e.g. Holmes,1961, Shaw,1964, Freteaud et al.,1987, Chopart et
Vauclin,1988) ont montré que les mod2les de ce dernier type sont

beaucoup plus performants.

C1-lI-B-2) Description générale des modéles déterministes-fonctionnels

Nous allons maintenant développer les principales notions

utilisées dans les modéles fonctionnels.

Cl-II-B-2.1) la réserve en eau utile

Notion commune & tous les modales fonctionnels de ce type,
la réserve en eau utile est définie par tranche de sol comme le volume

d’eau utilisable par la plante, i.e. le volume d’eau qui peut-8tre

évapotranspiré.
Ce volume est représenté par la différence entre le volume d’eau & la

capacité au champ et le volume d’eau au point de fléfrissement permanent.

L’introduction de ces deux dernidres notions nécessite quelques

développements.

a) La capacité au champ :

Initialement, la capacité au champ a été considérée comme une
propriété physique caractéristique d’'un sol donné. Elle était définie par

le volume d’eau dans la tranche de sol lorsque la redistribution de 1’eau

présente dans le profil cesse.

Au cours des années, et suite & l’amélioration de la connaissance
des processus physiques et des techniques de mesure, la notion a évolué
vers la quantité d’eau présente dans le sol lorsqu’aprds saturation, le

drainage gravitaire devient négligeable.
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On admet que lors de la redistribution, on obtient ‘deux cinétiques, une
cinétique rapide ol les forces de gravité sont prépondérantes et une
cinétique lente ol les forces capillaires deviennent importantes.

La capacité.au champ également appelée, dans ce cas, capacité de rétention

est alors la quantité d’edu soumise & une cinétique lente de

redistribution.

Dans son analyse des mod2les de bilan hydrique De Jong,1981 insiste,
sur différents points qu’'il ne faut pas négliger lors de l’utilisation du

concept de capacité au champ :

- d'une part, ce n’est pas une propriété intrinsdque du sol : sa valeur
dépend de la méthode de mesure

- d’autre part, si cette notion peut s'appliquer 2 des sols de texture
grossiere odl la conductivité hydraulique diminue fortement quand 1la
pression effective diminue, son application & des sols de texture plus fine
est plus hasardeuse. En effet, sur ces sols, le processus de redistribution
est plus long, Miller et Aarstad,1974, méme si la présence de fissures peut
modifier le comportement de la courbe K(h).

- en outre, si la capacité de rétention d'une tranche de sol dépend de ses
propriétés physiques, elle dépend également des propriétés physiques des
couches situées au-dessus et au-dessous de celle-ci. Donc, dans la mesure,
interviennent outre le facteur temps, la composition texturale des couches
voisines et leur position respective.

- enfin, il faut noter que l'estimation de la capacité de rétention est
sans doute meilleure lorsqu’elle est réalisée au champ que lorsqu’elle est
réalisée au laboratoire, par mesure statique de teneur en eau 2 différents
niveaux de pF, (avec pF=logyg(|h|) et h en cm), ou par des relatioms
empiriques entre 1’humidité pondérale et une composante texturale. Ce
dernier point se justifie par la remarque précédente sur l'interaction des
couches et par le caractére dynamique, au sens d’évolution temporelle, de

la notion de capacité de rétention.

b) Le point de flétrissement permanent :

Historiquement le point de flétrissement permanent a été défini

comme la teneur en eau 2 laquelle le tournesol £flétrit de maniere
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définitive méme s’il est ensuite placé dans une atmosphére idéale, sombre

et humide. Cette notion a été ensuite appliquée a d’autres plantes.

Les auteurs admettent généralement que la teneur en eau au pF 4.2,
i.e. =15 atmosphére, fournit une bonne estimation du point de flétrissement
permanent.
Il faut cependant remarquer que cette notion ne dépend pas que du sol mais
dépend plutdt de la combinaison sol-plante-conditions climatiques, ce qui

est trés important d'un point de vue agronomique.

Malgré ces remarques, les notions de capacité au champ et de point
de flétrissement sont trés utiles et leur prise en compte, dans la
définition de la réserve utile, largement répandue.

Parfois, en zone tropicale séche notamment, et en l’absence de mesures de
la capacité au champ et du point de flétrissement, on sera amené A estimer
la réserve en eau utile par une différence, sur une profondeur de
référence, entre le stock maximal et le stock minimal obtenus sur une

. période recouvrant une saison séche et une saison des pluies.

C1-II-B-2.2) les conditions initiales et aux limites

- Les conditions initiales sont, pour ce type de modales, le
volume d’eau par unité de surface présent dans le profil et, selon le degré
de sophistication, des valeurs initiales de wvariables telles que la

profondeur de la zone racinaire, du front d’humectation.

- Les conditions & la limite supérieure sont imposées par les

variables climatiques suivantes :
- pluie journalidre (mm)

- évapotranspiration potentielle journaliére (mm)

Il y a ainsi une complete adéquation entre le pas de temps
d’acquisition des variables d’entrée et le pas de temps de calcul du
modéle. Des hypothéses sur 1l’intensité de la pluie, la forme diurne des

taux d’évaporation ne sont donc pas nécessaires.
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L*évaporation sur sol nu est calculée en multipliant
1’évapotranspiration potentielle par un coefficient empirique réducteur,

fonction de 1'humidité du sol.

- Les conditions & la limite inférieure sont généralement
décrites de fagon assez grossidre. Aprés une forte pluie, un terme de
drainage pendant un pas de témps. raméne le volume d’eau dans le profil a
la capacité au champ. Il n'y a plus, ensuite, de mouvements d’eau, ni a

travers la frontidre inférieure, ni dans le profil de sol.

Deux remarques peuvent &tre faites :

* Assimiler ce terme au drainage est abusif. Il représente plus
physiquement une quantité d’eau qui échappe au profil par drainage et
ruissellement éventuel, sans que l’on sache dissocier, autrement que par

introduction d’une nouvelle fonction empirique, le premier du second.

* Des essais d’amélioration de ces conditions aux limites
inférieures ont été effectuées, Stuff et Dale, 1978, De Jong- et
Shaykewich,1981, Arora et al.,1987, mais ces améliorationms nécessitent une
connaissance accrue des propriétés hydrodynamiques du sol, ce que prétend

éviter ce type de modélisation.

C1-II-B-2.3) La modélisation de la consommatior; en eau par
les planies

La consommation en eau par les plantes est reliée, par une
fonction empirique, 2 la demande évaporative, & 1°’état hydrique de la
profondeur de sol colonisée par les racines et a la phase physiologique de

la culture par un facteur plante.

Ce dernier peut &tre une fonction de densité racinaire, De Jong et
Shaykewich,1981 ou un coefficient cultural variant dans le temps, Aase et
al.,1973, Forest et Kalms,1984, Chopart et Vauclin,1988.
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Le facteur plante est treés empirique. Son estimation, pour une
culture donnée, dans des conditions agroclimatiques données pose un premier
probléme. En effet, il dépend du climat mais également des pratiques
culturales : travail du sol, densité de semis et niveaux d'apports en
engrais et/ou matidre organique notamment.

Cette estimation étant obtenue, son transfert 2 d’autres sols et conditions
climatiques pose un second probléme.
Il est, dans la pratique, obtenu soit par des mesures de terrain et calage,

Vauclin,1985, soit par utilisation de méthodes empiriques, Référentiel

FA0,1975, soit par extrapolation.

L’estimation de la profondeur de sol colonisée par les racines est
en général issue de résultats expérimentaux souvent obtenus sous d'autres
conditions climatiques et dans d’autres conditions pédologiques et de
travail du sol. Le probléme lié 2 cette estimation vient donc s’ajouter aux
précédents car l'on sait que la variabilité des développements racinaires

est tréds forte, méme & 1l’échelle d’une parcelle agronomique.

C1-11-B-3) Conclusion sur les modéles déterministes-fonctionnels

Nous reviendrons, dans le deuxiéme chapitre de ce mémoire,
sur l’étude plus détaillée et la validation d’un modeéle de ce type, Chopart
et Siband,1988. Mais on peut déja souligner quelques problémes liés a

1'utilisation des moddles déterministes-fonctionnels :

Les relations considérées sont souvent empiriques. Un modale

validé sous certaines conditions agroclimatiques peut &tre
beaucoup moins performant sous d’autres conditions

Le drainage et le ruissellement sont assez grossidrement modélisés

La redistribution n’est pas prise en compte, ce qui pose un

probléme si la pluviométrie est suffisamment faible pour que

l’on soit, sur de longues périodes, en-decd de la capacité au

champ
Ces deux derniers points seront d’autant plus sensibles que le

concepteur s'intéresse & des transferts de soluté.
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Malgré ces remarques, les moddles déterministes-fonctionnels sont
largement développés en raison de leur simplicité et du peu de données
nécessaires 2 leur mise en oeuvre. Ils fournissent de bonnes estimations

sous quelques précautions d’utilisation.

En outre, il est intéressant de noter que ces mod2les sont beaucoup
moins non-linéaires que les modéles conceptuels car leurs paramédtres sont
des parametres capacitifs, intégrales de paramdtres de flux. Pour ces mémes
raisons, on peut penser, & priori, qu’ils seront moins sensibles 2 la
variabilité spatiale que les modéles conceptuels.

Notons encore que les deux types de mod2les déterministes présentés
ici, conceptuels d’une part, fonctionnels d'autre part forment en quelque
sorte deux p6les : chaque approche ayant ses avantages, ses inconvénients
et ses objectifs propres.

Certains auteurs ont essayé de réaliser des ponts entre ces pbles en
simplifiant des mod2les conceptuels ou en compliquant des modeéles
fonctionnels. Dans une telle démarche, il faut, par souci de cohérence
globale, définir les objectifs a atteindre. Dans le cas d’'une amélioration
d'un modéle fonctionnel par exemple, il ne faut introduire, A notre avis,
une modification que si elle améliore le comportement du modéle sans

remettre en cause les avantages liés & son utilisation.

Citons enfin deux études comparatives entre des modales conceptuels
et fonctionnels : De Jong et Hayhoe,1984 ; Carneiro da Silva et De
Jong,1986. Elles concluent au bon accord entre les deux approches au niveau

des termes du bilan hydrique sur 1’ensemble du cycle cultural et par

période de 30 jours.
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C1-lll ) LES MODELES STOCHASTIQUES

C1-lll-A) Position du Probléme

L’utilisation des modéles déterministes précédemment décrits

dans des conditions naturelles in-situ pose plusieurs probl2mes :

- Un sol n’est jamais uniforme et homogéne : ses propriétés varient d’un
point & un autre. Cela impose donc une description statistique de ses
propriétés.

- L’'aspect statistique n’implique pas nécessairement que les paramdtres et
variables d’entrée soient aléatoirement distribués dans 1'espace. 1Ils
peuvent présenter une structure spatiale horizontale et/ou verticale. Cela

impose une description stochastique.
Le caract2re- aléatoire des conditions aux limites naturelles (pluie,

évaporation) renforce cet aspect stochasfique.

Ainsi, plusieurs études, El Kadi et Brutsaert,1985, Vauclin et
al.,1983, ont montré que 1’approche déterministe est souvent inadéquate
pour modéliser les tranferts hydriques in-situ. En effet, Vauclin et
al.,1983, montrent que la moyenne spatiale des solutions est différente de
la solution moyenne qui serait obtenue en considérant des paramdtres

moyens. Ces résultats sont en plein accord avec ceux de El Kadi,1987.

Dans ce cadre, et pour une parcelle donnée, l’incertitude sur les

termes du bilan hydrique est issue de trois types d’incertitudes :

- une premidre incertitude au niveau de la connaissance que l’on a du
systéme étudié. Cette derniére peut &tre améliorée par un accroissement du
nombre de mesures.

- une deuxiéme incertitude, liée 2 la wvariabilité intrinséque de 1la

parcelle éui est une propriété incontournable du systéme étudié.
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une troisidme incertitude liée 2 1'utilisation du modéle et & son

aptitude 2 modéliser les processus physiques mis en jeu.

si, pour appréhender la variabilité intrinseéque de la parcelle, il
est nécessaire d’effectuer des observations, une augmentation de leur

nombre affinera notre connaissance certes, mais ne réduira en rien la

variabilité.

Dans ce contexte, quelques mod2les stochastiques ont été développés.
La démarche utilisée par les auteurs est souvent la suivante : & partir
d’'une approche déterministe, 1’auteur introduit la notion de variablité au
niveau des paramétres et/ou des variables d’entrée. Il en déduit des
informations statistiques sur les variables de sortie.

Ces mod2les stochastiques permettent :,

de représenter de fagon plus réaliste le comportement de la
parcelle
- dé quantifier les erreurs que l’on fait lorsque 1l’on néglige la
variabilité )
- d'étudier la sensibilité du mod2le et de définir ainsi les
paramdtres les plus influents dans la simulation
de tester la pertinence du concept de milieu poreux uniforme
équivalent par comparaison de la moyenne spatiale des solutions

avec une solution déterministe "moyenne".

Les méthodes employées pour analyser la variabilité dépendent du
probléme considéré, ainsi que des objectifs de 1l’étude. Elles se
différencient également par 1'implication informatique nécessaire & leur
utilisation. On peut considérer qu’elles se dissocient en deux principaux
groupes : -

- les méthodes qui estiment les deux premiers moments

- les méthodes qui estiment la fonction densité de probabilité
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Dans ces deux approches, les parametres de la modélisation sont
considérés comme des variables aléatoires auxquelles sont associées, en
chaque point du domaine d’étude, une fonction densité de probabilité. La
dépendance spatiale entre valeurs voisines peut &tre prise en compte par
une fonction d’autocorrélation définie sur le domaine. La résolution

stochastique du modéle permet dr'appréhender les variables de sortie en

termes statistiques.

C1-11l-B) Estimation des Deux Premiers Moments

La premidre approche permet une estimation de la moyenne et de
la variance des variables d’intérét. Elle sous-entend que moyenne et
variance définissent de manidre suffisante la distribution : ce qui est le

cas notamment pour une loi normale.

Parmi ces méthodes, on peut citer :
- la méthode des perturbations, Dagan,1982, qui donne des équations
analytiques pour la moyenne et la variance des composantes
aléatoires.
- la méthode des développements en série de Taylor autour de la
valeur moyenne, Dettinger et Wilson,1981.

Ces méthodes voisines ne demandent pas des développements informatiques
trop importants. Mais elles ne sont applicables que si 1la variance des
paramétres d’entrée est assez faible. En outre, elles ne permettent pas de
vérifier 1'hypotheése que les deux premiers moments suffisent & définir la

loi de distribution.
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C1-111-C) Estimation de la Fonction Densité de Probabilité

La seconde approche a pour but l’estimation de la fonction de
densité de probabilité. On utilise alors la connaissance compléte des
fonctions de distribution des paramétres d'entrée pour définir complétement
1a fonction de densité de probabilité des sorties. Dans cette approche, on

distingue les méthodes analytiques des méthodes de Monte Carlo.

C1-lll-C-1) Les méthodes analytiques

Les méthodes de distribution dérivée donnent une expression
analytique explicite de la fonction de distribution des wvariables
d'intérét, Wood,1976, Eagleson,1978, Cordova et Bras,1981, Maller et
Sharma,1981.

Ces méthodes sont applicables sur des syst2mes simples dans le cas de lois
probabilistes simples. Leur degré de complexité augmente fortement si

d’autres cas d’utilisation sont envisagés, ce qui réduit considérablement

le développement de ces méthodes.

Des méthodes utilisant 1’analyse spectrale ont également é&té
développées, Gutjahr et al.,1978, Gutjahr et Gelhar,1981, Yeh et
al.,1985,a,b,c.

Elles s’appliquent dans le cas de milieux infinis, représentent le domaine
de manidre continue et ne demandent en général pas de temps de calcul trop
longs. Mais, elles font appel 2 la méthode des perturbations et, de ce
fait, ne sont pas applicablés dans les cas ol la variance est forte. En
outre, les domaines d’étude rencontés en hydrologie et sciences du sol
sont, bien évidemment, finis, Gutjahr et Gelhar,1981, en particulier dans

leur extension verticale.
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C1-lll-C-2) Les méthodes de Monte Carlo

Ces méthodes sont applicables sur des domaines finis dans
des cas ob les variances peuvent &tre élevées et ol la formulation
analytique peut étre compliquée. Mais ce sont des méthodes trés lourdes 2

mettre en oeuvre d’'un point de vue informatique.

Dans une approche de Monte Carlo, le probléme traité est résolu de
méniére répétitive sur le domaine étudié. Ce domaine est discrétisé en un
certain nombre de blocs de taille égale.

En chaque bloc, une valeur du paramétre aléatoire est tirée dans la loi de
distribution représentant la variabilité. L’ensemble de ces valeurs,
définies sur chaque bloc, forme une réalisation du champ aléatoire
considéré comme entrée du mod2le. Celui-ci est ensuite utilisé, dé manidre
déterministe, sur chacun des blocs. Les variables de sortie sont analysées
spatialement sur une réalisation. Leurs statistiques d’'ensemble sont
définies par une analyse sur un grand nombre de réalisations. On obtient

ainsi une estimation des propriétés statistiques des variables de sortie.

Cette approche a été largement développée dans le domaine de
l1’hydrologie et des sciences du sol sur des simulations mono-
dimensionnelles, Smith et Freeze,1979,a, Freeze,1980, Luxmoore et
Sharma,1980, El Kadi,1987, bi-dimensionnelles, Smith et Freeze,1979,b, ou

tri-dimensionnelles, Sharma et al.,1987.

C1-11i-D) Conclusion sur les Modéles Stochastiques

A ce stade de notre exposé, et compte-tenu de la classification
des modéles telle que nous 1l’avons considérée précédemment, il faut
remarquer que, dans la littérature, on trouve peu d’exemples de modeles
stochastiques-conceptuels tels que nous les avons définis. On peut, malgré
tout citer E1 Kadi,1987 et Sharma et al.,1987 qui résolvent numériquement
1’équation de Richards, (1-4), dans un contexte stochastique. Cette

approche a 1'avantage, nous l'avons vu, de limiter les hypoth2ses de base
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de 1la simulation ainsi que de fournir les profils hydriques et leur
variabilité plutdt que des volumes (eau infiltrée, eau évaporée) et leur
variabilité. Mais, elle est difficile & mettre en oeuvre. De plus, il
n'existe pas, & notre connaissance, de mod2le de ce type incorporant un

terme d'extraction racinaire.

La plupart des références citées dans le texte utilisent, en fait,
comme fondements de la modélisation  stochastique, des modéles
déterministes-conceptuels-analytiques ou quasi-analytiques, Vauclin et
al.,1983, Maller et Sharma,1981, Cordova et Bras,1981, ou encore des
mod2les de type intermédiaire, Luxmoore et Sharma,1980, Clapp et al.,1983.
Cela s'explique par le désir de simplifier le mod2le déterministe de base
lorsqu’on l’utilise dans un contexte stochastique car la prise en compte de
1a variabilité spatiale introduit un degré de difficulté supplémentaire.

De plus, si la variabilité spatiale est prise en compte, les écoulements

latéraux et les interactions au niveau des transferts entre deux blocs

voisins sont rarement considérés.

Enfin, beaucoup de ces modéles caractérisent la variabilité du
domaine d’étude par la mise en échelle des propriétés hydrodynamiques du
sol, Vauclin et al.,1983, Luxmoore et Sharma,1980, Sharma et al.,1987. La

variable aléatoire utilisée comme entrée du modéle stochastique est alors

le facteur d’échelle.

Notons encore qu’Addiscott, Addiscott et al.,1985, dans sa synthése
sur les modeéles de transferts d’eau et de solutés dans les sols, cite les
travaux de Wagenet et Rao,1983 qui trouvent que la présence des racines de
1a culture tend 2 limiter, au niveau des transferts de solutés, 1’impact de
la variabilité des propriétés hydrodynamiques du sol. L’auteur conclut sur
1’importance du résultat, g’il était confirmé. Pour notre part, nous nous
intéresserons uniquement a la variabilité des sorties de notre modéle, en
termes de transferts d’'eau (consommations, pertes), comparée a la

variabilité des entrées en présence d’une culture.
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En conclusion, nous pouvons noter qu’il n’existe pratiquement pas,
dans la littérature, de mod2les stochastiques-fonctionnels décrivant les
bilans en eau ou solutés. On peut malgré tout citer Jury et al.,1982 qui ne
traite pas des bilans hydriques sous culture mais des transferts couplés
eau/soluté en conditions naturelles sur sol nu, par utilisation d'une
fonction de transfert. L’approche menée dans ce mémoire est donc originale

en ce sens qu’'elle développe un modéle stochastique-fonctionnel de bilan

hydrique.

Nos objectifs seront :
- 1’étude de la sensibilité du modéle déterministe & la variabilité

de paramdtres d'entrée tels que la réserve en eau utile, la vitesse de
croissance journaliére et le vecteur des coefficients culturaux pentadaires

- 1la comparaison, au niveau d’'une parcelle agronomique, des
résultats d’une simulation déterministe et des résultats‘d'une simulation

stochastisque représentant de fagon plus réaliste le comportement de cette

parcelle,

A l'issue de cette étude, nous serons 2 méme de répondre aux questions

suivantes :
- une simulation stochastique du bilan hydrique est-elle nécessaire

pour modéliser les principales composantes du bilan 2 1'échelle d’une

parcelle ?
- la prise en compte de la structure spatiale des variables d’entrée

est-elle souhaitable ?
- une simulation déterministe fonctionnelle peut-elle suffire ?
* si oui, sous quelles précautions et dans quelles conditions de
variabilité ? )
* si non, quel eét, ou quels sont, le(s) paramdtre(s) a
considérer comme variables & 1’échelle de la parcelle pour améliorer

1'aptitude du modéle 2 représenter la réalité ?



47

CHAPITRE 2

MODELISATION DETERMINISTE DE TYPE FONCTIONNEL

Nous nous proposons maintenant d’'étudier de maniére plus
approfondie le mod2le déterministe fonctionnel que nous avons utilisé comme

base de notre étude.
Dans un premier temps, nous rappellerons son principe de

fonctionnement, ses besoins, ses contraintes d’utilisation et le type

d’informations qu’il fournit.
Dans un second temps, nous présenterons son application sur deux

sites, Bouaké, COTE D’'IVOIRE, et Thyssé-Kaymor, SENEGAL. Ces deux exemples
d’utilisation nous permettront de confirmer, par comparaison avec des
observations, la pertinence du mod2le déterministe et de présenter le

contexte dans lequel notre analyse stochastique sera développée.

C2-1) PRESENTATION DU MODELE DETERMINISTE

Nous avons utilisé, comme modéle de base, un modale
déterministe-fonctionnel, initialement développé & 1'IRAT, par Franquin et

Forest,1977 et modifié par Chopart pour prendre en compte l’'évolution du

systeéme racinaire.

Nous nous sommes plus directement inspirés d’une version du modele,
incorporée dans le logiciel PROBE, développé par Chopart et Siband,1988. Ce
modeéle et certaines de ses différentes versions dérivées sont utilisés a

1’IRAT pour la prédiction des consommations en eau des cultures et le

zonage agro-climatique.
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C2-I-A) Principes de Base du Modéle

C2-1-A-1) Description de la tranche de sol

Dans ce modadle, une tranche verticale de sol est assimilée

a trois réservoirs, schéma 2-1 :

- un premier réservoir, variable dans le temps, attaché & la zone
racinaire, défini par le front racinaire, FR(J) (cm), et la Réserve en eau
utile, lame maximum d'eau utilisable par la plante par unité de profondeur
du sol, RU (mm/cm).

Sa capacité maximale au jour J est :

SRpax(J) = FR(J) ¥ RU

- un deuxidme réservoir, variable dans le temps, attaché a la zone humide,

défini par le front d’humectation, FH(J) (cm), et dont la capacité maximale

au jour J est :

STmax(J) = FH(J) * RU

- un troisieme réservoir fixe, défini par la Cote de drainage, zp (cm), qui
est 1a limite inférieure de la tranche de sol.

Le stock maximum, STM (mm), de ce réservoir est donc :

STM = zp * RU
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Schéma 2-1 : Représentation des trois réservoirs de la tranche verticale de sol

C2-I-A-2) Application de I'équation de conservation de la masse

Dans le cadre des hypothéses liées & l1l’utilisation de ce
type de modele : écoulement isotherme et vertical d’'eau pure, supposée
incompressible, dans une matrice poreuse, rigide et indéformable,
l’équation de conservation de la masse, pour le jour J, entre la surface du

sol et les profondeurs FR(J) et FH(J) s’écrit respectivement :

SR(J+1) = SR(J)+P(J)+I(J)+[HH(J)*(FR(J+1)-FR(J))]-DR(J)-ETR(J) (2-1)

et
5T(J+1) = ST(J)+P(J)+I(J)-D(J)-ETR(J) (2-2)
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ol :
- SR(J) et ST(J) sont les stocks en eau utilisable contenus, en début de

jour J, dans la zone racinaire et dans 1’ensemble du profil humecté.

Ils sont respectivement tels que :

SR(J) < SRpay(J) et ST(J) < STpax(J)

- SR(J+1) et ST(J+l) sont les stocks en fin de jour J et donc en début de

jour J+1

- DR(J) et D(J) sont les lames d’eau perdues par les réservoirs :

* lames ruisselées en surface
* lames écoulées, durant le jour J, & travers les sections FR(J)

et FH(J) respectivement.

Elles sont estimées par :

DR(J) = Max ( 0. ; SR(J)+P(J)+I(J)-SRpyax(J) ) (2-3)

et
D(J) = Max ( 0. 3 ST(J)4+P(J)+I(J)=8Tpax(J) ) (2-4)

Notons que, dans la réalité, les lames d’eau, DR(J) et D(J), peuvent &tre
des grandeurs négatives dans le cas de remontées capillaires. La

méthode de calcul utilisée ici en interdit la modélisation.

- P(J) et I(J) sont la pluie et l’irrigation du jour J
- ETR(J) est l’évapotranspiration réelle du jour J

- HH(J)*(FR(J+1)-FR(J)) est la quantité d’eau gagnée par la progression du

front racinaire.

ST(J)
- HH(J) = ———— est le taux de remplissage en eau du réservoir humide.

FH(J)
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C2-1-A-3) Calcul de I’évapotranspiration réelle : ETR

L’évapotranspiration réelle, qui est la force motrice des
transferts, est modélisée selon l’approche empirique d’Eagleman,1971,
modifiée par Forest, PForest et Reyniers,1985,1986, afin de relier 1’ETR a
l’évapotranspiration maximale de la culture sans contrainte hydrique, ETM,
et 24 un taux d’humectation HR qui représente le niveau d’humidité du
réservoir racinaire.

Soit :
ETR(J) = £ ( ETM(J) , HR(J) ) (2-5)

- HR(J) est défini par :

SR(J)+P(J)+I(J)=-DR(J)
HR(J) = (2-6)
SRnax (3)

on constate que : 0. < HR(J) < 1.

- ETM(J) est définie par :
ETM(J) = Max[Kc(J);Kp(J)]*ETP(J) (2-7)

ol :
* Ko(J) est le coefficient cultural du jour J, introduit en premiare

partie.
* Kp(J) est un coefficient prenant en compte l’évaporation du sol

nu. Empiriquement, il est égal & 1 le jour de la pluie et décroit
ensuite pour devenir nul apr2s quelques jours afin de tenir compte

de l’effet d’'ass2chement du sol.

L’introduction du coefficient Kp(J) permet donc de mieux modéliser

1’évaporation sol nu en début de cycle, quand K.(J) est faible. Ce
coefficient n’est considéré que si le reliquat de la dernidre pluie, RP(J),

est suffisamment important, i.e. :
RP(J) > Kp(J)*ETP(J)

C'est & dire si le sol est suffisamment humide en surface.
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RP(J) est calculé de la manidre suivante :

RP(J) = P(J)+I(J) : le jour de la pluie et/ou de 1l'irrigation
RP(J) = RP(J-1)-ETR(J-1) : sinon (2-8)

Dans l'équation (2-7), ETP(J) est 1’évapotranspiration potentielle

qui caractérise la demande climatique. Dans la pratique, ETP est soit 1'ETP
Penman, soit 1'EVpge. A chacun de ces référentiels est associé, pour une

culture et une situation agroclimatique données, un vecteur temporel de
coefficients culturaux, K., estimés, en général, par pentade.

Nous reviendrons, C2-I-B, sur 1'étude plus détaillée de 1la fonction

d’Eagleman.

C2-1-A-4) Calcul de la progression des fronts

i) Le front d’humectation en fin de jour J, FH(J+l), est

calculé de la fagon suivante :
FH(J+1) = [ ST(J)+P(J)+I(J) 1] /| RU (2-9)

- si FH(J+1) < FH(J) alors FH(J+l) = FH(J)

- si FH(J+1) > zp alors :
D(J) = [ FH(J+l)-zp ] * RU (2-10)

et
FH(J+1) = zp

On constate que ce front ne peut ni remonter, ni descendre sous la
cote de drainage zp. Si FH(J+l), calculé par (2-9), est supérieur & zp, on
fixe FH(J+1) & zp, l’excés d’eau est considéré comme perdu par le réservoir

sol. C'est le terme de ruissellement, et/ou drainage 2 travers la cote zp.

ii) Le front racinaire en fin de jour J, FR(J+l), progresse
de la croissance racinaire journalidre, CJ, si la durée de croissance n’est

pas achevée. On impose, en outre, que FR(J) soit inférieur ou égal a FH(J)

pour tout J.
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Soit :
FR(J+1) = FR(J) + CJ (2-11)

et :
- si FR(J+1) > FH(J+l1l) alors FR(J+1) = FH(J+1)

- si J > LS alors FR(J+1) = FR(J)

C2-I-A-5) Mise en oeuvre du modéle

Pour modéliser le bilan hydrique sur 1'ensemble du cycle

cultural, l'utilisateur doit définir :

- les caractéristiques du milieu :
* réserve en eau utile du pol : RU (mm/cm)
* cote de drainage : zp (cm)

* fonction empirique des coefficients d’évaporation sol nu

- les‘caractéristigues de la culture :

* vitesse de croissance racinaire journalidre : CJ (cm/j)

* durée de la croissance racinaire : LS (3)
* coefficients culturaux : Ko (JAS)

K. est exprimé en fonction du nombre de Jours Aprés Semis (JAS)

- les conditions initiales :

FH(1) (cm)
FR(1) (cm)

* front d’humectation

* front racinaire

* stock d’eau présent dans le sol : ST(1l) (mm)
FR(1)

d’oll 1’on déduit le stock racinaire initial : SR(1l) = ST(1)*
FH(1)

Le calcul est ensuite itératif, pour définir les variables au jour

J, on prend en compte :
- la situation en fin de jour J-1
- les caractéristiques du milieu et de la culture

applicables au jour J
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- les conditions & la limite supérieure : P(J),I(J),ETP(J)

On admet alors que les événements se succédent dans 1l’ordre suivant :

- Pluie et éventuellement Drainage
- Evapotranspiration

- Croissance racinaire

Dans l'algorithme, on calcule successivement :

_ le front d’humectation en fin de jour J : FH(J+l), (2-9)

- le terme de drainage éventuel & travers la cote zp : D(J), (2-10)

- la lame d’eau éventuelle & travers FR(J) : DR(J), (2-3) )

- le taux d’'humectation du réservoir racinaire : HR(J), (2-6)

- 1'ETM du jour : EIM(J), (2-7)

- 1'ETR du jour : ETR(J), (2-5)

- le front racinaire en fin de jour J : FR(J+1l), (2-11)

- les stocks en eau disponible en fin de jour J: SR(J+l) et ST(J+1),
(2-1), (2-2)

C2--B) Etude Détalllée de la Fonction d’Eagleman

On a vu, C2-I-A-3, que la modélisation de 1’évapotranspiration
réelle, force motrice des transferts en eau, est effectuée par

1'utilisation de la fonction modifiée d'Eagleman,1971.
Le r6le joué par cette formulation dans le modéle rend nécessaire une étude

détaillée de cette fonction.
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C2-1-B-1) Présentation et étude de la fonction d’Eaglemsn

Par 1l’intermédiaire de cette fonction, 1’ETR est donc

reliée :
- & 1'ETM, évapotranspiration maximum de la culture sous les
conditions climatiques considérées et dans le cas ol l’eau n’est
pas un facteur limitant
- & HR, taux d’humectation du réservoir racinaire (0.< HR <1.)
soit :

ETR = £( ETM , HR ) (2-12)

ETR est, dans cette formulation, un polynfme du troisieme degré en

HR et du deuxiéme degré en ETM :
- en regroupant les termes en HR, l’équation (2-12) s'écrit :
ETR = A(ETM) + B(ETM)*HR + C(ETM)*HRZ + D(ETM)*HR3 (2-13)

- en regroupant les termes en ETM, l’équation (2-12) s’écrit :

ETR = A’(HR) + B’ (HR)*ETM + C’(HR)*ETM2 (2-14)
avec :
A(ETM) = .732 - .05*ETM
B(ETM) = 4.97*ETM - .661*ETM2
C(ETM) = - [ 8.57*ETM - 1.56%ETMZ ]
D(ETM) = 4.35%ETM - .88%ETMZ
et :

A’(HR) = .732
B'(HR) = -.05 + 4.97*HR - 8.57*HRZ + 4.35*HR3
C'(HR) = -.661%HR + 1.56%HRZ - ,88%HR3

Les coefficients de ce polyndme ont été obtenus par Eagleman en

effectuant différentes régressions entre les variables d’intérét :
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ETR/ETM=£, (HR) d’une part

et
V=£5 (ETM) d’autre part

od : V est égal & A(ETM), B(ETM), C(EIM) et D(EIM) successivement.

