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ABSTRACT

Evapotranspiration (ET) and its two main components, soil evaporation and plant transpira-
tion, play a crucial role in the hydrological cycle, especially over semi-arid regions. Monitoring
soil evaporation at multiple scales is especially relevant to a multitude of agronomic, hydrologic,
meteorological and climatic applications, where remote sensing—based approaches have great po-
tential via two evaporation-related observable variables: the land surface temperature (LST)
and the surface soil moisture (SM).

The aim of this PhD was to try and improve the spatio—temporal representation of soil
evaporation by developing a multi—scale modeling approach that makes use of the synergy be-
tween readily available remote sensing data. A new methodology was developed to estimate
the soil evaporative efficiency or SEE (ratio of actual to potential soil evaporation) at 100 m to
40 km resolution by combining 40 km resolution microwave—derived SM, 100 m to 1 km resolu-
tion thermal—-derived LST, 100 m to 1 km resolution reflectance—derived vegetation cover/surface
albedo and available meteorological data. The approach was tested over three different semi—arid
irrigated areas in Morocco, Mexico and Spain.

In a first step, a soil energy balance model (EBsoil) was proposed to improve the determination
of the dry/wet boundaries of a LST-based ET model. EBsoil outputs were validated against
in situ measurements of dry/wet soil temperatures over the Moroccan site. ET estimates were
subsequently derived either from remote sensing data solely or by using EBsoil and intercompared
at 100 m and 1 km resolutions with a reference ET over the Mexican site. Results showed that
integrating EBsoil improves ET estimates at a medium (1 km) resolution.

The next step consisted in looking into the temporal dynamics of SEE, using the global
modeling technique, approach used for a very small number of environmental contexts, with
even fewer models obtained that are able to reproduce the original dynamics. For the first time
ever, a four dimensional chaotic model was obtained for the daily cycle of SEE, able to reproduce
the dynamics of the variable with a good approximation in the phase domain.

In a final step, the two remote sensing approaches used in deriving SEE - as a function of LST
or SM - were combined within a disaggregation algorithm (DISPATCH) of SMOS (Soil Moisture
and Ocean Salinity) SM data. EBsoil was integrated in DISPATCH and a new algorithm was
developed: DISPATCH-E. An indirect validation of the SEE modeling approach was performed
by assessing DISPATCH-E’s results in terms of 1 km resolution SM estimates over the Spanish
site. Implementing EBsoil significantly improves the downscaled SM. Furthermore it provides
reference points for calibrating multi-—resolution SEE models, as well as being an independent
way of assessing uncertainty in remotely sensed data.
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RESUME

L’évapotranspiration (ET) et ses deux composantes, 1’évaporation du sol et la transpiration
des plantes, jouent un role crucial dans le cycle hydrologique, en particulier dans les régions semi—
arides. Le suivi de I’évaporation du sol a des échelles multiples est particulierement intéressant
pour une multitude d’applications agronomiques, hydrologiques, météorologiques et climatiques,
pour lesquelles la télédétection a un grand potentiel via deux observables clés liées a I’évaporation:
la température de surface (Land Surface Temperature - LST) et I’humidité du sol en surface (Soil
Moisture - SM).

Cette these avait pour but d’améliorer la représentation spatio—temporelle de I’évaporation du
sol, par une modélisation multi-échelle capable d’utiliser la synergie des données de télédétection
disponibles. Une nouvelle méthodologie a été développée afin d’estimer 'efficacité évaporative
du sol ou SEE (Soil Evaporative Efficiency, définie comme le rapport entre I’évaporation du sol
réelle et celle potentielle), avec une résolution comprise entre 100 m et 40 km. Elle combine
I’humidité du sol dérivée a 40 km de résolution des données micro—ondes, la température de
surface, le couvert végétal et ’albédo de surface issues des capteurs optiques avec une résolution
spatiale variant de 100 m and 1 km, et des données météorologiques. Cette approche a été testée
sur des zones irriguées semi—arides au Maroc, au Mexique et en Espagne.

Dans une premiere étape, un modele du bilan d’énergie du sol (EBsoil) a été proposé pour
estimer les limites humide/séche d’'un modele de 'ET basé sur la LST. Les sorties du modele
EBsoil ont été validées avec des mesures in situ de la température du sol réalisées au Maroc.
Les estimations de ’'ET obtenues soit uniquement a partir des données de télédétection, soit en
utilisant EBsoil, ont ensuite été comparées avec une ET de référence sur le site mexicain pour
des résolutions de 100 m et 1 km. Les résultats ont montré que l'intégration de EBsoil améliore
les estimations de I'ET a la résolution de 1 km.

L’étape suivante s’est concentrée sur la dynamique temporelle de la SEE, en utilisant la
technique de la modélisation globale. Cette approche a été utilisée jusqu’a présent pour un
petit nombre de contextes environnementaux, avec encore moins de modeles obtenus qui sont
en mesure de reproduire la dynamique d’origine. Pour la premiere fois, un modele chaotique
de dimension quatre a été obtenu pour le cycle journalier de la SEE, capable de reproduire la
dynamique de la variable avec une bonne approximation dans I’espace des phases.

Dans une derniere étape, les deux approches de télédétection utilisées pour calculer la SEE -
en fonction de la LST ou de la SM - ont été combinées dans un algorithme de désagrégation (DIS-
PATCH) des données SM SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity). EBsoil a été intégré dans
DISPATCH et un nouvel algorithme a été développé: DISPATCH-E. Une évaluation indirecte
de 'approche de modélisation de la SEE a été implémentée sur le site espagnol en comparant la
SM DISPATCH-E aux mesures in situ. L’intégration de EBsoil améliore significativement la SM
désagrégée a 1 km de résolution. De plus, elle fournit des points de référence pour I’étalonnage
des modeles multi-résolution de la SEE, ainsi qu’une évaluation indépendante de l'incertitude
des données de télédétection.
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1.1 Context

In the context of nowadays increasing population and growing economy, more and more
water resources are used for expanding irrigation over agricultural areas, as well as by different
industries, which demand more and more energy consumption. Concerns arise when dealing
with limited water resources given the circumstances of growing population, climate change and
increasing environmental issues. At a global scale, approximately 10% of the total fresh water
is needed per year to account for the needs of the entire Earth’s population (Oki and Kanae,
2006). It might not seem as a high percentage given the total available fresh water, but one must
keep in mind that there are areas where water scarcity is a real problem, affecting more than two
billion people worldwide. This entails a real problem, when considering that in order to meet
rising food needs (linked with a growing population), an increase of 70-100% in crop production
is needed over the next three decades, as reported by several organizations. Agriculture thus is
a notable constraint on water resources, as the relationship between water availability and food
production is crucial (FAO, 2009). 70% of total water is used for agriculture, with a 40% of the
total food supply being produced by irrigated agriculture.

