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Résumé

Dans ce document on présente la construction d’un modéle d’aléa concernant la Fiévre de la Vallée du
Rift (une maladie tropicale). Ce modéle utilise des données de terrain en entomologie, méthodes d’hydro-
logie et des produits de télédétection des mares temporaires a partir d’images de SPOT5. Dans un premier
temps la dynamique des mares a été calibrée & partir observations satellitaires des mares produisant les
moustiques vecteurs prises en 2010. Dans un deuxiéme temps ce modéle a permis d’élaborer des cartes
dynamiques de l'aléa “moustiques” sur notre zone d’étude. Une étude de 'influence de ’hétérogénéité des
pluies convectives a I’échelle de 40 x 40 km a été conduite. Les liens entre la pluviométrie (homogéne et
hétérogene) sur les risques “moustiques” interannuels sur 50 ans, et 'indice climatique SST (Sea Surface
Temperature) de I’Atlantique Nord sont significatifs et montrent un cycle de 25 ans, ot le risque de la
maladie augmente lorsque la SST est au dessus de la normale.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Le Centre National d’Etudes Spatiales

C’est un établissement public & caractére industriel et commercial (EPIC), il est chargé de proposer au
gouvernement la politique spatiale de la France au sein de ’Europe et de la mettre en ceuvre. Elle assure aussi
la participation de la France au sein de I’Agence Spatiale Européenne (ESA). La création du CNES date de
1961, elle compte 2418 salariés dont la répartition homme/femme est de 65% / 35%. Son budget annuel est de
1 740 millions d’euros. Son objectif est de développer des utilisations de ’espace que ce soit pour satisfaire les
besoins des collectivités publiques en matiére civile et militaire et de la communauté scientifique ou favoriser
I’émergence et la diffusion de nouvelles applications. Elle a cinq grands thémes d’applications qui sont : accés
a espace, développement durable, sécurité et défense, applications grand public, recherche et innovation.

Service Application et Valorisation du CNES

Le service « Application et Valorisation » du CNES, dirigé par Antonio Guéll, a parmi ses missions
de mettre en relation santé publique et espace. Ce service a développé une approche conceptuelle de télé-
épidémiologie ! permettant de mettre en lien I’émergence des maladies infectieuses (humaine ou animal) avec
les changements climatiques et environnementaux grace a des outils spatiaux adaptés [11].

La finalité de cette approche est d’élaborer des modéles prédictifs des impacts de ’environnement et du
climat sur la santé en partant des mécanismes reliant les facteurs physiques, biologiques, socioéconomiques
associés aux maladies & ’utilisation de produits spatiaux adaptés.

Le pole Environnement/ Climat/ Santé de ’'OMP et du CNES

Ce pole résulte d’une collaboration entre le CNES et le laboratoire d’Aérologie de I’Observatoire Midi-
Pyrénées (OMP).Ce pole utilise de l'imagerie satellitaire pour analyser les liens entre l’environnement, le
climat et les maladies ré-émergentes telles que la FVR, la dengue, la malaria etc. Tous les travaux de ce
pole sont renseignés dans un portail internet [17] REDGEMS (Re-Emergent Diseases Global Environment
Monitoring from Space).

Projet Gestion et Impact du Changement Climatique (GICC)

Ce stage rentre dans le cadre du programme GICC piloté par le ministére de I'Ecologie, de ’Energie, du
Développement durable et de la Mer. Le projet s’intitule AdaptF'VR : Impacts du changement climatique

1. Télé-épidémiologie : analyser les relations climat-environnement-santé pour mettre en évidence les liens entre ’émergence et
la propagation des maladies infectieuses humaines et animales (liées a ’eau, I’air ou aux vecteurs) et les changements climatiques
et environnementaux en s’appuyant sur les outils spatiaux (télédétection spatiale, collecte de données).
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sur I’émergence des vecteurs de la fievre de la vallée du Rift au Sénégal : adaptation et stratégie pour une
meilleure gestion du pastoralisme au Sahel. Ce projet comprend plusieurs partenaires : CSE (Centre de
Suivi Ecologique de Dakar), IPD (Institut Pasteur de Dakar), DSV (Direction des Services Vétérinaires),
Météo France, Reflets (une association toulousaine) réunissant ainsi scientifiques et utilisateurs finaux. Les
principaux objectifs du projet sont :

- Analyser les mécanismes d’émergence et de dispersion des vecteurs de la FVR (moustiques Aedes Vezans
et Culex poicilipes)

Reéaliser et délivrer des produits spatiaux adaptés : zones potentiellement occupées par les moustiques
(ZPOM) et zones d’exposition du bétail aux moustiques (Carte de Risque)

Etudier 'impact du climat sur la prévision du risque & différentes échelles (prévision saisonniére, variabilité
inter-annuelle et basse fréquence, changement climatique)

- Produire et diffuser aux utilisateurs des cartes de risque pour une meilleure gestion de la santé animale et
du pastoralisme, en vue d’une stratégie d’adaptation

1.2 Caractéristiques des vecteurs

Depuis ’an 2000, des travaux sont menés par des équipes pluridisciplinaires afin de comprendre les mé-
canismes d’émergence et de ré-émergence de la Fiévre de la Vallée du Rift (FVR). Nous allons décrire dans
cette partie les facteurs déclenchant de cette maladie.

Fiévre de la vallée du Rift

L’approche décrite ci-dessus a été menée sur la FVR dans la bande du Sahel, plus exactement dans la
région du Ferlo au Sénégal (voir 2.1). C’est une maladie infectieuse virale (arbovirose) commune aux animaux
et aux hommes. Les symptomes de cette maladie chez les animaux sont I’avortement et la forte mortalité des
nouveaux nés et chez ’lhomme des effets proche de la grippe, des fievres hémorragiques, des encéphalites ou des
problémes oculaires. Suite & I’épidémie de FVR survenue au Sénégal et en Mauritanie en 1987, un programme
de surveillance active animale et entomologique a été mis en place dans plusieurs zones biogéographiques du
Sénégal par l'institut Pasteur de Dakar. Le virus de la FVR crée d’importants problémes socioéconomiques
dans les zones affectées. Les vecteurs sont essentiellement les moustiques Culex Poicilipes et Aedes Vexans
Arabiensis [1] .

La FVR peut se transmettre de trois fagons différentes (voir fig 1.1 ) :

— transmission horizontale i.e. entre moustique et ruminant

— transmission verticale i.e. de moustique & moustique

— par contact avec des aérosols de sang ou de liquide biologique contaminé.

Des recherches sont en cours pour déterminer des réservoir de virus durant la saison séche, notamment on a
remarqué que la grande majorité du sang prélevé sur les moustiques n’appartient pas aux ruminants, donc
d’autres espéces peuvent étre porteuses du virus (souris, serpents, oiseaux etc).

Caractérisation entomologique des moustiques vecteurs de la FVR

L’abondance de ces moustiques est directement liée & la dynamique des mares temporaires produites par
les précipitations pendant la saison de mousson. Une étude entomologique [2] a montré que les moustiques
ont un rayon d’action de 500m autour des mares. La fig 1.2 nous montre la relation linéaire qui existe entre
le nombre de moustiques capturés et la distance & la mare. En faisant une régression linéaire on obtient
I’équation :

y=—2.17x + 22,08
Avec y le pourcentage le moustiques capturés par rapport au total du transect et x la distance en métres.