Ces régressions ont été effectuées en réunissant plusieurs jeux de
données expérimentales issues de la littérature. Ils correspondaient 2 des
mesures climatiques et hydriques, en conditions naturelles, sur-différentes
cultures et sous -différents climats : une prairie d;ns 1’Ohioc, de 1la
luzerne en Arizona, du meis et du soja.

Au niveau expérimental, 1°ETM était comprise entre 2. et 9. mm/j,
1*utilisation de la fonction d’Eagleman en dehors de cette fourchette
correspond donc & une extrapolation de la fonction obtenue empiriquement,

mais cela ne semble pas poser de problémes dans des conditions normales

d’utilisation.

En fait, dans le mod2le, la fonction utilisée est la fonction

d’'Eagleman tronquée.
En effet, la réalité physique impoée que :

0. < ETR=f(ETM,HR) < EIM

On trouvera, figure 2-1 et figure 2-2, les courbes ETR=£(HR) et
ETR=f(ETM) a différents niveaux d’ETM et de HR respectivement.

Ces figures appellent quelques commentaires :

- lorsque HR=1l., L’ETR est toujours trés proche de 1'ETM. L'eau n’est pas
un facteur limitant, la différence entre la courbe pour HR=l. et la

premidre bissectrice n'est pas importante, figure 2-2

- lorsque HR<.S5, et pour des ETM forts, 1'ETR est une fonction décroissante
de 1'ETM, figure 2-2. Ceci s’explique par 1’apparition, & la surface du
sol, d'une couche séche qui limite 1'évapotranspiration dans le cas d’une

forte demande évaporative
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Fonction d'EAGLEMAN
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figure 2-1 :
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ETR = £(HR) & différents niveaux de ETM
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figure 2-2

ET.M. (mm/})
: ETR = £(ETM) 2 différents niveaux de HR
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- enfin, les ruptures de pente sur ces différentes courbes font apparaitre

1*influence des contraintes physiques imposées 2 la fonction d’Eagleman,

figure 2-1 et figure 2-2.

C2-1-B-2) Analyse de sensibilité de la fonction d’Eagleman

I1 nous semble important, compte-tenu des objectifs de ce
travail, de développer ici une analyse de sensibilité de 1la fonction
d’'Eagleman.

Ces objectifs sont, entre autres rappelons-le, 1’étude du
comportement du modéle, sur le cycle et par période, dans le cas d’entrées
aléatoires au niveau des propriétés du sol et de la végétation. Ces entrées
aléatoires peuvent &tre interprétées, mnous le savons, comme une
représentation de la variabilité 2 1'échelle de la parcelle mais également
comme une incertitude sur la valeur d’un paramdtre ou d'une variable
d’entrée du modéle.

L’analyse ci-dessous mnous permettra de mieux appréhender 1la
sensibilité de la fonction d’Eagleman et fournira des éléments indicateurs
pour l’explication des résultats des simulations stochastiques. Elle
permettra de plus de déterminer les paramdtres et variables les plus

importants au niveau de 1l’incertitude créée sur 1’ETR par une incertitude

sur ces entrées.

Nous présenterons nos résultats en tragant les courbes des erreurs

relatives sur 1’ETR en fonction des erreurs relatives sur la RU, ou sur le
K., & différents niveaux de HR, ou d’'ETM respectivement.

- Par définition on a :
ETM = K, * ETP

donc, en supposant ETP constant :

ER(ETM) = ER(K;) * ETP

ot les erreurs relatives sur ETM et sur K. sont définies par :



59

ETM; - ETM Kep - Kep
et ER(K.) =
ETM, Keo

ER(ETM)

- de plus :
HR = ALPHA * RU-1

ol ALPHA est donné par l’équation(2-6)

on en déduit :
1

ER(HR) = - * ER(RU)

1 + ER(RU)

ol les erreurs relatives sur HR et sur RU sont définies par :

HRl - HRO RUl - RUO
ER(HR) = et ER(RU) =
‘HRq - RUg

- La figure 2-3 donne, pour un niveau d’ETM de 6. mm/j et pour des erreurs
relatives sur RU de £20.2 et #£40.2Z, l’évolution de l’erreur relative sur

1’ETR en fonction du niveau d’humidité HR :

soit :
ER(ETR) = g(ETMj,HR,ER(RU))
oll :
ETR; - ETRp
ER(ETR) =
ETRg

avec : ETRO = f( ETMQ . HRO ) et ETRy = £ ( ETMp , HRq )

Les courbes se lisent de la maniére suivante :

Au point A, RU; est tel que HRg = .4 . Si, toute chose étant égale

par ailleurs, l’erreur relative sur RU est de -20Z, l’erreur relative sur

ETR sera d’environ +202. Les relations introduites précédemment donnent une

erreur relative associée sur HR de +252.
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La figure 2-4 donne l’évolution de l’erreur relative sur ETR pour

différents niveaux d’ETM et pour une erreur relative sur la RU de £30Z%.

Les figures 2-5 et 2-6 correspondent 2 1'étude sur l’influence des

erreurs relatives sur le Kg :

soit les courbes :
ER(ETR) = h(ETM,HR,ER(K.))

Notons que cette analyse est effectuée sur la fonction d’Eagleman

tronquée par les seuils physiques, i.e. : 0. < ETR=f(ETM,HR) < ETM

L'étude des figures 2-3 2 2-6 appelle les commentaires suivants :

- De part la non-linéarité de la fonction, plus ou moins forte selon
1'6état hydrique du réservoir racinaire et la demande évaporative, on

constate qu’une surestimation ou une sous-estimation des parametres RU ou
K. n’ont pas les mémes effets.

-. Contrairement a 1l'étude de la variance au premier ordre, ou la
méthode utilisée force la symétrie et la linéarité entre le coefficient de
variation de 1’ETR et le coefficient de variation de la RU, ou celui du K, ,

on constate ici qu’'il n’y a pas proportionnalité. Toute chose étant égale
par ailleurs, si l’erreur relative sur la RU ou le K, est double, l’erreur
relative sur 1'ETR ne sera en général pas double. Elle sera plus ou moins

grande suivant 1l’état hydrique et la demande évaporative, figure 2-3 et

figure 2-5.

- En outre, et de toute évidence, on remarque que la fonction
d’Eagleman est plus sensible & la variable HR, qu’a la variable ETM. Notons
que l’étude sur la variable sol HR a ici été effectuée sur le paramétre RU,
mais qu’une étude similaire aurait pu gtre menée sur le paramdtre de
vitesse de croissance journalidre CJ ou sur la variable FR du front

racinaire. Nous reviendrons sur ce point dans le chapitre 4 sur les

résultats des simulations stochastiques.
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ER(ETR)={(HR,ER(RU)) : ETM=6.mm/]
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figure 2-3
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Erreur relative sur ETR en fonction de HR avec
ETM = 6.Immlj et ER(RU) = £20. et +40.2
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figure 2-4 : Erreur relative sur ETR en fonction de HR avec

ER(RU) = *30.2 et ETM = 4, et 8. mm/j
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100 ER(ETR)=1(ETM,ER(Kc)) : HR=.6
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60 -

40 -

ER(Kc)=20%
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figure 2-5 : Erreur relative sur ETR en fonction de ETM avec
HR = .6 et ER(K,) = +10. et +20.Z

ER(ETR)={(HR,ETM) : ER(Kc)=+/-20
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figure 2-6 : Erreur relative sur EIR en fonction de ETM avec
ER(Kpo) = +20.2 et HR = .4 et .8
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- Enfin, il faut constater que les remarques précédentes sont plus

ou moins pondérées suivant la demande. évaporative et 1'état hydrique du

réservoir racinaire.

Cette étude serait incompl@te sans une remarque sur son caractére
statique. Si les résultats obtenus ici sont indicateurs du comportement de
la fonction d’Eagleman, ils sont incomplets. En effet, 1l’évolution et
1’interaction dynamiques, dans le temps, au cours du cycle cultural, entre
les différentes variables viennent pondérer les commentaires issus de cette

étude comme nous le montrerons dans le quatridme chapitre.

C2-11) VALIDATION DETERMINISTE

Nous nous proposons maintenant d’apprécilr la validité du
modéle déterministe pour deux sites expérimentaux, Bouaké en COTE D’IVOIRE
et Thyssé-Kaymor au SENEGAL.

Nous avons, sur ces deux sites, utilisé des mesures de terrain pour simuler
le bilan hydrique de différentes cultures, puis nous avons comparé les
résultats des simulations aux consommations expérimentales.

Les simulations sur le site de Bouaké nous serviront de contexte réel pour

les simulations stochastiques que nous présenterons dans le gquatriime

chapitre.
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C2-1I-A) Simulation Déterministe sur le Site de Thyssé-Kaymor

C2-II-A-1) Description du cadre général de Pétude

Dans le cadre d’une Action Thématique Programmée, (ATP),
mise en place par le CNRS-PIREN, 1'ORSTOM, 1°'INRA et le CIRAD, et portant
sur "l'influence des couvertures pédologiques et végétales sur les bilans
hydriques et minéraux du sol”, une action de recherche présentée par 1'IRAT

a 6té lancée depuis 1986 sur la communauté rurale de Thyssé-Kaymor, dans le

centre-sud du Sénégal.

Cette action se poursuit en relations avec 1'ISRA, Institut
Sénégalais de Recherches Agricoles et 1°IMG, Imstitut de Mécanique de

Grenoble.

Les objectifs de 1'étude sont :

- d'une part, au niveau méthodologique : l’évaluation d’une méthode
expérimentale d’estimation du bilan hydrique en cas de ruissellement et la

faisabilité des moddles de simulation du bilan hydrique pour étendre les

résultats locaux
- d’autre part, au niveau pratique : 1'acquisition de données pour

analyser la gestion de l’eau sur le bassin versant en vue de l’'aménagement

des sites étudiés.

Pour de plus amples détails, on pourra consulter les différents
rapports de P. Ruelle responsable de 1’ATP, (e.g. Ruelle et al.,1988), sur

1'6tat d’avancement des actions de recherche.

Les &tudes sont encore en cours, mais la présentation succinte des
objectifs de 1l'étudé nous permet de souligner qu'ils correspondent tout a

fait, de part leurs aspects pratiques, au cadre d'application des modéles

fonctionnels.
De plus, l’étude fine des probleémes liés au ruissellement permettra de

mieux appréhender ce phénoméne, et peut-&tre, d’'améliorer sa simulation

dans le modele.
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Enfin, l’étude de faisabilité des modeles de simulation du bilan hydrique
pour étendre les résultats locaux est une application pratique directe de

l'analyse stochastique de ce mémoire.

C2-lI-A-2) Estimation des paramétres des simulations déterministes

Nous avons pu obtenir une premiére série de mesures in-situ

que nous avons utilisées pour les comparer aux résultats issus de nos

simulations.

La saison des pluies, (hivernage), en 87 a été marquée, & Thyssé-
Kaymor, par un démarrage précoce, 8 Juin, et par des précipitations
régulieres ensuite. Ces derni2res n’ont, en effet, dépassé 40. mm/j qu’une
fois en AoQt. Il en est résulté une bonne disponibilité en eau pour les
cultures, l'absence de percolation en profondeur pour les sols profonds et

in ruissellement modéré sur les versants.

Nous allons présenter les résultats de nos simulations sur quatre
tubes équipés de ruissellométres, tubes T1, TS5, T4 et T7, Ruelle et
al.,1988. Ces tubes sont implantés sur bas glacis en sol profond.

On trouvera, tableau suivant, les caractéristiques des cultures assocides 2

chacun de ces tubes.

| N°Tube | Culture | Variété | Dur.Cyc. | Semis | Récolte |
I I I I | I |
| 71 | Arachide | 73 33 | 105 j | 22/06 | 19/10 |
| T5 | Arachide | 73 33 | 105 j | 22/06 | 19/10 |
| T4 | Arachide | 73 206 | 120 j | 26/06 | 03/11 |
= T7 } Mil |Souna III| 90 j | 17/06 } 28/09 ;

Tableau 2-1 : Caractéristiques Culturales

- Pour 1la simulation du bilan hydrique, nous avons utilisé les
données météorologiques, Pluie et EVypy. de la station proche du site. En
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1’absence d’irrigation, les entrées journalidres en pluie seront donc la

pluie du jour diminuée de la valeur du ruissellement mesurée autour du

tube, soit : P(J)-R(J).
En général, on ne connait pas la valeur du ruissellement, mais sa mesure

ici nous permet d'introduire dans le modeéle la quantité d’eau effectivement

infiltrée au droit du tube neutronique.

- Les coefficients culturaux, pour les deux variétés d’arachide et

la variété de mil, ont été relevés dans la littérature et appliqués tel

quel, Dancette,1983.

- Les résultats de Chopart,1980, nous ont permis de prendre en

compte 1’évolution de la profondeur racinaire par les équations suivantes :

* Arachide :
FR(J) = 2.04 J + 12. pour 7 < J < 65 JAS

* Mil
FR(J) = 2.67 J pour J < 45 JAS
FR(J) = 1.22 J + 66.9 pour 46 < J < 90 JAS

Ces valeurs ont été confirmées sur le mil en 1987.

- La réserve en eau utilisable par la plante a été estimée, pour
chaque tube et en l’absence d’autres informations, par la différence, sur

le premier métre de sol, entre le stock maximal et le stock minimal en eau

obtenus au cours de la saison.

- La cote de drainage est égale, pour chaque tube, & la profondeur

de celui-ci.

Ces valeurs ainsi que les valeurs initiales du stock en eau disponible et

du front d'humectation sont données tableau 2-2.
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N°Tube |RU (mm/cm)| zp (cm)|STiny (mm)|FHjn; (mm)|
I I I !

I
I
|
| 15
I
I
I

I

TT | .982 | 260 | 74.0 | 100 |
| 1.20 | 210 | 77.2 | 100 |

T4 | .888 | 230 | 60.8 | 100 |
17 } 1.22 } 270 } 66.1 = 100 [
I

Tableau 2-2 : Paramdtres des simulations

C2-1-A-3) Résultats des simulations déterministes

Les résultats des simulations sur ces quatre tubes, ETM;g et ETR.g,

ainsi que les +valeurs expérimentales d’ETR cumulées sur 1’ensemble du
cycle, ETRcp, et les écarts relatifs entre ETR, mesurée et ETR. calculée

par le modéle sont donnés tableau suivant.

N°Tube | Durée (j)|ETMg(mm)|ETRop(mm) |ETRqg(mm)| ER (2)|
I I I [

I
I
I
| 15
I
I
I

| I

T1 | 118 | s70 | s16 | 517 | .20 |
| 118 | 570 | 509 | 518 | 1.77 |

T4 | 130 | ss2 | s515 | 512 | -.58 |
T7 { 103 { 502 ! 427 { 442 { 3.51 |

Tableau 2-3 : Résultats sur le cycle

oll :
ETRog - ETRgp

ER = * 100
ETRem

On constate le trés bon accord, sur 1l’ensemble du cycle, entre les
valeurs mesurées expérimentalement et les valeurs simulées.

Il est de plus important de souligner ici deux points :
- d’une part, les résultats expérimentaux sont eux-mémes entachés

d'erreurs liées a. l’utilisation de l’humidim@tre neutronigque. Il semble
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illusoire de vouloir mesurer les termes du bilan hydrique in-situ avec une

erreur relative inférieure a *10Z.
- d’autre part, les simulations ont été effectuées sans aucun calage

préalable au niveau des coefficients culturaux et de la vitesse de

croissance journaliére.

Pour chaque simulation, le réservoir fixe étant trés profond,
zp>2.m, il n’y a pas eu de drainage 2 travers la cote zp. Ce résultat est

en parfait accord avec les observations de terrain.

Les données dont nous avons disposé étant présentées sous formes de
consommations par période, nous n’avons pas pu comparer les résultats de
nos simulations aux valeurs expérimentales en termes de position du front

d'humectation ou de flux a travers des cotes intermédiaires.

si nous ne tenons pas compte de l’information supplémentaire que
nous avons dans ce cas, & savoir la mesure du ruissellement, et que nous
entrons comme valeur de la pluie, la pluie effectivement tombée 2 la
station, les résultats des simulations ne sont pas treds différents au
niveau des consommations cumulées et sont tout a fait identiques, compté-
tenu de la valeur de zp, en termes de drainage et/ou ruissellement. Des
différences apparaissent cependant au niveau de la position des f£fronts

d'humectation, mais le manque de données expérimentales ne nous permet pas

de conclure.

si le bon accord entre les consommations expérimentales et simulées
est évident sur 1l'ensemble du cycle, on constate, figure 2-7 et figure 2-8,
qu’il n’en est pas de méme lorsque 1'on compare les résultats par période.
On observe notamment'que les valeurs simulées fluctuent de manidre moins
brutale que les valeurs mesurées et que le modéle ne simule pas les faibles
valeurs d'ETR que l'on observe sur les sidme op sitme ggcades du tube T1,
ainsi que sur les sidme ot 4i2me dgcades du tube T7. De méme, sur la fin du

cycle, 1'ETR mesurée, ETRp, est supérieure 2 ETMg, ce qui semble indiquer

une sous-estimation des coefficients culturaux sur cette période.
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BILAN HYDRIQUE : T1
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figure 2-7 : Bilans hydriques par période Tube T1 : ARACHIDE

BILAN HYDRIQUE : T7
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figure 2-8 : Bilans hydriques par période Tube T7 : MIL
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Cependant, ces résultats justifient globalement 1’utilisation de
notre mod2le pour estimer la consommation en eau d'une culture sur
1’ensemble du cycle, mais une interprétation des résultats de la simulation
par période semble plus difficile. Nous reviendrons plus longuement sur ce

point dans la suite de ce mémoire.

C2-1I-B) Simulation Déterministe sur le Site de Bouaké

D e e

C2-11-B-1) Description du cadre général de I'étude

Depuis 1983, 2 Bouaké/COTE D’'IVOIRE, un projet intitulé
"Optimisation des techniques culturales du riz pluvial" a été développé par
J.L. Chopart & 1l’Institut des Savanes (IDESSA), Département des cultures
vivridres.
L°'ATEA, Agence Internationale de _ 1l’Energie Atomique, ‘ participe
financidrement et matériellement & ce projet qui a un caractére
pluridisciplinaire puisque des themes de recherches associés & la physique
et 2 la chimie des sols, la bioclimatologie et la physiologie végétale y
sont développés.

Les objectifs de ce programme sont 1’étude de l'influence de la
densité et de la géométrie de semis d’'un riz pluvial sur les relatioms
plante-milieu d’une part, sur 1’installation du couvert et du systéme
racinaire d'autre part, en vue de définir et analyser le comportement de la

culture notamment sous contraintes hydriques .

Dans le cadre de ces objectifs, différents protocoles expérimentaux
ont été mis en place depuis 1983. On pourra se reporter aux rapports de
Vauclin,1984,1985,1987 ainsi qu’aux articles de valorisation des résultats
soumis a l’Agronomie Tropicale, Chopart et al.,1988, et 2 Soil Science

Society of America Journal, Chopart et Vauclin,1988.

Dans ce mémoire, nous allons uniquement et bri2vement présenter le

protocole expérimental de la saison 1986 ainsi que les résultats de
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simulations sur cette année. Puis, compte-tenu de ces données climatiques
et des ordres de grandeur des parametres nécessaires 2 la simulation, nous
testerons et commenterons dans le quatriéme chapitre le comportement du

modéle dans un environnement stochastique.

C2-1l-B-2) Description de I'essai réalisé en 1986

Suite 2 l’analyse des résultats des essais 83 et 85, une
nouvelle expérimentation a été mise en place en 86, figure 2-9, prise dans

Chopart et Vauclin,1988.

Briévement, on notera que :
- la variété de riz utilisée est la variété IRAT 144, cycle de 120

jours
- trois densités de semis ont &té réalisées :

* T9 : 15 x 7.5 cm : 89 plants/m?
* Tg : 30 x 15 cm : 22 plants/m?
* T3 : 50 x 25 cm : 8 plants/m?

- seize répétitions ont &té suivies : bloecs I & XVI

- tous les traitements sur tous les blocs ont regu le méme apport

minéral.

Le riz a été semé le 05/08 sur les blocs I a VIII et le 12/08 sur

les blocs IX & XVI. Il a été récolté le 24/11 sur les blocs correspondant a
la premidre date de semis (S;) et le 02/12 sur ceux relatifs a la deuxieme

date de semis (Sj).
Quatre blocs, VII & X, ont regu des irrigations complémentaires 2a partir de

90 JAS.

L’implantation de 1'essai sur le sol de la station
agrométéorologique a permis un suivi régulier au niveau agroclimatique.

Nous ne retiendrons simplement que les mesures directement lides au cadre

restreint de notre application :
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Dispositif Expérimental de I'Essai AIEA 1986
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- le suivi hydrique, par mesures neutroniques a été effectué tout au
long du cycle sur 15 tubes, 5 par traitement
- les profils de charge hydraulique au droit des tubes neutroniques

ont été relevés quasi-quotidiennement

- la relation conductivité hydraulique-teneur en eau, 2 la
profondeur zp = 90 cm, a été obtenue, par un essai de drainage

interne effectué aprds la récolte, en chacun des sites de mesures

du bilan hydrique
- la pluviométrie (pluies naturelles et irrigations complémentaires)

a été relevée au voisinage immédiat de chaque site de mesures du

bilan hydrique & 1’aide de pluviometres
- les valeurs journalidres d’ETP Penman étaient également

disponibles.

De plus, deux lysimetres drainant (70 cm de profondeur), semés en
riz (densité Ty) et maintenus A 1’'évapotranspiration maximale ETM par

irrigations complémentaires étaient suivis.

Ces observations ont permis le calcul expérimental des bilans
hydriques pour les quinze sites de mesures par estimation du drainage, a la
cote Zp = 90 cm par la loi de Darcy et ajustement de la lame d’eau

éventuellement ruissellée.
On trouvera, Tableau 2-4, les valeurs expérimentales, en mm, des ETR et D
mesurés cumulés sur l’ensemble du cycle, ETRcq et Deope

C2-1I-B-3) Modélisation déterministe

Pour mettre en oeuvre le modéle de bilan hydrique
précédemment décrit, il est nécessaire d’estimer les parametres du sol et

de la végétation.

- La réserve maximale en eau utile, RU, a été -obtenue pour chaque

site par différence entre les stocks d’eau maximum et minimum sur [0,90 cm}
déterminés & partir des relevés neutroniques. On prendra donc zp = 90 cm.

Sur les quinze sites de mesures, cela conduit 2 une valeur moyenne de

0.57+0.05 mm d'eau/cm de sol, soit un coefficient de variation de 9.6 2.
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- L'évaporation sol nu & été prise en compte de manidre empirique en

posant, si JP est le jour de la pluie :

KP(JP) = 1.
KP(JP+1) = .5
KP(JP+2) = ,2
Kp(JP+3) = .1
Kp(JP+4) = .05

- La loi d’enracinement, supposée identique pour tous les sites et

traitements, a été relevée dans la littérature, Chopart,1980 :

FR(J) = 12.5 + 0.9 * J pour J < 75 JAS

- Enfin, les coefficients culturaux utilisés sont ceux calés durant
1'essai 85 sur chaque densité de semis, 2 1’aide du bilan hydrique Darcy,
sur des périodes sans ruissellemen; et en conditions hydriques non-
limitantes.

Dans ces conditions, l’'équation de conservation de la masse, (2-2), donne :
ETR(J) = P(J)+I(J)-D(J)-R(J)-[éT(J+1)-ST(J)]
ol :

*

ST(J+1), ST(J) et P(J)+I(J) sont mesurés
D(J) est estimé par application de la loi de Darcy

*

*

"R(J), ruissellement de surface est observé nul
ETR(J)=ETM(J)=K (J)*ETP(J) puisque l’eau n'est pas limitante

%

Cette équation fournit donc la valeur de ETR(J). ETP(J) étant mesuré par
ailleurs, on obtient la valeur recherchée de Ke(J).

Notons que ces résultats, Vauclin,1985, montrent la dépendance du K. & la

densité de semis. On trouvera, figure 2-10, les courbes respectives de K¢

prises dans Vauclin,1985.

Ces paramdtres étant estimés, les valeurs cumulées d’ETR et des
pertes en eau D pour 1'ensemble du cycle végétatif, ETR.g et Dgg, sont

fournies Tableau 2-4.
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figure 2-10 Coefficients culturaux en fonction du stade phéno-~
logique (rapport AIEA 1985 - M. VAUCLIN)
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On trouvera également dans ce tableau les valeurs cumulées de 1°ETM sur le

cycle ainsi que les valeurs, en pour-cent, des écarts-relatifs :

ETRcg - ETRcp
ER = * 100
ETRcm

pour 1’ETR par exemple.

| N°Site | ETMcg| ETRcm| ETReg| ER(ETRc)| Dem | Des | ER(Dc)|
I | (mm) | (mm) | (mm) | (2) | (mm) | (mm) | _(2) |
I I I I = I I I
| BpT, | 439 | 275 | 200 | 5.45 | 161 | 136 | -15.53 |
| B4T, | 439 | 280 | 317 | 13.21 | 192 | 166 | -13.54 |
| B,Ty | 441 | 343 | 364 | 6.12 | 232 | 211 | - 9.05 |
| BypTy | 442 | 238 | 288 | 21.01 | 240 | 177 | -26.25 |
| By4Ty | 442 | 230 | 279 | 21.30 | 251 | 203 | -19.12 |
| BT, | 445 | 263 | 291 | 10.65 | 178 | 151 | -15.17 |
| ByT2 | 445 | 278 | 313 | 12.59 | 211 | 167 | -20.85 |
| B9To | 446 | 308 | 359 | .16.56 | 256 | 217 | -15.23 ]
| ByyTp | 448 | 242 | 270 | 11.57 | 224 | 190 | -15.18 |
| By4To | 448 | 243 | 287 | 18.11 | 240 | 205 | -14.58 |
| BaT3 | 403 | 238 | 282 | 18.49 | 254 | 217 | -14.57 |
| B4Ts | 403 | 240 | 282 | 17.50 | 235 | 187 | -20.43 |
| B,T3 | 404 | 263 | 323 | 22.81 | 278 | 228 | -17.99 |
| B41T3 | 406 | 227 | 255 | 12.33 | 222 | 193 | -13.06 |
| By4T3 | 406 | 217 | 251 | 15.67 | 238 | 200 | -15.97 |
I | I | I I I I I
Tableau 2-4: ETR; et D, mesurés et simulés

La comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs

simulées du Tableau 2-4 suggére les commentaires suivants :

- D’une part, les remarques faites au sujet de la simulation sur le site de

Thyssé-Kaymor sont encore valables, 2 savoir :
* que, pour nous placer dans des conditions pratiques d’utilisationm,

aucun & justement du modele aux valeurs expérimentales n'a été tenté
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* que les valeurs expérimentales sont entachées d’erreurs liées a

l’utilisation de l’humidimétre neutronique et aux incertitudes sur

l’estimation des relations K(§).

- D’autre part, on constate un moins bon accord que sur le site de Thyssé-
Kaymor. En effet, le modéle surestime systématiquement 1’ETR, et sous-

estime le D,.

L’analyse des écarts-relatifs, tableau 2-4, montre qu’ils suivent

approximativement des lois normales de moyenne 157 et -16 et d’écarts-
types 35Z et 4% pour 1'ETR, et le D, respectivement.

Chopart et Vauclin,l1988 présentent les corrélations entre les
valeurs d’ETR (D) simulées et expérimentales, cumulées par pentade et ce
tous sites confondus. Nous ne disposions pas de ces valeurs expérimentales
cumulées par pentade, aussi présentons nous les conclusions de M. Vauclin,
méme si ses résultats sont légerement différents des notres car le modale
fonctionnel du logiciel Probe est légdrement différent de celui utiliseg
dans ce mémoire. Les mémes remarques sont cependant applicables.

Il trouve les corrélations suivantes :

ETRg = .965 ETR + .284 ; R = .856 pour 296 couples
Dg = .950 D, - .153 R = .885 pour 296 couples

ol ETRg, ETRp, Dg et D, sont exprimés en mm/j.
Les tests statistiques conduisent A assimiler, au seuil de 5.2, les deux

droites de régression a4 la premiére bissectrice.

Compte-tenu des incertitudes sur les courbes K(@) et donc sur les
lames d’eau drainées A travers la cote zp = 90 cm, un test supplémentaire a
été effectué indépendemment en simulant le bilan hydrique des lysimeétres.
On trouve un bon accord par période entre les valeurs expérimentales et

simulées, tant pour 1'ETR que pour le D, Chopart et Vauclin,1988.
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C2-1-C) Conclusion sur les Simulations Déterministes

_ L’application du mod2le déterministe-fonctionnel sur les sites
de Thyssé-Kaymor et de Bouaké nous a permis de confirmer son aptitude 2
simuler correctement les bilans hydriques, notamment en termes de valeurs
cumulées sur 1’ensemble du cycle 2 Thyssé-Kaymor et, par pentade tous sites
confondus ainsi que sur lysimétres a Bouaké.
On notera que ces résultats renforcent ceux obtenus: dans des études
similaires relatives a d’autres conditions agropédoclimatiques, voir
Chopart et Doffangui,1984 pour une succession mais-cotonnier 2a Bouaké,
Fréteaud et al.,1987 pour le mais au Togo.

I1 faut encore rappeler, qu’en aucun cas, la démarche présentée ici
n'a consité a essayer de caler les résultats des simulations sur les
valeurs expérimentales. Nous mnous sommes placés dans les conditions
d’utilisation pratique du modéle et nous avons comparé les résultats de
simulations aux valeurs déja intégrées sous forme de bilans par période ou
sur le cycle dont nous disposions.
. Sur le site de Bouaké par exemple, un calage des paramdtres nous aurait

permis de réduire 1’écart systématique entre valeurs mesurées et

expérimentales.

En outre, en termes de bilans hydriques, l'’erreur de mesure reste
toujours importantes : nous rappelons qu’il semble illusoire de wouloir

mesurer les termes du bilan hydrique in-situ avec une erreur relative

inférieure a *10Z.