The importance of water resources in agriculture is of particular interest over Mediterranean
countries, where up to 80% of the total water is used for irrigation (FAO, 2015; Garrido et al.,
2010). These areas are also the most prone to climate change (IPCC, 2013; Stocker et al.,
2014), while having only 1% of global fresh water resources. With the annual rainfall predictions
over the next decades being largely uncertain in terms of magnitude and spatial distribution



(Solomon, 2007), IPCC also predicts that any changes in precipitation patterns can decrease
the productivity of rainfed agriculture by almost 50% by the end of 2020 (Bates et al., 2008).
Sustainable water use is a crucial matter, as mentioned by the Roadmap to a Resource Efficient
Europe (Comission, 2011), as part of the EU 2020 strategy. Water use efficiency in agriculture
is stronlgy linked to water scarcity and drought, as reported by EEA Report No. 1/2012.

Thus, on—farm irrigation management is required to be optimized, in this context of increasing
demands but diminishing resources. Since a mismatch is registered between irrigation needs and
the actual amount of water used for irrigation (Kharrou et al., 2013), optimization should be
achieved through adjusting irrigation to crop water requirements during the crop growth season.
Over irrigation should be avoided since it entails an increase in exported pollutants, combined
with an unnecessary increase of water use. On the other hand, under irrigation entails a dropping
in crop yield (Salvador et al., 2011). An increase in crop production yield could be achieved by
better managing irrigation and fertilization use (Mueller et al., 2012).

In this context, hydrology plays an important role, as a discipline that searches to understand
the effects of natural and man—made changes brought upon variables such as soil moisture,
precipitation, drainage, runoff. Since water is a renewable resource in the hydrological cycle,
a better understanding of all the fluxes that intervene in the hydrological cycle could improve
monitoring capabilities and provide an insight to a better management.

Monitoring water resources is therefore strongly linked with modeling hydrological fluxes
such as: soil infiltration, runoff and evapotranspiration. Currently, a multitude of large scale
modeling approaches exist, ranging from simple to more complex, that take into account other
factors such as vegetation. Historically, the first global scale modeling of hydrological fluxes is
based on a simple model, known as the “bucket” model (Manabe, 1969). This approach considers
the surface as a simple reservoir, where runoff and evapotranspiration take place above a certain
threshold value, estimated in connection with the amount of soil moisture present. Following
models (Deardorff, 1978; Mahrt and Pan, 1984; Sellers et al., 1986; Noilhan and Planton, 1989)
have taken into consideration the presence of vegetation in order to separately account for soil and
vegetation fluxes. Further approaches have considered the soil as a multi-layer system (Chanzy
and Bruckler, 1993) that model fluxes based on the Richards equation ( Viterbo and Beljaars,
1995) and a dynamical representation of the vegetation (Calvet et al., 1998).

Evapotranspiration (ET) is one of the most important hydrological fluxes, having a high
importance especially over semi—arid regions, where it is by far the main outward flux. Be-
sides predicting soil water availability as previously mentioned, it plays a central role in flood
forecasting (Bouilloud et al., 2010), in rainfall forecasting (Findell et al., 2011), in projecting
changes in the manifestation of droughts (Sheffield and Wood, 2008) and heatwaves (Seneviratne
et al., 2006). In particular, it is the only hydrological flux linking both the energy and the wa-
ter balance. It does so through two main variables essential in its estimation: the land surface
temperature (the signature of ET, that intervenes in the energy balance) and the soil moisture
(a state variable that intervenes in the water cycle). Partitioning ET into its two main compo-
nents, soil evaporation (E) and plant transpiration (T) is essential in modeling land—atmosphere
interactions and vegetation water uptake. In the first stages of a growing crop, water is mostly
lost through E; however, once the crop is well developed and has a full soil coverage, T becomes
the main process. So, E is the part which is not used for crop productivity (Wallace, 2000),
whereas T is linked to the root zone water availability (Allen et al., 1998). Furthermore, since
this partitioning is currently highly uncertain and model-dependent, more in—depth knowledge
on this process could contribute to better constraining the physics of land surface models ( Gut-
mann and Small, 2007). Unfortunately, field measurements of E and T are quite scarce. Having
accurate estimates at multiple scales (crop, catchment and mesoscale) and with a good tem-
poral resolution are undoubtedly essential in a better monitoring and management of resources
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(Williams et al., 2004; Kool et al., 2014). Partitioning ET into E and T is especially crucial in the
monitoring of plant water uptake and water stress (Porporato et al., 2001; Er-Raki et al., 2010),
in the framework of limited water resources. Evaporation in particular accounts for 20-40% of
global ET (Lawrence et al., 2007; Schlesinger and Jasechko, 2014) and it mostly comes from soil
moisture (Good et al., 2015). Since it is an essential boundary condition between soil and atmo-
sphere, a better representation of soil evaporation could not only help with a better monitoring
and management of water resources, but also with a better understanding of land—atmosphere
interactions (Feddes et al., 2001).

In this respect, remote sensing is of particular interest, being cost effective in monitoring
and mapping E and E-related variables (such as vegetation cover, land surface temperature and
soil moisture) over large areas. Moreover, remote sensing is a way of estimating E at muliple
resolutions. This is important since different scales are needed, depending on the application
domain of the variable of interest. More notably, crop yield and water consumption are evaluated
at field scale, surface runoff and flood risks at the watershed scale and atmospheric circulation
is dictated by surface fluxes at mesoscale. In this context, remote sensing is a way of coupling
available data at multiple resolutions with hydrological models. On the other hand, a deep
understanding of hydrological processes at a range of scales could help improve the quality of
available remote sensing data.

An overview of existing E modeling approches, remote sensing techniques and links with
other variables such as vegetation cover, soil moisture and land surface temperature are discussed
below.

1.2 Modeling approaches of soil evaporation

Modeling approaches of E can be roughly classified in three categories: mechanistic ap-
proaches, simplified formulations and phenomenological approaches. An overview of each ap-
proach is presented below.

1.2.1 Mechanistic models

These approaches consider the soil as a multi-layer system and proceed to theoretically rep-
resent the coupled mass and heat exchange between the soil layer and the atmosphere. Some
examples of mechanistic models can be found in Chanzy and Bruckler (1993), Bittelli et al.
(2008). Vapor fluxes at the interface between soil and atmosphere can be estimated by solving
the coupled mass and heat equation for all layers. Bare soil evaporation can then be computed
at a given height by reducing the top soil layer vapor flux using an aerodynamic resistance for
water vapor transfer. However, solving these equations demands knowledge on the soil hydraulic
properties on every soil layer. These soil hydraulic properties consist of:

e saturated hydraulic conductivity (kg-s-m~3)
e residual moisture content (m?-m~3)
e saturated moisture content (m3-m~3)

e various empirical shape parameters ( Brooks and Corey, 1964; Campbell, 1974; Van Genuchten,
1980)

The main limitations of mechanistic models based on soil hydraulic properties are their sensi-
tivity to initial and boundary conditions as noted in Chanzy et al. (2008). Initial conditions refer

3



in particular to the soil moisture profile, which cannot be measured over large areas with the
help of remote sensing, since remote sensing data are mostly provided for a surface layer only.
Boundary conditions involve the climatic conditions at the soil surface and the change in water
content or water potential with depth. Additionally, the computation time of such models is
quite long, and the numerical solution can sometimes be ill-conditioned, and therefore unstable.