Ces moustiques ont une durée de vie de quelques semaines. Les Aedes pondent leurs ceufs sur le bord
des mares. C’est eux qui sont impliqués dans I'initiation du cycle de la maladie. Avant d’éclore, les ceufs ont
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besoin d’une période d’environ 7 jours sans pluie puis d’une remise en eau [3]. Ils peuvent éclore la saison
des pluies suivante s’il n’y a pas eu immersion. Une autre étude entomologique [4] montre qu’il suffit de 4
jours apreés I’éclosion pour avoir le premier pic d’agressivité i.e. un nombre important de moustiques femelles
susceptibles de piquer. La figure 1.3 nous montre 1’agressivité des Aedes en fonction des jours écoules depuis
I’événement pluvieux. On remarque différents pics : le premier correspond & la premiére vague de repas des
femelles nouvelles nés, le deuxiéme correspond au deuxiéme repas etc. La décroissance est due a la mortalité
des moustiques.

D’autre part les Culex, eux, jouent un réle d’amplification de la maladie. Ils pondent leurs ceufs directement
a la surface des mares. Cependant ces ceufs ne supportent pas la sécheresse et dépendent donc de ’existence
de la mare [1]. Les Culex font donc leurs apparitions au milieu de la saison des pluies quand les mares sont
pleines (voir fig 1.3).

Pendant la saison séche (Décembre-Mai), les mares sont vides et donc ne produisent pas de moustiques.
Il peut se produire des précipitations importantes en fin de saison des pluies, ce qui entraine souvent une
prolifération et amplification de la maladie [5].

Cependant d’autres facteurs viennent contribuer & la propagation de cette maladie. Il faut savoir que lors
de la transhumance, i.e. lorsqu’il y a migration du bétail, il peut y avoir contamination et donc transport
du virus sur un long trajet [6]. Les mares sont considérées comme un déterminant épidémiologique. C’est
pourquoi la détection de ces mares ainsi que leur positionnement a ’aide d’images satellites va permettre
d’aider & comprendre, caractériser et surveiller la FVR.

1.3 Objectifs

Dans ce document on va vous présenter les résultats concernant la modélisation de la FVR. Il existe un
modéle qui prévoit la densité spatio temporelle des deux principaux vecteurs sur une région test grace a la
pluviométrie de la zone. Un des objectifs premiers est de développer le modéle d’aléa existant pour I’adapter
aux observations satellitaires et de terrain. Le dévéloppement du modéle va nous servir pour produire des
cartes dynamiques d’aléa journalier et annuel pour les deux types de moustiques. Le projet a pour but de
créer un systéme d’alerte précoce d’épidemies de FVR. Pour cela il est necessaire de mieux comprendre la
repartition de ’aléa pendant la saison, et ’effet des pluies sur cet aléa.

Le deuxiéme axe concerne le lien entre 1’aléa de la FVR et le climat. L’aléa depend d’un facteur climatique
majeur : les pluies. On va donc presenter les apports menés dans cet aspect notamment sur la possibilité
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d’établir des futurs scénarios de I’aléa de la maladie en fonction des scénarios climatiques. On va vous présenter
la possible predictibilité & long terme de cet aléa.



Chapitre 2

Outils et méthodes

2.1 Présentation de la zone d’étude

Les travaux antérieurs du projet se sont centrés sur un zone d’étude dans la région du Ferlo (Sénégal)
appartenant au Sahel. Le Sahel est une région d’Afrique qui constitue la zone de transition entre la partie
aride du Sahara au nord et les régions tropicales plus humides au sud. Il forme une ceinture qui s’étend au
sud du Sahara, de I’Atlantique & la mer Rouge, sur environ 6000 km de long, pour seulement 400 & 600 km
de large. Il traverse 10 pays parmi les plus pauvres du monde et abrite 50 millions de personnes.

Comme on peut le voir sur la carte de la figure 2.1, le climat de cette partie de ’Afrique est organisé en
bandes plus ou moins zonales, avec un gradient de pluviométrie croissant vers le sud. En fait le climat du
Sahel est gouverné par le phénomeéne saisonnier de mousson [13]. Ainsi, d’environ octobre & mai, le climat
est trés sec car soumis au régime d’harmattan de nord-est. Mais de juin & septembre, lorsque la zone de
convergence inter-tropicale (ITCZ) se déplace vers le nord, les masses d’air sec continental sont remplacées
par les masses d’air frais et humide océanique, et on assiste alors & une période de fortes précipitations :
c’est la mousson d’été ou saison des pluies. En moyenne, le Sahel regoit une hauteur de 100 & 500mm de
pluie par an (0.01 & 0.05 mm/hr dans la carte, qui correspond a la zone de couleur bleu clair), et la saison
des pluies qui dure seulement de 2 & 3 mois peut concentrer plus de 90% de ces précipitations. Ces pluies
proviennent essentiellement des lignes de grains, qui sont des fronts orageux qui peuvent atteindre plusieurs
centaines de kilométres de long et o se forment de nombreux cumulonimbus organisés en bandes concaves. Les
orages provoqués peuvent dégager une énergie extraordinaire (fig 2.3b). Ils sont généralement précédés d’un
fort flux descendant soulevant un mur de poussiéres, suivi de pluies atteignant jusqu’a 100mm en quelques
heures! Les écosystémes sahéliens sont donc dépendants du rythme des pluies imposé par la variabilité du
climat. Ainsi lors de la saison des pluies des milliers de mares temporaires vont apparaitre puis s’assécher une
fois la mousson terminée. Ces mares constituant les gites larvaires et les habitats des moustiques, elle vont
directement influencer leur développement, et donc la transmission potentielle du virus de la FVR.

Les images de SPOT 5 ont été prises dans la zone d’étude présentée sur la figure 2.2. Cette zone présente
un aléa particuliérement haut en production de moustiques due au grand nombre de mares temporaires. On
observe sur 'image présentée une riviére fossile qui traverse I’image en diagonale. La plupart de mares se créent
sur ce lit de riviére ou se trouvent aussi le village de Barkedji et les parcs de transhumance (figure 2.3a). La
zone a été choisie car de nombreuses études et publications multidisciplinaires y ont déja été effectuées. Ainsi,
nous disposons de données entomologiques, de données locales de pluviométrie ainsi que de la limnimétrie de
quelques mares, qui seront importantes pour caractériser la dynamique des mares et le développement des
vecteurs.