En conclusion, ces résultats positifs et la facilité de mise en
ceuvre de ce type de mod2les d’une part, la difficulté d'utilisation des‘
modéles déterministes-conceptuels et les incertitudes inhérentes au calcul
des flux par la loi de Darcy d’autre part conduisent a développer
1'utilisation des modéles fonctionnels das lors que l'on est confronté a

des études de bilan hydrique, & des fins pratiques, en milieu paysan.
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En 1’état actuel des choses, deux démarches peuvent alors @&tre

envisagées :

- Premidrement, on peut chercher 2 améliorer le comportement déterministe

du modale :
* en simulant des phénoménes qui, pour l’instant, ne sont pas pris

en compte :
+ redistribution de l'eau dans le profil, méme si l'’'on est

en-decd de la capacité au champ

+ remontées capillaires
+ séparation dans la lame d’eau perdue par le réservoir sol

entre la lame d'eau ruissellée et la lame d’eauy

effectivement drainée

* en optimisant l’estimation des parametres sol ou plante, RU, +,

CJ

* en affinant :
+ la description du réservoir sol par la prise en compte de

couches pédologiques
+ la description de la croissance aérienne et racinaire de

la plante

Cette liste n’est pas exhaustive, mais il faudra garder en mémoire les
objectifs d’ordre pratique de ce type de mod2les afin de ne pas tomber dans

les travers d’une modélisation déterministe-conceptuelle.

- Deuxiémement, on peut mener une étude de sensibilité & une incertitude
et/ou & la variabilité spatiale des différents paramdtres du mod2le.

Rappelons que ce type d’études peut avoir plusieurs objectifs :
* représenter de fagon plus réaliste le comportement de la parcelle

* quantifier les erreurs que l'on fait lorsque l’on néglige la

variabilité

* définir les parametres les plus influents dans la simulation.
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Ces deux démarches peuvent, bien 6évidemment, étre menées de front.
Ainsi, la reconnaissance du, ou des paramétres les plus influents, nous
guidera dans la détermination des efforts & fournir en vue de
1’amélioration du comportement du modéle déterministe.
Pourtant, dans ce mémoire, mnous suivrons uniquement la deuxidme démarche
qui, & notre connaissance, n’a pas été appliquée 2 ce type de modéles alors
que différentes versions du modele déterministe-fonctionnel de base sont

utilisées suivant les contraintes locales et les objectifs des

utilisateurs.
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CHAPITRE 3

MODELISATION STOCHASTIQUE : ASPECTS GENERAUX

C3-i) INTRODUCTION TERMINOLOGIQUE

Dans le premier chapitre, nous avons répertorié de fagon

succinte les différentes méthodes wutilisées dans les modélisations

stochastiques :

- Méthodes d’estimation des deux premiers moments :
* Méthode des perturbations
* Méthode des développements en série de Taylor
- Méthodes d’estimation de la fonction densité de probabilité :
* Méthode analytique
* Méthode de Monte Carlo.

Nous allons maintenant détailler la méthode de Monte Carlo et

introduire les principales notions nécessaires 3 son utilisation, Smith et

Freeze,1979.

Dans une simulation de Monte Carlo, les entrées sont considérées
comme des variables aléatoires avec une fonction densité de probabilité en
chaque point du domaine d’étude, D. La dépendance spatiale entre valeurs
voisines peut &tre définie, comme nous le verrons dans la troisi2me partie

de ce chapitre, par la fonction d’autocorrélation spatiale.

Dans une telle simulation, le domaine est discrétisé en un nombre
fini de ©blocs égaux. Sous I1l'hypothese que la fonction densité de
probabilité de l’entrée est la méme en chaque point du domaine, on associe

4 chaque bloc une valeur de l’entrée par tirage aléatoire dans la loi de
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distribution. Ces valeurs fournissent alors une réalisation du processus

aléatoire.
Le probléme, compte-tenu des entrées définies ci-dessus, est ensuite résolu

successivement en chacun des blocs. L'analyse des sorties sur 1’ensemble

des blocs définit 1les statistiques spatiales pour la réalisation

considérée.

Mais celle-ci n’est qu’une représentation particuliére du domaine
hétérogéne étudié. Pour affiner notre connaissance, il est nécessaire de
reproduire 1’étape précédente un certain nombre de fois : chaque
réalisation du processus stochastique étant une représentation équiprobable
du domaine hétérogéne. L’'analyse des sorties sur 1’ensemble des

réalisations fournit ce que l'on appelle les statistiques d’ensemble de la

simulation.
L’utilisation répétée du modéle déterministe permet donc d’estimer les lois

de distribution des variables de sortie qui caractérisent le degré

d'incertitude d@ & l’hétérogénéité du domaine étudié D.

Notons ici que :

i) les concepts de réalisation et d’ensemble jouent le méme rd8le dans la
théorie des processus stochastiques que les concepts d’échantillon et de
population dans la théorie statistique. Cette analogie nous permettra par

la suite quelques abus de langage.

ii) un processus stochastique sera dit ergodique si les moments du premier
et du second ordre, calculés d'une part par moyenne d’ensemble (nombre de
réalisations —» oo) et d’autre part par moyenne spatiale (D—» 00) & partir

d’une réalisation, sont égaux.

Dans une simulation de Monte Carlo, les étapes successives de la

démarche sont. donc, Freeze,1980 :

1) Définir le domaine d*étude et le discrétiser en un nombre fini de bloes

égaux
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2) Pour la, ou les entrées étudiées, définir les statistiques d’ensemble

(loi de distribution, moyenne, variance, autocorrélation,...)

3) Générer, en chaque bloc du domaine discrétisé, une valeur de 1l'entrée
considérée, ce qui fournit les statistiques spatiales de la réalisation.
Chacune de ces valeurs est tirée aléatoirement dans la loi de distribution

définie par les statistiques d’ensemble de l’entrée
4) Résoudre successivement, pour tous les blocs, le problaéme déterministe

S) Etablir les statistiques spatiales, pour cette réalisation, des

variables de sortie

6) Recommencer cette procédure & 1’étape 3) afin d’obtenir un grand nombre

de réalisations et ainsi une estimation des statistiques d’ensemble des

variables de sortie.

Nous nous attacherons, pour notre part, 2 1la modélisation
stochastique du bilan hydrique a 1’'échelle d’'une parcelle agronomique.
Notre domaine, £fini, d’étude sera supposé &tre une parcelle carrée de
100x100 m2. Il sera, sauf cas explicite, discrétisé en 20x20 = 400 blocs
égaux.

Les variables climatiques seront supposées déterministes, c’est-a-dire que
nous supposerons que la pluie et 1’ETP (Penman ou Evbac) journalidres ne

seront pas variables & 1’échelle de la parcelle.

Les paramétres d’'entrée qui seront considérés sous l’aspect stochastique

sont :
- la réserve en eau utile : RU

- la vitesse de croissance racinaire journalidre : CJ
- le vecteur des coefficients culturaux : K..

L’étude des différentes étapes 4 suivre dans une simulation de Monte

Carlo souligne les problémes soulevés par une telle démarche.
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I1 faut :
- dans un premier temps, générer 2 partir d'une loi de distribution fixée

au préalable des valeurs en un certain nombre de points
- et dans un second temps, analyser et traiter d’un point de vue

statistique les valeurs des sorties du modale.

Nous allons aborder ces probl2mes dans la deuxi2me partie de ce
chapitre. Puis, dans la troisidme partie, nous verrons les modifications a
apporter aux concepts précédents pour introduire 1la notion de dépendance
spatiale et traiter la simulation de Monte Carlo sur le plan

géostatistique, au sens de Matheron,1965.

C3-1) ASPECTS STATISTIQUES

Génération de Données

C3-IIl-A)

Pour des raisons de facilité d’une part et parce que les
phénoménes rencontrés en hydrologie et dans les sciences du sol suivent
souvent des lois de ce type, les valeurs générées en chague point du
domaine discrétisé sont en général tirées dans des lois Normales, N,
Freeze,1980, Warrick et Gardner,1983 ou Log-normales, LN, Warrick et
al.,1977, Vauclin et al.,1983, EL Kadi,1987 et Sharma et al.,1987.

Nous allons voir qu’en fait, pour tous les cas, le probléme peut se ramener

au tirage de N valeurs dans la loi normale centrée réduite.
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C3-1I-A-1) Tirage dans une loi normale

Soit, 2, une variable aléatoire dont la loi de distribution
est une loi normale de moyenne pz et d’écart-type 672, soit :

Z = N(pz, &z)
On sait que 2 peut s’écrire :

Z =npg + a‘z.Zo (3-1)

ol : 2g = N(0,1) est la loi normale centrée réduite, de moyenne nulle et

d'écart-type 1.

Nous avons vu, dans 1la premidre partie de ce chapitre, que
l’utilisateur de la méthode de Monte Carlo doit, étape n®2, dé&finir les
statistiques d'ensemble de l’entrée aléatoire.

Ce serait ici :
- loi normale
- moyenne - : pp

- écart-type : 07

Pour obtenir une réalisation du champ aléatoire, il faut donc tirer
N valeurs, zj, dans la loi N(pz,67z) ou, ce qui revient au méme, tirer N

valeurs, zgj, dans la loi N(0,1) et écrire, pour tout i1 de 1 A N :

zj = pz +07.204 ' (3-2)

Pour générer les zpj, nous avons utilisé l’algorithme de tirage

pseudo-aléatoire dans une loi uniforme entre 0 et 1, incorporé dans notre

micro-ordinateur Olivetti M24 SP par la fonction RND.
Par cette fonction, on génére p fois N valeurs Xg,1avec k =1 apetl=1

a4 N. Chaque variable aléatoire X est issue d'une loi uniforme entre 0 et
1, (pyxy=cste=l.), et Xyo et Xy; sont deux variables indépendantes si et

seulement si kg=k;.

P
Par application du théordme central limite, X = Z Xy est une
k

variable normale.
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De plus :
E[X] =px =P - E[Xp] = 1/2 . P

Var(X) = 0x2 =p . Var(Xp) = 1/12 . p

ot E[X] et Var(X) sont respectivement 1l'espérance mathématique et la
variance de la variable aléatoire X, et Xj l'un quelconque des Xy.

En effet, si pyxn(x) est la fonction densité de probabilité de la variable

aléatoire Xp, on a ;
Pxh(x) = 1. si x€[0 ; 1]
Pxh(x) = 0. sinon
d’ol : 4
E[Xp] -/ x .pxp(x).dx = 1/2
L]
4
E[Xp?) -/ x2.pgp(x).dx = 1/3

Var(Xp) = E[Xp2] - (E[¥y])2

La pratique montre que'p = 12 est une valeur suffisante. Le systéme

d’équations précédent devient alors :
E[X] = 6.
Var(X) = 1.

X est donc une variable normale d'espérance mathématique 6 et de

variance 1.

On a alors :
2g =X - 6.

Dans la pratique, 2 une valeur de N fixée et A chaque tirage des
x2,1 correspondent, pour la réalisation considérée, des estimations de

E[X] et Var(X), myg et sxz respectivement. Ces estimations seront d’autant

plus proches des valeurs théoriques E[X] et Var(X) que, p étant fixé égal 2

12, N sera grand.
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Les xj étant générés, pour i=1 & N, on passe facilement aux z; par :
zi -’.lz +°-z.(Xi-5.) (3=4)

Ces valeurs générées z; fourniront wune réalisation du processus
stochastique Z. Les moyenne et écart-type, my et sz, calculés & partir des
z; par les formules suivantes sont des estimateurs des moyenne et écart-
type théoriques, pz et 0z :

N
mg = 1/N. | 2y (3-5)

i

N
sz2 = 1/(N-1). }_ (z3-mz)? (3-6)
b

" C3-lI-A-2) Tirage dans une loi log-normale

Une variable aléatoire, Y, suit une loi log-normale, LN, si
la variable transformée Z = log(Y), olt log est le logarithme népérien, suit

une loi normale:

Nous allons ici, car nous en aurons besoin dans la suite de ce

mémoire, élargir le cadre de définition en introduisant la notion de loi
log-normale 4 trois parametres, LN3, Sangal et Biswas,1970 et de loi log-

normale inverse 4 trois paramdtres, LNIj, Journel et Huijbregts,1978.

Le rappel du nombre de parametres précise que, pour définir complatement de
telles lois, il faut connaitre trois param2tres, contrairement aux lois

normales et log-normales ol moyenne et variance suffisent 3 déterminer 1la

fonction de distribution.

Ainsi, une variable aléatoire, Y, suit une loi log-normale & trois
parametres si la variable transformée Z = log(Y-Ypy) suit une loi normale.

De méme, une variable aléatoire, Y, suit une loi log-normale inverse a
trois parameétres si la variable transformée Z = log(Yy-Y) suit une loi

normale.

Le probldme se pose alors de 1l’estimation, pour 1la loi de
distribution des Y, de la borne inférieure Yy dans le premier cas et de la
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borne supérieure Yy dans le second. Nous y reviendrons ultérieurement car,

pour l’instant, Yy et Yy sont fixés par 1’utilisateur du générateur.

Dans les trois cas, la méthode de génération consiste a calculer les
deux premiers moments de la variable aléatoire associée Z, compte-tenu de

la connaissance des deux premiers moments de la variable aléatoire Y et de
Ym (Ym) éventuellement. On est ensuite ramené au probléme précédent, c’est-

a-dire au tirage d’un échantillon de N valeurs dans une loi normale dont on

s’est donné la moyenne et la variance.

Une fois les zj générés, on obtient les yi par :
yi = exp(zj)
yi = Yy + exp(24)
yi = Ym - exp(zj)

suivant le cas.

L'étape initiale de la génération de valeurs tirées dans une loi
log-normale, au sens large, Y, est donc le calcul des deux premiers moments

de la loi normale associée, Z.

1) Si Y=LN(py, 6'y) et si Z est la variable aléatoire associée, Z=N(pz, 6z),
les équations reliant les deux premiers moments de Y et de Z sont, Meija et

Rodriguez,1974 :
py = exp(pz + 1/2.07%2) (3-7)

6y2 = exp(20772 + 2pg) - exp( 0 g% + 2p3) (3-8)

De plus, le mode,Ty, et la médiane,XY, de Y s’expriment comme suit

en fonction de la moyenne et de la variance de 2, Sangal et Biswas,1970 :
QEY = exp(}xz -0‘22)

$y = exp(py)

avec ¢ TY <SY < PY et g1y > 0.
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2) si Y=LN3(Py,fy,Ym) les équations précédentes deviennent :

PY = ¥m *+ sxp(pz + 1/2.07%2) {3-9)
Oy2 = exp(20732 + 2pg) - exp(07z2 + 2py) (3-10)

?Y = Ym + exp(,.lz -0_22)

Sy =Y, + exp(pz)
avec : TY <3Y <}.1Y et g1y > 0.
3) Enfin, si Y‘LNIs (’.ly, ry,YM) on obtient :

Py = Yy - exp(pg + 1/2.6%7%) (3-11)

Oy? = exp(207;2 + 2p7) - exp(67z2 + 2pz) (3-12)

Ty = Yy - exp(pz -07%2)

Sy = Yy - exp(py)
avec : ?Y >3Y > py et giy < 0.

Toutes ces équations sont obtenues 3 partir des équations théoriques

donnant moyenne, variance, mode et médiane d’une loi de distribution

continue.

Soit :

400

px = E[X] = | x.px(x).dx

02 = E[(X-E[X])?] = E[X2] - E[X]?
?X tel que : dpy(x)/dx = 0 et c:isz(x)/dx2 <0

Y,
.‘fx telle que : / Px(x).dx = 0.5

(. -)
ol px(x) est la fonction densité de probabilité de la variable aléatoire X

qui, dans le cas d'une loi normale s’exprime par, Haan,1977 :
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px(x) = (2/1.0%2)"% . exp(-1/2 . ([x-px]/ 0x)?)

et dans le cas d’une loi log-normale, avec Y=log(X), Haan,1977 :

px(x) = (2n.x2. 0y2)~¥ . exp(-1/2 .([log(x)-py]/ 6y)?)

Pour une loi normale, on a en outre : ‘Ex = T’x - Bx

Les équations (3-7) & (3-12), ou les équations inverses donnant puz

et 077 en fonction de py et 0y et, Y, ou Yy éventuellement, permettent donc

de tirer aléatoirement N valeurs dans des lois log-normales,(3-7) et (3-8),
log-normales & 3 paramétres, (3-9) et (3-10), log-normales inverses & 3

paramétres, (3-11) et (3-12).

En effet, si l'on veut tirer, par exemple, N valeurs dans une loi log-
normale Y = LN(py,0y) :

* on fixe les valeurs de py et de Sy

* on calcule les valeurs associées pgz et 03, (3-7) et (3-8)

* on est alors ramené au tirage de N valeurs z; dans une loi
N(pz. 67)

* on revient au y; par yj = exp(zj)

La démarche est tout & fait identique pour les lois LN3 et LNI3.

C3-1l-A-3) Traitement des valeurs extrémes

L R g

T1 convient ici de souligner un point délicat que 1'on
rencontre lorsque l'on génére des données qui ont un sens physique.
En effet, les développements précédents sont purement mathématiques. Aussi
lorsque l’on tire dans une loi N(0,1) par exemple, on peut tirer des

valeurs grandes en valeur absolue, méme si l'on n’a, pour chaque valeur de
zgi, que 5% de chance d'étre en dehors de l'intervalle {-1.96;+1.96]. Le
passage de la valeur mathématique, zgj, & la valeur physique finale, zj,
par 1l’équation (3-2) peut alors conduire 2 des valeurs physiquement

erratiques.
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Exemple : Z = RU
G'Z = 4 P.z
zgi = -3
d'ol :

zy = RU; = Pz +03z.205 = - .2 Pz
qui conduit a une valeur de RU; négative, bien évidemment vide de sens

physique.

Nous avons donc choisi, dans notre algorithme de tirage de tronquer les
valeurs générées dans N(0,1) & +2 et de ne garder que les zgpj tels que :

-2 < 2pi < +2

soit :
Pz - 267 <zj <pg + 20, (3-13)

Cette troncature conduit 2 enlever, pour chaque réalisation, 52 environ des

valeurs mathématiques générées.

C3-l1-A-4) Choix d’une réalisation optimale

Compte-tenu des résultats de nos simulations de Monte
Carlo, du temps de calcul important nécessaire & leur réalisation, de la
place occupée en mémoire par un stockage par période des différentes
variables du mode2le, nous serons amenés dans le quatriéme chapitre &

analyser les résultats de simulations sur des réalisations optimales.

Se pose alors le probléme du critdre de choix de cette réalisation.
Mais, dans un premier temps, il faut souligner les problémes théoriques que
souldvent cette démarche, pourtant déjad suivie dans la littérature, Sharma
et al.,1987.
En effet, en ne travaillant que sur une réalisation, méme bien choisie,
nous nous privons de 1'étude des fluctuations liées A 1’analyse des

résultats sur un grand nombre de réalisations. De ce fait, notre estimation
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des statistiques d'ensemble des sorties peut ne pas @&tre trés précise,

voire biaisée.

Cependant, les résultats des simulations de Monte Carlo d’une part

et le gain informatique d’autre part nous conduirons & suivre malgré tout

cette démarche.

Le choix de la réalisation optimale est effectué selon la méthode

suivante :
- Si les statistiques d’ensemble de la variable aléatoire considérée comme
entrée du modéle sont, par exemple : loi normale de moyenne pj et d'écart-

type 07z.

si, de plus, on doit générer les valeurs de l’entrée sur N blocs, on
génére successivement L réalisations et l’on ne conserve que la réalisation

qui minimise A, défini par :

4 = |pz-mz|/pgz + |57-82|/67 + |g1z] + lg2z-31/3 (3-14)

Dans cette équation :

* my; et sz sont la moyenne et 1’écart-type de la réalisation,

calculés respectivement par les équations données en (3-5) et (3-6)
* g1z et gaz sont respectivement les coefficients de symétrie et

d’aplatissement non-biaisés de la réalisation, Haan,1979 :

N
N(N-1)% E (zg-mz)3
g1z = . — (3-15)
(N-2) (1 (zg-mp)213/2
N
N2(N-1) Y (zq-mp)®
g2z = . : (3-16)
(N-2)(N-3) [ t (z3-mz)2)2
18

Pour une loi normale les valeurs théoriques sont :

g1z = 0. : loi symétrique
et
g2z = 3.
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Le critedre de choix est donc la minimisation de la somme des valeurs
absolues des écarts relatifs aux valeurs théoriques, de la moyenne, de

1'écart-type et des coefficients de symétrie et d’aplatissement.

Dans la pratique, on a appliqué ce crit2re sur un nombre L de 100
réalisations. Ainsi, la réalisation optimale est la réalisation, parmi ces
100, dont les statistiques spatiales ressemblent le plus, au sens de notre

critdre, aux statistiques d’'ensemble du processus aléatoire généré.

C3-1i-B) Traitement Statistique de Distributions Asymétriques

Quelques unes des méthodes de traitement de données utilisées
dans le quatri2me chapitre de ce mémoire sont tout & fait classiques :
* caléul des deux premiers moments : moyenne et variance
* calcul des coefficients de symétrie et d’aplatissement
* tests d’ajustement & une loi normale.

Nous n'y reviendrons pas.

Par contre, nous aurons 2 analyser des variables aléatoires dont les
lois de distribution sont dissymétriques avec un coefficient de symétrie
positif, lois LN et LNj, ou négatif, lois LNI3 par exemple.

Dans ce cas, il faut, d’une part trouver les parametres les plus A méme de

caractériser la variabilité de la variable aléatoire et d’autre part
estimer la valeur Yp ou Yy dans le cas de lois LNj ou LNIgj.

C3-1I-B-1) Estimation des paramétres caractéristiques

Il est connu, Sharma et al.,1979 l'ont rappelé que, pour
des propriétés distribuées selon une loi log-normale, la médiane représente
mieux le comportement "moyen" de la population que la moyenne arithmétique
calculée par la formule (3-5). En outre, pour une distribution log-normale,

la variance calculée par la formule (3-6) représente mal la variabiliteé.
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Aussi, dans le cas d’une loi dissymétrique, Cressie et Horton,1987,
proposent-ils d’utiliser les notions de médiane et de quartiles supérieur

et inférieur pour caractériser le comportement "moyen" et la variabilité

autour de ce comportement.

i) La médiane Mey d’'un échantillon de N valeurs zj, i =12aN, estimateur

de ':fz, médiane de la population, est définie comme suit :

* Si N est impair, N = 2k+l :
Meg = zcy (3-17)

* Si N est pair, N = 2k :
Meg = 1/2 . (zCgk.3 + 2Ck41) (3-18)

oll : zc sont les valeurs classées des zj

Remarque : Mez sera un bon estimateur de ¥, si l’échantillon est grand

ii) Le quartile supérieur (inférieur), Qsz (Qiz), est alors la médiane du

demi sous-échantillon supérieur (inférieur) des valeurs classées.

Ces sous-échantillons contiennent la médiane lorsque N est impair.

Oon introduit de plus 1’inter-quartile, IQz, comme paramétre

représentatif de la variabilité autour de la médiane par :

IQz = Qsz - Qiz (3-19)

* Pour une loi qui a un coefficient de symétrie g3z positif (lois LN, LN3),
on aura :

Qsz - Megz > Megz - Qigz
* Pour une loi qui a un coefficient de symétrie gyz négatif (lois LNIj),

on aura :
Qsz - Mez < Mez - Qig
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C3-1I-B-2) Estimation de Y,,, et Yy,

Aprés avoir introduit ci-dessus les notions de lois log-
normales & 3 parametres, LN3 et de lois log-normales inverses & 3

paramétres, LNI3, nous allons maintenant détailler le raisonnement qui

permet de calculer Yp et Yy, dans le cas de 1lois LN3 et LNIg
respectivement, en fonction des moyenne, variance et médiane de- Y, Sangal

et Biswas,1970.

Soit Y une loi log-normale & 3 parametres : LN3(py, 6y,Yp),
Z = log(Y-Yy) = N(pz,0'z), la loi normale associée et ¥3, la médiane de Z.

Comme Z est une loi normale, on a :
si Py est la médiane de Y, alors .‘fy-Ym sera la médiane de Y-Y,, donc :

Py = log(Py-Yp)

d’oll

exp(,.tz) - exp(’z) -xy - ¥m (3-20)

Cette derniére équation jointe aux équations (3-9) et (3-10) permet
d’exprimer Yy en fonction de py, Sy et Xfy. On obtient en effet, par

élimination dans ces équations de py et 67z :

2¥p. (py -Sy) + Yp2.(0y2 +Fy2 - spy? + 4py Fy) (3-21)

+ 2¥p. (2py? - Sy Oy2 - Fypy? - py Fy2) + Sy26y2 - pyd + py2 Sy2 = 0

Nous allons maintenant montrer l'unicité de la solution de cette
équation du troisiéme degré em Yp. En effet, Haan,1979, montre que, pour

une loi log-normale :

g1y = 3CVy + CVy3
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od gy est le coefficient de symétrie de Y et CVy le coefficient de

variation (CVy =07y/py).
Pour une loi LNj, l’équation précédente devient :
81(Y-vm) = 3CV(y-vm) * CV(y-ym)>

or : g1y = 81(Y-¥Ym)
d’ol :
Cv(Y-Ym)3 + 3CV(y_.ym) - 81y = O (3-22)

Des considérations sur les solutions de cette équation du troisidme
degré en CV(y_yy), sachant que g1y>0, font que deux cas seulement sont

envisageables :
- si cette équation a trois racines réelles, alors une est positive

et les deux autres négatives
- s'il n’'y a qu’'une racine réelle et deux racines complexes

conjuguées, alors la racine réelle est positive.

Or, seules les racines positives sont, dans notre cas, acceptables.
En effet, CV(y.ym) est positif puisque l'on travaille sur des valeurs

positives, Y-Y, > 0. Cette équation n’a donc qu’une seule racine réelle

positive. On en déduit 1’unicité de CV(y_ym). c’est-a-dire l'unicité de Y

solution de (3-22) et de (3-21).

En fait,- par souci de simplification et parce que, souvent en
hydrologie et dans les sciences du sol, 6’z est petit, on transforme les

équations en :
(3-9) :  py = Yy + exp(pz)[1+(1/2. 6722)] (3-23)

(3-10) 6y2 = exp(2pz). 672 (3-24)

(3-20) : exp(pg) =Ty - ¥n



97

Ce systéme simplifié d’équations conduit 2 :
02
Ym .h’Y B ] (3-25)
2(py- Jy)

équation qui exprime Y, en fonction des deux premiers moments et de la

médiane de Y, avec Py -3Y > 0.

La méthode et les raisonnements précédents s’appliquent de la méme

manidre au cas d’une distribution log-normale inverse a4 3 paramétres. Dans

ce cas, l’équation (3-25) s’écrit encore, avec Py Sy <0

5-{,2
(3-26)

YM -jY -

Dans la pratique, soit un échantillon de N valeurs, y;, i = 1 a N,

dont on veut tester, par exemple, s’il est issu d'une loi log-normale a 3

paramétres : LNS(Py.fy.Ym).

Pour calculer yp, estimateur de Y, on utilisera 1'équation (3-25)
ot les estimateurs my et sy de Py et 6"y seront calculés respectivement par
les équations (3-5) et (3-6). Pour se prémunir d’échantillons petits,
Sangal et Biswas préconisent l’utilisation, comme estimateur de lz médiane,

de la moyenne arithmétique du cinquidme central de 1l°’échantillon.

»

Soit la moyenne de tous les ycj tels que :

Int(.4*N) < 1 < Int(.6*N)

ol Int désigne la partie entidre et yc; les valeurs classées des yy.
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L*'équation (3-25) devient alors :

BYZ

ym-MeY -
2(my - Mey)

On peut ensuite calculer les valeurs transformées associées, zj, par :

z; = log(yj-ym) pour tout i=12aN

La connaissance des zj permet le calcul, par les équations (3-5) et (3-6),
des estimateurs my et sz, ainsi que 1’application des tests de normalité
sur l’échantillon des zj.

En cas de réponse positive 2 ces tests, les équations suivantes fourniront
de meilleurs estimateurs des paramdtres de la loi de distribution de la

variable aléatoire Y :

m'y = yp + exp(mg + 1/2.822)
s'y2 = exp(2sz2 +2my) - exp(szZ+2my)
Mo'Y = Ym t exp(mz-szz)

Me y = yq + exp(mz)

Pour ne pas alourdir le texte, mnous ne développerons pas les
équations dans le cas d'un échantillon dont on veut tester s'il est issu
d’une loi log-normale inverse & 3 paramétres. Les développements théoriques
précédents ainsi que leur application pour une loi log-normale a 3

paramdtres seront un guide suffisant a l’utilisateur potentiel.

Remarque : Notons que la méthode d'estimation de la médiane indiquée ci-
dessus est différente de celle donnée par les formules (3-17) ou (3-18).
Nous avons pourtant conservé ces deux formulations, en gardant en mémoire,
lors de 1l’utilisation de l’estimateur, sa méthode de calcul. En outre, la

pratique a montré que les différences entre les deux estimateurs étaient,

dans notre cas, peu importantes.
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C3-Ill) ASPECTS GEOSTATISTIQUES

Jusqu’a présent, les méthodes que nous avons utilisées pour
décrire un phénoméne naturel & 1'échelle d’un domaine D étaient de type
statistique, c’est-a-dire que l’on supposait 1’indépendance des wvaleurs
mesurées ou générées, entre elles et dans l’espace.

Mais ces derniéres années ont vu se développe;: de nombreuses
expérimentations "in-situ” dont les résultats mettent plus ou moins
clairement en évidence une autocorrélation entre les observations. Cela

conduit donc 3 utiliser d’autres méthodes d'analyse.

Parmi celles-ci, la théorie des wvariables régionalisées, V.A.,
proposée par Matheron,1965, et fondée sur 1la théorie des Ffonctions
aléatoires, F.A., permet d’étudier la variabilité spatiale de phénom2nes

naturels en tenant compte de la' dépendance spatiale des observations.

Dans ce mémoire, nous nous sommes limités & l’application de cette
théorie dans notre cas particulier d’intéret. Aussi, ferons nous référence
dans le texte & des ouvrages plus théoriques en nous contentant de rappeler

les notions dont nous aurons besoin par la suite.

C3-lll-A) Définitions et Terminologie

En vue de l'utilisation des concepts géotatistiques_ dans une
simulation de Monte Carlo, nous allons présenter les notions nécessaires 2

la compréhension de notre méthode de génération de réalisations d’un

processus aléatoire spatialement corrélé.
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C3-11l-A-1) Définitions et hypothéses de base

Comme nous l'avons dit, la théorie des variables
régionalisées est fondée sur la théorie des fonctions aléatoires ou
processus stochastiques. Dans R2, ou R3, un tel processus est également

appelé champ aléatoire. Dans R, on utilise les termes de processus linéaire

ou monodimensionnel.

Une fonction aléatoire se définit comme suit : & chaque point xp du
domaine étudié est associée une variable aléatoire Z(xg), la valeur du
phénoméne z(x) en xg en est une réalisation. Cette variable aléatoire Z(xp)

est dépendante des V.A. associées aux points voisins de xp, contrairement

aux hypotheéses faites dans la partie précédente de ce méme chapitre.
L'ensemble de cette infinité de V.A. constitue une F.A., notée 2Z(x) dont

chaque réalisation définit une répartition du phénoméne sur le domaine

étudié.

Défini comme précédemment, le nombre de paramétres requis pour
définir une F.A. est infini. Seules des hypotheses plus ou moins strictes
de stationnarité et d’ergodicité vont permettre de réduire le nombre de
paramétres de la F.A.. Dans la pratique, ces hypotheses permettent
]’estimation de toutes les lois de distribution de la F.A. (inférence

statistique) 2 partir d’une seule réalisation.

Hypothése de stationnarité d’ordre 2 :

Hypoth2se la plus sévére, elle se résume comme suit :

- 1'espérance mathématique de la F.A. est constante dans tout le domaine

E[Z(x)] = pz ¥ x€D (3-27)
- la covariance centrée entre deux points x et x+h ne dépend que du vecteur

h
E[{Z(x)-pz}{2(x+h)-pz}] = C(h) ¥ x€D (3-28)

od : C(h) est la fonction de covariance.
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Cette hypoth2se est stricte en ce sens qu’elle suppose que la F.A.,
Z(x) a une variance finie : © 32 = C(0).

Or, certains phénomenes naturels, le mouvement Brownien par exemple, ont
une capacité de dispersion infinie. On est alors amené, pour décrire

correctement ces phénoménes, & faire des hypotheses moins contraignantes.