The downsides of using soil hydraulic parameters are that they are very hard to measure, they
require quite expensive techniques, and most importantly, it is hard to apply them at integrated
spatial scales. To remove such limitations, a work—around has been introduced: pedotransfer
functions. Pedotransfer functions (Wasten, 1997; Cosby et al., 1984; Rawls and Brackensiek,
1985; Vereecken et al., 1989; Twarakavi et al., 2009) translate readily available soil texture data
into soil hydraulic properties.

The main advantage of mechanistic models is their contribution in better understanding the
physical processes linked with E, such as vapor diffusion, capillary rise and gravity drainage.
However, they present a number of disadvantages that restrain their application over large areas.
Pedotransfer functions are very uncertain and have large variations in space (Soet and Stricker,
2003). This is mainly due to soil structure (pore size, distribution, connectivity), presence of soil
aggregates and presence of biomass. These pedotransfer functions vary more within a texture
class than in-between classes (Gutmann and Small, 2007). Additionally, a high number of
parameters which cannot be measured directly at the application scale (Demaria et al., 2007)
are taken into account in mechanistic models, often leading to an overparameterization. An
additional empirical soil resistance can sometimes be required in order to accurately estimate E
(Bittelli et al., 2008).

To summarize, the high uncertainty of pedotransfer functions, the sensitivity to initial and
boundary conditions, and the overparameterization render mechanistic models impractical for
large scale applications. Therefore, simpler models have been developed.

1.2.2 Simplified models

Because of the difficulties and constraints that come with the implementation of mechanistic
models over large areas, an alternative approach has been developed, that estimates E as a
function of soil moisture. These simplified models are the most widely used approaches to
estimate E, with the E module of most land surface schemes being based on these approaches.

The first model, also known as the “bucket” model (Manabe, 1969; Robock et al., 1995),
calculated evaporation by using the following equation:

LE, = SEE % LE, (1.1)

where LE; (W-m™2) is the latent heat flux, LE, (W-m~?2) the potential heat flux, and SEFE (-)
the soil evaporative efficieny. SEE is defined as the ratio of actual to potential evaporation and
in the “bucket” model it is expressed as:

1 if SM > SM,
SEE={"0, SM > SM. (1.2)
SM. if SM < SMC

with SM the soil moisture, and SM. being equal to 75% of SMy., where SM¢. is the soil
moisture at field capacity.

Improvements have been made to the above model, by separating the two distinct compo-
nents: soil and vegetation, thus using a dual-source formulation (Shuttleworth and Wallace,
1985). Among these methods, four approaches are mostly used:
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e The rg, (soil surface resistance) method:

_ pCp esat(Ts) — €q

LE, (1.3)
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e The o method:
sa Ts - Ca
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e The § method:
LES _ BPCP esat(TS) — €q (15)
Y Tah
e The “threshold” method:
LE; = min(LE,, LE,q,) (1.6)

with 745 (s-m™') the resistance to vapor diffusion in large soil pores, o (-) a unitless factor
scaling the saturated vapor pressure down to the actual vapor pressure at the soil surface,
(-) a unitless factor that scales potential evaporation down to actual evaporation, p (kgm~3)
the air density, C,, (J-)kg7!-K™!) the specific heat of air at constant pressure, v (Pa-K™!) the
psychrometric constant, esq(7s) (Pa) the saturated vapor pressure at soil temperature, e, (Pa)
the vapor pressure of air, 74, (s'mfl) the aerodynamic resistance to heat transfer and LFE,,q,
(W-m~2) the maximum soil-limited water flux from below the surface.

In literature, the “threshold” method is also known as the “Priestley—Taylor” or the “demand-
supply” method. LF, is calculated using the aerodynamic, Penman, or Priestley—Taylor meth-
ods. Various studies in literature are based on these models (Mahfouf and Noilhan, 1991; Lee
and Pielke, 1992; Ye and Pielke, 1993; Mihailovic et al., 1995; Dekic et al., 1995; Cahill et al.,
1999). There are two ways of deriving the rs5, o, 8 and LE,,,, parameters: using a physical
approach, or an empirical approach. In the physical approach, the expressions are obtained
either by deriving Fick’s law of diffusion (Dickinson et al., 1986; Wetzel and Chang, 1988; Sak-
aguchi and Zeng, 2009), or by using thermodynamical considerations ( Philip and de Vries, 1957).
Additional empirical parameters are introduced in addition to soil hydraulic parameters, intro-
duced by simplifications made to the theoretical diffusion equation. In empirical approaches,
ad—hoc expressions (Manabe, 1969; Noilhan and Planton, 1989) are introduced or curve—fittings
are made based on experimental data (Sellers et al., 1992). Even though studies have fostered
the appearance of many formulations, no general agreement regarding the best way to param-
eterize the evaporation process at extended spatial scales has been reached (Desborough et al.,
1996; Sakaguchi and Zeng, 2009). There are however three aspects that are generally agreed
upon: i) better soil moisture and E estimates might be obtained by using rather simple empirical
approaches rather than physical approaches (Dekic et al., 1995; Mihailovic et al., 1995; Yang
et al., 1998), ii) the  formulation appears to be more robust than the « formulation (Cahill
et al., 1999; Van den Hurk et al., 2000) and iii) even though all approaches are based on sur-
face soil moisture, the effects of soil surface state (e.g.: soil roughness, presence of stubble or
mulch, shrinkage cracks associated with clayey soils, soil heterogeneity) have not been thoroughly
investigated (Sakaguchi and Zeng, 2009).

Most of the evaporation modules implemented in the existing land surface models are based
on one of the four formulas presented above. Information regarding the simplified E modules
present in state—of—the—art land surface models is presented in Table 1.1.
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Table 1.1: A list of simplified E modules used by some of the most well-known land surface
models (Merlin 2016, Mémoire HDR).