De plus SPOT-5 a une répétitivité de 26 jours ce qui peut permettre un suivi régulier de ’évolution des
mares a I’échelle de la saison des pluies. Cependant, ce n’est pas suffisant pour appréhender la réelle dynamique
des mares compte tenu du rythme des pluies qui est plus de 'ordre de la journée ou de la semaine. On aura
donc besoin de développer un systéme opérationnel ne se basant pas sur ce type d’imagerie. Les images vont
servir & la calibration du modéle mais elles ne seront pas que une entrée de celui-ci.
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FIGURE 2.1: Moyenne journaliére de I'intensité de pluie dans I’Afrique de 1’ouest (mm /hr)

2.2 TImages SPOT 5

Pour caler le modéle on a utilisé des images multispectrales du satellite SPOT 5 (10m de résolution), de
niveau 2A i.e. correction radiométrique et correction géométrique effectuées dans la projection cartographique
non standard (plate carrée) sans prise de points d’appui. L’avantage de ce niveau de correction est qu’il est
possible de combiner 'image & des informations géographiques de types différents (vecteurs, cartes raster et
autres images satellites). Les bandes spectrales des images sont les suivantes :

— XSI1 (Vert) bande spectrale de 0.5 & 0.59pm

— XS2 (Rouge) bande spectrale de 0.61 & 0.68pm

— XS3 (Proche Infrarouge) bande spectrale de 0.78 & 0.89pm

— XS4 (Moyen Infrarouge) bande spectrale de 1.58 & 1.75 pm
Dans le cadre de notre étude la résolution spatiale est satisfaisante du fait de la taille moyenne des mares
(= 1.2ha). Nous disposons de 12 images qui ont été acquises d’aout 2003 & septembre 2007 dont cing images
couvrant la saison des pluies de 2003 et des nouvelles images de 2010 qui ont été traitées pour la détection
des mares. Ces images couvrent toutes une scéne de 43*46km (4588 x 4322 pixels) et sont centrées sur le
village de Barkedji (voir figure 2.2) dans le Ferlo (15°17N, 14°52W).

La figure 2.3 présente la position des images par rapport aux événements pluviométriques de la saison
2010. La position relative des images & ces événements est un paramétre important pour pouvoir comparer
les sorties du modéle aux observations satellites. Sur les sept images de la saison 2010 (six présentées sur la
figure 2.3 plus une le 4 décembre) seulement 4 ont été utilisées pour détecter les mares :



CHAPITRE 2. OUTILS ET METHODES

MAURITANIE

10

KAOLACK 5 B
5
!

Surface étudiée : 198 337 ha
Nombre de mares :1354
Surface des mares :1703 ha

% de la surface mares: 0,9%
Surface moyenne mare : 1,26 ha

FIGURE 2.2: Présentation de la zone d’étude :
SPOT 5 de la zone d’étude en fausses couleurs.

(a) Bétail en transhumance

< 46 km :

a gauche carte politique du Sénégal et & droite une image

(b) Front de poussiéres atmosphériques précédant une ligne de
grains. Matam, Sénégal 1986 (©)IRD photo Bernard Mougenot
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Pluviométrie journaliére entre le ler juin et le 31 octobre 2010
Station de Barkedji
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FI1GURE 2.3: Pluviométrie journaliére de la station de Barkedji en rouge avec les dates des images satellite

— Sur les images de juin et juillet les pluies étaient trop faibles pour initier la création des mares.

— Sur 'image d’aout, en pleine saison, les nuages couvraient une grande partie de notre zone d’étude.
On a donc utilisé 4 images vers la fin de la saison, avec des mares bien remplies et avec une dynamique
décroissance.

2.3 Deétection des mares

Indices

Chaque type de surface réfléchit, absorbe et transmet le rayonnement qu’elle recoit de fagon différente
suivant sa nature, et posséde ainsi sa propre signature spectrale. Il est courant en télédétection d’utiliser des
indices, qui vont permettre, en combinant des valeurs radiométriques mesurées dans des bandes spectrales
précises, de différencier la nature des cibles observées.

Par exemple, un indice bien connu en télédétection est 'indice de végétation NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), qui permet de distinguer la végétation des autres types d’occupation du sol [14]. Il est basé
sur le fait la végétation posséde une réflectance dans le proche infrarouge (bande XS3 de SPOT-5) beaucoup
plus importante que celle dans le rouge (bande XS2). Ainsi la différence normalisée entre ces deux bandes
spectrales va permettre de caractériser les zones de végétation (sil'indice est grand lactivité photosynthétique
est importante) :

XS53-XS52
X934+ X52

En se basant sur la méme logique, ’équipe a mis au point un indice permettant de repérer efficacement
les mares sahéliennes, y compris celles qui sont couverts par la végétation. Cette méthode est présentée dans

NDVI =
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la publication [7]. Cet « indice de mare », dénommé NDPI (Normalized Difference Pond Index), est défini de
la fagon suivante :

XS54—-XS51

NDPI:XS4+XSI

La réflectance de l'objet «marey» étant beaucoup plus faible dans le MIR que dans le vert, plus le NDPI
est, faible et plus il est probable de détecter une mare. Une fois les mares détectées, on peut utiliser le NDVI
a lintérieur de celles-ci afin de déterminer leur contenu en végétation. Cette information est intéressante car
la végétation va favoriser le développement des moustiques en leur apportant un support et un abri [15]. La
végétation de surface des mares est un paramétre important de ’émergence et de la survie des Culex.

Photo interprétation

A Taide de I'indice NDPI nous allons donc pouvoir différencier les pixels de sols nus et les pixels de «
mare ». Cependant, cet indice NDPI ne fournit qu’une information relative sur la nature du pixel considéré,
et il va falloir déterminer de fagon précise la valeur seuil & partir de laquelle on bascule d’une classe a 'autre.
Cette opération s’effectue par photo-interprétation, c’est-a-dire par observation « manuelle » des comptes
numériques des pixels de 'image et de leurs indices NDPI associés. Cette opération est minutieuse et doit
s’appuyer sur plusieurs points :

— Une bonne connaissance du comportement des surfaces observées : 'utilisateur doit bien connaitre les
différentes signatures spectrales en présence (eau, sol nu, végétation...) et leurs caractéristiques dans
chaque bande spectrale. Ainsi, I'utilisateur doit pouvoir tirer des informations simplement & partir de
Paffichage de la composition colorée (rouge associé au canal B3 (PIR), vert associé au canal B2 (rouge),
bleu associé au canal B1 (vert)).

— - La prise en compte de dires d’experts et de données de terrain : pour effectuer des seuillages précis, il
est préférable (c’est ce qui est fait ici) d’avoir recours & des dires d’experts (personnes connaissant bien
le terrain et pouvant lever d’éventuelles incertitudes quant a la nature de certaines occupations du sol)
ou méme d’aller étudier directement sur le terrain certaines zones.

— + L’expérience de 'utilisateur : A force d’exercice, I'exeil est capable d’une meilleure association des
formes, textures et couleurs observées a tel ou tel objet (en loccurrence eau ou sol). De plus, il est
possible d’identifier des objets bien délimités qui pourront servir de référence. Enfin il est évident que
I'utilisateur doit bien connaitre son logiciel de traitement afin d’utiliser les outils adaptés .

Afin de donner une idée du type d’images avec lesquelles on travaille, une composition colorée issue de la scéne
du 28 septembre 2010 (figure 2.4) accompagnée du canal moyen-infrarouge (MIR) et du NDPI correspondants
est présentée.

On peut distinguer (2.4a) la végétation en rouge, et les batiments (village) en bleu. Les zones en eau
sont reconnaissables par leurs formes souvent caractéristiques et leurs couleurs pouvant aller du bleu sombre
(voire noir) au turquoise, la turbidité de ’eau étant d’autant plus forte que celle-ci apparait turquoise. On
observe aussi sur la mare plus foncée (celle de droite) des taches rouges qui correspondent a de la végétation
de surface.