Hypothése intrinséque :

- la premidre des deux hypothéses précédentes reste inchangée

- la deuxidme hypothése est appliquée aux accroissements, soit :
E[{Z(x+h)-2(x)}2] = 2 B(h) v xeD (3-29)

ot : J(h) est 1le semi-variogramme. Par la suite, nous utiliserons

simplement le terme variogramme.

Remarque : Si Z(x) est une F.A. stationnaire d’ordre 2, elle vérifie

également 1’hypothése intrinséque et l'on a :

¥(n) = c(0) - c(h) (3-30)

ngothése d’ergodicité :

Rappelons que l’hypothése d’ergodicité, introduite dans la premiére
partie de ce chapitre, C3-I, est également nécessaire lorsque, dans la
pratique, on cherche & inférer statistiquement un phénom2ne aléatoire

spatialement corrélé 2 partir d’une seule réalisation.

Isotropie :

Enfin, un phénoméne sera dit istotrope si %}h), et C(h), ne

dépendent que du module de h et non de sa direction :

¥(h)y = 8(|n)y = T¢n)
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C3-lll-A-2) Définition du variogramme expérimental

- Le variogramme défini précédemment sur un domaine infini D ,est le

variogramme d’ensemble, soit, compte-tenu de 1’'hypothase d’ergodicité :

$h) = 1/2.E[{Z(x+h)-Z(z)}2] = 1[2D'.j [Z(x+h)-Z(x)]2.dx
Dl
ol : D' représente l’intersection de D avec son translaté de -h.

- Dans la pratique, on travaille sur des surfaces bornées §, sur

lesquelles 1l’estimation du variogramme d’ensemble est donnée par le
variogramme régional, Fth), avec

Fg(h) = 1/25'./ [z(x+h)-z(x))2.dx
sl
ol : S’ représente l'intersection de 5 avec son translaté de -h.

- Enfin, sur cette surface S, on ne connait la valeur du phénomeéne
qu’en un nombre fini, N, de points. On définit alors le variogramme

expérimental par :
N'lk)
$*(h) = 1/2N°(h). Z [z(xg+h)-2(x1) ]2 (3-31)

L

ol : N'(h) est le nombre de couples de données distantes de h.

- Les mémes considérations conduisent 2 l'estimation de la fonction

de covariance par :
N
c*(h) = 1/N’(h). Z: [z(xj+h)-mz][z(x;)-mz] (3-32)

3

ol : my; est donné par (3-5)

Pour de plus amples développements sur ces différents estimateurs
des valeurs théoriques d’ensemble, valeurs régionales et valeurs

expérimentales, on pourra se reporter & Munoz-Pardo,1987.
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Remarque :
- Dans la suite, pour ne pas alourdir les notations, nous noterons

les fonctions de covariance et variogrammes expérimentaux sans " * *.

- De plus, nous continuerons d’utiliser le terme "expérimental”,
pour désigner un variogramme calculé, pour une réalisation, en un nombre
fini de points, méme si dans notre cas, c’'est un abus de langage puisque
nous ne travaillerons que sur des valeurs générées.

- Enfin, nous représenterons, sauf cas explicite, non pas le

variogramme, mais plutdt 1le variogramme normalisé par la variance

expérimentale : x(h)lsz.

C3-11I-A-3) Calcul et ajustement du variogramme expérimental

Soit une surface S, discrétisée en un certain nombre, N, de
pointg en lesquels on connait la valeur du processus aléatoire.
Le variogramme expérimental, calculé par l’équation (3-31), sera :
- soit global si l’on suppose le processus isotrope et que l’on prend en
compte tous les couples de points distants de h
- soit directionnel si l’on ne considére que les couples de points distants

de h dans un secteur angulaire privilégié.
Dans tous les cas, on exprime le variogramme comme une fonction de |h| = h.

Plusieéurs méthodes de calcul sont alors possibles pour calcuier

¥(h). Pour notre part, nous avons considéré des classes de distance de méme

largeur.
Dans ce cas, le nombre de couples, N'(h), est différent d’'une classe a

l’autre et la distance h pour la classe considérée est calculée comme la

valeur moyenne des distances entre les points des couples de la classe.

En outre, Journel et Huijbregts,1978 montrent que ¥ (h) est peu
fiable si :

* h > Lg/2 olt Lg est une distance caractéristique de la surface S

ou si :
* N'(h) < 50
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Nous ne conserverons donc dans nos résultats que les , classes pour
lesquelles h < Lg/2 et N'(h) < 50.

Sous les contraintes précédentes, le calcul du variogramme par (3-

31) fournit donc un certain nombre de points du variogramme expérimental,
couples (hi,?(hi)). L’'étape suivante consiste a faire passer au plus prés

de ces points un modzle théorique de variogramme qui puisse représenter le
phénoméne aléatoire étudié. On montre, Christakos,1984, que les modéles

sphériques et exponentiels, entre autres, sont des modéles possibles de

variogrammes théoriques.

Ils sont définis comme suit :

- Modale sphérique :

$h) = 6 2.[ Gy + C1.{3/2.h/a - 1/2(h/a)3} ] sih<a
. , (3-32)
¥(hy = 0 2.y si h>a
ol :
effet de pépite

(¢
o

Cp = C2 - Cg
palier

Q
[ ]

portée

Remarque : Deux points situés a une distance supérieure & la portée ne sont

plus corrélés.

- Modéle expomentiel :

¥(h) = 62.[ Cy + C;.{1 - exp(-h/ae)} ] (3-33)

ae est la longueur d’autocorrélation

Par la suite, en l'absence de données de terrain plus précises, nous
utiliserons uniquement ce dernier modéle car il permet des développements
analytiques simples. En outre son emploi dans la littérature est trés

répandu et son utilisation ne limitera en rien 1la généralité de nos

résultats.
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Contrairement au modéle sphérique, le modele exponentiel tend
asymptotiquement vers son palier. Néanmoins, on peut définir une portée
équivalente par utilisation du concept d’échelle intégrale, J, introduit,

dans Rz, par Russo et Bresler,1981 :

J={ 2.1‘( 1 -%r)/62).r.dr }*

Le calcul montre que Jexp = 2%.ae et que Jgph = 5-%.a . Un modele
exponentiel de méme échelle intégrale qu’un moddle sphérique sera donc tel

que :
ae = 10-%.a = a/3.16 (3-34)

Cette relation nous permettra d’utiliser, pour un variogramme exponentiel,
la notion de portée équivalente, a, définie par : a = 3.16 ae .

-

On a alors : .
Y(h) = 6"2.[ Cp + C1.{1 - exp(-3.16.h/a)} ] : (3-35)

Le choix du variogramme théorique étant fait, nous effectuerons son
ajustement aux points du variogramme expérimental par une méthode semi-

automatique de régression non-linéaire, Snedecor et Cochran,l1980 et

d’ajustement visuel.

C3-llI-B) Génération d’un Champ Aléatoire

Cette sous-partie a pour objectif d’exposer la méthode de
génération que nous avons utilisée pour les simulations de Monte Carlo avec

prise en compte de l’autocorrélation spatiale.

Ici, les statistiques d'ensemble, fixées par l'utilisateur de 1la

méthode, sont quelques peu différentes de celles fixées précédemment. Nous
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nous attacherons pour notre part a générer, dans R2, une fonction aléatoire
stationnaire d'ordre 2 et isotrope. Pour ce faire, on fixe les propriétés
statistiques d’ensemble, loi normale, moyenne pz, variance 6‘12 par
exemple, et l’on se donne de plus les caractéristiques de la fonction de
covariance, mod2le exponentiel de portée équivalente a, par exemple.

Le probleéme se pose alors de générer des réalisations du processus

aléatoire en un certain nombre, N, de points de notre surface finie

d’étude, S.

C3-l1-B-1) Présentation des différentes méthodes utilisées dans la littérature

On distingue principalement trois types de méthodes :

- Les méthodes matricielles ou multivariables décrivent 1'espace R
par un nombre prédéterminé de points et préservent la covariance uniquement

entre ces points, Wilson,1979.

Cette dernidre propriété de ces méthodes pose un probléme qui est résolu
par la théorie des fonctions aléatoires od le champ aléatoire est

caractérisé en tout point du domaine.

- Ainsi, les méthodes fondées sur 1l’analyse spectrale permettent de
générer des réalisations de processus stationnaires en n’importe quel point

de 1l'espace R%, Shinozuka et Jan,1972, Meija et Rodriguez-Iturbe,1974a.

- La méthode des Bandes tournantes, introduite par Matheron,1973,
est également fondée sur la théorie des fonctions aléatoires. Elle utilise
1’isotropie de la F.A. pour transformer une simulation multidimensionnelle

en une somme de simulations monodimensionnelles associées.

Cette méthode que nous allons appliquer par la suite, =&
particulidrement été utilisée en génie minier pour des simulations dans R3,
David,1977, Journel et Huijbregts,1978. En hydrologie et en sciences du sol
od les applications sont le plus souvent dans RZ2, un degré de complexité
théorique plus élevé a rendu, dans un premier temps, l’utilisation de cette

méthode plus rare. On peut malgré tout citer, Chiles,1977, Delhomme,1979
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qui utilisent cette démarche dans des cas particuliers de fonction de
structure.

Pour surmonter ce degré de complexité plus important, Mantoglou et
Wilson,1982 ont développé, un générateur monodimensionnel pour les lignes
tournantes fondé sur l’'analyse spectrale. Ils ont également étendu leur
méthode aux cas de processus non-isotropes et non-stationnaires, Mantoglou
et Wilson,1981.

Munoz-Pardo,1987, a utilisé leurs résultats dans le cas stationnaire
isotrope comme base de son travail. Il a ensuite introduit deux nouveaux
générateurs dont 1l'un, (Approche Equiprobable), donne de meilleurs
résultats en ce qui concerne le temps de calcul et la restitution de la

fonction de structure, covariance ou variogramme.

Pourtant, mnotre choix d’une fonction de structure de type
exponentiel, aux développements _énalytiques simples, nous a conduit 2
utiliser le générateur de Mantoglou et Wilson, d’application plus simple,

que nous allons maintenant présenter.

»

C3-l1ll-B-2) Méthode de Mantoglou et Wilson

C3-III-B-2.1) Présentation gémérale

Les processus stochastiques générés par cette méthode
seront stationnaires d’ordre 2 et isotropes, avec une fonction de
covariance fixée par l'utilisateur. En outre, en chaque point, les wvaleurs

du champ aléatoire seront, dans un premier temps, distribuées selon une loi

normale de moyenne nulle.

La méthode consiste & générer un certain nombre de processus
linéaires sur des lignes réparties dans R2, au lieu de générer directement
le champ aléatoire bidimensionnel. Ces processus linéaires auront ﬁne
fonction de covariance monodimensionnelle associée 2 la fonction de
covariance bidimensionnelle. En chaque point, la valeur du processus
stochastique, pour la réalisation considérée, sera une somme pondérée des

valeurs associées des processus ‘linéaires générés sur les lignes.
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Les étapes de la démarche sont les suivantes, figure 3-1 :

1) Génération de L lignes de vecteur unitaire uj, tiré dans une loi

uniforme sur le cercle unité. C’est-a-dire que les angles, 91, entre la

ligne 1 et l’axe Ox, sont tirés dans une loi uniforme entre 0 et 2M.

2) Génération, sur chaque ligne 1, d’un processus discret monodimensionnel
stationnaire d’ordre 2, Zj(x), de moyenne nulle et de covariance Cj(B) ol B

est l’abscisse le long de la ligne 1 et C3(B) la fonction de covariance

monodimensionnelle associée & C(h).

3) Correspondance entre un point xp et sa valeur associée sur la ligne 1.
Soit xp un point de l’espace ot 1’on veut générer le processus aléatoire,
et xp son vecteur des coordonnées. La projection orthogonale de xp sur la
ligne 1, soit Bp; = xp.uj est 1’abscisse, sur la ligne 1, associée au point

xp. La valeur du processus monodimensionnel y sera : z11(Bp1).

4) Calcul de la valeur du processus aléatoire au point xp. A chaque point
xp sont donc associées L valeurs, z11(Bp1) = 211(xp.uy), pour 1 de 1 a L.

La valeur de la fonction aléatoire au point xp sera donnée par :

L
z(xp) = L%, )T_' 211 (xp-u1) (3-36)

Si les processus linéaires sont de moyenne nulle, alors le processus

bidimensionnel sera de moyenne nulle.

Le nom de Bandes Tournantes vient du fait que, pour ne pas alourdir le

calcul, les processus linéaires sont générés de maniére discrete. Ainsi, 2
une valeur, z13(8), correspond en fait un intervalle [B-A8/2 ; B+AB/2[. La

longueur AB de l’intervalle, ou bande, étant la méme pour toutes les

lignes, on obtient une bande tournante lorsque l’on fait tourner la ligne

1.
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Domaine d'étude

figure 3—1 : Représentation schématique du domaine d’étude et de la ligne tournante 1
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La philosophie et les principales étapes de la méthode étant

exposées, il .est maintenant nécessaire de résoudre les deux probl2mes

suivants :
_ la fonction de covariance bidimensionnelle étant fixée, quelle est

1a fonction de covariance monodimensionnelle associée
_ Cette covariance étant calculée, comment générer un processus

linéaire sur chaque ligne.

- C3-III-B-2.2) Relation entre les fonctions de covariance

Soient x; et xp deux points de vecteurs coordonnées xy et

x5, la fonction de covariance du champ généré par (3-36) est :
C(x3,x3) = E[Z(xl).Z(xz)] = L-1, t );:E[le(xl.ul).zlk(xz.uk)]

Si les processus linéaires sont indépendants, les covariances sont toutes
nulles sauf quand 1=k, soit :

L L
Clxy.xp) = L-1. ) E[Z33(x1.up)-231(xp.u1)] = L1 Y cihauy)  (3-37)
i )

Oﬁ_ : hs= Iz-xl

En effet, Cl(h.ul)-E[le(xl.ul).zll(zz.ul)] est la covariance

monodimensionnelle du processus linéaire sur la ligne- 1 entre les points
xj.u; et xz.u;, en supposant le processus stationnaire d’ordre 2 et de

moyenne nulle.
Pour L grand, les uj étant uniformément distribués sur le cercle unité, le

membre de droite de l'équation (3-37) est uniquement fonction de h.

La fonction aléatoire générée par (3-36) est donc stationnaire

d'ordre 2 et isotrope puisque :
L

C(x;,xp) = C(h) = C(h) = L~ );: Cy (houy)

ot : h = |hj
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Pour L-» 00, on peut écrire :

L
C(h) = lim [L-1. }_ Ci(h.u3)] = E[Cy(h.u)] -/ Cy(h.u).f(u).du
J cu
ol :
- f(u) est la fonction de densité de probabilité de u dans RZ2, pour
une loi uniforme sur [0,277 ], on a f£(u) = 1/27
- et 1’intégrale est sur le cercle unité : C.U.

On obtient donc : .
C(h) = 1/2n / Ci(h.u).du (3-38)

Soit le repére orthonormé (x;,i,j), figure 3-2, ol j = (x9-x1)/|x2-%7] .
—
Dans ce repdre, si 9-(i,u), on a :
- h.u = h.siné@
- du = do

on obtient alors par changement de variable dans (3-37)

an :
C(h) = 1/2n./ Ci(h.sinf).d® (3-39)
°

comme Cj(B) est une fonction paire, l’intégrale précédente devient :

e
C(h) = 2/1;./ C1(h.sin0).d 6 (3-40)
o

en effectuant maintenant le changement de variable : B = h.sin® , (3-40)

devient :
'S

C(h) = 2/".} C1(B).(h2-82)-%.d8 (3-41)
[}

Contrairement au cas tridimensionnel ol 1’équation équivalente entre
C(h) et C;(8) permet d’obtenir de maniére explicite C;(B) en fonction de
C(h), 1l’équation obtenue ici est une équation intégrale difficile a
résoudre, sauf dans des cas particuliers de covariance bidimensionnelle. En
outre, ces cas particuliers conduisent & des covariances linéaires

difficilement modélisables, Mantoglou et Wilson,1981. L’utilisation de
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techniques d’analyse spectrale permet par contre, comme nous allons le

voir, de contourner ce probléme.
Notons enfin que des considérations mathématiques assurent que si C(h) est
une fonction de covariance bidimensionnelle, alors C;(8), donnée par (3-

41), a les propriétés requises d’'une fonction de covariance.

C3-III-B-2.3) Relation entre les fonctions de densité
spectrale

Soient S(w) et Sj;(w) les fonctions de densité spectrale
associées respectivement aux fonctions aléatoires Z(x) sur R2 et Z21(x) sur

R.

Si 23(x) est réelle alors Cj(B8) et Sj(cw) sont deux fonctions réelles,

symétriques et forment une paire de transformées de Fourier, soit :

C1(B8) = 2.} cos (w.B) .Sy (w).dw (3-42)
o
et w
51 w) = llﬂ./ cosw.B).C1(B).dB (3-43)
[-]

en posant : B = h.sin®, (3-42) devient :

[
C1(h.sin@) = 2.[ cos(w.h.sin® ).S; () .des (3-44)
(-]

par substitution dans 1l’équation (3-40), on obtient :

Me 0
C(h) = 2/0./ {2.[ cos(w.h.sin® ).S; (w).dw}.dB®
o )

et par permutation des ordres d’intégration, on trouve :

S Ve
C(h) = 4/0./ Sl(w).{J cos(w.h.sin® ).dQ} .dw (3-45)
° °
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e
Jolx) = ZIH./ cos(x.sin @ ).d® étant la fonction de Bessel de premildre
.o
espdce d’ordre zéro, (3-45) devient :
o0
C(hy = 2.} S3 () . Jg(w.h).dew (3-46)
o

L’utilisation de la transformée de Hankel, Sneddon,1951, conduit & :

.81 () -wlz./"C(h).Jo(w.h).h.dh (3-47)
-]

Cette équation relie donc la fonction de densité spectrale du processus

linéaire de chaque ligne tournante & la fonction de covariance, fixée, du

processus bidimensionnel.

Mais, de méme que Cy(B) et S;(w), C(h) et S(w), si la F.A. Z(x) est
isotrope, forment une paire de transformées de Fourier et l’on a, Mantoglou

et Wilson,1981 :

-]
C(h) = zn.]Jo(w.h).S(w) L.dw ) (3-48)
-
(-]
S(w) = 1/2 / Jo(w.h).C(h).h.dh (3-49)
o

La comparaison des équations (3-47) et (3-49) conduit a :

S1(9) = &.77.5() (3-50)

qui relie la fonction de densité spectrale de la F.A. bidimensionnelle 2 la

fonction de densité spectrale de la F.A. monodimensionnelle associée.

Ainsi, le choix d’'un modéle de covariance fixe la fonction C(h) et

permet ensuite de calculer :
- la fonction de densité spectrale S(w), par 1’équation (3-49) ou
par des tables de transformées de Fourier
- la fonction de densité spectrale Sj(w) du processus linéaire

associé, (3-50).
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La connaissance de cette fonction nous permet alors de générer, par une

méthode d’'analyse spectrale, un processus linéaire sur chaque ligne
tournante ayant S;(w) comme fonction de densité spectrale et C;(8) comme

fonction de covariance. On peut ensuite générer, par l°’équation (3-36), une

réalisation de la F.A. bidimensionnelle Z(x). Nous nous proposons
maintenant de décrire la méthode de génération des valeurs z;3(B) sur les

lignes tournantes.

C3-III-B-2.4) Génération de la F.A. monodimensionnelle

Mantoglou et Wilsom,1982 proposent ici d’utiliser la
méthode spectrale de Shinozuka et Jan,1972, olt la valeur sur la ligne 1, en

B, s'écrit :
M
z11(B8) = 2. ; [Sy(e k).Am]*i.cos(wk'.B +)!$k) (3-51)

ol :
- la fonction de densité spectrale est supposée symétrique et nulle en

dehors de 1’intervalle [- qQ ,+ £]

- la fréquence de discrétisation Awest prise égale 23 /M, o M est le

nombre d'harmohiques considérées

- Wy = (k-1/2).8m gt ' = W +8 pour k =12 M
Suoest une petite fréquence aléatoire introduite pour éviter des

périodicités.
Elle est tirée dans une loi uniforme sur [-Aw’/2,+Aw’/2] avec Aw’<<Aw

Shinozuka et Jan proposent Aw’ = AW /20 .

- ¢k sont des angles indépendemment tirés dans une distribution uniforme

entre 0 et 277

Par substitution de 1°’équation (3-51) dans 1l’équation (3-36), on
trouve l'expression de la valeur du processus stochastique bidimensionnel

en xp :
L M
z(xp) = 2.L°%. )_ );: [S1(m). Aw]¥.cos(toyy’ (xp-up)+Byy)  (3-52)
4
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Shinozuka et Jan,1972 ont montré que le processus donné par (3-51)
est ergodique et gaussien, et ce méme pour un nombre fini de lignes. Dans

ce cas, pourtant, une erreur est introduite. Nous y reviendrons.

Ils ont également montré que le processus est de moyenne nulle et de
fonction de covariance C;(B8) quand M et Lo tendent vers l’infini et Acotend

vers zéro. Dans la pratique M et & ont des valeurs grandes mais finies et

Awest non-nul, ce qui introduit une erreur que nous détaillerons par la

suite.

La génération discréte du processus linéaire est une autre source
d’erreur. En effet, pour une raison de rapidité de calcul, la formule (3-
51) est utilisée pour générer des valeurs au milieu des segments définis
par les bandes le long de chaque ligne. Ces valeurs sont ensuite appliquées
sur tout le segment.

Une autre méthode consiste 2 générer des valeurs aux points correspondant
aux projections orthogonales des points de la surface étudiée sur les
lignes. Mais cette méthode entraine un fort accroissement du temps de

calcul et n’est, en général, pas suivie dans la littérature.

On peut encore citer comme sources d’erreur la discrétisation de la

fonction de densité spectrale et le nombre, toujours fini, de réalisations

générées.

Mantoglou et Wilson,1982 traitent ces différentes sources d’erreurs
et conseillent alors 1l’emploi de leur méthode dans des conditions optimales

d'utilisation. Nous présentons ici leurs conclusions :

- Répartition et nombre de lignes

Ils montrent que :
* gi un jeu de lignes est généré aléatoirement A chaque réalisation

et en chaque point, le processus généré n’'est pas ergodique
* gi un méme jeu de lignes est utilisé pour tous les points 2 chague

réalisation, mais si les lignes éont- tirées aléatoirement dans une loi
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uniforme entre 0 et 2/, comme cela est exposé jusqu’d présent, le processus
généré est ergodique, l'erreur entre la covariance vraie et la covariance
simulée est non-biaisée et la variance de cette erreur tend vers zéro comme
1/L.

* gi les lignes sont uniformément réparties entre 0 et 27, les

équations introduites précédemment sont encore applicables et :

- l’erreur entre la covariance vraie et la covariance simulée

est légérement biaisée, en 1/L2

- la variance de cette efreur tend vers zéro en 1/LZ.

Dans la suite, et malgré le léger biais, cette configuration, avec la
premidre ligne prise telle que :Bl = 0, sera préférée en raison de sa plus

rapide convergence.
Un nombre de 16 lignes assure, dans ces conditions, une excellente

restitution de la fonction de covariance.

- Intervalle de discrétisation sur les lignes : 48

Mantoglou et Wilsom étudient également, dans le cas d'une fonction
de covariance Dbidimensionnelle exponentielle, 1’influence sur 1la

restitution de 1la fonction de covariance monodimensionnelle du pas de

discrétisation sur chaque ligne tournante, AB.

L’étude de sensibilité montre que la restitution est bonne si :
.05 ae < AB < .20 ae-
oll : ae est la longueur d’autocorrélation du processus bidimensionnel.

Dans nos simulations, nous prendrons :
A8 = min( .10 ae ; .25 &x )

ol : Ax est le pas d'espace de la grille carrée sur laquelle nous

générerons les valeurs.

Cette borne supérieure tenant compte du pas d’espace minimise le pas de
discrétisation sur la ligne dans le cas d’une longueur de corrélation

grande par rapport & la longueur d’'un coté de la surface discrétisée.
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- Approximations dans la génération par l’analygse spectrale du processus

monodimensionnel

Nous avons vu que les valeurs finies de M et S2  introduisent
également une erreur dans la génératiom.

Mantoglou et Wilson préconisent les valeurs suivantes :

S2 = 40.ae~1l et M = 100

qui, dans le «cas d’une fonction de covariance bidimensionnelle
exponentielle, restituent bien la variance et la corrélation & des

distances grandes par rapport 2 la longueur d’autocorrélation ae.

Nous avons choisi d’utiliser le générateur de Mantoglou et Wilson en

‘tenant compte de leur étude de sensibilité, Mantoglou et Wilsomn,1982, pour

nous placer dans un cas optimum.

C3-1I-C) Choix d’une Réalisation Optimale "Moyenne”

C3-l1I-C-1) Méthodologie

La méthode de génération’ d’une réalisation d’un champ
aléatoire spatialement corrélé, décrite ci-dessus, nécessite un temps de
calcul bien plus conséquent que la méthode de génération d’une réalisation
d’un champ aléatoire non spatialement corrélé telle que nous l’avons
exposée dans la deuxiéme partie, C3-II-A, de ce chapitre.

Aussi, pour des raisons analogues & celles citées en C3-II-A-4, serons nous
encore amenés & choisir une réalisation optimale.

Sharma et al.,1987 ont également adopté cette démarche bien que conscients
des problémes théoriques qu’elle souldve et de la perte d’informations
qu’elle entraine. Ces auteurs retiennent comme réalisation optimale, la
réalisation, parmi 50, qui minimise la somme des carrég des écarts entre le

variogramme expérimental de la réalisation et le variogramme théorique.
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Pour notre part, si 1l’on effectue un nombre NR de réalisations et si

l'on note :

- zi(x) la i®Me rgalisation de la F.A. gaussienne Z(x) de moyenne

nulle et de variance unité

- zi(xp) la valeur de la i®M® r¢alisation du processus stochastique

bidimensionnel en xp

la réalisation optimale sera la F.A. Y(x), telle que :
NR
Y(x) = NR-%. )_ zi(x)
L
la valeur de la F.A. Y(x) en xp sera alors :
MR
y(xp) = NR-%, ) 2zt (xp)
i
Pour la réalisation générée on a alors :

MR

my = NR-%. Z miz

‘ ,‘; NR MR

sy2 = NR-1. Y siz2 + Nr-1, Z Z cov(zi,zd)
. | ’ e : ue

NR
Fymy = N1 § oy 4wl Y ) Piipm
. L a

[N

ol :
- cov(zi,zj) est la covariance entre zi et Zj, soit :

N

cov(zi,zd) = (N-1)-1. 1 [(zi(xp)-miz) (23 (xp)-mIz)]
4

- X'ijz(h) est le covariogramme expérimental entre zl et zJ, soit :

N'Ih)

Pig(n) = (2.8 (n))-1. ; [zi(xp+h)-zi(xp)][zj(xp+h)-zj(xp)]

(3-56)

(3-57)

(3-58)

(3-59) -

(3-60)

Mais les réalisations i et j sont indépendantes, donc les valeurs
théoriques de cov(2i,z]) et de Piiz(h) sont nulles. Dans la pratique, les

valeurs expérimentales seront faibles mais non nulles.
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Aux valeurs de bruit expérimental pr2s, on peut donc écrire :

my = NR-Y, ff mi; # 0 (3-61)
u

sy2 = NR-1l. i siz2 41 (3-62)
&

fy(n) = NR-1. Z: ¥y (3-63)

puisque miz et si, sont des estimateurs de pz et 6z qui valent 0. et 1.

respectivement.

La fonction aléatoire Y(x), définie ci-dessus est donc une F.A.
gaussienne de moyenne nulle, de variance égale 2 1'unité et de fonction de

structure la fonction de structure théorique imposée.

Pour la réalisation considérée, my et sy sont des estimateurs de py et 6y
respectivement, avec py=0 et & y=1 . lﬁy(h), moyenne d’ensemble des
variogrammes des NR réalisations tend, lorsque NR est grand, vers le

variogramme théorique imposé.

C3-111-C-2) Exemple d’application

Oon trouvera figures 3-3 et 3-4, un exemple nous permettant
de valider notre méthode de génération ainsi que le bien-fondé de notre

méthode de choix d’une réalisation optimale.

Nous avons en effet généré, comme indiqué précédemment, une
réalisation d’une fonction aléatoire Y(x) & partir de 200 réalisations
d’une F.A. Z(x).

- La surface échantillonnée est une parcelle de 100x100 m2, le pas d'espace
de la grille carrée est Ax=5. m, soit 400 points d’échantillonnage. On a
généré 200 réalisations d’une F.A. de fonction de covariance

bidimensionnelle exponentielle de portée équivalente a=30 m.
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- La fonction de covariance bidimensionnelle exponentielle s’'écrit dans ce

cas : .
C(h) = G’Z.exp(-h/ae) avec ae = af3.16 (3-64)

- La fonction de densité spectrale monodimensionnelle §4(cw) associée est
alors, d’aprés l'équation (3-47) :

Sp(ay = 1/2.6°2.w.8e2.[1 + cn2,22)-3/2 (3-65)
- Les valeurs des paramdtres de la génération sont celles conseillées par

Mantoglou et Wilson.

Le rapport entre la longueur caractéristique de la parcelle,
Lg=100m, et la portée du phénoméne généré, a=30m, est donc : Lg/a=3.33 .

Dans son étude, Munoz-Pardo,1987 montre que la valeur de ce rapport est

importante pour l’estimation des paramdtres d’'une fonction aléatoire et que
si Lg/a > 2, ce qui est le cas ici, cette estimation est bonne et

l’inférence statistique acceptable.

Les paramétres statistiques de la réalisation de 400 valeurs de la

F.A. Y(x) sont :

my = -.0248
sy = .9723
g1y = 4.85 10-2
g2y = 2.971

On constate un bon accord :

- d’une part entre ces valeurs et leurs valeurs théoriques
respectives : 0, 1, 0 et 3. D'oll un histogramme et un tracé sur un papier
de Gauss, figure 3-3, trés proches de ceux d’une loi normale.

Sur la figure 3-3, la courbe de Gauss, (3-3-a), et la droite, (3-3-b),
correspondent 2 wune loi normale théorique de moyenne, la moyenne

expérimentale de la réalisation, et de variance, la variance expérimentale.

- d’autre part, figure 3-4, entre le variogramme théorique (X}), et

le variogramme expérimental (+). En effet, sur les neuf points, Np=9, du
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variogramme expérimental, 1’'écart quadratique moyen, EQM, entre le

variogramme théorique et l& variogramme expérimental :

N
EQM = [ Np~l. i {¥oni) - Lymin? 1% (3-66)
}

vaut : EQM = 5.55 10-2.

Dans 1'expression précédente,
- fT(hj) est la valeur du variogramme théorique, calculé par (3-35),

a la distance hj

- f&(hj) la valeur du variogramme expérimental, calculé par (3-31),

A cette méme distance.

Ssur la figure 3-4, nous n’avons tracé le variogramme expérimental
que jusqu’ad des distances h = 50. m = Lg/2, car l'on sait que les points
situés a une distance supérieure seraient entachés d’une grande fluctuation

et difficilement interprétables.

Comme en C3-II-A-3, nous avons été amenés 2 tronquer les valeurs
extrémes des réalisations générées. Cet exemple nous permet de montrer
1*influence d’une troncature sur les paramdtres statistiques et

géostatistiques d’une réalisation.

Ainsi, pour l’exemple précédent, une troncature A 2 a été effectuée.
Cette troncature conduit 2 une nouvelle réalisation, de 383 points (17

points ont donc été supprimés), ayant comme paramdtres statistiques :

my» = -.0351
sy» = .859
giy* = 6.13 10-2
‘gpyr = 2.410

Les parametres statistiques de la réalisation les plus modifiés par 1la
troncature sont, on le comprend aisément, l’écart-type et le coefficlent

d’aplatissement qui sont réduits de respectivement 12. et 19.Z . On
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trouvera l’histogramme et le tracé sur papier de Gauss de la réalisation

tronquée figure 3-5.