Nature Name Evaporation module Formulation Model description
Empirical BUCKET Manabe (1969) 6] Robock et al. (1995)
Empirical ~ CABLE Wang et al. (2011) threshold Kowalczyk et al. (November 2006)
Empirical CLASS V3 Lee and Pielke (1992) B Verseghy (1996)
Empirical CLSM Koster and Suarez (1996) Tss Koster et al. (2000)
Empirical HTESSEL Balsamo et al. (2011) Tss ECMWF 2006
Empirical TAP94 Sellers et al. (1992) Tss Yongjiu and Qingcun (1997)
Empirical ICARE Sellers et al. (1992) Tss Merlin et al. (2006a)
Empirical ISBA Noilhan and Planton (1989) « Noilhan and Mahfouf (1996)
Empirical LaD GFDL Manabe (1969) 6] Milly and Shmakin (2002)
Empirical LAPS Sun (1982) Q,lss Mihailovié (1996)
Empirical ~MOSAIC Koster and Suarez (1996) Tss Koster and Suarez (1996)
Empirical Noah LSM Sellers et al. (1992) Q,Tgs Niu et al. (2011)
Empirical SECHIBA Ducoudré et al. (1993) Tss Ducoudré et al. (1993)
Empirical ~ SEWAB Noilhan and Planton (1989) a Mengelkamp et al. (1999)
Empirical SiB2 Sellers et al. (1992) Q,Tss Sellers et al. (1996)
Empirical SSIB Camillo and Gurney (1986) Q,Tss Xue et al. (1991)
Empirical SWB Manabe (1969) B Schaake et al. (1996)
Empirical VIC Wood et al. (1992) 6] Wood et al. (1992)
Physical BASE Dickinson et al. (1986) threshold Desborough and Pitman (1998)
Physical BATS Dickinson et al. (1986) threshold Dickinson et al. (1993)
Physical BEST Dickinson et al. (1986) threshold Pitman et al. (1991)
Physical CAPS Mahrt and Pan (1984) threshold Chang et al. (1999)
Physical CLM Sakaguchi and Zeng (2009) Q,lss Oleson et al. (2010)
Physical GISS Gardner and Hillel (1962) threshold Rosenzweig and Abramopoulos (1996)
Physical MIT Entekhabi and Eagleson (1989) B Entekhabi and Eagleson (1989)
Physical PLACE Wetzel and Chang (1988) threshold Wetzel and Boone (1995)
Physical SEtHyS Soareés et al. (1988) threshold Coudert et al. (2006)
Physical SiSPAT Philip and de Vries (1957) a Braud et al. (1995)
Physical SWAP Gusev and Nasonova (1998) 6] Gusev and Nasonova (1998)
Physical TOPLATS Milly (1986) threshold Famiglietti (1994)




1.2.3 Phenomenological models

Phenomenological models differentiate themselves through the fact that they are neither built
on ad—hoc assumptions, nor derived from theory. Instead, they are based on observational data
(Sivapalan et al., 2003), still providing a physical or semi—physical interpretation of the model’s
parameters.

By modeling SEE instead of soil evaporation, one separates the two main factors controlling
E: the evaporative demand LE, and the soil water availability. This is only partially fulfilled,
since the LE), is linked to soil water availability (Merlin et al., 2011). However, this normalization
of LE, removes the first order effects of the evaporative demand on actual evaporation, while
fixing the physical limits between ~ 0 and 1. SEE reaches the ~ 0 value when the soil water
availability is insignificant, and the 1 value when the soil water availability is maximum.

SEE also helps with distinguishing the different evaporation cycles, which are linked either
to daily/seasonal/climatic variations in the evaporative demand, or to variations in soil water
availability due to rain/irrigation.

A first attempt to associate an experimental parameter of SEE to soil texture and aerody-
namic conditions was made by Komatsu in (Komatsu, 2003):

SEE =1 — exp( SM

o) (1.7)

with SM, being a soil parameter whose values depend on the soil type and wind speed. The
depth of the surface layer on which the analysis was performed was of several milimeters, which is
considerably thinner than the normal thickness of the top surface layer used in most land surface
models, which is of several centimeters. Finding a general way to parameterize SEE is oftenly
hindered by the drying (around noon) of the top few mm of soil, which prohibits E, independently
of the availability of soil water that is present underneath the surface (Mahrt and Pan, 1984;
Dickinson et al., 1986; Soareées et al., 1988; Wetzel and Chang, 1988; Van de Griend and Owe,
1994; Heitman et al., 2008; Shahraeeni et al., 2012). Therefore, a new way of deriving SEE with
a shape that adjusts with the depth of soil moisture readings was developed. Merlin et al. (2011)
have looked into the possibility of taking into consideration the soil moisture gradient in the
topsoil by introducing a simple parameterization that depends on potential evaporation. The
model was tested at two sites located in the south of France, at a daily time scale. Moreover,
in their latest study (Merlin et al., 2016), they developed a meta—analysis approach to represent
SEE over a large range of soil and atmospheric conditions, by using data collected at over 30
sites worldwide. A significant relationship has been observed between the semi—empirical E model
parameter and soil texture. The model was then compared to the evaporation module of several
land surface models such as ISBA (Interaction Sol-Biospheére-Atmosphere, Noilhan and Planton
(1989)), CLM (Community Land Model, Oleson et al. (2013)) and H-TESSEL (Hydrology-Tiled
ECMWF Scheme for Surface Exchange over Land, ECMWF (2014)), and the model was proven
to perform relatively well.

The main advantage of phenomenological models is their ability to use readily available
data, their potential coupling with remote sensing data making them adapted for large scale
applications, all the while being consistent with theoretical assumptions. However, the main
drawback is linked to their semi-empirical nature, combined with the use of effective parameters,
which makes it difficult to derive evolution scenarios.



1.3 Remote sensing approaches for soil evaporation

Amongst all variables that can be derived from remote sensing, there are three in particular
that are pertinent to the estimation of E: vegetation index, land surface temperature and near
surface soil moisture. The methodologies based on each variable are described below.

1.3.1 Vegetation index—based approaches

Complementary to mechanistic and physical models, there is an extensive array of methods
to estimate E by using remote sensing data. One of the most popular methods is the FAO-56
(Allen et al., 1998; Allen, 2000; Allen et al., 2005; Simonneaux et al., 2008) approach, forced by
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) data (Bausch and Neale, 1989). The approach
uses meteorological measurements, a crop phenology that has been computed from NDVI-derived
fractional green vegetation cover ( f,4), and a crop-specific coefficient in order to derive a potential
ET. The actual ET is then estimated as a function of this potential ET. In its dual—coefficient
form, the ET is constrained by soil moisture, based on a soil water budget model that requires a
priori knowledge of irrigation volumes and dates. So, even though a soil module can be integrated
in order to separate E and T, and express vegetation stress as a function of soil water availability,
the main method is still based on the following assumptions (Er-Raki et al., 2010):

e irrigation volumes and precipitation data are supposed to be known;

e T is considered either as its value at potential rate, or it is calculated via root zone soil
moisture (estimated using a soil model forced by available irrigation data);

e E is either set to a constant value, or it is calculated via near surface soil moisture (estimated
using a soil model forced by available irrigation data);

e drainage is often neglected in deep soil layers.

The compromise between the intricate parameterization of the model and the availability of
the input data has rendered this methodology very attractive from an operational stand point.
The downside of the FAO-56 method is its applicability over very large areas, since the coefficients
it uses are calibrated from field measurements, which are mostly impacted from a temporal and
spatial heterogeneity point of view (Long and Singh, 2010).