Pour détecter les mares on établi un seuil de NDPI. Les parties foncées (NDPI faible) seront considérés
comme mare si en plus le MIR est suffisamment faible. On établi ces seuils en faisant un zoom sur les bords
des mares et en observant le gradient de NDPI (ou NDVI ou MIR) et les valeurs des discontinuités des
surfaces. Le travail de photo-interprétation va se porter précisément sur le bord des mares, qui correspond a
la zone de transition eau-sol. Le bord des mares est souvent peu profond, et la réflectance observée est donc
le mélange de la réflectance de ’eau et de la réflectance du sol, il existe souvent des ambigiiités.

Etant donné que les différentes scénes de chaque date n’ont pas été prises dans les mémes conditions et
n’ont pas été rigoureusement corrigées des effets dus & 'atmosphére, il n’existe pas un seuil commun a toutes
les images et ’opération devra étre réitérée pour chaque date. Afin de tenir compte de I'incertitude introduite
par la photo-interprétation, nous déterminerons en réalité deux seuils de NDPI pour chaque image. En effet,
parfois le doute peut subsister & quelques pixels prés, et nous déterminerons donc un intervalle avec un seuil
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(a) Composition colorée (R : XS3, G :XS2,(b) Canal 4 (XS4) de spot 5 de la méme
B :XS1) du village de Barkedji avec leszone
mares

FIGURE 2.4: Comparaison des différents canaux

minimal et un seuil maximal. On peut alors calculer pour chaque mare la moyenne entre ses surfaces estimées
« minimales » et « maximales » avec l'incertitude qui en découle.

Une fois les indices établis on va procéder & une classification non supervisée de I'image pour discriminer
entre mare ou non mare. Pour cela une premiére décision est réalisée sur le NDPI, puis si le résultat est
positif, une deuxiéme décision sera faite pour la valeur du MIR du pixel. En plus, on peut discriminer entre
surface d’eau libre et surface en végétation grace au NDVIL

Ensuite, une fois qu’on a obtenu notre image de classification on peut vectoriser I'image pour considérer
chaque mare individuellement (figure 2.5 ).
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FIGURE 2.5: Superposition de I'image de classification ds mares et la carte. Vert : surface en végétation, Bleu :
Eau turbide, Violet : eau limpide.



Chapitre 3

Modéle aléa “moustiques”

3.1 Principe du modéle

L’objectif du modéle qui génére les cartes d’aléa “moustiques” est de quantifier la densité spatio-temporelle
des deux types de moustiques. Pour cela le seul paramétre en entrée du modéle est la pluviométrie. Le modéle
intégre la dynamique des mares en fonction de la pluviométrie, pour ensuite calculer les moustiques crées
par chaque mare. Les images satellitaires servent & calibrer le modéle, sauf celle de aout 2003 qui sert de
référence.

Image du 26 Aoat 2003

L’image prise par SPOT 5 le 26 aout 2003 est considérée comme ’image de référence pour déterminer la
localisation et la surface maximale des mares. Cette image fut prise en pleine saison des pluies, trois jours
aprés des grandes pluies (66 mm), sans aucun nuage dans le champ. Les experts sur le terrain considérent
que toutes les mares étaient remplies en totalité. Donc la trace des mares de cette image sera utilisée comme
la surface maximale de chacune des mare.

Dans la pratique cette hypothése reste vraie. Aucune mare observée dans les autres images a une surface
supérieure a celle qu’elle avaient en aout 2003. Cependant on observe parfois des nouvelles mares (souvent
assez petites, de quelques pixels) qu’on négligera dans la suite. En 2003 on comptabilise 1354 mares sur toute
la scéne SPOTS5.

Dynamique des mares

Une étude réalisé dans le domaine du RADAR grace au satellite TerraSAR-X [12] & permis d’extraire une
loi empirique qui lie la pluviométrie accumulée (sur 1 jour) a ’augmentation de la surface en eau libre de la
zone. Donc grace a 6 images RADAR et en considérant les événements de pluie on a trouve la relation liant
la pluie & la surface en eau de la mare :

S(t)=8(t—1).(1+AS)

AS =a.ln(x) —b (3.1)

Ou z est la pluie tombée en mm et a,b les paramétres de ’équation de remplissage.S (t) étant la surface
de la mare au jour t, et AS sa variation d’un jour sur l'autre.

A Taide des images qui ne sont pas influencées par des événements pluvieux on a pu calculer un taux
de diminution de la surface des mares par évaporation de ¢ = 3.27% par jour. Donc pour les jours secs :
AS = —c=-0.0327

15
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- T .
.t s

(a) Vue générale de la mare de Furdu; cette photo a été(b) Vue générale de la mare de Niakha ; cette photo a été prise le 12
prise le 12 juillet 2010, & 10h55, avant un événement plu-juillet 2010, & 17h45, aprés un événement pluvieux de 25,0 mm
vieux de 25,0 mm

FIGURE 3.1: Images de mares avant et aprés un événement pluvieux

Critéres d’apparition et de disparition

Pour initialiser le modéle il faut un seuil de mise en eau des mares (initialisation) et un seuil de disparition.
Le seuil de mise en eau des mares est la valeur de pluie pour laquelle les mares commencent & se remplir.
Pour le moment aucune image & été réalisé au début de la saison aprés les premiéres grandes pluies. C’est
pour cela qu’on fait une hypothése sur le critére d’apparition. On considére que la mise en eau de mares se
produit aprés une pluie de 20mm ou deux jours consécutifs de 10mm (définition de pluie productive). Cette
quantité permet de se saturer en eau le sol et de permettre le premier remplissage (figure 3.1 ). On considére
que le remplissage initial est de :

S — Pluie(mm)

Pluie,cy mae

Ou Syuazest la surface maximale de 2003 et Pluie .y = 66 mm représente la pluviométrie accumulée de
2003 avant I'image de référence.

Le critére de disparition des mares est défini par le facteur . Lorsqu’une mare atteint la taille aSy,qz(a
cause de I’évaporation) on la fait disparaitre. On a considéré que le facteur o dépend de la taille de la mare
(discussion dans la section 3.2)

3.2 Inversion des paramétres

Le modéle décrit dans la section antérieure est non linéaire du fait qu’on utilise des seuils de “coupure”
pour l'apparition et la disparition des mares. Notre objectif est d’estimer les paramétres a, b, c grace aux
images de 2010. Il faudra donc essayer d’éliminer cette non linéarité pour essayer d’estimer ces parameétres.
Pour cela on a constaté que :

— 43 mares sont présentes dans les 4 images de septembre a décembre 2010, on considére qu’elles ne dis-

paraissent pas pendant cette période. Ainsi on élimine la dépendance en «, le paramétre de disparition.

— entre 'image de novembre et celle de décembre on a pas de pluies, on peut donc estimer le parameétre

d’évaporation ¢ avec une assez bonne précision.