Cette troncature entraine également quelques modifications au niveau de 1la
structure. Ainsi, le calage d’un variogramme de type exponentiel sur les

points des variogrammes expérimentaux conduit aux valeurs- suivantes :

- pour la réalisation non-tronquée, (Y) :
pépite : Coy = 0.

palier : Pay = syZ.Coy = .934 ; Cyy = .989
portée : ay = 28.81 m
EQM : 2.16 10-2

- pour la réalisation tronquée, (Y') :
' pépite : Cgy: = 0.

palier : Pay,» = SY-z.CZY' = .719 ; Cay» = .975

portée : ay» = 24,60 m

1.75 10-2

EQM

On constate une réduction de la portée de 157 et une réduction du palier du
variogramme non-normalisé par la variance de 237.

Les points des variogrammes expérimentaux de la réalisation non-tronquée,
(+), et de la réalisation tronquée, (x), ainsi que les variogrammes

exponentiels théoriques calés sur ces points, f}(h) et 'FY,(h)

respectivement, sont représentés figure 3-4.

Nous retiendrons que si la troncature dénature quelque peu
l'échantillon généré, elle demeure indispensable pour le passage & des
valeurs ayant un sens physique dans le cas de fortes variabilités. Nous
avons donc appliqué cette méthode dans toutes nos générations en tronquant

toutes les réalisations de F.A. N(0,1) et N(0,1,a) a *2.
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ca-lll-D) Variogramme Expérimental d'une distribution asymétrigue

C3-111-D-1) Méthodologle

Si 1’'on peut toujours calculer un variogramme expérimental,
Hamlett et al.,1986 ont souligné les dangers d’une interprétation trop
rapide d’un tel variogramme si l’on ne s'assure pas auparavant, que les
hypotheéses de base, sur la stationnarité notamment, sont vérifiées.
Dans ce cadre, et en accord avec de Marsily,1984, ils préconisent le calcul

du variogramme sur des réalisations symétriques.

de Marsily,1984 donne, dans le cas d'une variable distribuée selon
une loi log-normale, deux raisons & une transformation du type Z = logY :

- i) Comme Matheron 1’a montré, la structure du phénoméne est plus
explicite si 1l’on travaille sur la variable transformée

- 1i) Dans 1le cas d’une distribution log-mlormale, la moyenne
géométrique, dont le logarithme est la moyenne arithmétique des
logarithmes, est un meilleur estimateur du comportement moyen. Le passage
aux logarithmes permet ainsi de travailler, comme on le fait
habituellement, avec des valeurs de moyennes arithmétiques et d'avoir une

équivalence simple en termes de moyennes géométriques.

Lorsqu’au cours de nos analyses nous avons eu & _calculer des
variogrammes expérimentaux sur des réalisations dissymétriques &
coefficient de symétrie positif ou négatif, nous avons d’abord chercher,
par la méthode exposée en C3-II-B-2 de ce chapitre, la transformation
logarithmique qui rendait la réalisation plus proche d’une réalisation
issue d'une loi gaussienne. Puis, nous avons calculé le variogramme

expérimental sur les valeurs transformées.

C3-lll-D-2) Exemple d’application

On trouvera figures 3-6 et 3-7 et tableau 3-1, un exemple
d'application de 1la méthode proposée en C3-II-B-2, ainsi que les

variogrammes expérimentaux calculés sur les valeurs brutes et transformées
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et normés par la variance expérimentale des réalisations respectives,

figure 3-8.

La réalisation des valeurs brutes de la F.A. Y, dont on trouvera

1’'histogramme, figure 3-6, a comme paramétres statistiques les valeurs

suivantes :

my = 272.19
sy = 21.67
g1y = -.837
gay = 3.162

La forme de l'histogramme et la valeur négative du coefficient de
symétrie nous conduisent & rechercher une valeur Yy telle que 1la

réalisation des valeurs transformées, z = log(Yy-y), puisse &tre issue

d'une loi normale. L’'utilisation de la méthode et des équations développées

en C3-II-B-2 conduit aux résultats suivants :

Yy = 330.60
mz = 4.00

sz = .36

g1z = 9.3 10-2

822z = 2.428
et
m'y = 272.20

s vy = 21.84
Mo y = 282.61
Me y = 275.90

olt les estimateurs m'Y. s'y, Mo'y et Me'y sont calculés, a 1l'aide des

formules de correspondance, 2 partir des estimateurs Yy, my et sg.

L'histogramme et le test graphique de normalité de l’échantillon des

valeurs transformées, figure 3-7, ainsi que le test, au seuil de 5%, sur la
valeur de gjz, montrent que l’on peut supposer que cette réalisation est

issue d’une loi normale.
La faible valeur du coefficient d’aplatissement, g97=2.428, vient du

fait que 1l'exemple pris ici est le résultat de transformations sur une



+27.88 . I T T T S
I

FREQ. | / \\ I

+0.088
+3 ' Uariahle Z= Log(338.6-9)' T 5
figufe 3-7-a : Histogramme des valeurs transformées :
Z = log(Yy-Y)
.9995
PROB.
. 0085

T T " arisble Z © Log(330.6-1) 45

Test graphique de normalité sur les valeurs transformées :

figure 3-7-b :
2 = log(Yy-Y)
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figure 3-8-b Variogramme expérimental normé des valeurs transformées :

2 = log(Yy-Y) .



132

réalisation tronquée. Or, on a vu précédemment qu’une troncature entrainait

une réduction du coefficient d’aplatissement.

Au niveau de la structure, le tableau 3-1 donne les valeurs des
paramdtres du variogramme exponentiel normé par la variance de la
réalisation et calé sur les points expérimentaux. EQM est calculé & partir

des variogrammes normés.

I I Y I z I
I I I I
| pépite | 6.9 102 | 0. |
| palier | .964 | .974 |
| portée | 26.24 | 24.54 |
| EqQM | 2.31 1072 | 2.36 1072 |

I

Tableau 3-1: valeurs des paramétres du variogramme calé

Cet exemple montre une tendance que nous avons observée lors de

toutes nos transformations de ce type, & savoir :
- une réduction de l’'effet de pépite

- une réduction de la portée,

C3-1lI-E) Conclusion Partielle

En conclusion de ce chapitre de présentation théorique des
méthodes que nous allons maintenant appliquer sur le site expérimental de

Bouaké, nous retiendrons les points suivants.

Tout d’abord, pour une réalisation donnée, une part importante de
1'écart entre les valeurs théoriques imposées des paramedtres statistiques
et géostatistiques et les valeurs expérimentales obtenues, est due 2 la
troncature effectuée sur les réalisations mathématiques issues de
1’'application . des différentes méthodes de génération. Cette troncature

réduit la variance donc le palier du variogramme, le coefficient
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d’aplatissement et la portée de la réalisation considérée. Elle aura donc
des effets similaires sur les sorties du mod2le. Ceci étant dit, cette

troncature, imposée par la physique, ne modifiera pas les conclusions que

1l'on pourra tirer.

En outre, nous pouvons souligner, sur le plan de la modélisation, le
degré de complexité et le colt informatique bien supérieurs des méthodes de
génération des champs aléatoires spatialement corrélés. Sur le plan
pratique, le recours a ces notions théoriques impose é&également un coQt
supérieur en main d’oeuvre et en travail de terrain pour la détermination
expérimentale des différents paramédtres que, faute de données et en raison
de la méthodologie employée, nous avons générés dans ce mémoire.

A l’issue des résultats de nos simulations, il faudra garder en mémoire ces
colits supérieurs lorsque nous fournirons une réponse aux questions que nous
nous sommes posés & la fin du premier chapitre sur le caractdre nécessaire
d’une simulation stochastique fonctionnelle des bilans hydriques &
1'échelle d’une parcelle agronomique d’une part, et sur la prise en compte,

dans une telle simulation, de 1l'autocorrélation spatiale des wvariables

d’entrée du modéle d’autre part.
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CHAPITRE 4

RESULTATS DES SIMULATIONS STOCHASTIQUES

Dans ce quatridme chapitre, nous allons présenter les
résultats des simulations stochastiques que nous avons effectuées. Notre
objectif est, rappelons-le, d’'étudier 1’'influence de la wvariabilité
spatiale des paramétres d’entrée du modele, tels que la réserve en eau
utile, la vitesse de croissance racinaire et le vecteur pentadaire des
coefficients culturaux, sur les sorties du modéle en termes de consommation

en eau par la plante et de pertes en eau par le réservoir, sur l’ensemble

du cycle et par période.

Pour ce faire, nous avons été amenés & établir différents scénarios

correspondant & :
- des situations géostatistiques

- des degrés de variabilité

- des environnements climatiques

que nous nous sommes imposés compte-tenu du cadre réel de BOUAKE dans

lequel nous avons travaillé.

Dans un premier temps, nous allons rappeler les résultats de
simulations déterministes afin de préciser les wvaleurs qui nous serviront
de référence dans notre comparaison entre les approches déterministe et

stochastique de la modélisation du bilan hydrique.
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C4-1) RAPPEL SUR LES RESULTATS DETERMINISTES

Dans le cadre de 1l’expérimentation menée 3 Bouaké en 1986,
nous avons choisi de travailler sur le site BpT;, en lui assignant une

nouvelle valeur de la RU, soit :

RUget = -565 mm/cm

qui correspond 2 la valeur moyenne de la RU. sur l’ensemble des 15 sites

neutroniques introduits en C2-II-B.
Ce choix, purement subjectif, n’affecte bien évidemment en rien la

généralité de nos résultats.

Les données climatiques seront, dans un premier temps, les données
réelles mesurées sur le site. Par la suite, C4-III-E, nous étudierons
1’influence de la pluviométrie en termes de pluie cumulée sur l’ensemble du

cycle, et de répartition dans le temps de cette pluviométrie.
Soit Sp, le spectre pluviométrique de référence, P(J) la pluie du jour J et

Pge = 400 mm, la pluie cumulée sur le cycle. On trouvera, figure 4-1, le

spectre de pluie correspondant.

Le tableau 4-1, résultat d’une simulation déterministe, fournit les
valeurs moyennes par décade d’ETM, d’EIR et de D, en mm/j, ainsi que
l’évapotfanspiration maximale, la consommation et les pertes cumulées sur
1’ensemble du cycle de 110 jours, ETM,, ETR, et D, en mm.

On trouvera également dans ce tableau, les valeurs de l'indice de
satisfaction par période ISp ainsi que les valeurs de 1l’'indice de
satisfaction sur l’ensemble du cycle IS., Forest et Kalms,1984, Forest et

Reyniers,1985,1986.
Isp et IS, sont respectivement définis par :

NIp
ISP(IP) = llNJp . g: ETRIP(J)IETMIP(J) (4-1)
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figure 4-1 : Spectre pluviométrique de référence : Sj
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- NJp est le nombre de jours par période, ici 10 jours

ol :
- ETRpp(J) est 1'ETR, calculée par (2-5), du Jitme jour de 1a Ipiéme
période '
- ETMp(J) est 1°ETM, calculée par (2-7), du Jidme jour de la Ipieme
période
et N3¢
IS, = 1/NJ; . ) ETR(J)/ETM(J)
T
NP (4-2)
-1/NP . ) ISp(Ip)
I,
ol : - NP est le nombre de périodes du cycle

- NJ. est la durée en jours du cycle ( NJo = NPxNJ,

| Période | ETM | EIR | D | IS
| (JaS) | (mm/i)| (mm/3)| (mm/3)| (2)
I | | I |

| 1-10 | 1.39 | 1.38 | 0.00 | 99.9
| 11-20 | 0.85 | o0.85 | 1.01 | 100.0
| 21-30 1.78 1.77 | 5.55 | 99.7
| 31-40 2.38 2.36 5.32 | 99.3
|  41-50 4.30 | 3.90 | 0.95 | 92.2
| 51-60 6.33 | 4.69 | 1.27 74.2
| 61-70 6.77 3.74 0.56 58.9
| 71-80 6.19 2.08 0.00 | 36.7
| 81-90 4.86 3.00 0.07 | 71.1
| 91-100 4,44 2.78 0.00 65.5
| 101-110 3.92 1.16 0.00 31.3
| |

| | ETMc ETRc Dc ISc
I | (mm) | (mm) (mm) | (2)
| [ |

| Cycle | 432.0 | 277.1 | 147.3 75.3
I | | :

tableau 4-1 : valeurs moyennes par période et cumulées

La figure 4-2 donne,

les

courbes

sur le cycle

correspondantes des valeurs

moyennes d’ETR, d’ETM et de D par décade, en mm/ j.
On observe que, sur les quatre premidres décades, la consommation se fait &

1'ETM : 1l’eau n’est pas un facteur limitant. En outre, la pluviométrie



139

ETM, ETR et D par decade
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figure 4-2 : Valeurs moyennes par décade d’ETM, d’EIR et de D en mm/j
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étant particulidrement forte durant les troisiZme et quatriéme décades, les
pertes en- eau pour le réservoir sont trds grandes. Ces fortes valeurs de D
peuvent, par lixiviation, entrainer des pertes minérales dommageables pour
le bon développement ultérieur de la plante. Mais cet aspect n’est pas pris
en compte par le modéle considéré.

A partir de la sixi2me décade, la consommation ne se fait plus & 1’ETM.
L’eau devient alors un facteur limitant, notamment durant 1la huitidme

décade ol 1'indice de satisfaction tombe & 37.%. Sur l’'ensemble du cycle,

1°’indice de satisfaction vaut 75.Z.

Dans un premier temps, nous allons estimer, dans la situation
climatique de référence Sg, la sensibilité du mod2le 2 des entrées
stochastiques sur la RU. Nous regarderons ensuite 1l’évolution de cette
sensibilité en fonction de différentes situations climatiques. Nous
présenterons enfin les résultats de simulations stochastiques dans

lesquelles la vitesse de croissance racinaire, CJ, puis le vecteur des
coefficients culturaux, K;, sont également des fonctions aléatoires.

Ca4-ll) SIMULATIONS DE MONTE CARLO SUR LA RESERVE UTILE

C4-lI-A) Présentation des Résultats

Nous avons ici adopté la démarche suivante, El Kadi,1987 :

- sur la parcelle introduite précédemment, C3-III-C-2, de Lsz-loOxloo mZ,

‘nous avons considéré un plan d’échantillonnage 2 maille carrée de :

Ax=Ay= 5,0 m, soit 400 points d*échantillonnage.
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- sur cette parcelle, supposée &tre une parcelle agronomique réelle, nous

avons alors envisagé quatre fonctions de structure pour la réserve en eau

utile.

Le tableau 4-2 fournit les caractéristiques des fonctions de structure

théoriques utilisées :

| | Type | Portée | Lg/a |
I | | a (m) |
I I I I
| cas 1 | sans | 0. | oo, |
| cas 2 | exponentiel | 10. 10. |
| cas 3 | exponentiel |  30. 3.33 |
| cas 4 | exponentiel | 50. 2. |
I I

tableau 4-2 : Caractéristiques des fonctions de structure théoriques

La fonction aléatoire est de plus supposée gaussienne :

- de moyenne :
PRU = .565 mm/cm

- et d’écart-type :
Opy = .1695 mm/cm

- soit un coefficient de variation :

CVpy = 30.2

Pour la génération, nous avons en fait considéré, dans un premier
temps, une fonction aléatoire associée de moyenne nulle et de variance
égale & l'unité : N(0,1,a). Les variogrammes théoriques associés, pour les

quatre valeurs de a, sont donnés figure 4-3.

Pour chaque fonction de structure nous avons alors généré 200

réalisations du processus stochastique considéré.

- Dans le cas 1, la méthode de génération utilisée est celle décrite

en C3-II-A.
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figure 4-3 : Variogrammes exponentiels théoriques considérés
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- Pour tous les autres cas, nous avons utilisé la méthode des bandes
tournantes avec le générateur monodimensionnel de Mantoglou et Wilson,1981

en nous plagant dans les conditions optimales décrites par ces suteurs, C3-

ITI-B-2.

Pour mémoire, ces conditions sont :

- NB=16 lignes tournantes uniformément réparties entre 0 et 277 avec ©;=0.
- M=100 harmoniques pour discrétiser la fonction de densité spectrale

monodimensionnelle
- L =40/ae (avec ae=a/3.16) fréquence au-deld de laquelle la fonction de

densité spectrale est prise nulle
- AB=min(.10ae ; .25 Ax) largeur des bandes tournantes

Pour les trois cas ol le phénom2ne est spatialement corrélé, (a
différent de zéro), et & 1l’aide des 200 réalisations Zi(x), nous avons
généré une réalisation optimale "moyenne" par la formule (3-56).

Soit : "R
Y(x) = NR-%. }_ zi(x)
_ T

Les propriétés de la réalisation optimale générée ci-dessus sont données en
C3-III-C-1. Les valeurs des paramdtres statistiques et géostatistiques de

Y(x) nous permettent de tester le code de génération et la simulation de

Monte Carlo.

On trouvera donc, tableau 4-3, pour les cas 2 & 4, les valeurs des
moyennes my, écarts-types sy, coefficients de symétrie et d'aplatissement
g1y et gpy, ainsi que les valeurs des pépites Pey=sy2.Cgy, palier
Pay-sYz.CZY et portée équivalente ay, du variogramme exponentiel calé sur
le variogramme expérimental de la réalisationm.

On trouvera é&galement dans ce tableau le rapport entre le palier et la
variance expérimentale Cyy, ainsi que la valeur de 1'EQM, calculée par (3-

66), entre le variogramme expérimental et le variogramme théorique.
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| Y |val.Thé.| a=10. | a=30. | a=50. |
| I I [ I I
| my | ©O. | -.0406 | -.0248 | -.1355 |
| sy | 1. | .9947 | .9723 | .9535 |
| gy | ©0. | .1030 | 4.85 10-2} 2.31 10-2|
| gy | 3. | 3.458 | 2971 | 2.951 |
| l | | | |
| Pey | O | o ] o | 0. |
| Pay | 1. | .99 | .935 | 1.046 |
| Gy | 1. | .969 | .989 | 1.150 |
| ay | a | 9.33 | 28.81 | 45.96 |
| EQM | 0. | 3.92 02| 5.55 10°2| 7.45 10-2|
I | —

tableau 4-3 : Paramdtres statistiques et géostatistiques de Y(x)

Dans ce tableau, tant au niveau des paramétres statistiques que
géostatistiques, les valeurs expérimentales sont plus proches des valeurs
théoriques si a est petit par rapport 2 Lg. Ceci est principalement vrai

pour la moyenne, l'écart-type et 1’EQM.

Ce résultat est en plein accord avec ceux de Munoz-Pardo,1987 et de
Smith et Freeze,1979 notamment.
En effet, Munoz-Pardo montre que, dans une simulation d’une F.A., une bonne
inférence statistique dépend :
- du nombre de réalisations
du nombre deApoints d’échantillonnage ainsi que de

leur répartition dans l’espace
- du rapport Lg/a

Ainsi, tout le reste étant égal par ailleurs, (200 réalisations, 400

points d'échantillonnage aux noeuds d'une grille carrée), il est normal que
1'estimation des paramdtres théoriques soit moins précise si Lg/a augmente.

Nous avons cependant considéré les résultats précédents comme satisfaisants

pour la suite de notre étude, compte-tenu des objectifs fixés.
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C4-11-B) Résultats des Simulations

Dans les quatre cas de structure, nous avons alors utilisé le
modéle déterministe sur chacune des 200 réalisations issues des

réalisations tronquées 3 *2 sur les lois N(0,1,a).
Le tableau 4-4 donne ainsi, pour les quatre valeurs de a, les moyennes et
écarts-types d’ensemble, sur les 200 réalisations, des moyennes et &carts-

types spatiaux calculés & partir des valeurs de la RU sur les réalisations

tronquées.

on notera que :

- mgy et spy sont les moyennes et écarts-types spatiaux calculés, pour
chaque réalisation, sur environ 380 points (& peu prés 5Z des wvaleurs
générées dans une loi N(0,1,a) sont extérieures 2 l'’intervalle [-2;+2]).

- <mgy> et sig(mpy) sont les moyennes et écarts-types d’ensemble de mpy sur

les 200 réalisations.

- <spy> et sig(spy) sont les moyennes et écarts-types d’ensemble de spy sur

les 200 réalisations.

I | <mgy> | sig(mgy) | <spy> | sig(sgpy) |
| (m) | (mm/fem) | (mm/cm) | (mm/cm) | (mm/cm) |
I | | I
| a=o0. ]| .564 | .008 | .150 | .004 |
| a=10. | .565 | .007 | .149 | .005 |
| a=30. | .564 | .033 | .145 | .007 |
| a=so. | .563 | .o49 | .142 | .011 |
[ | |

tableau 4-4 : Moyennes et Ecarts-types d’'ensemble

Chaque simulation sur une réalisation de la RU a alors fourni une
réalisation d’environ 380 valeurs d’ETR. et de D,. La pratique montre, nous

le verrons plus loin que les réalisations obtenues sont dissymétriques.

Aussi, compte-tenu de C€2-II-B, avons nous calculé sur chacune de ces
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.réalisations la médiane Me et 1'inter-quartile IQ par les formules (3-17) 2

(3-19) suivant la parité du nombre de valeurs considérées.

A l'issue d’'une simulation de Monte Carlo complete nous avons donc obtenu
un 6chantillon de 200 valeurs de médianes et d’inter-quartiles.

Les tableaux 4-5 donnent, pour les quatre cas de structure envisagés, les
valeurs moyennes et écarts-types d’ensemble, sur les 200 réalisations, des

valeurs de 1la médiane et de l'inter-quartile obtenues sur chaque

réalisation :
- <Mey> et sig(Mex) pour les médianes

- <IQx> et sig(IQx) pour les inter-quartiles

oli X est successivement :
- ETR, : ETR cumulée sur tout le cycle

- D¢ : pertes en eau cumulées sur tout le cycle.

I Portée I <MegTRC> | sig(MeETRc)I <IQETRC> | sig(IQETRc)l
| m | (mm) | (mm) | (em) | (mm) |
| | | | | l
| a= 0. | 277.00 | 1.25 | 29.55 | 2.00 ]
| a=10. | 277.01 | 1.19 | '29-25 | 2.08 |
| a=30. | 276.97 | 4,61 | 28.40 | 3.75 |
| a=50. | 276.41 | 7.10 | 27.91 | 5.09 |
| | | | | |

tableau 4-5-a : Moyennes et Ecarts-types d’ensemble de Megppc et IQgTRc

| Portée | <Mepc> | sig(Mepc) | <IQpe> | sig(IQpe) |
| @ | () | (mm) | (mm) | (mm) |
| | | | | |
| a=o0.| 147.55 | 2.08 | 38.70 | 2.37 |
| a=10. | 147.51 | 1.99 | 38.36 | 2.46 |
| a=30. | 147.89 | 6.67 | 37.29 | 4.27 |
| a=so. | 148.65 | 9.76 | 36.52 | 5.90 |
l | | | l l

tableau 4-5-b : Moyennes et Ecarts-types d’ensemble de Mep. et IQpc
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L'étude de ces tableaux conduit aux commentaires suivants :

* Moyennes spatiales de la RU :

- les moyennes d’ensemble des moyennes spatiales de la RU sont
toujours trés proches de la valeur théorique de la moyenne : FRU-.SGSmmIcm.

- l’écart-type d’ensemble des moyennes spatiales est proche de zéro.

Il croit faiblement avec la portée du phénomne.
- le coefficient de variation, CV = sig(mgy)/<mpy>, augmente de 1. 2

9. Z lorsque a augmente de 0. & 50. m.

* Ecarts-types spatiaux de la RU :

- la moyenne d’ensemble tend & diminuer lorsque la portée croit
- l’écart-type d’ensemble croit avec la poriée.
- le CV varie de 3. 2 8.7 lorsque a augmente de 0. & 50. m.

* Médianes spatiales des sorties : ETR. et D. :

- les valeurs moyénnes des médianes spatiales ne sont pas sensibles
2 la valeur de la portée du phénoméne aléatoire étudié.

- Par contre, ici encore, 1l’écart-type des échantillons des médianes

croit avec la portée.
- le coefficient de variation de l’échantillon des m&dianes croit de
.4 2 3.7 pour 1’ETR, et de 1. & 7.% pour le D.

* Inter-Quartijles spatiaux des sorties : ETR. et D. :

~ les moyennes d’ensemble des inter-quartiles spatiaux diminuent
sensiblement quand la portée augmente.

- les écarts-types d’'ensemble augmentent encore avec la portée.

- ces évolutions se conjuguent pour conduire & une plus forte
augmentation du coefficient de variation avec la portée du phénomene :
ainsi, pour 1’ETR., CV(IQgrpc) croit de 7. a 18.%, et pour le D, CV(IQp.)

croit de 6. a4 16.2 quand a croit de 0. & 50.m.
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Dans tous les cas, <Mey>, avec X égal & ETR; ou D, est proche de la
valeur déterministe obtenue avec RU=RUgqy, tableau 4-1. En effet, nous

verrons que sur l’ensemble du cycle, et dans la gamme des variations de 1la
RU envisagée, ETR, est une fonction monotone croissante de la RU, et D, une

fonction monotone décroissante. Aussi, 2 la médiane d’un échantillan de RU
correspondent les médianes respectives des échantillons de ETR, et de D¢
associés. Or, RU étant tirée dans une loi normale, mgy # Mepy, et comme pRry
est égale 2 la valeur déterministe considérée, (ppry=RUqet=-565 mm/cm),

Megrre et Mep. sont proches des valeurs obtenues avec la simulation

déterministe.

Au niveau de la dépendance A la portée, ces résultats sont tout a
fait cohérents avec ceux d’El Kadi, 1987 et de Smith et Freeze,1979,a,b. En
effet, la méthode de génération d’une fonction aléatoire utilisée n'est
qu’asymptotiquement ergodique. Ainsi, lorsque l’on géndre le champ sur un
domaine fini, (notre parcelle de 100x100 m?), en un nombre fini de points,

(400 points), le champ généré sera d’autant moins ergodique que le rapport
Lg/a entre la longueur caractéristique de la parcelle et la portée du

phénoméne sera petit, (a grand par rapport & Lg).

- Lorsque Lg/a est grand, (a petit), le processus est pratiquement

ergodique, les statistiques spatiales d’'une réalisation quelconque sont

proches des statistiques d'ensemble et les différences entre deux
réalisations sont petites : sig(Mey) et sig(IQx) sont donc faibles.

- lorsque Lg/a est petit, (a grand), la valeur de la RU en un point est

fortement corrélée avec les valeurs des points voisins.
Ce fait a tendance :
* 3 diminuer la variabilité au sein d’une méme réalisation,
diminution de <IQx> avec la portée
* & accroitre cette variabilité entre réalisations, augmentation de
sig(Mey) et de sig(IQy) avec la portée.
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Dans la pratique ces résultats ont les conséquences suivantes :

* Si la portée est faible :
- 11 faut un certain nombre de points, donné par 1la théorie

statistique, pour estimer le comportement moyen de la parcelle & un niveau

de confiance donné.
- L’extrapolation des résultats obtenus sur la parcelle d’étude (une

réalisation) & une autre parcelle voisine (une autre réalisation) est

possible.

* Si la portée du phénom@ne croit :
- I1 faudra moins de points pour estimer le comportement moyen de la

parcelle & ce méme niveau de confiance, nombre N de points donné par la

théorie géostatistique.
- Mais, 1’extrapolation 2 une autre parcelle des résultats obtenus

sur la parcelle d’étude conduira & une erreur plus grande.

On pourra se reporter 3 Munoz-Pardo,l1987 pour une étude théorique détaillée

de ces erreurs.

Les résultats des simulations de Monte Carlo présentés ci-dessus
sont intéressants d’un point de vue théorique et satisfaisants, car
analogues, en termes de tendance, 2 d’autres résultats publiés dans la
littérature. Mais, compte-tenu du degré d’'incertitude 1ié 2 la modélisation
des bilans hydriques, ils ne nous semblent pas suffisamment dépendanﬁs de
la portée du phénoméne théorique impogé pour justifier la poursuite de

cette démarche, difficile & mettre en oeuvre et coQteuse en temps de calcul

et occupation mémoire.

Par la suite, pour déterminer 1le comportement du modéle sur
l’ensemble du cycle et par période dans différents cas de figure, nous
travaillerons donc sur des réalisations optimales déterminées par les

méthodes exposées en C3-II-A-4 et C3-III-C, suivant que la portée du

phénoméne aléatoire est nulle ou non.
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C4-1I-C) Comparaison avec les Résultats d’'une Réalisation Optimale

Afin de justifier notre démarche, nous allons présenter, pour
deux valeurs de 1a portée, (a=0. et a=30. m), les résultats des
comparaisons entre les valeurs des paramdtres statistiques obtenus par

moyenne d’ensemble sur 200 réalisations et les valeurs obtenues & partir

d'une réalisation optimale.

Dans le cas ol a=0., la réalisation optimale a é&té générée
indépendamment de la simulation de Monte Carlo, selon la méthode décrite en
C3-II-A-4. Dans le cas ol a=30. m, la réalisation optimale est celle

définie par (3-56) & partir des 200 réalisations de la simulation de Monte

Carlo.

Les simulations de Monte Carlo considérées sont celles précédemment

décrites. Le tableau 4-6 rappelle les valeurs des moyennes et écarts-types
d’ensemble des médianes et inter-quartiles spatiaux pour 1’ETR; et le Dc.

La derniere colonne de ce tableau donne la valeur de la médiane, et de
1’inter-quartile, obtenue avec la réalisation optimsale.
Les deux valeurs de médianes indicées d’une astérisque sont différentes, au

- geuil de 5.7, de la valeur moyenne associée, compte-tenu de 1’écart-type

correspondant.
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| Portée | [ | <X> | sig(X) | Réa.Opt.|
| (m) | l [ (mm) | (mm) | (mm) |
I I I I I I I
| | ETRe | Megpre | 277.00 | 1.25 | 277.494 |
| .a=0. | | IQerRe | 29.55 | 2.00 | 29.44 |
| | De | Mepe | 147.55 | 2.08 | 146.684 |
| | | IQpe | 38.70 | 2.37 | 38.59 |
I I ! I I I I
f | ETRe | Megrre | 276.97 | 4.61 | 276.53 |
| a=30. | | IQerre | 28.40 | 3.75 | 28.70 |
| | Do | Mepe | 147.89 | 6.67 | 148.31 |
| | | IQpe | 37.29 | 4.27 | 37.65 |
I I I I

Tableau 4-6 : Statistiques d’ensemble et statistiques
d’une réalisation optimale

D’un point de vue purement statistique, notre méthode est semble-t-

il biaisée :
- dans le cas ol a=0., les valeurs des médianes sont différentes

au seuil de 5.2
- dans le cas ol a=30.m, les valeurs ne sont pas différentes,

mais la réalisation optimale est crée & partir des 200 réalisations de la

simulation de Monte Carlo.

Cependant, en replagant les résultats dans leur contexte d’application
pratique, nous pensons que l’utilisation d’une réalisation optimale au sens
du crit2re de ressemblance aux statistiques d’ensemble fournit, dans un
premier temps, suffisamment d’informations sur le comportement stochastique

du modéle pour que nous l’'utilisions dans la suite de notre étude.
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C4-1I-D) Influence du Nombre de Points

Avant de poursuivre plus avant notre étude, nous nous sommes
malgré tout interrogés sur le nombre de points d’échantillonnage a utiliser

dans une réalisation optimale :
- un nombre trop réduit de points rendrait la réalisation, méme optimale,
sujette & d’importantes fluctuations, et les résultats seraient non-

représentatifs
- un nombre trop important de points multiplierait les temps de calcul

sans, pour autant, apporter plus d’informations.

En outre, dans la simulation de fonctions aléatoires ayant une structure
spatiale, la position (plan d’échantillonnage) et le nombre de points de
1'échantillonnage jouent un rdle important, Munoz-Pardo,1987.