1.3.2 Temperature—based approaches

Land surface temperature (LST) is a pertinent variable to ET estimation, that can be derived
from remote sensing measurements. In non—energy-limited conditions, LST is a signature of ET
and soil water availability. It is available at different spatial resolutions, ranging from 90 m to
100 m and 1 km, from thermal sensors such as ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission
and Reflection Radiometer), Landsat-8 and MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectrora-
diometer). Most of the operational applications in hydrology and water resources management
use thermal resolution data at a kilometric scale (Stisen et al., 2008; Tang et al., 2010). The
main reason behind this is data availability, which for the 1 km resolution MODIS data is one
or two times per day, whereas the revisit period for ASTER and Landsat is 16 days. This is a
rather long time period in comparison with the quick soil moisture changes that take place in
irrigated semi-arid regions.

There are two categories of ET models that use LST data: (1) the residual method and (2)
the evaporative fraction (EF) method. Residual methods consider ET as the residual term of
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the surface energy balance which is the available energy at the surface minus the sensible heat
flux. They can be either single-source, or double-source (in which case the sensible heat flux
is considered as a sum of two components - one corresponding to soil, and one to vegetation).
Some notable models that use this approach are TSEB (Two—Source Energy Balance, Norman
et al. (1995)), SEBS (Surface Energy Balance System, Su (2002)), TSTIM (Two Source Time
Integrated Model, Anderson et al. (1997)). One advantage of single-source residual approaches is
that they are computationally timesaving and that they require less ground—based measurements
than the dual-source counterpart, which require ancillary meteorological data and other surface
measurements, such as surface roughness, vegetation height and structure, atmospheric stability
(Li et al., 2009). Single-source algorithms offer good estimates of ET, with a relatively high
accuracy over homogeneous areas. However, over partially vegetated areas, dual-source models
are often required to separately model the heat and water exchanges between soil, vegetation
and atmosphere. The main disadvantage associated to residual methods (both single— or dual-
source) is having a sufficiently detailed parameterization of surface soil and vegetation properties
and the availability of input data such as ground-based measurements (wind speed, surface
roughness, vegetation height, fractional vegetation cover, humidity, albedo, air temperature, L
et al. (2009)).

The second method considers ET as the available energy times EF (which, by definition, is
the ratio of latent heat to available energy). There are various models based on this method,
such as SEBI (Surface Energy Balance Index, Menenti et al. (1989)), S-SEBI (Simplified Surface
Energy Balance Index, Roerink et al. (2000)), SEB-1S (Monosource Surface Energy Balance
model, Merlin (2013)). The approach consists in determining the dry and wet edges of LST,
which, depending on the observation resolution, may or may not be present within the observation
scene. This has lead scientists to often refer to this approach as “contextual”. More about the
contextual approach can be found in (Kalma et al., 2008; Li et al., 2009), who offer a summary of
various existing contextual models. The physical borderlines of LST are determined as follows:
the extreme temperatures (T¢,) corresponding to fully dry and fully wet conditions for both soil
and vegetation are established in the space defined by LST and f,4 (Long and Singh, 2012; Tang
et al., 2010; Merlin et al., 2013a) and/or the space defined by LST and « (Roerink et al., 2000;
Merlin et al., 2013a), where « is the surface albedo. The EF of a given data point located in
the LST — f,q4 or in the LST — « space is calculated as the ratio of two distances: the distance
separating the point from the line identified as the dry edge to the distance separating the dry
edge and the wet edge. From an operational point of view, contextual methods are very alluring
thanks to their image—based nature, making them easily transferable to different areas. One of the
most important advantages that these models present is that they do not require any calibration,
unlike residual methods (Jiang and Islam, 1999). The drawbacks, however, are linked to several
conditions that these models require: (1) a relative flat area of study, (2) uniform atmospheric
conditions, (3) the extreme temperatures be observed within the study domain at the thermal
sensor resolution (Long et al., 2011; Long and Singh, 2012; Long et al., 2012; Long and Singh,
2013; Timmermans et al., 2007; Yang and Shang, 2013). To summarize, image-based models
used for deriving T¢,; are well adapted over semi—arid irrigated areas (Stefan et al., 2015), when
using high resolution data such that the high heterogeneity is resolved at the observation scale
(de Tomds et al., 2014). They are less adequate when using medium to low (~1 km) resolution
thermal data, acquired over less heterogeneous rainfed areas.

However, the main problem with the majority of the models refers to ET partitioning, which
is currently highly uncertain and model-dependent: E is estimated to account for 28% to 56%
of the total ET globally (Lawrence et al., 2007). Both residual and EF-based approaches are
able to provide E estimates over bare soil. However, the retrieval issue is more complex over
mixed pixels. In reality, none of the temperature-based methods allows for an explicit decoupling
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between E and T over mixed pixels using only LST and vegetation index data. The reason behind
this is that there is an equifinality between the E and T rates, and the pixel LST. However,
some temperature-based methods provide supplementary assumptions on the modeling of T
(e.g. TSEB) in order to address the ET partitioning. Including information on soil temperature
(Moran et al., 1994) or on SEE (Merlin et al., 2012a) would be one possibility to remove the
equifinality issue. Since the spatial resolution of current thermal sensors ranges between 100 m
and 1 km, most pixels contain a fraction of bare soil and a fraction of vegetation. Therefore, any
improvement in E monitoring could contribute to further developments regarding the partitioning
of ET.

1.3.3 Soil moisture—based approaches

Soil moisture (SM) in the first 5 cm of the surface is one of the main variables controlling
evaporation, with many land surface models assimilating SM data in a corresponding surface
layer. For instance, the o and § simplified models of E (see Table 1.1) use a parameter to
represent the availability of SM for evaporation (Desborough et al., 1996). Soil moisture is
an essential hydrologic variable that not only controls evaporation, but also infiltration and
runoff. It also plays an important role in energy and carbon exchanges (Daly and Porporato,
2005). Compared to in situ measurements, SM observations derived from remote sensing can be
retrieved at a global scale, in a cost effective manner. Amongst all the electromagnetic spectra
that are sensitive to variations in soil moisture, the most encouraging is the microwave domain.
The low frequency band it possesses is especially sensitive to the water content present in both
the first few centimeters of soil and in vegetation (Schmugge et al., 2002), all the while being
independent of atmospheric conditions.

Two approaches based on microwave data can be distinguished: using passive and active
sensors, respectively. Active sensors (radars) emit a microwave energy pulse and measure the
intensity of the signal re-emitted by the target surface. The intensity of this signal is directly
linked to surface conditions, namely soil and vegetation water content and to the surface rough-
ness. Passive sensors (radiometers) measure the microwave radiation that is naturally emitted
by surfaces. Radiative transfer models link the energy absorbed by passive sensors to soil water
content.