— aprés il reste trois images et donc deux intervalles de temps pour calculer les paramétres a, b de rem-

plissage.
De cette fagon on obtient un jeu de paramétres pour chaque mare analysée. On a une quarantaine de valeurs
a, b, c trés dispersés. Lorsque l'on fait la moyenne et on modélise la dynamique des mares les incertitudes
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alpha=S/Smax il
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0 200 00 00 800 000 1200 1200

Surface maximale de la mare (pixels)

FIGURE 3.2: Paramétreaen fonction de la surface maximale de la mare

modéle-observations se réduisent considérablement mais restent tout de méme assez élevées (voir aprés section
3.4) .

Pour dégager le paramétre de disparition a des mares on va regarder en détail les mares disparues entre
le 28/09 et le 03/11 :

— 90 mares ont disparus entre le 28/09 et le 03/10

— On sait qu’il y a eu une pluie productive le 01/10

— Les mares ont donc disparu le 29 ou 30/10

Gréce a ce raisonnement on peut estimer la surface que les mares avaient le jour de sa disparition et donc
s

Smawz

tracer o = ( )l en fonction de S,,q; (figure 3.2). On observe sur la figure la dépendance de ce facteur
imite

a la surface maximale. Chaque point sur le graphique correspond a la taille d’'une mare lors de sa disparition.
On peut penser que les plus petites mares ont tendance & disparaitre plus vite & la fin de sa décroissance en
surface.

Ainsi on attribue des valeurs « & chaque classe de mare en fonction de sa taille. De cette facon on diminue
les incertitudes entre la surface prédite et la surface observée.

On observe sur la figure 3.2 que le points se regroupent sous une courbe qui a la forme en /z. En prenant
donc des seuils supérieur on fait disparaitre certaines mares avant la date réelle de disparition.

Revenant aux paramétres de remplissage a et b on a 'impression que chaque mare se comporte d’une
facon différente. Lorsqu’on calcule la distribution de ces parameétres on obtient des valeurs trés dispersés méme
de signe opposé! Quelques mares isolées augmentent en surface quand elles devraient diminuer et certaines
mares se réduisent quand elle devraient augmenter (pluie isolée). Cette différence dans le comportement des
mares est certainement provoqué par I’hétérogénéité de la distribution des pluies dans la zone.

3.3 Champs de pluies

On a considéré jusqu’a présent que la pluies était homogéne sur toute la zone d’étude. Or I’étude des
images satellitaires de 2010 nous & montré qu’on ne pouvait pas considérer la méme hauteur de pluie partout
car on surestime la surface totale en eau de la zone. L’objectif de cette section est donc d’établir une loi pour
tenir compte de la variabilité spatiale de la pluie dans notre région et de réduire 'incertitude associée a cette
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— station Barked;ji TRMM
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F1GURE 3.3: Comparaison du cumul des pluies pour chaque année entre les données TRMM et de la station
de Barkedji

variabilité. On va dans un premier temps décrire les données pluviométriques qui proviennent essentiellement
de deux sources différentes :

TRMM (Tropical Rainfall Measurement Mission [20]) est une mission de la NASA et la JAXA opération-
nelle depuis 1998 qui est chargée de surveiller et d’étudier les précipitations dans la zone tropicale
(50°N-50°S). Elle offre des nombreux produits pluviométriques. Pour avoir la meilleure estimation des
pluies cumulées, on a travaillé avec le produit 3B42 (description [19]). Ce produit combine les données
infrarouge et microonde des satellites TRMM pour réduire les erreurs. La résolution spatiale est de
0.25°x0.25° et la résolution temporelle est de 1 jour (ou 3h avec une moindre précision). Il existe aussi la
possibilité d’avoir les données en temps quasi réel pour éventuellement initialiser un systéme d’alerte.

Pluviométres Il existe une station météorologique au village de Barkedji (-14.87E 15.28N) et une autre au
village de Linguére (& quelques km de la zone d’étude). La station de Barkedji enregistre des données
depuis 1961, ce qui est un avantage par rapport & TRMM. Grace & cette station on a des données
pluviométriques depuis 50 ans ce qui va nous permettre de faire des études & longue échelle temporelle.

La différence essentielle entre ces données est que TRMM nous donne une moyenne des pluies cumulées
dans une zone de 25km x 25km et la station nous donne une valeur ponctuelle. On va considérer que la
valeur moyenne donnée par le pixel de TRMM est constante dans toute notre zone d’étude (méme si elle
mesure 40km x 40km). Par contre, lorsqu’on va utiliser les données du pluviométre on va contraindre la zone
a 15x15km autour de la station. La figure 3.3 nous montre les différences entre les valeurs de la station et de
TRMM. On observe une grande différence en 2010.

Il existe une grande variabilité spatiale et temporelle de la pluie qui dépend des phénoménes physiques
qui la créent, et donc dépendent du régime climatique dans lequel on se trouve. Souvent on essaie de décrire
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cette variabilité grace a des études multifractales [21]. Ces études se basent sur le fait que la pluie et un
phénomeéne fractale et donc ses propriétés statistiques (distribution, moments etc) vont dépendre de I’échelle
a laquelle on I’observe. Notre zone d’étude contient 1354 mares sur une surface de 1600 km? donc I'ordre de
grandeur de la distance entre les mares est de 1 km. Il faudra alors tenir compte de la variabilité des pluies
sur une échelle caractéristique de 1 km pour pouvoir reproduire l'effet.

Il existe plusieurs facons de trouver la distribution des pluies & une échelle donné sur une zone donnée.
Une technique générale consiste & faire une descente d’échelle. Les moments S d’ordre ¢ de la pluie sont
définis par :

Sq () = ([paje (N)]7)

Ti+A yit+A tr+X/U
pn = [ o [dy [ i
T Yj Tk

Ou i(z,y,t) désigne l'intensité de la pluie aux coordonnées x,y au moment t, A I’échelle caractéristique, U
la vitesse typique d’advection, et ()est la moyenne. Et donc la loi multifractale qui lie S et A est donnée par :

S, (\) a A6(@)

Ou l'exposant ¢ (q) caractérise la loi d’échelle propre au systéme. On peut déterminer ¢ expérimentalement
en calculant les S, pour différentes échelles mais il faut un grand nombre de données surtout & I’échelle
intermédiaire (entre 5 et 30 km) donc TRMM ne suffit pas.

Un étude menée grace a des séries de 13 ans & Niamey (Niger) [22] avec un réseau de pluviomeétres nous a
permis d’établir une loi de distribution des pluies. Cette étude & été réalisé au Sahel, dans le méme systéme
climatique que notre zone expérimentale. En plus avec une centaine de pluviomeétres l’expérience couvre 10
000 km?, il s’agit bien des mémes échelles de notre étude. Dans cette étude, les auteurs arrivent a la conclusion
que & d’échelles de 1 km la distribution des pluies est exponentielle :

F(pm)=1—em

Ou F est la fréequence cumulée, m le paramétre de la distribution, c’est a dire la moyenne et 'écart-type
(ils sont égaux pour la distribution exponentielle) et p la pluie. La moyenne des pluies est celle fournie par
TRMM.

Pour prendre en compte la variabilité spatiale, pour chaque jour de pluie on va attribuer & chaque mare une
pluviomeétrie au hasard suivant cette loi de distribution. De cette facon on va se rapprocher des observations
et les risques cumulées sur la zone vont étre plus précis.