Pour déterminer ce nombre de points, nous avons généré, par la
méthode exposée en C3-II-A-4, trois réalisations optimales de lois
N(0,1,0), de respectivement 200, 400 et 1600 points. Chaque réalisation de
N points est donc celle, parmi 100 réalisations de N points, qui ressemble
le plus aux .statistiques d’ensemble au sems du critére explicité en C3-II-

A-4, 2 savoir la minimisation de 4, donné par (3-14) :
8 = |pz-mgz|ipg + log-szlley + le1zl + |g2z-31/3
Ici, Fz-o., 63=1. : A est alors pris égal a :
A= |mg| + |1-sz| + |g1z] + |822-31/3
Le tableau 4-7 donne les valeurs des paramdtres statistiques des
trois réalisations de lois N(0,1,0), ainsi que les valeurs pour les

réalisations tronquées associées. On trouvera également les valeurs des

paramdtres des réalisations correspondantes de la RU.
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Réalisation optimale : X : N(0,1,0)

N I
I I
| Nx | 200 | 400 | 1600 |
| my | - .0010 | .0122 | - .0006 |
| sx | .9878 | 1.0043 | .9868 |
| g1x | -4.91 1072 | -1.31 10-2 | -4,77 10-3 |
| gax | 2.945 |  2.976 | 3.029 |
| 8x | 8.06 2002 | 3,76 1072 | 2.82 102 |
I I I I I
| Réalisation tronquée : Xp |
I !
| Nxr | 191 | 38 | 1529 |
| mgp | .0295 | .0005 | .0017 |
| SYXT | .8734 | .8973 | .8672 |
| gixr | -2.65 102 | -6.60 1072 | 1.94 10-2 |
| g2XT | 2.474 | 2.520 | 2.394 |
I I I | I
| RU associée : RU=.565+.1695%Xp |
I I
| spy | .148 | 152 | L1467
| CVgy | 26. | 27. | 26. |
| giry | -2.65 1072 | -6.60 102 | 1.94 102 |
| gy | 2.474 |  2.520 |  2.39% |

I I I

Tableau 4-7 : Paramdtres statistiques des réalisations
optimales pour différents nombres de points

L’utilisation du modéle pour chacune des valeurs de la RU, sur les

trois réalisations, nous a alors permis d’obtenir les trois réalisations
d'ETR. et de D, associées. Le tableau 4-8 donne, pour chacun des cas, les

valeurs des moyennes, écarts-types et coefficients de symétrie et

d’'aplatissement, ainsi que les valeurs des médianes et inter-quartiles des

réalisations obtenues.
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I x| ETR¢ (I De

I | |

| Ng | 191 | 384 | 1529 | | 191 | 384 | 1529

| mgy | 273.6 | 272.7 | 273.0 | | 151.4 | 152.6 | 152.3

| sx | 21.4| 22.5| 21.2] | 26.9 | 28.2 ] 26.8

| gix | -.843 | -.917 | -.773 | | .673 | 742 | .604
| gox | 3.285 | 3.421 | 3.120 | | 2.950 | 3.060 | 2.798

| Meg | 277.0 | 277.5 | 276.9 | | 147.5 | 146.7 | 147.7

| IQ¢ | 27.2 | 29.4 | 29.0 | | 36.0 | 38.6 | 38.0

I

Tableau 4-8 : Paramdtres statistiques des réalisations d’ETR,

et de D, issues des réalisations optimales pour différents

nombres de points

L’examen de ce tableau, conjugué 2 celui du tableau 4-7, nous a

conduit pour notre étude a venir, 2 choisir des réalisations optimales de

400 points environ.

En effet, les tableaux précédents -montrent une faible wvariation des

paramdtres statistiques entre des réalisations optimales ayant un nombre de

points différents.

En outre, nous avons vu précédemment qu’il nous a été possible de générer
avec suffisamment de précision, tableau 4-3, des réalisations de champs

aléatoires spatialement corrélés a partir de 400 points aux noeuds d’une

grille carrée, et ce pour les trois portées envisagées.

Par souci de cohérence, et parce que les calculs menés

réalisations d’environ 400 valeurs conjuguent :

- rapidité relative de temps de calcul
- plus faible occupation mémoire
- description suffisante du comportement du modale,

les résultats présentés ultérieurement correspondront tous

réalisations d’environ 400 valeurs.

sur des

a des
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On notera enfin, avant de poursuivre, que dans tous les cas, tableau
glETRc << 0. et ngc > 0.

Les distributions des ETR, et des D, sont donc dissymétriques, ce qui

justifient le calcul et 1l'utilisation des notions de médiane et de

quartiles préférées aux notions de moyenne arithmétique et d'écart-type.

Ca4-lll) SIMULATIONS AVEC UNE REALISATION OPTIMALE SUR LA RU

Dans ce sous-chapitre, mnous allons étudier 1l’influence de 1la
variabilité de la réserve utile sur le comportement du modédle. Compte-tenu
des résultats précédents, nous travaillerons sur des réalisations

"optimales" ayant environ 400 points d’échantillonnage.

C4-1ll-A) Réalisation de Référence

Dans notre étude de sensibilité & la variabilité de la RU, nous
avons utilisé comme simulation de référence, la simulation sur la
réalisation de 384 points introduite précédemment, C4-II-D. Nous allons
rappeler ici les différentes étapes de la construction de cette réalisation

et détailler les résultats gqu’elle permet d’obtenir.

Parmi 100 réalisations de 400 points d’une variable aléatoire
gaussienne, N(0,1,0), nous avons donc retenu celle qui minimisait 1la
quantité A , définie en C3-II-A-4. Soit RO cette Réalisation Optimale. Une

troncature 2 #*2. nous a ensuite donné la réalisation optimale physique
tronquée, ROp, de 384 points. Nous avons vu, C3-III-C-2 et tableau 4-7, que
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les statistiques de cette réalisation sont quelques peu dénaturées par
rapport & celles de la réalisation RO, principalement en termes de d’écart-
type et de coefficient d’aplatissement.

A partir de cette réalisation tronquée, nous avons alors construit, par
1*équation (3-2), une réalisation de la RU de moyenne théorique, PRU = .565

mm/cm, et d’écart-type théorique, € gy = .1695 mm/cm, soit un coefficient
de variation, CVgpy = 30.Z.

Cette valeur de CVpy nous a paru, dans un premier temps, raisonnable
compte-tenu des coefficients de variation rencontrés couramment dans la
littérature des sciences du sol. Cependant, nous étudierons ultérieurement
1’'influence respective des valeurs de ppy et de O gy.

Dans 1la suigé, par raison de clarté, nous appellerons cette réalisation :
M28sy.

Le tableau 4-9 rappelle les valeurs des paramdtres statistiques de
ces trois réalisations, la figure 4-4 donne les histogrammes et ajustements
graphiques de normalité des réalisations RO et ROp, ainsi que l'histogramme
de la réalisation de la RU correspondante. Sur les histogrammés sont
également tracés les courbes de densité de probabilité des lois normales ‘de
moyenne, la moyenne expérimentale de la réalisation, et d’écart-type,

1*écart-type expérimental.

| X | RO | ROp | MpSp; |
I I I | I
| Ng | 400 | 386 | 384 |
| my | .0122 | .0005 | .565 |
| sx | 1.0043 | .8973 | .152 |
|  gix | -.0131 | -.0660 | -.0660 |
|  gpx | 2.976 | 2.520 | 2.520 |
| | l

tableau 4-9 : Pramdtres statistiques de RO, ROp et M3S;

L'utilisation du modele, sur le site ByT; et dans la situation climatique

de référence Sp, fournit alors les deux réalisations d’ETR, et de D
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correspondantes. Le tableau 4-10 détaille les paramdtres statistiques des

deux distributions obtenues.

Dans ce tableau :

- Bx, m'x, s X» Mofx, Me’x sont respectivement les valeurs de la borne,
inférieure (Xy) ou supérieure (Xy), de la moyenne, de 1l’écart-type, du mode

et de la médiane calculés, dans le cas d'une distribution asymétrique par

les formules de correspondance données en C3-II-B-2.

- g1x et gzx sont les coefficients de symétrie et d’aplatissement de la

variable brute.

- g11x et g21x sont les coefficients de symétrie et d’'aplatissement de la
variable transformée : log(X-Xp) ou log(Xy-X) suivant le cas.

- Meyx, Qijx, Qgx et IQx sont les médianes, quartile inférieur, quartile

supérieur et inter-quartile, définis en C3-II-B-1, des distributions de X,
ol X est successivement ETR; et Dc.
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| X | ETRe | D¢ |
l l | I
| Loi: X | LNIs | LN3 |
I | I |
| By | 332.6 | 76.6 |
| m'y | 272.7 | 152.6 |
| s8'x | 22.5 ] 29.2 |
| Mo'x | 283.5 | 138.5 |
| Me'y | 276.6 | 147.6 |
|  gix | -.917 | .742 |
|  gox | 3.42 | 3.06 |
| gux [ -118 | -.057 |
|  8aix | 2.53 | 2.55 |
| Mex | 277.5 | 146.7 |
| Qix | 259.6 | 131.8 |
| Qsy | 289.1 | 170.4 |
| IQx | 29.5 | 38.6 |
|

tableau 4-10 : distributions de ETR; et de D; obtenues avec M;Sj

La figure 4-5 donne les histogrammes d'ETR,, de D, et des
distributions transformées : log(ETR.y-ETRc;) et log(Dg-Dep).

On constate que :

- les distributions d'ETR, et de D, sont fortement dissymétriques,

fig.4-5-a, avec :
81ETRe = --917 et gipc = .742

- cette dissymétrie est, dans les deux cas, bien traitée par une

transformation logarithmique, £fig.4-5-b. Ce ré&sultat nous permet de
conclure que ETR. est ici distribué selon une loi log-normale inverse &

trois parametres, LNI3, et D. selon une loi log-normale 2 trois paramétres,

LN;.
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Notons encore que :

- 50.%Z des valeurs de ETR. sont en dehors de l’'intervalle

[259.6 ; 289.1], d’amplitude IQgprc = 29.5 mm

- 50.Z des valeurs de D, sont en dehors de l’'intervalle

[131.8 ; 170.4], d’amplitude IQpc = 38.6 mm

- et que ces valeurs se répartissent de manidre égale de part et

d’autre de l’intervalle correspondant.

Dans la pratique, si la RU utilisée dans une simulation déterministe
est bien représentative du comportement moyen de la parcelle, les résultats

déterministes correspondront bien aux comportements "moyens", estimés par
les médianes, en termes d’ETR, et de D¢.

Mais, si la RU est mal estimée, on pourra faire une erreur plus importante

sur l’estimation du comportement moyen de la parcelle. En outre, la
dissymétrie des lois de distribution d’'ETR; et de Dy fait qu’une

surestimation ou une sous-estimation de la réserve utile entraineront des
erreurs différentes sur l’estimation de la consommation et des pertes en

eau cumulées au niveau de la parcelle.

La figure 4-6 donne l’erreur relative sur ETR; (*) et sur D. (o) en

fonction de l'erreur relative sur la RU.

Od 1’erreur relative est définie par :
X - Xget

ER(X) =
Xdet

Cette figure peut @&tre interprétée, d’'une part comme une mesure de
1'écart entre les résultats de deux simulations déterministes avec des RU
différentes (étude de la sensibilité & la RU), et d’autre part comme une
mesure de 1’écart entre le comportement spatial moyen de la parcelle
(estimé par les médianes de ETR, et de D.) et le résultat obtenu par une
simulation déterministe odt 1’estimation de la RU représentative de 1a

parcelle serait mauvaise.
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l’erreur relative sur la RU
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On constate sur cette figure que ETR, est une fonction monotone

croissante de la RU, et que D, est une fonction monotone décroissante.

On retrouve également les effets différents d’'une surestimation et d’une

sous-estimation de la RU. Ici, une sous-estimation de la RU conduit 2 de
plus fortes erreurs, sur 1’ETR, comme sur le Do, qu’'une surestimation, et

1l'erreur relative sur le D, est toujours plus forte que l’erreur relative
sur 1'ETR,. Ceci est du a la méthode de prise en compte de ces phénoménes

dans le modale. Cependant, il faut retenir que les erreurs réduites,
notamment pour ETR,, restent faibles par rapport aux erreurs réduites

introduites sur la RU.

Au niveau du comportement par période, la figure 4-7 donne, pour la
simulation précédente, les valeurs par décade des médianes et quartiles

inférieurs et supérieurs pour 1'ETR et le D en mm/j. Rappelons que 50.2Z des
valeurs d’ETR et de D se trouvent en dehors de l’intervalle [Qj ; Qg] ol Qj

et Qg sont respectivement les quartiles inférieur et'supérieur.

On constate que :

- il y a des périodes peu ou pas du tout sensibles 2 la variabilité de la
RU : cing premieres décades pour EIR, sidme 3 sidme ggcades pour D. On se
souvient que durant les premidres décades du cycle, la consommation se fait
a 1°'ETM car le taux de remplissage des réservoirs racinaires HR, vaut 1.
Quelle que soit la valeur de la RU envisagée ici, HR reste égale & 1. et
ETR égale & ETM.

Pour les décades a trés forte pluviométrie, tous les réservoirs étant déja
pleins, l'eau n'est pas retenue dans le sol, les termes de drainage et/ou
ruissellement sont donc pratiquement tous égaux & la pluviométrie et la
sensibilité de D A& la variabilité de la RU est faible.

- il y a par contre des périodes 2 forte sensibilité : gidme op 7iéme
décades pour 1'ETR, gitme 7idme o¢ gi2me ggcade pour le D.
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ETR por decade en mm/j
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- les réalisations des valeurs par décade sont également dissymétriques

puisque la médiane de la réalisation n’est en général pas le milieu de
1l'intervalle [Q; ; Qgl.

Dans la derni2re partie de ce sous-chapitre, nous reviendrons de
manidre plus approfondie sur le comportement du modéle par période, mais
d’ores et déja, on peut souligner qu’une étude stochastique de ce modéle de
bilan hydrique prend toute son importance au vu de ces comportements par
période.

En effet, durant les décades sensibles, la vaeleur de l’inter-quartile est
forte, les différences de consommation pour des RU différentes sont donc
élevées. Si ces périodes sensibles au niveau de la consommation en eau se
produisent au cours de phases sensibles pour la culture, au niveau
physiologique, ces différences mises en évidence par une simulation

stochastique auront une grande influence sur le comportement global de la

parcelle étudiée.

Ca4-ll-B) Influence de la Distribution

Jusqu’a présent, nous avons supposé que la RU était issue d’une
loi gaussienne, 1’échantillon des 15 valeurs mesurées sur le site de Bouaké
semble effectivement &tre normalement distribué. Mais, nous savons
également que l’on rencontre souvent dans les sciences du sol des variables
log-normalement distribuées. Aussi, pour ne rien enlever 2 la généralité de
notre démerche, avons nous envisagé le cas ol la RU serait issue d’'une loi

log-normale d’'une part, et d’une loi log-normale & trois” paramétres d’autre

part.

Les deux réalisations de la RU correspondantes, LjS; et LpSpy ont
été générées, selon la méthode décrite en C3-II-A-2, & partir de la
réalisation optimale RO précédente. Le tableau 4-11 donne les valeurs

théoriques des paramdtres des distributions, en mm/cm.
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I | LS4 | LSz |
1 1 - i 1
i i I i
| Type | LN | LN3 |
| pgry | -565 | .565 |
I 6RU | .1695 | .1695 |
| RO, | .0 | .3955 |
I

l | I
Tableau 4-11 : Valeurs théoriques de LyS; et LySy,

On trouvera, figure 4-8, les histogrammes des réalisations de RU

correspondantes. Nous avons travaillé ici directement sur la réalisation
optimale RO et non sur la réalisation optimale tronquée ROp, car, pour la

génération d’une loi LN ou LN3, on fixe la valeur de la borne inférieure.
Ainsi, on voit, figure 4-8, qu'aucune des valeurs générées n’est inférieure
2 .2 mm/cm dans le premier cas et 4 .4 mm/cm dans le second, valeurs qui
sont faibles mais acceptables physiquement. Au niveau des fortes valeurs,

aucune n’est supérieure & 1.3 mm/cm.
En outre, nous nous intéressons principalement au niveau des sorties du

modéle aux médianes et inter-quartiles des réalisations. Or, la médiane est
peu dépendante des valeurs extrémes de la RU car notre troncature sur RO
est symétrique. On tronque'donc approximativement autant de points de part
et d'autre de la distribution de RO, donc de RU. ETR, et D, étant des
fonctions monotones de RU, la médiane, compte-tenu de la définition donnée
en C3-II-B-1, est peu affectée par la troncature. L'inter-quartile, par

contre, est diminué par une troncature.

On notera que LyS; et LySy, ont les mémes moyenne et écart-type
théoriques que la réalisation MyS, précédemment étudiée. La comparaison des

résultats des simulations, tableau 4-12, permet donc de déterminer

1’influence de la loi de distribution de la RU sur les sorties du modale.

Les estimateurs des paramdtres théoriques de ce tableau, By, m'x.
s'x, Mo'x, Me'x, 81X, 82X, B11X. g21x, Mex, Qix. Qsx et IQx ont les mémes
définitions que dans le tableau 4-10. Mais, dans le cas ol la distribution
est symétrique, ces estimateurs, s'ils ont lieu d’'é@tre, sont calculés

classiquement. On notera en outre, que les deux estimateurs de la médiane
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figure 4-8-b : Histogramme de la réalisation Ly5, de la RU
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théorique des populations d’ETR. et de D¢, Me'ETRc et Megrprc d'une part,

Me'Dc et Mep, d’autre part, sont toujours trés proches.

IQx 29.5 | 31.0 17.2 38.6 | 40.4 | 23.8

! I I I I

tableau 4-12 : Influence de la loi de distribution sur ETR. et D,

. ETRe B D¢ I
l I Il |
I | MzSp | LSz | L2S3 | | M8z | LaSza | LpSy |
I I I | I I I I
| Loi:RU | N | LN | LN3 | | N | LN | LNg |
| Loi: X | LNI3 | N | LN3 | | LN3 | N | LNIg |
I | I I Il I I |
| By | 332.6 | - | 222.7| | 76.6| - | 203.2 |
| m'x | 272.7 | 273.3 | 272.7 | | 152.6 | 151.7 | 153.4 |
| s'x | 22.5] 23.1| 13.0 ] | 29.2 | 29.7 | 17.4 |
| Mo’y | 283.5 | - | 268.1 | | 138.5| - | 161.4 |
| Me'x | 276.6 | - | 271.1 | | 147.6 | - | 156.2 |
| g1x | -.917 | -.265 | 1.05 | | .742 | .037 | -1.23 |
| g2x | 3.42 | 2.87] 4.50 | | 3.06 | 2.8 | 5.08 |
| 8ux ! .118| - | .323| | -.057 | - | .289 |
| 8ux | 2.53| - | 2.8 | 2.55| - | 2.71 |
| Mey | 277.5 | 275.5 | 271.0 | | 146.7 | 150.2 | 157.2 |
| Qix | 259.6 | 258.4 | 262.4 | | 131.8 | 131.4 | 143.5 |
| Qsx | 289.1 | 289.4 | 279.6 | | 170.4 | 171.8 | 167.3 |
I I I . I

I || |

On constate, figures 4-9, que les distributions des ETR. et des Dc

sont trds sensibles & la distribution de la RU.

En effet :
- pour la simulation MyS; :
* BIETRc ™ --917 < 0. et gypc = -742 > 0.

- pour la simulation LpSy :
* 81ETRc ™ 1.05 > 0. et gipc = -1.23 < 0.
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figure 4-9-a; : Histogramme de 1’ETR; pour la réalisation LyS;, de la RU
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figure 4-9-a3 : Histogramme de 1'ETR, pour la réalisation L35; de la RU
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- pour la simulation LpSp,, la situation est intermédiaire puisque les

distributions sont relativement symétriques avec :
* giETRc = --265 et gipc = 3.70 1072

Une transformation logarithmique selon la méthode proposée en C3-II-
B-2 est en général satisfaisante puisque les coefficients gj1x obtenus ont

des valeurs absolues plus faibles que les gix et que les coefficients gz1x
ont des valeurs voisines de 3., ou de gypp., dans le cas de la simulation
M2S3. Nous renvoyons & la figure 4-5-b pour démontrer l’applicabilité de

cette méthode, mais nous rappelons cependant que celle-ci est, sous
quelques hypothéses, ( 6’z petit, od Z est la variable transformée), liée &

des approximations et que ses performances diminuent lorsque 1’on s’éloigne

de son cadre d’applicabilité.

Enfin, pour les simulations LSz et LpSp, la médiane des
réalisations d’ETR, et de Dc n’est plus 1la valeur déterministe
correspondant & la valeur moyenne de la distribution des RU. En effet,ﬁfRU,

médiane théorique de la variable. aléatoire RU vaut :

- pour LgSgo, SRU = ,541 mm/cm
- pour LpSy : Mpy = .515 mm/cm

La valeur de la médiane trouvée pour ETR., ou D;, est alors proche de la

valeur déterministe que l’on obtiendrait avec une simulation déterministe
et RU-= .541 mm/cm, par exemple, pour LyS25. x

D’un point de vue pratique :

1) il faut noter que les valeurs des inter-quartiles sont du méme ordre de
grandeur pour les simulations MpSp; et LpSp,, mais qu’elles sont plus

faibles pour la simulation LpSz. Ceci s’explique par le fait que pour L3Sj,
on fixe la borne inférieure 2 .3955 mm/cm et que cette borne inférieure
joue en quelque sorte le role d’un point d’accumulation pour les faibles

valeurs de la distribution de RU, et diminue ainsi la variabilité, figure
4-8.
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2) le signe de g1gTRcs ©Ou de gjpc, nous parait également important. En
effet, sl giprpc st positif, la queue de la distribution des consommations
en eau sera vers les fo;tes valeurs de ETR,. Par contre, si B1ETRc ©S5t
négatif, une partie non-négligeable, fig.4-5-a, de la parcelle verra la
culture consommer beaucoup moins d‘’eau que la moyenne. Cela pourra conduire
a8 des rendements plus faibles que ceux espérés par une modélisation

déterministe, méme si la RU déterministe choisie représente bien la RU

moyenne de la parcelle.
£1ETRc ©t g1pc 6étant de signe contraire, on peut faire des commentaires

analogues sur l’'importance de la forme de l'histogramme de D, si 1l'on

s’intéresse, par exemple, & la lixiviation.

3) au niveau de la comparaison des comportements par décade, on observe les

mémes tendances qui ne seront pas développées ici.
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C4-1I-C) Influence de la Valeur Moyenne

Nous allons maintenant étudier, pour une distribution gaussienne

de la réserve utile, l’influence de la moyenne de la RU sur le comportement

du modéle.

Pour ce faire, nous avons généré, de méme que précédemment, (A
partir de la réalisation ROp), les réalisations suivantes de la RU : M;5;

et M3S,. Leurs caractéristiques sont données tableau 4-13.

| | M8 | MpSz | MsSy |
| I | | l
| Type | ¥ | ¥ | N |
| pru | 424 | .565 | .848 |
| 6Ry | .1695 | .1695 | .1695 |
| CVgry | 40. | 30. | 20. | N
| l I l |
Tableau 4-13 : Valeurs théoriques de M;8;, MpS; et M3S)

Les valeurs expérimentales associées & chaque réalisation sont des

estimateurs des valeurs théoriques données tableau 4-13, nous n’y revenons

pas.

L'utilisation du mod2le, sur le site ByT; et dans la situation
climatique de référence, Sg, pour chacune des trois réalisations
précédentes a alors fourni trois réalisations d’ETR, et de D, dont les

paramétres statistiques sont donnés tableau 4-14.
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I x | ETR¢ | De I
I I |1 I
I | MiSp | MpSy; | MaSp; | | M3Sy; | MaSpy | M3Sy |
I I I | || I I I
|Loi:RU| N | N | N | | N | N | N |
| Loi: X | LNIz | LNI3 | LNIz | | LNg | LN3 | LNj |
I I I I I | I I
| By | 347.1 | 332.6 | 357.0 | | 50.0 | 76.6 |. 28.2 |
| m'yx .| 250.4 | 272.7 | 302.5 | | 180.2 | 152.6 | 112.7 |
| s’x | 30.4 | 22.5| 11.8 | | 36.7 | 29.2 | 17.1 |
| Mo'yx | 263.2 | 283.5 | 306.2 | | 166.1 | 138.5 | 107.7 |
| Me'y | 254.9 | 276.6 | 303.8 | | 175.3 | 147.6 | 111.0 |
| g1x | -.812 | -.917 | -.595 | | .759 | .742 | .466 |
| gax | 3.18 | 3.42 | 3.07| | 3.26 | 3.06 | 2.96 |
| gu1x 1 -176 | .118 | .061 | | .132 | .057 | -.044 |
| g21x | 2.42 ] 2.53 ] 2.71 | | 2.51 | 2.55 ] 2.75 |
| Mex | 255.9 | 277.5 | 304.0 | | 174.8 | 146.7 | 111.0 |
| Qix | 231.7 | 259.6 | 295.7 | | 152.2 | 131.8 | 100.7 |
| Qsx | 274.3 | 289.1 | 310.9 | | 202.6 | 170.4 | 123.5 |
| IQg | 42.6°| 29.5 | 15.2 | | 50.4 | 38.6 | 22.8 |

I |

tableau 4-14 : Influence de la moyenne de la RU sur ETR. et D.

La figure 4-10 présente l’évolution de la moyenne arithmétique, de
la médiane et des quartiles supérieur et inférieur de 1’ETR, et du D, pour

les trois simulations.

Tout le reste étant égal par ailleurs, lorsque ugy augmente, Megppe
augmente, Mep, diminue et, dans les deux cas, IQ décroit. Ces résultats
sont tout & fait cohérents avec le fait que ETIR; (D) soit une fonction
monotone croissante (décroissante) de la RU, avec une pente qui décroit

quand RU croit, figure 4-6.

La différence entre la moyenne arithmétique spatiale des ETR, (D)

et la médiane des distributions correspondantes diminue lorsque ppy

augmente, les deux valeurs sont mnéanmoins toujours trés proches. Or,

]:’écart entre ces deux valeurs correspond & une mesure de l’erreur entre
une simulation déterministe, avec RUgger = FRU (MegTRcs Mepe), et une
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figure 4-10-b : Evolution de la moyenne arithmétique, de la médiane et des
quartiles inférieur et supérieur du D, pour les

réalisations M;Sp, MyS; et M3Sq
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simulation stochastique avec la distribution compl2te de RU pour laquelle
on consid@re ensuite mgygpe et mpe. ’

Cela veut dire que, bien que les distributions d'ETR, et de D,

soient fortement dissymétriques, les moyennes arithmétiques restent assez
proches des médianes. Donc, si on connait bien la loi de distribution de la
RU, une simulation déterministe peut suffire pour estimer le comportement
moyen de la parcelle sur l’ensemble du cycle. Mais, les valeurs de l'inter-
quartile étant fortes, si notre estimation de la RU déterministe est
mauvaise, le résultat de la simulation déterministe pourra alors &tre trés

différent du comportement moyen de la parcelle.
Notons que pour la réalisation MS; par exemple, l’'inter-quartile de la RU

vaut : IQpy = .23 mm/cm, avec Qygry = .45 mm/cm et Qgry = .68 mm/cm. Donc,
si on tire une valeur de RU, on a 50.1 de chance d’@tre en dehors de
l’intervalle [.45 ; .68] mm/cm : s8i c'est le cas, une simulation

déterministe conduira a4 une erreur forte sur l'estimation du comportement

moyen de la parcelle.

Au niveau du comportement par période, la figure 4-11 donne les

médianes et quartiles supérieurs et inférieurs pour 1’ETR et le D par
décade pour les simulations M;So et M3Sp. Cette figure est & rapprocher de

la figure 4-7, résultat de la simulation sur la réalisation MjySj.
Sur les quatre premieres décades, l’eau n’est pas un facteur limitant, la

consommation se fait, dans les trois cas, 2 1°ETM. Pour les- décades
ultérieures, le niveau de consommation pour la réalisation M3S, est

toujours supérieur, et les inter-quartiles pour cette simulation sont

toujours plus faibles.

En ce qui concerne les pertes en eau, les constatations sont globalement
identiques, sauf pour la troisiéme décade ol la pluviométrie est forte,
73.8 mm, et od l’inter-quartile est plus grand pour la simulation M3S, car

les réservoirs ont une capacité plus grande qui leur permet de réagir a
cette forte entrée en plule, alors que, pour la simulation M;S,,

pratiquement toute la pluie est perdue par les réservoirs.
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ETR por decada en mm/j : M152

5.5 -

5.0

4.5 -

4.0 4

3.5 4

3.0 4 e

25 4

Medianes et Quartiles

204

15 -

1.0 -

0.5 A

0.0 T T T u T T T T T T T
0 10 20 30 40 S0 &0 70 80 90 100 110
JAS.

figure 4-1l-aj : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1'ETR pour la simulation M;S;

ETR por decade en mm/j : M3S2
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figure 4-1l-a; : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1’ETR pour la simulation M3S,
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D par decade en mm/j : M152
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figure 4-11-by : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de D pour la simulation M;Sy

D par decade en mm/j : M3S2
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Ca4-lll-D) Influence de I'Ecart-Type

Ce paragraphe étudie, dans le cas d’une distribution gaussienne,

1’influence de l'écart-type de la réserve utile sur les sorties du mod2le.

A partir de la réalisation optimale tronquée, ROp, nous avons généré

deux nouvelles réalisations de la RU, MS; et MyS3, dont les valeurs

théoriques des paramdtres statistiques sont données tableau 4-15.

I | MpS; | MpSy | MpS3 |
I l I I I
| Type { N | N | N |
| wpgy | -565 | .565 | .565 |
| 6gy | .1130 | .1695 | .2260 |
| CVpyZ] 20. | 30. | 40. |
|

I I I I
Tableau 4-15 : Valeurs théoriques de M3S;, MpSp et MpSg

Les paramdtres statistiques des distributions d'ETR; et de D¢

associées sont données tableau 4-16.
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I x | ETRc . De I
I I —lI I
I | MaS1 | MpSp | MpS3 | | MpS; | MpSy | Mpsg |
I | | I I I I I
| Loi:RU | N | N | N | | N | N | N |
| Loi: X | LNI3 | LNI3 | LNI3 | | LNg | LN3 | LNg |
| I I I I I I I
| Bg | 323.6 | 332.6 | 342.5 | | 94.1 | 76.6 | 60.6 |
| ‘m’y | 275.0 | 272.7 | 269.7 | | 150.2 | 152.6 | 155.9 |
| s'x | 16.3 ] 22.5| 31.2 | | 19.1 | 29.2.| 39.9 |
| Mo'x | 280.8 | 283.5 | 286.0 | | 141.7 | 138.5 | 135.3 |
| Me'yx | 277.0 | 276.6 | 275.6 | | 147.2 | 147.6 | 148.5 |
| gx | -.706 | -.027 | -1.21 | | .582 | .742 | .952 |
| 8px | 3.11 | 3.42 | 3.8 | | 2.79 | 3.06 | 3.56 |
|  8u1x | .043 | .118 | .220 | | -.240 | .057 | .051 |
| 821x | 2.63 | 2.53 | 2.53| | 2.61 | 2.55 | 2.57 |
|  Mex | 277.4 | 277.5 | 277.6 | | 146.9 | 146.7 | 146.5 |
| Qix | 266.5 | 259.6 | 252.5 | | 136.6 | 131.8 | 127.1 |
| Qsx | 285.2 | 289.1 | 292.8 | | 162.4 | 170.4 | 178.7 |
| I | 18.7 | 29.5 | 40,3 | | 25.8 | 38.6 | 51.6 |
[ I | I |

tableau 4-16 : Influence de l’écart-type de la RU sur ETR. et.D.

La figure 4-12 présente l'évolution de la moyenne arithmétique, de
la médiane et des quartiles supérieur et inférieur de 1'ETR, et du D, pour

les trois simulations.
- Puisque les lois de distribution de la RU sont normales, de méme valeur
moyenne, donc de méme médiane, la médiane des réalisations de ETR, et de D,

ne varie pas avec Opy.