Microwave observations have a resolution ranging from several tens of meters for active sensors
to several tens of kilometers for passive sensors. Notably, the high resolution achieved by active
sensors (ERS, ALOS, Sentinel-1) is due to the intensity of the signal being much higher than
the energy emitted by land surfaces that is measured by radiometers. ESA’s Sentinel-1 mission
(Torres et al., 2012), launched in 2012, is a C-band SAR (Synthetic Aperture Radar, operating
at a centre frequency of 5.405 GHz) that provides data at resolutions of ~ 20 m, with a repeat
cycle of 6 days combining both ascending and descending overpasses. The main downside to
estimating SM from radar data is that currently, no operational SM product is available at
such a high resolution. SM data could be modeled using active remote sensing (Balenzano et al.,
2011), but the difficulty resides in modeling the impact of vegetation cover and surface roughness
on the backscattered signal (Satalino et al., 2014), in time and over extended areas. Therefore,
they often need site-specific calibration (Zribi et al., 2011). These effects are however diminished
with resolution. SM can be for example estimated from scatterometers, in particular the C-band
ASCAT (Advanced SCATterometer, Naeimi et al. (2009)) at a resolution of 50 km.

Nowadays, radiometers are the microwave sensors most widely used at a global scale in order
to derive SM. Two types of radiometers can be identified: L-band (functioning at a frequency
of 1.4 GHz) and C-band. Notable L-band radiometers include SMOS (Soil Moisture and Ocean
Salinity, Kerr et al. (2010)) and SMAP (Soil Moisture Active Passive, Entekhabi et al. (2010)),
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with AMSR-E (Advanced Microwave Scanning Radiometer-EOS, Njoku et al. (2003)) a C-
band radiometer. Because of the great size required for the antenna in order to have sufficient
sensitivity to capture signals, combined with a fixed weight for the payload, the resolution of
L-band data is limited to 30-60 km (Kerr et al., 2010; Njoku and Entekhabi, 1996; Schmugge,
1998). However, this resolution is too coarse for the majority of hydrological and agricultural
applications.

For the past ten years, approaches on combining active and passive remote sensing data
have been proposed in order to provide high resolution SM (Zhan et al., 2006; Das et al., 2014).
NASA’s SMAP mission was expected to combine L-band brightness temperatures and L-band
backscatter data in order to derive SM estimates (Entekhabi et al., 2010). However, a radar
failure occurred several months after its launch in 2015, and the predicted resolution of 9 km
(Das et al., 2014) wasn’t achieved.

On the other hand, optical (visible/near—infrared/thermal-infrared) sensors have the advan-
tage of providing data at high and medium resolutions. Optical data include LST and information
on vegetation cover, which are connected to soil water content (Fang et al., 2013). Even though
optical data could be used to derive SM, the main drawback in deriving a retrieval methodology
is given by the sensors’ sensitivity to meteorological conditions (cloud presence) and vegetation
cover. However, a synergy between the low resolution microwave and high resolution optical data
(Zhan et al., 2002) can be used in order to derive SM at various spatial scales.

There are mainly two distinct categories of methods based on the synergy between microwave
and optical data: purely empirical methods and methods based on the triangle/trapezoid ap-
proach. Empirical algorithms use a polynomial fitting between SM, LST and NDVI. The bright-
ness temperature can also be taken into account (Piles et al., 2011) to estimate SM at different
resolutions (10 km and 1 km) from SMOS data. The bias is overall reduced at the expense of
reduced spatio—temporal correlation between SMOS SM and in situ measurements.

Triangle— (Carlson et al., 1994) and trapezoid— (Moran et al., 1994) based approaches are
contextual ET models that regroup semi—physical evaporation—based methods. The polynomial
function is replaced by a physical model that interprets the SM variability through evaporation
(Merlin et al., 2008a,b): a spatial link is created between optical-derived SEE and surface SM.
In other words, they link variations in LST (signature of ET) to variations in soil water content
and vegetation cover (Carlson, 2007; Petropoulos et al., 2009). Compared to empirical algo-
rithms, their main assets reside in their self-calibrating nature and in the fact that the average
of estimated SM at high resolution is equal to the SM observations at low resolution.

An example of a trapezoid-based approach is the DISPATCH (DISaggregation based on
a Physical and Theoretical scale CHange) algorithm (Merlin et al., 2008b, 2012b, 2013b). It
combines optical and microwave data in order to derive SM at high resolution, by using a first
order Taylor series expansion of a SEE model. It employs two different SEE models: i) a
temperature-based one (in order to estimate SEE at high resolution from optical data) and ii)
a linear SM—based model, which connects the temperature-based SEE to SM. It could be a tool
to estimate the SEE at multiple scales by combining available SM and LST data.

1.4 Objectives

Looking at all the different methodologies that have been developed since the 1960s to esti-
mate soil evaporation, no consensus has been made with respect to the best approach of modeling
this variable at integrated spatial scales. On the other hand, taking into consideration the mon-
itoring capabilities of E-related quantities through remote sensing means, several studies have
shown the possibility to combine shortwave—derived vegetation cover, thermal-derived LST and
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microwave—derived SM in order to partition ET into soil evaporation and plant transpiration
and therefore successfully retrieve soil evaporation. Unfortunately, given the different spatial
resolution of SM and LST products, there is currently no quasi-instantaneous E model that
consistently combines these data.

The objective of this PhD thesis is to improve the spatio—temporal representation of soil
evaporation by deriving a model that is valid over a wide range of soils and atmospheric condi-
tions, and that can be coupled with readily available remote sensing data. This is a multi—scale
modeling approach based on a synergy between remote sensing data and existing phenomeno-
logical models. Three sites are used to validate the modeling approach developed in this thesis,
all representative of semi—arid conditions, located in Mexico, Spain and Morocco.

In a first step, improvements to the temperature-based contextual modeling approaches are
sought. Taking into account the limitations that arise when deriving the extreme temperatures
corresponding to fully dry and fully wet conditions (which may or may not be present at the
observation resolution) from satellite images, coupled with the necessity of a flat study area and
uniform atmospheric conditions, a new model is developed, that seeks to limit the impact of these
factors. The model computes the extreme temperatures independently of the spatial resolution of
LST data, by using an energy balance model forced by available meteorological data. A validation
in terms of extreme temperatures is performed in Morocco, Mexico and Spain. The impact of
the two different approaches for deriving (image— or model-based) extreme temperatures is then
assessed in term of ET estimates over the Mexican site.

Since in the first step efforts have been made to improve ET estimates from a spatial point
of view, in a second step, attempts have been made to characterize the temporal behavior of soil
evaporation (through the soil evaporative efficiency) for different soil types. Characterizing its
dynamics can be a difficult task. A new approach is used to do so, using the global modeling
technique (Mangiarotti et al., 2012a), which relies on the theory of nonlinear dynamical systems.
Instead of analytically solving differential or discrete equations, it uses the phase space in order
to represent, analyze and understand the temporal evolution of the observed behaviors. The
technique is applied for the first time to synthetic SEE series and it seeks to reproduce the daily
cycle of the SEE.