Par contre ce tirage aléatoire nous fera perdre la représentation spatiale du risque. Avec cette méthode on
ne peut pas faire des cartes du risque journalier car on ne connait pas exactement la pluviométrie associée &
chaque mare. Cette méthode sera utile pour établir des risque saisonniers et annuels mais pas journaliers.

3.4 Erreurs modéle-observations

L’objectif de cette partie était d’améliorer le modéle d’estimation des surfaces des mares. Dans cette section
on va présenter I’apport des différentes modifications apportées dans 'estimation de la surface globale en eau
estimée. Pour cela on a calculée I’erreur relative entre les observations et les sorties du modéle : on a ajoutée
la surface de toutes les mares modélisées au jour de la scéne SPOT5 pour les mois de septembre & décembre,
et on les a comparé & la surface totale détectée.

Un des problémes principaux qu’on avait était que le modéle surestimait beaucoup la surface en eau des
mares. Dans le tableau 3.1 on présente 1’évolution de ces erreurs au fil des modifications. Les pourcentages
sont toujours des surestimations du modéle par rapport aux observations.

Les modifications sur le tableau :
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] recalages : \ Avant \ a,b,c \ @ \ e=70 mm \ hétérogénéité des pluies \ mise en eau a 20mm ‘
Septembre | 300% | 200% | 71% 65% 53% 10%
Octobre 1380% | 880% | 89% 82% 59% 6%
Novembre | 2100% | 1340% | 94% 73% 39% 5%
Décembre | 1600% | 1000% | 18% 18% 13% 0.7%

TABLE 3.1: Evolution de la différence relative entre la sortie du modéle et la surface totale en eau observée

— Recalage a,b,c : Inversion de paramétres de 1’équation Radar tel que décrit dans la section 3.2
— Recalage o : Il s’agit de la modification du critére de disparition des mares. Le modéle surestimait la
durée de vie des mares, en modifiant ceci on a divisé par 10 'erreur car on a fait disparaitre toute une
série de mares des images.
— Recalage de e : Le facteur e détermine ’hauteur de pluie pour laquelle on a un remplissage maximale
des mares tel qu’en 2003
— Hétérogénéité des pluies : On introduit dans le modéle une distribution exponentielle du champs de
pluie. Pour chaque mare on associe une pluviométrie différente tout en gardant la méme moyenne
donnée par TRMM.
— Seuil de mise en eau : C’est le seuil de pluie pour lequel les mares se remplissent. Une pluie plus petite
ne les remplie pas.
Ainsi on arrive & des incertitudes de 10% et moins dans ce qui concerne la surface des mares totale. Par
contre si on regarde l’erreur & la mare cette erreur reste trés grande a cause de I’hétérogénéité des pluies. On
ne peut pas savoir la pluviométrie exacte sur chaque mare et donc la prévision de sa surface contient une
grande erreur.



Chapitre 4

Résultats de la modélisation

4.1 Aléa associé aux Andes vexrans

Les Aedes apparaissent 4 jours aprés une pluie supérieure & 20mm. Lorsque les bords des mares sont
immergés, les ceufs éclosionnent, créant ainsi un risque qui dure 14 jours §’il n’y pas d’autres pluies. Alors en
connaissant la dynamique des mares, on peut connaitre le AS (différence de surface) d’un jour sur autre
pour chaque mare et donc lui attribuer un coefficient de création de moustiques pour les jours suivants. Aprés
on module ce nombre en fonction de la taille de la mare, et on distribue les moustiques crées sur toute la
zone “buffer”, c’est a dire les 500 métres autour de la mare. On peut créer alors des cartes d’aléa journalier
comme celles présentées sur la figure 4.1. On observe la différence entre les deux types de carte : si on prend
en compte la distribution des pluies on a plus de zones a trés fort risque (rouge) mais la surface totale est
mineure. Lorsqu’on considére une pluviométrie homogeéne le risque est en moyenne plus bas mais ’extension
de la zone & risque est plus grande : toutes les mares se remplissent d’un certain niveau lors d’un événement
pluvieux tandis que pour une répartition des pluies non homogéne le remplissage est aussi non homogeéne.

4.2 Aléa associé aux Culex poicilipes

Les Culex & différence des Aedes ont un cycle d’émergence plus long. Ils ont besoin de végétation sur les
mares pour se développer,et qu’il ait plu au moins 80mm le long d’un mois. On génére un aléa Culex dans
les mares qui ont plus de 50% de sa surface en végétation. Cet aléa dure trois mois aprés le mois & 80mm
avec un pic de densité le second mois. Le données d’entomologie ont une résolution pour les Culex du mois.

On peut identifier les mares qui sont propices & produire des Culex en considérant ses pourcentages de
couverture en végétation et leur taille. En faisant une étude sur les images de 2003, 2006, 2007 et 2010 on
a fait un classement des mares en fonction de leur dangerosité Culer. En tenant compte de la végétation de
chaque mare (ie. le nombre de pixels en végétation de surface) et le pourcentage en végétation par rapport
au total et aussi de la récurrence de I’aléa : on observe en analysant les différentes images que la végétation
développée sur les mares varie d’une saison a ’autre. Mais en général certaines mares sont plus propices a
développer de la végétation que d’autres. Ainsi on a établi un indice qui nous sert & faire un classement des
mares selon leur récurrence en aléa, leur surface en végétation et leur pourcentage :

Indice culex; = <Z Nueget,-) . ( NWgP“) (4.1)
ans ans NtOti

Ol Nyeget,est le nombre de pixels en végétation de la mare 7 & une année donnée, et Ny, le nombre total
de pixels de la mare. Les quatre images ont été choisies au cceur de la saison, en aout septembre, pour avoir
un maximum d’information (remplissage maximal). Une partie du résultat du classement est présenté sur la
figure 4.2. Une fois l'indice 4.1 calculée on I’a normalisé et fait ainsi cing classes de risque (1-0.1; 0.1-0.01;
0.01-0.001 ;0.001-0.0001,0.0001-0). On tient compte de la zone “Buffer”; c’est a dire des 500m d’influence de
chaque mare et faire une cartographie des zones qui sont sous I'influence de plusieurs mares pour établir ainsi
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(c) 3 juillet 2010, avec distribution des pluies

(d) 4 juillet 2010, avec distribution des pluies

FIGURE 4.1: Cartes d’aléa Aedes sur toute la zone (43 km x 45km)
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(a) 3 juillet 2010, sans distribution des pluies (b) 4 juillet 2010, sans distribution des pluies
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différents types de zones a risque (figure 4.3). Sur cette figure on & placé aussi les parcs d’animaux présents
sur la zone. Cette carte est fixe, c’est & dire qu’elle n’est pas faite & un temps t donné. Cette carte peut servir
de critére de référence pour les autorités vétérinaires sur place pour aider & la localisation des parcs.