- La valeur moyenne de ETR, (D;) diminue (augmente) faiblement avec
l’écart-type de la RU. Mais l’é&cart entre la valeur moyenne et la médiane
reste la encore trés faible. Le raisonnement mené au paragraphe précédent
est encore valable et donc, si la RU est bien estimée, une simulation

déterministe permet d’estimer avec une précision suffisante le comportement

moyen de la parcelle.
- Par contre, l'inter-quartile augmente fortement avec O gy et si la RU

déterministe est mal estimée, l’erreur introduite dans 1l’estimation du

comportement moyen peut &tre forte.
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figure 4-12-a : Evolution de la moyenne arithmétique, de la médiane et des
quartiles inférieur et supérieur de 1’ETR; pour les

réalisations MgS;, MpSp et MySs
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figure 4-12-b : Evolution de la moyenne arithmétique, de la médiane et des
quartiles inférieur et supérieur du D, pour les

réalisations MpS1, MaSg et MjS3
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La comparaison des tableaux 4-14 et 4-16 nous permet de remarquer
que, pour des coefficients de variation égaux, (M;S3;MpS3) et (M3Sy;MpSq),

les valeurs des inter-quartiles sont voisines. Dans la plage de variation
considérée, la valeur du coefficient de variation de la réserve utile

semble donc suffire pour décrire, en termes d’inter-quartile, la

variabilité des sorties du modéle.

On notera, tableau 4-16, que |gix| et |gzx|, od X est ETR;, ou D,

augmentent avec l’écart-type de la RU. Les distributions des consommations

et pertes en eau cumulées sur l’ensemble du cycle sont donc d’autant plus

dissymétriques que l'écart-type est grand.
On retrouve également sur la figure 4-12 que ETR, est dissymétrique avec

81ETRc < 0., pulsque :
QsETRc - MeETRc < MegTRc - QiETRc

Pour- D, les inégalités inverses sont vérifiées.

Nous ne présentons pas ici les courbes des médianes et quartiles par

période car elles conduisent aux mémes commentaires.

C4-ll-E) Influence du Spectre de Pluie

Nous allons considérer 1ici quatre nouvelles situations
pluviométriques et utiliser le mod2le dans un contexte stochastique sur

chacun de ces scénarios.

La réalisation de la RU considérée est la réalisation MsS5. A la

lumidre de 1la dépendance des résultats 2 1la pluviométrie, pour une
variabilité donnée, et compte-tenu des résultats concernant l’influence de
la nature de la loi de distribution, de la wvaleur moyenne et de 1l'écart-
type de la RU, on pourra estimer 1’évolution de 1la dépendance 2 1la
pluviométrie pour différentes lois de distribution de la RU.
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Pour 6&tudier l'influence de la pluviométrie en termes de pluie
cumulée sur l'ensemble du cycle et de spectre de pluie, nous avons donc

introduit les spectres de pluie suivants :

- Sp : spectre de référence :  P(J) t Pgc = 400 mm
- 8 : coefficient réducteur : 0.8xP(J) : Pyc = 320 mm
- 85 : coefficient multiplicateur : 1.2xP(J) : Ppc = 480 mm
- 83 : autre spectre : P'(J) : Pac = 320 mm
- S4l= autre spectre : P''(J) : Py = 480 mm

ol : Py, est la pluie cumulée sur le cycle pour la situation climatique Sj.

La figure 4-13 présente les spectres de pluie correspondant aux
pluviométries Sp, S3 et S4. Par rapport 2 la situation climatique de

référence, Sy, nous avons voulu, pour S3, créer une zone a faible

pluviométrie en milieu de cycle ol les besoins en eau de la plante sont
importants, et, pour S;, une zone & forte pluviométrie.

La pluviométrie cumulée, entre le 41%M€ ¢ le gollme jour, est alors :

143 mm

(%]
o
[

S3 : 63 mm
223 mm

wn
£

On a évidemment : S§3 : 0.8x143 = 114.4 mm
et S : 1.2x143 = 171.6 mm

La figure 4-14 fournit, pour les cing scénarios de pluie, les
valeurs des médianes ainsi que la représentation de 1’inter-quartile autour
de ces médianes pour 1’ETR; (4-14-a), et pour le D¢ (4-14-b).

Le tableau 4-17 donne les valeurs correspondantes, ainsi que les valeurs de
g, et de gp des réalisations de ETR. et de D, associées.
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figure 4-13-a : Situation climatique de référence: Sp
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figure 4-13-b : Situation climatique : S,
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figure 4-13-c : Situation climatique : S
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I I ETR I De |
| I [ |
| | Me | IQ | g | g2 ||l Me | IQ | g3 | g |
| I | [ | I | | | [
| So | 277.5 | 29.4 | -.917 | 3.42 || 146.7 | 38.6 | .742 | 3.06 |
| 53 | 257.4 | 21.2 | -1.19 | 4.34 || 88.6 | 28.2 | .980 | 3.78 |
| S | 287.8 | 36.1 | -.696 | 2.96 || 216.1 | 43.0 | .513 | 2.78 |
| S5 | 217.5 | 16.1 | -.842 | 3.35 || 125.9 | 30.5 | .463 | 2.55 |
| S4 | 328.8 | 28.4 | -1.03 | 3.89 || 177.8 | 37.3 | .798 | 3.39 |
I | | [ |

tableau 4-17 : Influence de la pluviométrie sur les sorties du modale

On constate d'une part une certaine sensibilité du modeéle, pour un
spectre donné, 2 la quantité de pluie (Sp, S3, S3), et, d’autre part, une
grande sensibilité, pour une pluviométrie donnée, 2 sa répartition dans le
temps (S3, S3) et (83, 84).

Cette constatation, simple, est heureuse car elle montre que le modéle
réagit bien & des entrées en pluie différentes : Qualité premidre pour un
modéle de bilan hydrique !

Au niveau de la variabilité, les valeurs des inter-quartiles sont plus
faibles, notamment pour 1'ETR, lorsque la pluviométrie est faible :

situations S et Sg3.

On peut noter également que, pour un méme spectre, |gix|. avec X égale ETR.
ou D,, diminue lorsque la pluviométrie totale augmente. Les réalisations
d'ETR, et de Dc'deviennent.donc moins dissymétriques. Mais, pour une méme

pluviométrie cumulée, la valeur de gy peut beaucoup fluctuer en fonction

de la répartition dans le temps de la pluviométrie.

Les comportements par période, pour 1°ETR, sont reportés figure 4-15
pour les situations climatiques S; & S,. Sur cette figure, le comportement

par période pour la situation climatique de référence S, est également

rappelé.
- Sur les quatre premidres décades, la pluviométrie est suffisante pour

que, dans tous les cas et pour toutes les valeurs de RU, HR, taux de

remplissage du réservoir racinaire introduit en Cl-I-A-2, soit égal 2 1. La



190

ETRe / M252 / S Pluviometries

350

330 1

31D

290

270 1

250 4

E.T.R. cumules (mm)
P
b

210 1

190

170 -

150 ¥ L) L] L v L] L] L] L)
300 320 340 360 380 400 420 440 46D 480 500
Pluie Cumulee (mm)
O Mediane X Quartile
figure 4-14-a : Médianes et inter-quartiles de 1’ETR, pour les cing

situations pluviométriques
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figure 4-14-b : Médianes et inter-quartiles de D, pour les cing situations
pluviométriques
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ET.R. PAR DECADE {(mm/j) : S1
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figure 4-15-a : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1'ETR pour la situation climatique 81
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figure 4-15-b : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1’ETR pour la situation climatique S,



192

ETR por decade en mm/j
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figure 4-15-c : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1'ETR pour la situation climatique Sp
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ET.R. PAR DECADE (mm/j) : S3
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figure 4-15-d : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1’ETR pour la situation climatique 53

ET.R. PAR DECADE (mm/]) : S4
6.0 :

S.0 1

4.0

3.0 A

Medianes et Quoartiles

2.0 A

1.0 A1

0.0 T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 S0 60 70 8 80 100 110

figure 4-15-e : Valeurs par décade des médianes, quartiles inférieurs et
supérieurs de 1'ETR pour la situation climatique S,
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consommation se fait alors & 1’ETM. Il n'y a pas de variabilité, quelle que
soit la situation climatique considérée ici.

- Sur la période ol la pluviométrie a été modifiée, de la cinquidme a la
huitidme décade, la variabilité est forte si les HR ont des valeurs

intermédiaires : situations Sg, S§3 et Sj3.

Par contre :
* la faible pluviométrie de la simulation S3 entraine une faible

consommation et une faible variabilité, en termes d'inter-quartiles.
* la forte pluviométrie de la simulation S; entraine une

consommation forte mais une variabilité faible car le taux de remplissage

est proche de 1’unité.

Ces phénomenes sont tout & fait expliqués par les figures 2-4 et 2-6
du chapitre deux. On observe effectivement sur ces figures que, d’une
maniére générale, la variabilité de 1'ETR croit avec 1°'ETM et 1la

variabilité de la RU, mais qu’elle dépend fortement du niveau d’humectation

~du réservoir.

En conclusion, nous pouvons dire que le spectre de pluie a une trés
grande influence sur les sorties du modale, non seulement au niveau de la
valeur de la consommation totale sur le cycle et des consommations par
période, mais aussi au niveau de la réponse 2 la variabilité de la RU. Pour
une variabilité de la RU donnée, la variabilité sur les sorties est plus

importante pour un spectre qui assure un taux de remplissage du réservoir
racinaire ni trop faible (situation S3), ni trop fort (situation S;).

Ca4-lli-F) Structure Spatiale des Sorties

Dans les sous-chapitres précédents, nous n'avons travaillé que
sur une réalisation optimale de la réserve utile n’ayant pas de structure
spatiale. A l’aide de cette réalisation, nous avons étudié 1l’'influence des
parametres de la loi ‘de distribution tels que :

- la nature de la loi
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- 1la valeur de la moyenne
- la valeur de 1l’écart-type

sur la variabilité des sorties par période et sur l’'ensemble du cycle.

Nous allons maintenant travailler sur des réalisations optimales de
la RU présentant une structure spatiale. Ces réalisations sont générées,
rappelons-le, & partir de 200 réalisations d'une simulation compléte de

Monte Carlo selon la méthode exposée en C3-III-C.

Les paramétres statistiques d’une telle réalisation ressemblent,
nous l’avons vu, aux statistiques d’ensemble, c'’est-a-dire aux statistiques
théoriques, imposées, de 1la fonction aléatoire générée. Les valeurs
théoriques de la moyenne et de la variance étant fixées, 1’histogramme
d’une réalisation optimale générée par cette méthode est donc trés voisin
de l’'histogramme d’une réalisation optimalé obtenue dans le cas olt la RU
n’est pas structurée.

En termes statistiques, (valeurs des moyennes, écarts-types, médianes,
inter-quartiles et coefficients de symétrie et d’aplatissement), les
résultats obtenus sur deux réalisations optimales sont donc tra2s peu
différents.

Nous ne présenterons donc ici que 1l’aspect géostatistique des résultats

issus de simulations sur des réalisations de 1la RU présentant une

structure.

Dans un premier temps, nous' avons travaillé sur les trois
réalisations optimales tronquées issues des simulations de Monte Carlo avec
une portée a différente de 0., C4-II. Soient RU10, RU30 et RUSO ces trois

réalisations.
Pour ces trois réalisations, nous avons considéré les valeurs théoriques

suivantes :
- pry = -565 mm/cm

- Ory = -1695 mm/cm
Le tableau 4-18 donne les valeurs expérimentales des paramétres

statistiques et géostatistiques des trois réalisations de RU considérées.
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| |val.Thé.| RU1O | RU30 | RUS0 |
| | | l | |
| mRy | .565 | .559 | .559 | .546 |
| SRU | .1695 | .148 | .146 | 144 |
| giru | 0.0 | -.056 | -.061 | .095 |
| g2RU | 3.0 | 2.39 | 2.41 | 2.54 |
| Corvu ] 0.0 | 0.0 | 0.0 | 0.0 |
| Coru I 1.0 | .980 | .975 | 1.10 |
| ary |10/30/50| 8&.08 | 24.60 | 41.97 |
| |

| |
tableau 4-18 : Paramdtres statistiques et géostatistiques des réalisations
de RU

Notons que ‘ce tableau est & rapprocher du tableau 4-3 qui donne ces mémes
paramdtres pour les trois distributions centrées réduites non-tronquées
associées. On sait que la troncature entraine une réduction de 1’écart-
type, du coefficient d’aplatissement ainsi que de la portée, C3-III-C-2.
Elle explique donc en partie l'écart entre les valeurs théoriques et les-

valeurs expérimentales du tableau 4-18.

Sur la figure 4-16 sont reportées, pour les trois valeurs de 1la
portée, les variogrammes expérimentaux divisés par la variance
expérimentale, de RU, 1log(ETRcy-ETRp) et log(De-Dep). Les courbes
correspondent aux variogrammes exponentiels lissés sur les points

expérimentaux du variogramme de la RU.

Dans les cas traités ici, si 1l'on calcule les variogrammes expérimentaux
directement sur les valeurs d'ETR,, ou de D, sans considérer la
transformation logarithmique, les résultats obtenus ne sont pas grandement
différents. On observe cependant un bruit plus important, au niveau des

valeurs de la portée et du palier notamment.

On constate, quelle que soit la valeur de la portée, une parfaite

identité entre la structure de la RU et la structure des variables
transformées, log(ETRoM-ETR.) et log(Dc-Dep)-
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VARIOGRAMMES : RU10
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figure 4-16-a : Variogrammes expérimentaux normés par la variance
expérimentale, de RU, log(ETRcM-ETR.) et log(Dg~Deq)

pour appy=10.m

VARIOGRAMMES : RU30
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figure 4-16-b : Variogrammes expérimentaux normés par la variance
expérimentale, de RU, log(ETR.y-ETR.) et log(D.-D.p)

pour apy=30.m
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VARIOGRAMMES : RUSO
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figure 4-16-c : Variogrémes expérimentaux normés par la variance
expérimentale, de RU, log(ETR¢M-ETR;) et log(Dc-Dem)

pour agy=50.m
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Cette similitude entre la structure de la variable caractérisant le
sol et la structure de la variable caractérisant la consommation en eau.
donc, dans une large mesure, les rendements, est & rapprocher de résultats
publiés dans la littérature oll les auteurs observent, d'une part une
structure spatiale pour les rendements, et d’autre part, une concordance

entre cette structure et la structure du sol.

Parmi ces auteurs, on peut citer :
- Ruelle et al.,1986 qui étudient les rendements de trois cultures

pluviales successives sur une méme parcelle et comparent leur structure a
celle de 1’humidité et de la texture moyennées sur le premier mdtre de sol.
- Bresler et al.,1981 et Russo,1984 qui étudient la structure des

rendements et de variables caractérisant le sol sur des parcelles

irriguées.

Bresler et al.,1981 trouvent :
* que les variables sol, (teneurs en .eau avant et aprés

1’irrigation, conductivité A saturation), et les rendements en arachide,

(matiére séche totale, poids des gousses), sont distribués selon des lois

log-normales
* que le coefficient de variation des rendements est plus faible que

les coefficients de variation des variables sol
* et que 1l’'échelle intégrale, C3-III-A-3, des rendements est

également plus faible que celle des variables sol.

Le tableau 4-19 rappelle, pour mémoire, les ordres de grandeur des
coefficients de variation, C.V., et des échelles intégrales, J., obtenus

dans les trois articles précédemment cités.
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(A+L1m°yen sur [0;1m)]

Référence | Variable c.v. | J. |
| @ | m |
I I I I l
Bresler et al.,1981| Rendement total 8. | 13. |
Arachide | Humi. Sol Avant Irrigation| 34. | 21. |
| Humi. Sol Aprés Irrigation| 27. | 21. |
I I Ksat | 64. | 25. |
I I l I I
|Russo-, 1984 | Rendement fruit | 10. | 34.
| Piment | Pression de l’eau & mi- | |
| | distance des goutteurs 34. | 36.
I I I
|Ruelle et al.,1986 | Blé Tendre : Nbre Epis | 19. | 19. |
| | Vesce-Avoine : |
| | Matidre Séche Totale 20. 0.
| | Mati2re Séche Vesce | 42. 2.
| | Mati2re Séche Avoine | 50. 1.
| | Matidre Séche Adventices :
| | Graminées 101. 0.
| | Dicotylédones | 122, 0. |
| | Blé Dur : | | |
| | Nombre de Pieds | 15. 0. |
| | Nombre d’Epis | 15. 12, |
| | Tallage Epis | 17. | 13. |
| | Mati2re Séche Epis | 29. | 18. |
| | Matidre Séche Totale | 18. | 10. |
| | Humidité Pondérale [0;1m] | | |
I | V1081 | 9. [ 15. |
| I W1982 | 12. | 15. |
| | | 16. | 14. |
I I l I

tableau 4-19 : Coefficients de variation et échelles intégrales
de quelques rendements et variables sol relevés

dans la littérature

Ce tableau montre que les niveaux de variabilité et.les valeurs des
portées que nous avons choisis dans ce mémoire, ainsi que les résultats de
nos simulstions, sont comparables, en termes d’ordres de grandeur, 2 des
valeurs obtenues sur différents sites et pour différentes cultures par des
mesures in-situ.

Le jeu statistique auquel nous nous sommes livrés n’'est donc pas déconnecté
de la réalité agronomique. Nous pourrons donc, en conclusion, de tirer des.

conséquences d’'ordre pratique de ce travail.
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Au niveau de 1’échelle intégrale, nos résultats sont cependant
quelque peu différents de ceux de Bresler et al. notamment, puisque nous ne
trouvons pas de réduction de la portée. Mais ils ne sont pas en
contradiction avec les résultats théoriques de Lumley et Panofsky,1964 qui
montrent, en utilisant des notions d’analyse spectrale que 1’échelle
intégrale d’un processus aléatoire V(h), avec V(h)=£f(U(h)) ot U(h) est un

processus aléatoire gaussien, ne peut &tre supérieure 2 1l'échelle intégrale

de U(h).

Dans le cas ot la portée vaut a=30.m, nous avons é&tudié 1’influence
de la variabilité de la RU, (variation de PRy, variation de 6 ry), sur la

portée de ETR, et de D.. Dans la gamme de variation envisagée, (CVpy
variant de 20. & 40.Z), nous n’avons trouvé aucune altération de la

structure liée a un changement du coefficient de wvariation.

Pour cette méme valeur de la portée, et pour un coefficient de
variation de 30.%, nous avons calculé les variogrammes de la consommation
en eau par période. La figure 4-17 présente les variogrammes expérimentaux
normés par la variance expérimentale des réalisations d’ETR moyenne par
décade pour les décades 5 2 8 ot la variabilité est forte. La courbe
correspond au variogramme exponentiel lissé sur les points du variogramme
expérimental de la RU considérée. Sur cette figure, les variogrammes ont
été calculés, suivant le degré de symétrie de la réalisation de I1°'ETR
décadaire, directement sur 1'ETR ou sur la transformation logarithmique de
cette variable.

On constate la encore, que la structure est globalement conservée. En fait,
les figures 4-~7 et 4-15 le montrent, les niveaux de variance varient
beaucoup d’'une décade 2 1’autre. Les paliers des variogrammes
expérimentaux, ,ETR(h)' sont donc trés différents d’une décade a 1l’autre.
Mais, comme le montre la figure 4-17, le variogramme expérimental divisé
par la variance expérimentale se conserve au cours du cycle, tout au moins
durant les décades ol la consommation varie d'une valeur de la RU 2
l'autre. En effet, pour une décade ol la consommation est constante, égale
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VARIOGRAMMES ETR PAR DECADE
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figure 4-17 : Variogrammes expérimentaux normés par la variance
expérimentale des ETR moyennes par décade pour les décades

5 a8, avec agy=30.m
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a 1'ETM, sur l’ensemble de la parcelle, X}TR(h) = 0., pour toutes les

valeurs de h.

C4-II-G) Evolution des Courbes d’Ecarts-Réduits de ETR et de D en Fonction de
PEcart-Réduit de RU

‘Pour la réalisation RU30 de la RU, et dans la situation
climatique de référence Sy, nous allons présenter les courbes d’écarts-

réduits sur l’ensemble du cycle pour 1’ETR, et le D, et, sur quelques

décades, pour 1’ETR.

Une premiére figure de ce type a été introduite, pour la réalisation
M5;S, dans la situation climatique de référence, figure 4-6.
Nous rappelons que ces figures peuvent s'interpréter, d’une part comme
l'écart-réduit entre deux simulations déterministes avec deux valeurs
différentes de la RU, et d'autre part, comme l’écart-réduit entre les
résultats d'une simulation déterministe avec une RU donnée, résultats
assimilés au comportement moyen de la parcelle, et une estimation du
comportement "moyen" réel de la parcelle, estimé par les valeurs des

médianes et issu d'une simulation stochastique.

L’écart-réduit pour la variable X est calculé par :

X(RU) - X(RUget)

ER(X) =
X(RUdet)

ol X est successivement : ETR,, D, et ETR, valeur moyenne par décade de la
consommation.
L’étude de la figure 4-18 semble permettre les conclusions suivantes :

- on retrouve, comme sur la figure 4-6, les conséquences différentes
d’une surestimation et d’'une sous-estimation de la RU sur 1'ETR. et le D,
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ER(RU)

figure 4-18 : Erreur relative sur ETR.(*) et sur D.(o) en fonction de
1’erreur relative sur la RU, pour la réalisation RU30
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- pour cette variabilité de la RU et dans ces conditions
climatiques, l’erreur faite sur 1'ETR, est toujours-faible :

* gi ER(RU) = +60.2, ER(ETR;) = +10.%
* si ER(RU) = -60.Z, ER(ETR.) = -25.2

- par contre, l’erreur relative sur le D, est beaucoup plus forte :
* si ER(RU) = +60.2, ER(D.) = -30.2
* si ER(RU) = -60.2, ER(Dy) = +55.2

Or, si le niveau de consommation en eau de la culture est un élément
important dans son développement, on sait également, méme si ce phénomeéne
n'est pas pris en compte dans ce mod@le, que des fortes valeurs de D
peuvent entrainer, par lixiviation, des pertes en éléments minéraux et
nuire ainsi au bon développement ultérieur de la culture. L’importance
d’une bonne estimation de la lame d’eau drainée, sur l’ensemble du cycle et
par période, en découle. Dans 1l’'exemple traité, cette estimation peut &tre

entaché d’une erreur forte, une bonne estimation de la réserve en eau utile

semble donc &tre nécessaire.

L’interprétation différente de cette figure qui consiste A assimiler
le résultat d'une simulation déterministe au comportement global de la
parcelle conduit 2 des erreurs de méme nature, par rapport au comportement

médian réel de la parcelle. Les conséquences d’une telle assimilation sont

donc identigques, & savoir que :
- l'erreur sur 1°’ETR, n’est jamais trés forte, et ce, d’autant

plus que la RU déterministe est bien estimée
- et que cette erreur sera toujours plus forte sur le D,

Au niveau des erreurs relatives par période, la figure 4-19 fournit
les erreurs relatives sur 1'ETR moyenne par décade pour les dé&cades 6, 7, 8
et 11, et pour trois scénarios de pluie : Sp(o), S3(*) et 84(+), scénarios
de référence, sec et trés pluvieux respectivement.
Nous avons choisi ces quatre décades car, sur les cing premidres, on sait
que, quel que soit le scénario de pluie envisagé, la consommation se fait

pratiquement, pour toutes les valeurs de la RU, & 1'ETM. Les erreurs sont



206

Y

ER(ETR)

i
+ 0

ER(RU)

figure 4-19-a : Erreur relative sur 1’ETR moyenne par décade pour les trois
scénarios de pluie : Sg(o), S3(*) et §4(+), pour la

sixiéme décade
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figure 4-19-b : Erreur relative sur 1’'ETR moyenne par décade pour les trois
scénarios de pluie : Sp(o0), S3(*) et S4(+), pour la

septiéme décade
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figure 4-19-c : Erreur relative sur 1’'ETR moyenne par décade pour les trois
scénarios de pluie : Sp(o), S3(*) et S4(+), pour la
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igure 4-19-d : Erreur relative sur 1'ETR moyenne par décade pour les trois
scénarios de pluie : S5g(0), S3(*) et S,(+), pour la

onzidme décade
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donc pratiquement toutes nulles. Quant aux décades 9 et 10, elles

n’apportent pas d'informations supplémentaires.

L'étude de ces figures appelle les commentaires suivants :

- les écarts-réduits par période sont plus forts que sur 1l’ensemble
du cycle. Certains écarts sont notamment proches de 1la premidre
bissectrice.

- Ils sont également tr2s dépendants de la pluviométrie et les trois
scénarios sont, tour & tour, les plus sensibles.

- Enfin, ces figures permettent de montrer les phénoménes de
compensation qui se produisent au cours du cycle. Ainsi, sur les huiti2me
et onzieme décades, l’ensemble des points correspondant & un scénario de
pluie étant assimilé A une courbe, certaines de ces courbes ont une pente
négative. C’est-a-dire que sur la décade considérée et pour 1’intervalle de
la RU correspondant, la consommation pour une valeur plus faible de la RU
est plus forte. Ces phénomeénes de compensation atténuent bien évidemment

les différences d’un site & l’autre sur l’ensemble du cycle.

Ces figures mettent également en évidence une information qﬁi n’est
pas donnée par les valeurs des quartiles et inter-quartiles, & savoir le
comportement & l’extérieur de l’intervelle d’amplitude 1’inter-quartile.

En effet, a Ll'intervalle [Q; ; Qg], on peut associer 1’intervalle

correspondant en termes d’écarts-réduits.
Ainsi, pour une loi normale théorique de moyenne ppy = .565 mm/cm, et

d’écart-type Ogy = .1695 mm/cm, on a :

QjRy = -4497 mm/cm

et
Qgry = 6803 mm/cm
soit :
IQry = -2306 mm/cm
Les valeurs correspondantes, en termes d’écarts-réduits sont :
QiER(RU) = (.4497 - .565)/.565 = - 20.2
et
QSER(RU) = (.6803 - .565)/.565 = + 20.2
soit : '

IQER(RU) = 4+ 40.7
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Puisque ETR, et D, sont des fonctions monotones de RU, on peut associer 2

ces valeurs les quartiles inférieur et supérieur, ainsi que l’inter-
quartile des distributions de ER(ETR,) et ER(D.).

Cette correspondance est représentée figure 4-18, on trouve :

IQER(ETRC) = + 10.2

et
IQER(DC) = + 27.2

Au niveau des comportements par période, le méme raisonnement peut
étre appliqué dés que la courbe des écarts-réduits est monotone. Dans
chacun des cas de la figure 4-19, nous avons donc tracé 1l’intervalle
d’amplitude IQpp(ry)» auquel on peut associer, pour les sixidme et septidme

décades notamment, les valeurs de IQER(ETR) -

On constate que les valeurs de IQER(ETR) observées sont, en général,
beaucoup plus fortes que celles trouvées sur le cycle. D’autre part, pour
certaines périodes et pour certaines situations climatiques, la wvaleur
absolue de 1l’écart-réduit croit faiblement pour les quarts extrémes des
distributions : les quartiles supérieurs et inférieurs sont alors de bons
estimateurs de la variabilité 2 1l°’échelle de la parcelle.

Par contre, la valeur absolue de cette écart-réduit croit parfois de
maniére importante pour les quarts extrémes de la distribution de ER(RU),
donc de RU : les quartiles supérieurs et inférieurs, de part leur méthode

de calcul, ne sont alors pas capables de traduire cette forte variabilité.

C'est notamment le cas pour la septidme décade dans la situation
climatique de référence. On a vu dans ces conditions de variabilité et sous

ces conditions climatiques, méme si c’est pour une réalisation différente
(MySy) de la RU, figure 4-7-a, que,” la consommation médiane est assez

faible (Meppp#3.75 mm/j pour une valeur de 1’ETM de : ETM=6.77 mm/j), et
que la variabilité est assez forte (Qjgrp=3-22 mm/j et Qgppgr=4.18 mm/j),
soit une valeur de IQppg d’environ 10.mm sur la décade.

La figure 4-19-b nous montre de plus que la variabilité continue de croitre
agssez fortement si la valeur de la RU se trouve & 1’extérieur de

1’intervalle [Qjry ; Qsryl-
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Pour cette méme décade et pour la situation climatique S,, 1’'écart-
réduit sur ETR n’augmente que faiblement si RU est supérieure a Qgpy, mais
diminue plus fortement en valeur absolue si RU est inférieure & Qipy.

Notons enfin que des commentaires analogues peuvent @tre faits sur
les valeurs de ER(D) si les valeurs de D(RUgey) ne sont pas nulles, ou

directement sur les valeurs de D sinon.

En conclusion, il faut adopter ici un point de vue agronomique et
expliquer une fausse contradiction qui a pu apparaitre entre notre

conclusion du paragraphe C4-III-E et les commentaires ci-dessus.

En C4-III-E, nous avons dit que, pour une variabilité de la RU
donnée, la variabilité sur les sorties, en termes d’inter-quartiles, est

plus importante pour un spectre qui assure un taux de remplissage du
réservoir racinaire ni trop faible- (situation Sj), ni trop fort (situation

S;), autrement dit pour les spectres Sp, S; et Sj.
Or, nous avons présenté ici les écarts-réduits pour les situations

Sg,» S3 et 8y ol les écarts-réduits sont parfois trds forts, sixidme et

septidme décades pour le scénario Si, onzidme décade pour le scénario S,.
Ces écarts correspondent en fait & des consommations médianes faibles avec

des écarts absolus (quartiles) faibles, mais des écarts-relatifs forts.

Cependant, pour ces. décades, les résultats en termes d’écarts

absolus sont plus importants d’un point de vue agronomique.

Ainsi, pour la septidme décade dans la situation climatique Sj, la

valeur de la médiane de 1'ETR est Megpgp = .9 mm/j. Méme si l’on fait une

erreur de 50.% sur cette valeur, la valeur corrigée, 1.35 mm/ j, restera

toujours tr2s faible par rapport & 1'ETM qui vaut 6.77 mm/j.

On peut alors dire que la présentation de la variabilité de la RU
sous la forme des médianes et quartiles est plus intéressante d’un point de
vue agronomique, méme si elle ne donne pas d’information sur les quarts
extrémes des distributions et si elle ne permet pas de mettre en évidence

les phénoménes de compensation.
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Enfin, nous renvoyons ici & 1’étude de sensibilité statique sur

1'ETR qui a été faite en C2-I-B-2, et ol 1'on avait déj3 noté :

-~ 1’influence différente d’une surestimation et d’une sous-
estimation de la réserve utile
- une forte dépendance & la valeur de 1'ETM ainsi qu’a celle du taux

d’humectation du réservoir racinaire

- une non-proportionnalité & l’erreur relative sur la RU.

Tous ces aspects sont encore vrais ici, mais les erreurs sur 1'ETR
sont atténuées par le caractére dynamique de 1'étude menée ci-dessus et par
les phénoménes de compensation qui se produisent, au cours d’une décade
d’une part, et sur 1l’ensemble du cycle d'autre part. Pour ces mémes
raisons, une étude menée sur les valeurs moyennées par pentades conduirait

a4 des valeurs plus fortes pour ER(ETR) et ER(D).

En conclusion de cette é&tude plus détaillée du comportement du
modele par décade, on constate que ces sorties par période sont beaucoup
plus.sensibles 4 la variabilité de la réserve utile en termes d’erreurs
relatives comme en termes d’'inter-quartiles. Il faut donc &tre trés prudent
dans toute interprétation de résultats par décade, et plus encore par

pentade, issus d’une simulation déterministe.
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Ca4-lV) SIMULATIONS SUR LES VARIABLES CARACTERISANT LA PLANTE : CJ - K,

Les mesures in-situ des caractéristiques du développement
racinaire et foliaire d'une culture présentant une trés forte variabilité,
il est important, dans une optique de modélisation du bilan hydrique a
1’échelle d’une parcelle agronomique, de tester la sensibilité du modele 2
cette variabilité.

Or, a2 l'heure actuelle, les caractéristiques racinaires et foliaires de la
culture considérées dans les simulations sont envisagées sous l’angle
déterministe, et sont souvent issues de résultats bibliographiques. Nous
avons d'ailleurs partiellement adopté cette démarche dans ce mémoire,

notamment au niveau des valeurs des vitesses de croissance racinaire

journalidre.

_ Nous allons maintenant présenter bri2vement deux simulations de

Monte Carlo en considérant les variables caractérisant la plante comme des

fonctions aléatoires.
Dans ces simulations, la réserve utile est considérée comme fixe d’un point

a2 l’autre de la parcelle, la vitesse de croissance racinaire journaliere,
CJ, et le vecteur pentadaire des coefficients culturaux, K., seront

successivement assimilés & des fonctions aléatoires.