In a third step, the energy balance model developed at the first step has been introduced
in DISPATCH, and thus a new algorithm, DISPATCH-E, has been developed. It seeks to
characterize both the temporal and spatial behavior of the SEE, by combining both the LST-
and SM-based approaches, validating the technique through disaggregated SM estimates. In
this part, an indirect validation of the improvement of SEE models is performed in terms of
DISPATCH/DISPATCH-E outputs: downscaled SM products are compared against in situ mea-
surements over the Spanish site.

The following manuscript is structured in 6 parts:

e Chapter 2, that offers a detailed description of the three sites, in situ measurements and
remote sensing data

e Chapter 3, that presents the modifications made to a temperature—based model of evapo-
transpiration and validation results in terms of ET estimates

e Chapter 4, that presents the global modeling technique applied to a soil evaporative effi-
ciency series, in an attempt to characterize its temporal behavior

e Chapter 5, that presents an improved evaporation—based disaggregation scheme of soil
moisture data and validation results in terms of disaggregated SM products

e Chapter 6, that offers general conclusions and future perspectives

12



e Annex, where additional papers to which I have contributed as co—author can be found

This PhD thesis plays a central role in the ANR JC MIXMOD-E project, project which
started in 2013 and will be finishing in 2017. The goal of this project is to improve the spatio—
temporal representation of E at multiple scales by deriving a new model with robust regional-
ization capabilities from readily available data, while also developing the first multi-resolution
remote sensing algorithm dedicated to E monitoring. It aims at developing a multi—scale mod-
eling approach based on the synergy between remote sensing, mechanistic and mathematical
approaches, using station—based or field campaign measurements and multi-sensor remote sens-
ing data.

An important collaboration to be mentioned is with the REC (Root zone soil moisture Es-
timates at the daily and agricultural parcel scales for Crop irrigation management and water
use impact - a multi—sensor remote sensing approach) project. It is a H2020 European project,
which started in 2015 and will be finishing in 2019. It is a collaboration between three institu-
tions: CESBIO (Centre d’Etudes Spatiales de la Biosphere) Toulouse, isardSAT Barcelona and
Université Cadi Ayyad Marrakech. The project aims at developing a new innovative operational
algorithm that would allow i) to obtain daily estimates of root zone soil moisture at the crop
field scale and ii) to quantitatively evaluate the different components of the water budget at the
field scale from readily available multi-sensor remote sensing data. The project will combine
active SAR data from Sentinel-1 with DISPATCH disaggregated SM data in order to derive SM
estimates at high temporal and spatial resolutions. My main role within this project is with im-
proving the DISPATCH algorithm. T have spent a total of 11 months at isardSAT in Barcelona
and 1 month at the Cadi Ayyad University in Marrakech as part of a one year secondment for
this project.
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INTRODUCTION (Frangais)

1.5 Contexte

Dans le contexte actuel de croissance de la population et de développement de I’économie, de
plus en plus des ressources en eau sont utilisées par les agriculteurs afin d’irriguer leurs terres,
mais aussi par différentes industries, augmentant toujours la demande en énergie. Des préoccupa-
tions se posent avec les ressources limitées en eau, compte tenu des circonstances de la croissance
démographique, du changement climatique et de I'augmentation des probléemes environnemen-
taux. A l’échelle mondiale, environ 10% de ’eau douce disponible est nécessaire chaque an afin
d’assouvir les besoins de la population (Oki and Kanae, 2006). Cela peut paraitre faible en terme
de pourcentage, mais il faut garder a l’esprit qu’il existe des zones ou la pénurie d’eau est un
probléme réel, affectant plus de deux milliards de personnes dans le monde entier. Cela implique
un réel probleme, lorsque ’on considére que, pour répondre aux besoins alimentaires croissants
(liés & une population croissante), une augmentation de 70 & 100% de la production agricole est
nécessaire au cours des trois prochaines décennies, selon plusieurs organisations environnemen-
tales. L’agriculture est donc une contrainte notable sur les ressources en eau, vu que la relation
entre la disponibilité de 1'eau et la production alimentaire est cruciale (FAO, 2009). 70% de
leau totale est utilisée pour 'agriculture, dont 40% de ’offre totale de nourriture produite par
I’agriculture irriguée.

L’importance des ressources en eau dans le secteur agricole est d’un intérét autant plus im-
portant pour les pays méditerranéens, ot jusqu’a 80% de ’eau totale est utilisée pour 'irrigation
(FAO, 2015; Garrido et al., 2010). Ces zones sont aussi les plus sujettes au changement clima-
tique (IPCC, 2013; Stocker et al., 2014), tout en ayant seulement 1% des ressources mondiales
en eau douce. Avec les prévisions de précipitations annuelles au cours des prochaines décennies
étant largement incertaines en termes de magnitude et de la distribution spatiale (Solomon,
2007), le IPCC prévoit également que toute modification des régimes des précipitations peut
diminuer la productivité de Pagriculture irriguée de jusqu’a 50% a la fin de 2020 (Bates et al.,
2008). L’utilisation durable de ’eau est une question cruciale, comme mentionné par Roadmap
to a Resource Efficient Europe (Comission, 2011), dans le cadre de la stratégie de 'UE 2020.
L’utilisation efficace de I'eau dans ’agriculture est fortement liée a la pénurie d’eau et a la
sécheresse, tel que rapportée par EEA Report No. 1/2012.

Ainsi, la gestion de l'irrigation des fermes doit étre optimisée, dans ce contexte ou la de-
mande est croissante mais les ressources diminuent. Du fait de I'inadéquation observée entre les
besoins d’irrigation et la quantité réelle d’eau utilisée pour lirrigation (Kharrou et al., 2013),
I'optimisation doit étre obtenue en ajustant l'irrigation aux besoins en eau des cultures pendant
la saison de croissance des cultures. La sur—irrigation doit étre évitée car elle entraine une aug-
mentation des polluants exportés, combinée a une augmentation inutile de 'utilisation de 1’eau.
D’autre part, la sous-irrigation entraine une chute du rendement des cultures (Salvador et al.,
2011). Une augmentation du rendement de la production agricole pourrait étre atteinte par une
meilleure gestion de l'irrigation et de 'utilisation de la fertilisation (Mueller et al., 2012).
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Dans ce contexte, I’hydrologie joue un role majeur, en tant que discipline qui cherche a com-
prendre les effets de la nature et les changements crées par ’homme apportées sur des variables
telles que ’humidité du sol, la précipitation, le drainage, le ruissellement. Puisque 'eau est une
ressource renouvelable dans le cycle hydrologique, une meilleure compréhension de tous les flux
qui interviennent dans le cycle hydrologique pourrait améliorer les capacités de surveillance et
de fournir un apercu pour une meilleure gestion.