Une des stratégies envisagées pour lutter contre la maladie est de traiter les mares le plus dangereuses
avec des larvicides. Or la quantité de produit dépend de la surface & traiter. Sur la figure 4.4 on montre
I'efficacité qu’'un traitement de ce type peut avoir en fonction de la surface traitée : par exemple si on traite
les cent premiéres mares a risque il faut traiter 9. 105m2, ce qui équivaut & 80% de l’aléa total culex.
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- Mares & trés haut risque Wares & risque moyen Mares & risque nul

- Mares a haut risque Wares & risque faible
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FIGURE 4.2: Classification des mares selon leurs risques potentiels & créer des Culex
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F1GURE 4.3: Classification des zones a risque potentiel Culex en fonction de I'influence des mares
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FI1GURE 4.4: Référence pour le traitement des mares avec des produits larvicides
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Simulation sur les derniers 50 ans et approche
climatique

5.1 Procédure

La station météorologique de Barkedji est opérationnelle depuis 1961. On a donc cinquante ans de données
pluviométriques sur ce point, ce qui va nous permettre de faire une étude de ’évolution du risque “moustiques”
dans cette région. Plusieurs hypothéses ont été faites :

— On considére que la trace maximale des mares est celle de 2003 pendant toute la période 1961-2010.

— On considére que le pluviométre de Barkedji nous donne une valeur moyenne de la pluie sur la zone

d’étude (45 x 45km).
La deuxiéme hypothése n’est plus nécessaire si on utilise les hauteurs donnés par TRMM, mais les données
sont disponibles que depuis 1998. TRMM sera utilisé pour estimer les incertitudes tout au long de la chaine des
mécanismes pris en compte dans la modélisation du risque “moustique”. Ce risque sera calculé sur cinquante
ans comparant les résultats avec et sans distribution des pluies pour en estimer [’effet.

L’objectif de cette partie est chercher des corrélations entre ’aléa de la FVR et les paramétres climatiques
pour essayer de présenter des futurs scénarios d’évolution de 1’aléa dans le cadre des scénarios des modéles
climatiques. Pour cela on défini ’aléa sur une année comme la somme de tous les moustiques produits par
toutes les mares pendant toute la saison :

M= 35 mg

mares jours

Ot m;; est le nombre de moustiques produits par la mare 7 le jour j et M; le risque associé & I’année i.
En définissant 1’aléa de cette fagon on tient compte de l'intensité totale de la saison. On simplifie la notion
d’aléa pour pouvoir la traiter. Cependant il faut tenir compte dans le cas du risque intrasaisonnier des échelles
spatio-temporelles locales.

5.2 Risque intrasaisonnier

Pour évaluer la distribution des moustiques pendant la saison on a moyenné 1’évolution de 1’aléa sur les
cinquante saisons modélisées. On a intégré pour chaque jour de la saison tous les moustiques présents dans la
zone. On a obtenu donc une courbe caractéristique (figure 5.1) qui sert de saison de référence : I’aléa Aedes
commence normalement vers fin juin (il peut se déplacer en fonction des premiéres pluies) et il atteint un
plateau vers fin juillet pour diminuer vers fin septembre. Par contre 'aléa Culex apparait plutot vers la fin
de la saison se prolongeant jusqu’a décembre.

Si on compare les deux vecteurs de la FVR on voit que I’aléa associé aux Aedes est trois fois plus important
que l'aléa associé au Culex.
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Comparaison de l'aléa saisonier entre Culex et Aed  es en moyennant les cinquante saisons

——Aléa Aedes —— Aléa Culex
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20000 4
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Nombre de moustiques sur toute la zone

5000
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Moment de la saison

FIGURE 5.1: Aléa intrasaisonnier

5.3 Risque intersaisonnier

En premier lieu on a exécuté le modéle pour les 50 années avec et sans la distribution aléatoire des pluies.
On peut observer sur la figure 5.2a la courbe d’évolution. Dans ce graphique on peut observer que les courbes
sans et avec distribution ont la méme allure. Par contre avec la distribution des pluies ’aléa est en général
plus élevée. En moyenne le modéle avec distribution est 21% plus élevé que le modéle sans distribution.

Les courbes présentées dans la figure 5.2a laissent entrevoir une évolution basse fréquence de 'aléa Aedes.
On observe un saut pour les deux modéles entre 1987 et 1988 et un autre saut entre 1966 et 1967. Les deux
sauts sont suivis d’une augmentation sur une dizaine d’années.

Pour dégager les cycles basse fréquence des signaux présentés sur la figure 5.2a on a utilisé une méthode
statistique d’analyse de séries temporelles, la SSA (Singular Spectrum Analysis). Cette méthode permet de
décomposer un signal temporel X (¢) : ¢ = 1, N dans ses composantes principales temporelles et d’en éliminer
le bruit résiduel. Pour calculer les composantes principales temporelles on doit calculer les EOF (Empirical
Orthogonal Functions) qui sont les fonctions de basse de la décomposition (comme les sin et cos de la FFT).
Les EOF sont les vecteurs propres de la matrice de lag-covariance C, de déplacement |i — j| :

N—li—j]
1
Cij= —— XOXt+1]i—j
=N X XWXl

t=1

Si on projeté la série temporelle dans ses EOF on obtient les composantes principales Ay de la série :
M
Ar(t) =) X (t+]—1) Ex(j)
j=1
Ou M est la dimension de ’espace vectoriel de X (pour nous la fenétre glissante maximale sera M=15).

5.4 Corrélation avec la température moyenne de 1’océan Atlantique Nord

Une des variables climatiques qui gouverne le climat de I’Europe et I’Afrique de I’ouest est la température
de surface de 1’Atlantique Nord. Les systémes convectifs tropicaux dépendent en grande partie de cette
température de surface qui est décrite par l'indice SST (Sea Surface Temperature) de 1’Atlantique Nord
(0-70N et 7TOW-0 ). Lorsque ’Océan Atlantique est plus chaud en moyenne, le golfe de Guinée se réchauffe
(partie tropicale),ce qui déplace ITCZ (Zone de convergence intertropicale) vers le nord et donc modifie les
régimes pluviométriques du Sahel.
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. Aéa Aedes sur toute la zone aprés SSA
Aléa Aedes sur toute la zone

—— Avec distribution —— SSA de laléa avec distribution

—— Sans Distribution —— Avec distribution
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FI1GURE 5.2: Séries temporelles des aléas Aedes

Notre modéle d’aléa & une dépendance au régime pluviométrique mais cette dépendance ne concerne pas
la pluviométrie cumulée. Cette dépendance se traduit plutdt sur la fréquence des pluies, car les moustiques
ont besoin d’une période séche de 7 jours pour se développer, donc la dépendance se traduit plutot sur les 'dry
spells’ ou périodes séches entre deux pluies. Les corrélations avec la pluviométrie ne sont donc pas directes.

On a trouvé une corrélation avec la variation de la SST. Pour cela on a pris des données mensuelles
reconstruites de SST sur une grille de 1°x1° de 1871 & 2010 (voir [23] et [24]) et on & procédé comme pour
Paléa Aedes, a une décomposition en composantes principales temporelles (SSA) sur toute la période du 20é
siécle. On a donc trouvé une forte corrélation entre les deux premiéres composantes principales de I’aléa Aedes
(ces composantes représentent 30% de la variance totale), les composantes 5¢ et 6¢ de la SST, représentent
une variance de 7.8%. Les 4 premiéres composantes de la SST présentent les cycles sur 65 ans et sur 8 ans.
Sur la figure 5.3 on observe les variations en phase entre les deux premiéres composante de ’aléa Aedes et la
56 et 66 composante de la variation de la température de surface de I’Atlantique Nord.