C4-IV-A) Simulations sur CJ

Ca-IV-A-1) Simulation de Monte Carlo sur CJ

Nous avons réalisé une simulation de Monte Carlo analogue 2
celles effectuées en GC4-II, en considérant la vitesse de croissance

racinaire journaliére comme une fonction aléatoire non spatialement

structurée.
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200 réalisations de 400 valeurs ont donc été générées, les paramdtres

théoriques de la fonction aléatoire sont :
- loi normale
- Pcg = Clget = -9 cm/j
- O0¢cy= .27 cm/j
- CVpy = 30.2

Pour les raisons invoquées précédemment, les réalisations de la fonction

aléatoire, N(0,1,0), associées ont &été tronquées a £2.

A l’issue de cette simulation de Monte Carlo, nous avons donc obtenu
200 réalisations d’environ 400 valeurs d’ETR, et de D.. Le tableau 4-20

donne les moyennes et écarts-types d’ensemble de mgy, Sgy, MegTre,» IQETReS
Mep. et IQpc dont nous ne rappellerons pas les définitions.

X | mcy scg | Megrre | IQeTRe | Mepe | IQpe |
| (cm/3) | (cm/3) | (mm) | (mm) | (mm) | (mm) |
| | | | | |
|
|

I I | l I
sig(X) | .0130 | .0071 | 0.94 | 1.5 | 0.86 | 1.02 |

tableau 4-20 : Résultats d’une simulation de Monte Carlo sur la CJ

l |

| I

l I :

| <x> .9003 | .2388 | 277.16 | 22.14 | 147.29 | 14.62 |
l I

I |

l

Pour les raisons indiquées en C4-II-B, quasi-ergodicité de 1la

méthode de génération dans le cas ol la portée du phénoméne aléatoire est
faible, (ici agy = 0.), par rapport 2 la taille caractéristique de 1la

parcelle é&chantillonnée, les écarts-types d’'ensemble de toutes les

variables considérées dans le tableau précédent sont tous trés faibles.

Bien évidemment, l’augmentation de la portée apy aurait des effets

analogues & ceux observés sur les simulations de Monte Carlo effectuées sur
la réserve utile. Nous ne les présenterons pas ici, bien que 1l’on puisse

envisager, & priori, que 1la vitesse de croissance racinaire soit

spatialement structurée.
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Une comparaison du tableau 4-20 et de la premidre ligne des tableaux
4-5-a et 4-5-b qui correspond 2 la simulation de Monte Carlo sur la RU avec
agg = 0., nous montre :

- d’une part, que les moyennes d’ensemble des valeurs des médianes
des réalisations de ETR., et de D, sont voisines, et également proches des

résultats de la simulation déterministe de référence avec RUggt=.565 mm/cm
et Cl4et=.9 cm/j, tableau 4-1.

- d’autre part, que les moyennes d’ensemble des inter-quartiles sont
plus faibles pour la simulation sur CJ.

On trouve en effet :
* <IQgTRc>cJ ™ 22.1 mm et <IQETRc>RU " 29.6 mm

* <IQpe>cy ™ 14.6 mm et <IQpc®ry = 38.7 mm
Or, par rapport & la simulation déterministe de référence, on a introduit
successivement sur la RU et sur la CJ une variabilité correspondant & un

coefficient de variation de 30.2 .

I1 semble donc, qu’a niveau de variation équivalent par rapport 2 la
simulation de référence, les sorties du modéle soient moips sensibles & 1la
variabilité de la vitesse de croissance racinaire journalidre qu’a la
variabilité de la réserve en eau utile. Des simulations effectuées dans
d’autres conditions de variabilité nous ont permis de conclure- sur la

généralité, dans les conditions d’utilisation présentes, de cette

propriété.

Ce résultat mérite d’étre étudié de manidre plus approfondie, et

nous allons voir que sa réalité dépend des conditions d'utilisation du

modale.
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C4-IV-A-2) Explication de la plus faible sensibilité & la variabilité de CJ

Si nous envisageons la représentation suivante du réservoir

racinaire :

RU
Réserve Utile (mm/em)

A J

RUR

FR

2 | )

(cm)

Soit RUR, la quantité d’eau correspondant & la quantité maximale en

eau utilisable par la plante pour la profondeur racinaire FR.

On a :
RUR = SRy = FR * RU

Assimiler la RU 2 une variable aléatoire consiste donc & déplacer

horizontalement la frontidre BC de la représentation précédente suivant le

valeur de RU.
Une simulation avec CJ variable consiste & déplacer verticalement la

frontiére CD.

Dans le cadre de la simulation déterministe de référence, les

conditions initiales sont :
FH(1) = zp = 90. cm

FR(1l) = 12.5 cm

avec LS, durée de croissance racinaire égale & 75 jours.
- la valeur initiale du front d’humectation, FH(l), est dictée par la

pluviométrie précédent le semis.
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la valeur initiale non-nulle du front racinaire est donnée par la

régression linéaire effectuée par Chopart,1980 sur ses résultats

expérimentaux.

Dans ces conditions, la valeur du front racinaire au jour J s’écrit :
FR(J) = FR(1) + CJ*J pour J < LS
FR(J) = FRpax pour J > LS

- une erreur relative, ER(RU), sur la RU conduit alors & l’erreur relative
suivante sur la ROUR :
ER(RUR(J)) = ER(RU)

olt :
X - Xref
ER(X) =

Xref

- une erreur relative ER(CJ) sur la CJ conduit, par contre a :

- FR(J) = FRpeg(J) J * (CIJ-CJpef)

ER(RUR(J)) = = < ER(CJ)

Donc, par rapport & une situation de référence, une variation de CJ
telle que ER(CJ) = 30.Z par exemple, entraine une variation sur la quantité
d’eau utilisable par la culture plus faible qu’une variation de la RU telle
que ER(RU) = 30.% . '

La variation sur RUR étant plus faible, on en déduit de manidre directe que

la variation sur 1’ETR est plus faible.

Les remarques ci-dessus sont valables dans notre cas d’applicationm,
mais ne sont pas extrapolables & d’autres conditioms.
En effet, si FR(1l) = 0. notamment, on trouve ER(RUR) = ER(CJ). Une
variation de CJ aura alors les mémes effets sur les variations de RUR, donc
de 1'ETR, qu’une variation de méme valeur de la RU.

Notons encore que, méme si FR(1) = 0., cette dernidre remarque est
fausse si le front racinaire est bloqué par le front d’humectation FH. Dans

ce dernier cas, la variabilité de RUR, donc de ETR, sera également

diminuée.
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En ce qui concerne les pertes en eau par le réservoir, la
variabilité de la croissance journaliére ne les influencent que faiblement,
puisque le volume total du réservoir reste inchangé. Or, la lame d’eau
perdue par le réservoir sol au jour J est calculée par, (2-10) :

D(J) = Max (0. ; ST(J)+P(J)+I(J)-2zp*RU)
8i CJ varie, seul ST(J) est modifié dans cette expression et la variation

de D(J) reste faible.

Nous venons donc d’exposer les raisons pour lesquelles le modéle est
ici moins sensible 3 1la variabilité de 1la vitesse de 1la croissance
racinaire journaliére qu’il ne l'est & la variabilité de la réserve utile.
Il faut pourtant souligner que cette propriété n’est pas générale et -
qu’elle dépend des paramdtres de la simulation, notamment au niveau des
valeurs initiales.

En outre, la valeur initiale du front racinaire fixée dans les simulations
envisagées dans ce mémoire est uniquement liée 2 un artifice de
modélisation : intersection de la droite de régression, (FR=£(J)), avec
l’axe des ordonnées, (profondeur z en cm).

La prise en compte de la progression du front racinaire par une autre
fonction, (deux droites, fonction logarithmique), conduira a des résultats
différents au niveau de la sensibilité du mod2le a la variabilité de la

croissance racinaire journaliére.

Dans la pratique, cela veut dire que l'on peut s’attendre & ce que
la réponse & 1la variabilité de la position du front racinaire soit
comparable & la réponse 3 la variabilité de la réserve utile.

Il parait donc souhaitable :
- d’avoir une bonne estimation de la position du front racinaire et

de sa variabilité
- de conserver en mémoire les effets du choix de la fonction

caractérisant la position du front racinaire sur la variabilité des

sorties du modale.
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C4-1v-B) Simulations sur K.

C4-1v-B-1) Simulation de Mohte Carlo sur K.

La simulation de Monte Carlo réalisée sur le vecteur
pentadaire des coefficients culturaux est, ici encore, analogue & celles
effectudes en C4-II. Le vecteur pentadaire des coefficients culturaux, K,
a 6té assimilé a une fonction aléatoire non spatialement structurée. Les
vecteurs ont été construits de la manidre suivante :

- Kc = alpha * Kedet
avec alpha assimilé & une fonction aléatoire de parametres théoriques :
- loi normale
- Palpha = 1-
- Oalpha = -2
- CValpha = 20.2 .
200 réalisations de 400 valeurs ont été générées, puis tronquées. Elles
nous ont permis d’obtenir 200 réalisations d’ETR, et de Dy, dont on

trouvera les statistiques d'ensemble tableau 4-21.

X | mg1pha | Salpha | MegTre | IQETRC | Mepe | IQpc
| | (mm) | (om) | (mm) | (mm)
I | ! |
I
I

I
|
I
.9993 | .1774
I
I

sig(X) | .0092 0.62 | 0.94 | 0.47 | 0.88

tableau 4-21 : Résultats d’une simulation de Monte Carlo sur le K¢

I

|

|

| <X>
l

| .0056
I

I

I
I I
| 277.09 | 13.48 | 147.34 | 10.94 |
— I I | I
| I
| I

Les écarts-types d’ensemble des varaibles consirérées sont ici
encore trads faibles en raison de la quasi-ergodicité de la méthode de
génération et du nombre suffisant de points par réalisation.

<8a1pha> €st Pplus faible que la valeur théorique imposée en raison de la

troncature.
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La comparaison du tableau 4-21 et du tableau 4-16, dans le cas de la
réalisation optimale MyS; correspondant & CVgy = 20.2, conduit aux

constatations suivantes :

- les valeurs des inter-quartiles sur les distributions d’'ETR, et de Do

sont plus faibles, & variation égale par rapport & une simulation de
référence, pour une simulation sur K, que sur une simulation sur RU.

on trouve en effet :
* <IQETRcRc = 13.5 mm et <IQErRc>M2s1 = 18.7 mm

* <IQpc>ke = 10.9 mm et <IQpc>M251 = 25.8 mm

Des simulations effectuées dans d’autres conditions de wvariabilité ont

conduit & des constatations analogues.

- 1l’écart entre les inter-quartiles <IQpc>ge et <IQpc>M2g1, ©st assez
important car, comme pour les simulations avec CJ variable, une variation

de K. entraine, dans le calcul des pertes en eau par la formule (2-10),

uniquement une variation du terme ST(J). Or, dans le cas d’une variation de
la RU, les deux termes, ST(J) et zp*RU, sont modifiés. La variabilité est

de D(J) est alors plus forte.

C4-IV-B-2) Explication de la plus faible sensibilité de ETR. & la variabilité de K.

La valeur plus faible de <IQgrRc>gc ©st expliquée par des

compensations plus fortes durant le cycle. La figure 4-20 donne, dans la
situation climatique de référence Sy, les écarts-réduits par période pour

1'ETR pour les deux simulations suivantes :
* MpSy : simulation optimale sur la RU avec :
FRU = RUget = .565 mm/cm

et
CVgy = 20.2

* Kcyy ¢ simulation optimale sur le K, avec :
Palpha = 8lphagey = 1.

et
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figure 4-20-a : Erreur relative sur 1'ETR moyenne par décade pour les deux
simulations MyS;(0) et Kcpj(*), pour la cinquidme décade

ER(ETR)

.4
ER(Kc) ; ER(RU)

figure 4-20-b : Erreur relative sur 1’ETR moyenne par décade pour les deux
simulations M;S5)(0) et Kecyq(¥*), pour la sixigme décade



221

ob

ER(ETR)

-4
ER(Ec) ; ER(RU)

figure 4-20-c : Erreur relative sur 1'ETR moyenne par décade pour les deux
simulations M3S1(0) et Kcpj(*), pour la septiéme décade
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figure 4-20-d : Erreur relative sur 1'ETR moyenne par décade pour les deux
simulations MyS;(0) et Kcyj(*), pour la huitidme décade
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Comme précédemment, l’'écart-réduit sur X vaut :

X - Xget
ER(X) =

Xget
avec X égal 2 ETR, RU et K.

La simulation déterministe de référence est identique dans les deux cas, on
peut donc comparer les effets relatifs d’une variation de la RU et d’une
variation du K¢. _

Sur la cinqui2me décade, la pluviométrie est suffisamment forte pour
assurer un bon remplissage du réservoir racinaire, la consommation est
controlée par 1°ETM, et donc, la sensibilité a la variabilité de K, est
beaucoup plus forte que la sensibilité & la variabilité de la RU puisque,

dans ce dernier cas, ETM est constant et HR pratiquement toujours égal a 1.

Sur les décades ultérieures, la pluviométrie est plus faible et le
taux d'humectation du réservoir racinaire diminue :
* gi la RU est variable, avec ETM constant, la consommation est
trés sensible & la valeur de HR :
‘- 8i RU est faible, HR sera faible et ETR également
- si RU est fort, la valeur de HR mettra plus de temps 2
diminuer et la consommation est plus forte
* si K. est variable, avec RU constant, aprés une période de

forte pluie, tous les réservoirs sont pleins, HR vaut 1. partout. Aux
points odt K, est fort, ETM est fort et 1’ETR est donc élevée. Le réservoir

se vide rapidement, or on a vu, figure 2-1, que si HR est petit et ETM
fort, 1'ETR donnée par la fonction d’Eégleman est fsible, plus faible que
1’ETR associée 2 un HR plus grand et 2 une ETM plus faible.

Cette propriété de la fonction d’Eagleman explique les courbes des
écarts-réduits obtenues pour la simulation Kcy; sur les sixidme, septiéme

et huiti2me décades. Les compensations sont donc beaucoup plus fortes, dans
la situation climatique envisagée ici, lorsque K, varie que lorsque RU

varie.
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Mais, les constatations précédentes sont fortement dépendantes de la

pluviométrie sur le cycle cultural :

- si la pluviométrie est importante, et bien répartie sur le
cycle, les sorties du modéle en termes de consommation en eau seront trés
dépendantes des coefficients culturaux car c’est la valeur de 1'ETM qui
régit 1'évapotranspiration. En outre, comme HR # 1., ETR # ETM, et les

variations seront approximativement linéaires.

- 8i, au cours du cycle, on observe des périodes odr 1la
pluviométrie est importante et d'autres périodes plus saches, les
phénoménes de compensation seront trés importants. Sur l’ensemble du cycle,

la variabilité des consommations sera atténuée.

Ca4-IV-C) Conclusion sur les simulations sur CJ et K,

En assimilant successivement la réserve utile, RU, la vitesse de
croissance journaliére, CJ, et le vecteur pentadaire .des coefficients
culturaux, K., nous avons comparé les résultats de simulations en termes de

consommations et pertes en eau par le réservoir sol, sur l'ensemble du

cycle et par période.

Nous allons maintenant, pour conclure, comparer ces résultats en
termes d’indice de satisfaction sur l’ensemble du cycle, C4-I.
Cet indice représente le taux de satisfaction des besoins en eau de la
culture et, est un des éléments qui permet d’estimer les rendements, Forest
et Reyniers,1985,1986.
Notons que l°’indice minimum de satisfaction par période pendant une des

phases phénologiques critiques de la culture est un autre é&lément de cette

estimation.

Dans le cas d’un coefficient de variation de 20.Z par rapport a la
simulation déterministe de référence, simulations MyS; sur RU, CJ3; sur CJ
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et Kcyp; sur K, nous avons donc calculé l’indice de satisfaction sur

1’ensemble du cycle.

La figure 4-21 fournit les histogrammes correspondants, et le tableau 4-22,

les valeurs des médianes, quartiles et inter-quartiles associées.

| Simulation | Me | Q1 | Qg | 1@ |
| | | | | l
|  MpSy | 75.37 | 73.73 | 76.48 | 2.75 |
|  CJpy | 75.36 | 74.16 | 76.20 | 2.04 |
|  Kepy | 75.22 | 71.81 | 79.46 | 7.66 |
|

tableau 4-21 : Paramdtres statistiques des distributions d’IS; en 2

- Pour les simulations ol RU, ou CJ, est assimilée & une fonction

aléatoire, la valeur de 1°ETM ne varie pas d’un point & 1l'autre de la
parcelle. La variabilité de 1'IS; est donc fortement liée 2 la variabilité

de 1’ETR.
On retrouve ainsi qu’IS; est dissymétrique avec un coefficient de symétrie
g11sc < 0., pour les simulations MpS3 et CJ23.

On retrouve également la plus faible variabilité des résultats de la
simulation CJ3; :
(IQ1sc)cy2l = 2.042 et (IQrsc)Mesy = 2.75%

- Par contre, pour la simulation ol K. est assimilé & une fonction
aléatoire, 1’ETR et L’ETM varient d’un point 4 l'autre de la parcelle. Il

en résulte :

* une plus grande variabilité de 1l’indice de satisfaction sur
1’'ensemble du cycle, (IQrsc)ge21 = 7-662

* une forme différente de l’histogramme, puisque gj1sc > 0.

Les figures 4-22 permettent de préciser 1’évolution relative des

indices de satisfaction sur le cycle pour les trois simulations envisagées

ici.
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figure 4-21-c : Histogramme de 1'IS; pour la réalisation Kcy; du K,
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Ces figures, 4-22-a et 4-22-b, donnent l’erreur relative sur 1'IS; en
fonction de l'erreur relative sur la RU, la CJ et le K; respectivement.

On retrouve, figure 4-22-a, les comportements relatifs des
simulations sur RU et sur CJ, ainsi que la faible dépendance sur 1l’ensemble

du cycle pour ce niveau de variation, (CV = 20.2) et pour ce spectre de

pluie.
La figure 4-22-b compare les résultats issus de simulations sur RU
et sur K.. Les erreurs relatives sur IS, dues aux erreurs relatives sur K¢

sont assez fortes. En outre, pour la simulation considérée, IS, est une

fonction décroissante de K;. Cela s’explique par les phénoménes de

compensation, figure 4-20, qui diminuent la variabilité de la consommation
alors que 1'ETM, (ETM(J)=K.(J)*ETP(J)), varie linéairement d’'un point &

l’autre de la parcelle.

C4-v) CONCLUSION PARTIELLE

En conclusion de ce quatridme chapitre sur les résultats

des simulations stochastiques que nous avons effectuées, on peut noter les

points suivants :

- Les résultats des simulations de Monte Carlo dépendent faiblement
de la valeur du rapport Lg/a, pour la plage de valeurs envisagées (de oo 2

2.).

- En raison de cette faible dépendance, et parce que la méthode de
génération est quasi-ergodique pour les faibles valeurs de la portée a,

nous nous sommes autorisés A travailler sur des réalisations optimales.

- Les simulations sur ces réalisations nous ont permis de

quantifier, pour la réserve utile, l’influence sur les sorties du modéle,

sur l’ensemble du cycle et par période :
* de la nature de la loi de distribution

* et, dans le cas d'une loi normale, de la valeur de la

moyenne et de la variance.
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- Ces résultats sont grandement dépendants du spectre de pluie. La
réponse a la variabilité de la RU est plus forte pour un spectre qui assure

un remplissage du réservoir racinaire ni trop fort, ni trop faible.

. Dans tous les cas de figure, les résultats d’une simulation
déterministe avec une RUjey "moyenne®' ne sont jamais trés différents des
moyennes spatiales des résultats de la simulation stochastique associée. Ce
résultat montre qu'une simulation déterministe avec une RU bien estimée

. fournit une bonne estimation du comportement moyen de la parcelle issu

d’une simulation stochastique.

- Pourtant, dans certaines conditions de variabilité et sous
certaines conditions climatiques, la variabilité des consommations et des
pertes en eau est forte,  notamment par période. Une simulation

déterministe, avec une RU mal estimée peut alors conduire & une mauvaise

estimation du comportement moyen.

- En outre, les lois de distribution d’EIR et de D sont, en général,
dissymétriques. La détermination du signe du coefficient de symétrie de ces

distributions peut @atre important pour savoir si la queue de la
distribution sera vers les fortes valeurs d’ETR (gijgTp > 0.), ou vers les

faibles (leTR < 0.).

- Le modéle, s’il ne conserve pas la symétrie, ou l’asymétrie, des
distributions des variables d’'entrée, conserve la structure, et ce, méme
par période. Nous avons vu que ce résultat est cohérent avec des
observations in-situ décrites dans la littérature entre des variables

caractérisant le sol et d’autres les rendements.

- PEnfin, nous avons comparé les résultats de nos simulations en
considérant RU variable a des résultats ol CJ et K, sont respectivement
assimilés a des fonctions aléatoires. Sur les simulations considérées dans

ce mémoire, la dépendance & la variabilité de l’entrée stochastique est
plus faible, pour 1’ETIR¢ et le Dy; elle est plus forte pour 1°IS. lorsque

K. est assimilé 2 une fonction aléatoire. Mais, nous avons vu que cette
dépendance est fonction, d’une part des conditions initiales,” de 1la
position de FR(J) par rapport a FH(J) et de la fonction donnant la valeur

du front racinaire au jour J, pour les simulations sur CJ, et d’autre part,



229

du niveau d’alimentation du réservoir racinaire pour les simulations sur
Ko. Notons que la dépendance & la variabilité de K, sera forte lorsque HR

sera proche de 1., situation pour laquelle la dépendance & la variabilité

de la RU est plus faible.

- Nous avons également mis en évidence 1les phénomdnes de
compensation qui atténuent les différences sur l’ensemble du cycle d’un
point & l'autre de la parcelle ot les valeurs des variables d’entrée sont

différentes.

On peut donc dire, & l'issue de ce chapitre, que le mod2le est plus
ou moins sensible a4 la variabilité de telle ou telle variable d’entrée
suivant le contexte climatique, et principalement pluviométrique, dans
lequel il est utilisé, et bien évidemment, suivant le niveau relatif de
variabilité de ces variables d’entrée.

Dans un contexte oli, par exemple, la réserve utile est le principal

facteur de variabilité, on peut conclure qu’une simulation déterministe,
avec une RU4o+ bien estimée, est suffisante pour estimer le comportement
moyen, sur l’ensemble du cycle, de la parcelle.
Cependant, la variabilité par période peut &tre assez forte, et il peut
étre souhailtable d’avoir une estimation de la wvariabilité par période,
notamment s'il y a concomitance entre une période sensible au niveau de la
consommation et une période sensible au niveau phénologique.

Dans tous les cas, il semble important d’avoir, au moins, une bonne
estimation des valeurs "moyennes" des variables d’entrée du modele, ce qui

nécessite une assez bonne estimation des lois de distribution de ces

variables.
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CONCLUSION

L’approche suivie dans ce mémoire nous a permis de
quantifier, pour la modélisation de type fonctionnel envisagée, la réponse
a la wvariabilité d’une entrée assimilée & une fonction aléatoire

bidimensionnelle, isotrope, stationnaire d’ordre 2 et spatialement auto-

corrélée ou non.

Nous avons dans un premier temps constaté la faible dépendance des
résultats de simulations de Monte Carlo & la valeur du rapport entre la
taille caractéristique de la parcelle agronomique, Lg, et la portée du
phénoméne considéré, a. Ces résultats sont cohérents, en termes de
tendance, avec ceux de El Kadi,1987 qui a &tudié la wvariabilité de
1’infiltration due & la variabilité de la conductivité hydraulique 2
saturation, Kg. Cependant, l’approche utilisée par El Kadi est de type
conceptuel, et 'ses résultats sont beaucoup plus dépendants de la valeur du

rapport Lg/a.

Compte-tenu de cette faible dépendance et en suivant la démarche de
Sharma et al.,1987, nous avons ealors travaillé sur des réalisations
optimales au sens d'un crit2re de ressemblance aux statistiques d’ensemble
de la fonction ‘aléatoire envisagée. Cette approche est limitative en ce
sens qu’elle ne permet pas 1l’étude des fluctuations liées 2 1’analyse des
résultats sur un grand nombre de réalisations. Nous l’avons cependant
adopté car, au vu des résultats des simulations de Monte Carlo que nous

avons effectuées, elle donne une bonne estimation de la réponse du modéle 2

la variabilité de ses entrées.

L*'étude sur des réalisations optimales pour différents cas de
structure spatiale, de degrés de variabilité et d’environnement climatique

conduit aux constatations suivantes :
- I1 y a conservation de la structure spatiale entre les entrées et

les sorties du modéle.
- I1 y a une forte modification de la symétrie, ou de l’asymétrie,

de la loi dé distribution de l'entrée aléatoire considérée,
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- La réponse 2 la variabilité de 1l’entrée est fortement dépendante :
# de la nature de la loi de distribution et du degré de
variabilité de l’entrée
* de l’environnement climatique, en terme de spectre de pluie

principalement
* de la variable considérée en sortie : consommation, pertes en

eau par le réservoir ou indice de satisfaction, par période ou

cumulée sur le cycle cultural.

Ainsi, on peut retenir que :

- si 1'on assimile la réserve utile, RU, 2 une fonction aléatoire :
* La variabilité des sorties est plus forte pour un spectre de
pluie assurant un taux de remplissage du réservoir racinaire ni trop fort,

ni trop faible.
* Cette variabilité semble plus forte sur l’ensemble du cycle

pour le drainage et/ou ruissellement que pour la consommation.

* Enfin, si dans les cas considérés, la wvariabilité peut
paraitre faible sur 1l’ensemble du cycle, on a montré qu’elle peut &tre
forte si l’on consid2re les résultats par décade. On peut alors envisager
qu’elle ait des conséquences agronomiques non-négligeables si une période
sensible au niveau de la consommation est concomitante 2 une période

sensible au niveau phénologique.

- 8i 1l’on assimile la vitesse de croissance racinaire journaliére,
cJ, & une fonction aléatoire :

* La variabilité du drainage et/ou ruissellement est plus faible

car le réservoir fixe n’est pas modifié.

* La prise en compte de l'avancement du front racinaire
‘ envisagée dans ce mémoire diminue également la réponse de la consommation 2
la variabilité de CJ. Mais, des conditions initiales différentes ou une
autre fonction de croissance racinaire rendrait cette réponse comparable 2

celle obtenue en considérant la RU variable.

- enfin, si l’on assimile le vecteur pentadaire des coefficients
culturaux, K,, & une fonction aléatoire, la dépendance au spectre de pluie

est trés importante.
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* La remarque précédente concernant le terme de drainage et/ou

ruissellement s’applique encore.
* Les compensations au niveau de la consommation, pour le

spectre de pluie considéré, sont plus fortes.
* La variabilité de 1’indice de satisfaction, par période ou sur

1l’ensemble du cycle est supérieure & celle trouvée pour les simulations oi

CJ ou RU sont variables.

Si l'’on compare la moyenne spatiale des résultats obtenus par une
simulation stochastique aux résultats issus d’une simulation déterministe
avec une valeur "moyenne", (moyenne pour une loi de distribution normale de
l'entrée considérée, médiane pour une loi log-normale), la différence est
toujours assez faible. Ces résultats sont en accord avec ceux de Peck et
al.,1977, mais en désaccord avec ceux de Sharma et al.,1979, Vauclin et
al.,1983 et El Kadi,1987 qui trouvent que la moyenne spatiale stochastique
differe de la solution déterministe "moyenne*. Il faut ici noter que
1'approche utilisée dans ces quatre dernidres modélisations est de type
conceptuel, et que Sharma et al.,1979 ont en fait repris l’'étude de Peck et
al.,1977 pour des degrés de variabilité plus forts et des lois de
distribution différentes. Cette différence de résultats est & notre avis
expliquée par une plus grande non-linéarité des équations utilsées dans une
approche conceptuelle, ainsi que par la nature différente des paramdtres
introduits dans chacune des deux approches : parametres capacitifs dans une
appfoche fonctionnelle, et paramdtres de flux dans une approche
conceptuelle. De plus, les paramdtres capacitifs sont moins variables 2
1’échelle d’une parcelle agronomique, les coefficients de variation que
nous avons donc envisagé dans nos simulations sont ainsi plus faibles que

ceux envisagés lorsque l’on s’intéresse & des parametres de flux.

Cependant, notre étude & montré qu'une mauvaise estimation des
paramétres d’entrée peut conduire 2 des erreurs trés fortes. Il est donc
nécessaire d’avoir une estimation suffisamment précise des valeurs
représentatives des paramétres d’entrée pour pouvoir s’autoriser & ne faire
qu'une simulation déterministe. Une comnaissance plus précise de la nature
de la loi.de distribution et du degré de variabilité peut &tre nécessaire

pour une étude plus fine, notamment au niveau des comportements par

période.
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Enfin, le contexte climatique, en termes pluviométriques

principalement, joue un ro0le prépondérant dans la sensibilité du mod2le.

La prise en compte de la structure spatiale des paramétres peut &tre
intéressante au niveau de la stratégie d’échantillonnage & entreprendre,
ainsi qu’au niveau d’une vérification in-situ de la concordance entre la
structure spatiale de la réserve utile et de la consommation par exemple,

mais ce n'est pas, & notre avis un des points fondamentaux.

Nous avons également montré que les paramétres d’entrée que nous
avons étudiés, réserve utile, RU, vitesse de croissance racinaire
journaliere, CJ, et vecteur pentadaire des coefficients culturaux, K,
peuvent &tre tour & tour prépondérants au niveau de la sensibilité a une
incertitude et/ou & une variabilité. Aussi, dans une optique d’amélioration
du comportement du mod2le, il ne faut pas, 2 notre avis, déconnecter les
problémes liés 2 la modélisation des transferts d’eau dans le sol, (RU),
des problames liés 2 la modélisation du développement de la culture, (CJ,
Ke)-

Cependant, on a vu que la modélisation des pertes en eau par le réservoir
est trds grossidre et que l’on ne sait pas dissocier 1le terme de
ruissellement du terme de drainage. La résolution de ce probléme nous
parait etre prioritaire, notamment pour prendre en compte les phénom2nes
liés 2 1la lixiviation. Des réflexions sur ce théme sont déja menées 2
1'IRAT, et l’expérimentation implantée 2 Thyssé-Kaymor s’attache 2 1’étude

in-situ des phénomenes de ruissellement : nous pensons qu’'il faut

poursuivre ces travaux.

Nous noterons encore ici que, dans ce mémoire, nous n’avons assimilé
2 une fonction aléatoire qu’un paramdtre 2 la fois. Dans la pratique, a'
1'échelle de la parcelle, tous les paramdtres d’entrée peuvent étre
variables et inter-corrélés. En outre, il peut également exister une
certaine variabilité au niveau des entrées climatiqugs. Une bra2ve étude
menée en considérant des couples de paramdtres précités, variables et
positivement corrélés a montré que, pour le spectre pluviométrique de

référence, la variabilité sur les sorties (ETR, et D) était accrue, dams

tous les cas, et ce, d’autant plus que la corrélation était forte.
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Si la wvariabilité n’est pas trop forte, et si les valeurs des
paramétres utilisés sont représentatives du comportement moyen de la
parcelle, la modélisation fonctionnelle du bilan hydrique envisagée dans ce
mémoire fournira une bonne estimation du comportement moyen de la culture
sur la parcelle. Cette propriété est liée & 1’approche fonctionnelle
considérée, car elle n'est pas nécessairement vérifiée pour une approche
conceptuelle.

Enfin, il ressort de cette étude que tous les paramdtres étudiés sont
également sensibles & une incertitude, et/ou variabilité, suivant les
variables considérées et les conditions climatiques. On ne peut donc pas
privilégier la modélisation de tel ou tel aspect en vue de l’amélioration
du comportement du modéle. Il semble préférable de procéder globalement,

par étapes successives, en gardant un ensemble cohérent et équilibré en

termes d’approche simplificatrice.
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