5.5 Incertitudes

Sur la chaine de calcul de modélisation le sources d’incertitudes sur la densité de moustiques sont multiples.
Dans cette section on va établir les incertitudes associés a chaque étape du traitement :
— Incertitudes sur les mesures de pluies : APluies = ASur facepiuie = AMoustiquespiyie
— Incertitudes sur les surface des mares dues aux erreurs du modéle : ASur facemogere = AMoustiquemodele
— Incertitudes dues au tirage aléatoire de la pluviométrie des mares : ASur faceg;serip = DAMoustiquegisrip
— Incertitudes des données entomologiques :AM oustiquecntomo
O aura donc :

AA]\4total = A]\4pluie + AZ\lmoclele + AMdist'rib (+AMentomo)

Pour calculer I'incertitude sur les moustiques dues aux mesures de pluie on a comparé les sorties du
modéle pour les derniers 12 ans (1998-2010) pour la pluviomeétrie de la station de Barkedji et la pluviometrie
de TRMM. On a ainsi calculé la différence moyenne entre les deux quantités de moustiques et on a obtenu :
AM ppyie = 37%.

Pour estimer l'incertitude due & l’estimation des surfaces des mares on a considéré qu’on faisait une
incertitude systématique de 10% sur la surface de chaque mare (section 3.4). Nous avons introduit cette
incertitude de 10% de la surface des mares dans le modéle. L’incertitude entre les sorties du modéle avec et
sans la modification est AM,,odeie = 8%.
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Périodes basses fréquences ~25-26 ans
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FIGURE 5.3: Corrélation entre la SST et I’aléa Aedes vexans (SST centrée réduite, Aedes centré)

L’incertitude due au tirages aléatoires de la pluviométrie des mares (pour rendre compte de I’hétérogénéité
des champs de pluie), a été estimé en faisant un grand nombre de tirages et en calculant I’écart type de la
distribution des résultats. En simulant 100 répartitions de pluies différentes on a obtenu une variance dans le
nombre de moustiques de AM g;4irip = 2.6%. Cela preuve que la méthode est robuste et que le grand nombre
de mares fait que statistiquement on représente bien I’hétérogénéité des champs de pluie.

L’incertitude due aux données entomologiques est la plus difficile a estimer. Les méthodes de décomptage
des moustiques sur le terrain sont de mise en ceuvre complexe. On ne connait pas 'incertitude associé au
décomptage de moustiques agressifs. Plus le nombre de mesures est grand, plus on va s’approcher de la
valeur exacte de la densité de moustiques agressifs. Cette incertitude n’est pas présentée dans ’estimation de
I’incertitude totale.

On a donc finalement l'incertitude relative totale sur le nombre de moustiques :

AJ\4total = 48%



Chapitre 6

Conclusion

Les principales conclusions qui découlent de ce travail sur I’étude du risque “moustiques” (Aedes et Culex)
en fonction des champs de précipitations (homogénes ou hétérogénes) peuvent se décliner en 4 point :

Sur le climat

La figure 5.3 nous montre que ’aléa Aedes a un cycle de 25 ans, corrélé & un des cycles de la SST de
I’Atlantique Nord. Un de nos objectifs était d’établir des scénarios futurs d’Aléa de la FVR grace a des modéles
climatiques prédictifs. On a utilisé les sorties du modéle climatique GFDL CM2 de P’ANOA (données sur le
site du KNMI [25]) qui fait des prévisions sur la SST pour différents forgages et scénarios socioéconomiques.
Mais actuellement les modéles climatiques ne représentent pas les cycles multi-décenaux (basse fréquence)
des variables climatiques. Par contre on peut prévoir d’aprés I'allure des courbes que sur les dix prochaines
années, jusqu’en 2020 la SST sera en dessous de la normale, et donc ’aléa Aedes va diminuer sur cette période,
pour étre au dessus de la normale entre 2020 et 2030 mais on ne peut pas dire pour l'instant dans quelle
mesure ces périodes seront plus ou moins fortes. On a trouvé un indice climatique qui semble gouverner I’aléa
des Aedes a longue échelle.

Sur P’aléa saisonnier

On a vu que l'aléa associé aux Aedes était prédominant pendant la saison des pluies, sans perdre de vue
les Culex qui eux jouent un role important & la fin de la saison. On a estimé que les incertitudes étaient
approximativement 50% mais on ne connait pas I'incertitude lié aux mesures entomologiques. La plus grande
source d’erreurs connue est la mesure de la pluviométrie qui elle est mieux connue depuis 'année 1998 grace a
TRMM. Notre incertitude de 50% est donc valide pour ’estimation du risque a long terme, sur la période de
50 ans, mais sur les prévisions de risque saisonnier cette valeur est plus petite (de 10% approximativement).

Sur une saison on peut donc prévoir les sites et les périodes a risque grace a notre modéle, mais pour
affiner la connaissance de la pluviométrie sur les mares des données Radar pourraient étre utiles dans le futur.

Au niveau de la cartographie

En ce qui concerne la cartographie on ne peut pas inclure la distribution des pluies dans les cartes de
risque car on ne connait pas la vraie distribution des champs de pluie. Pour cela il faudrait des données
Radar, qui eux balayent une vaste zone avec une trés bonne résolution spatiale, inférieure a la taille de nos
mares. On peut par contre considérer une pluie homogéne sur toute la zone et faire des cartes d’aléa toute
en sachant que I’étendue de la zone sera surestimée et que 'intensité de I’aléa sur quelques mares sera sous-
estimé. L’objectif étant de créer un systéme d’alerte précoce, ce type de produit peut servir aux autorités
vétérinaires car il vaut mieux surestimer la surface a risque car cela ne suppose pas un danger et ainsi on ne
néglige pas de signaler un danger.
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On est arrivé a faire un classement des mares Culezr en fonction de leur potentiel & créer ces moustiques.
De cette fagon on peut combattre plus effectivement le risque liés & ces moustiques, présent surtout en fin de
saison.

Au niveau de la modélisation du risque “moustiques”

Grace aux traitements d une série d’images satellitaires on a calé le modéle aux observations avec un biais
de 10% ou moins. Le modéle étant non linéaire, et soumis a des seuils de coupure, I'inversion des paramétres
été faite en choisissant certaines mares & certaines dates clés. La mise en place de la distribution exponentielle
des champs de pluies dans le modéle nous a servi & mieux représenter la réalité; ’aléa total augmente avec
cette considération.

En conclusion on peut dire que cette approche de télé-épidémiologie nous & permis de mieux comprendre la
mise en place de ’aléa associé aux moustiques vecteurs, de considérer I’évolution & long terme et de produire
des outils (cartes des mares qui abritent des gites larvaires) qui permettent de mettre en place des stratégies
de lutte antilarvaire et anti moustique. Ces composants sont des éléments essentiels dans la lutte contre la
transmission de la FVR.
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