La surveillance des ressources en eau est donc fortement liée a la modélisation des flux hy-
drologiques telles que: 'infiltration dans le sol, le ruissellement et ’évapotranspiration. Actuelle-
ment, une multitude d’approches de modélisation a grande échelle existent, allant du plus simple
au plus complexe, qui prennent en compte d’autres facteurs tels que la végétation. Historique-
ment, la premiere modélisation a 1’échelle mondiale des flux hydrologiques est basée sur un
modele simple, connu sous le nom de modele “bucket” (Manabe, 1969). Cette approche considere
la surface comme un réservoir simple, ou le ruissellement et I’évapotranspiration prennent place
au—dessus d’une certaine valeur de seuil, estimée a partir de 'humidité du sol présente. D’autre
modeles futurs (Deardorff, 1978; Mahrt and Pan, 1984; Sellers et al., 1986; Noilhan and Planton,
1989) ont pris en considération la présence de la végétation afin de tenir compte séparément des
flux du sol et de la végétation. Enfin, d’autres approches ont considéré le sol comme un systeme
multi—couche (Chanzy and Bruckler, 1993) et modélisent ainsi les flux a partir de I’équation
de Richards (Viterbo and Beljaars, 1995) et d’une représentation dynamique de la végétation
(Calvet et al., 1998).

L’évapotranspiration (ET) est I'un des plus importants flux hydrologiques, ayant une grande
importance en particulier dans les régions semi—arides, ou elle est de loin le principal flux vers
Iextérieur. Au-—dela de prévoir la disponibilité en eau du sol tel que mentionné précédemment,
elle joue un role central dans la prévision des innondations (Bouilloud et al., 2010) et des pré-
cipitations (Findell et al., 2011), dans la projection des changements dans la manifestation des
sécheresses (Sheffield and Wood, 2008) et de canicules (Seneviratne et al., 2006). En particulier,
I’évapotranspiration est le seul flux hydrologique reliant a la fois les bilans d’énergie et d’eau.
Elle le fait a travers deux variables principales qui sont essentielles a son estimation: la tem-
pérature de surface (la signature de 'ET, qui intervient dans le bilan d’énergie) et I'humidité
du sol (une variable d’état qui intervient dans le bilan d’eau). La partition de 'ET dans ses
deux principales composantes, ’évaporation du sol (E) et la transpiration des plantes (T) est
essentielle dans la modélisation des interactions entre la terre et 'atmosphere et de ’absorption
de 'eau par la végétation. Dans les premieres étapes de la croissance d’une culture, 'eau est
la plupart du temps perdue par I’E; cependant, une fois que la récolte est bien développée et a
une couverture complete du sol, T devient le principal processus. Ainsi, I'E est la partie qui ne
sert pas a la productivité des cultures ( Wallace, 2000), alors que T est liée a la disponibilité de
I’eau en zone racinaire (Allen et al., 1998). De plus, étant donné que cette partition est actuelle-
ment tres incertaine et dépendante du modele utilisé, une connaissance plus approfondie sur ce
processus pourrait contribuer & mieux contraindre la physique des modeles de surface (Gutmann
and Small, 2007). Malheureusement, des mesures in situ de I'E et T sont assez rares. Avoir des
estimations précises & des échelles multiples (de la culture, de bassins et méso—échelle) et avec
une bonne résolution temporelle est sans aucun doute essentiel pour une meilleure surveillance et
gestion des ressources ( Williams et al., 2004; Kool et al., 2014). La partition de 'ET dans E et
T est particulierement cruciale dans le suivi de la consommation en eau des plantes et du stress
hydrique (Porporato et al., 2001; Er-Raki et al., 2010), dans le cadre des ressources en eau lim-
itées. L’évaporation en particulier compte pour 20 & 40 % de I'ET globale ( Lawrence et al., 2007;
Schlesinger and Jasechko, 2014) et elle provient principalement de I'humidité du sol (Good et al.,
2015). Comme elle est une condition limite essentielle entre le sol et ’atmosphere, une meilleure
représentation de I’évaporation du sol pourrait non seulement aider a une meilleure surveillance
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et gestion des ressources en eau, mais aussi a une meilleure compréhension des interactions entre
la terre et 'atmosphere (Feddes et al., 2001).

A cet égard, la télédétection présente un intérét tout particulier, étant rentable dans le suivi
et la cartographie de I'E et variables liées a I'E (telles que la couverture de la végétation, la
température de surface et ’humidité du sol) sur de grandes surfaces. De plus, la télédétection est
un moyen d’estimer I’E a des résolutions multiples. Ceci est important car des échelles différentes
sont nécessaires, en fonction du domaine d’application de la variable. Plus particulierement, le
rendement des cultures et la consommation d’eau sont évalués a 1’échelle du champ, le ruisselle-
ment et les risques d’inondation a 1’échelle des bassins versants et la circulation atmosphérique est
dictée par les flux de surface & méso—€échelle. Dans ce contexte, la télédétection est un moyen de
couplage des données disponibles a plusieurs résolutions avec des modeles hydrologiques. D’autre
part, une compréhension profonde des processus hydrologiques a différentes échelles pourrait con-
tribuer a améliorer la qualité des données de télédétection disponibles.

Un apercu des approches existantes pour la modélisation de I'E, des techniques basées sur
la télédétection et des liens avec d’autres variables telles que la couverture de la végétation,
I’humidité du sol et la température de surface sont discutés ci—dessous.

1.6 Approches de modélisation de I’évaporation du sol

Les approches de modélisation de I’E peuvent étre grossierement classées en trois catégories:
les approches mécanistes, des formulations simplifiées et des approches phénoménologiques. Un
apercu de chaque approche est présentée ci—dessous.

1.6.1 Modeles mécanistes

Ces approches considerent le sol comme un systeme multi—couches et représentent théorique-
ment les échanges couplés de masse et chaleur entre la couche de sol et I'atmosphere. Quelques
exemples de modeles mécanistes peuvent étre trouvés dans Chanzy and Bruckler (1993), Bittelli
et al. (2008). Les flux de vapeur & l'interface entre le sol et ’atmosphere peuvent étre estimés en
résolvant 1’équation couplée de masse et chaleur pour toutes les couches. L’évaporation du sol nu
peut alors étre calculée a une hauteur donnée par la réduction du flux de vapeur de la couche de
sol supérieure a l'aide d’une résistance aérodynamique pour le transfert de vapeur d’eau. Cepen-
dant, la résolution de ces équations exige des connaissances sur les propriétés hydrauliques du
sol sur chaque couche de sol. Ces propriétés hydrauliques du sol se composent de:

e la conductivité hydraulique saturée (kg-s-m~3)
e le contenu d’humidité résiduelle (m3-m=3)
e le contenu d’humidité saturée (m3-m=3)

e divers parametres empiriques de forme (Brooks and Corey, 1964; Campbell, 1974; Van
Genuchten, 1980)

Les principales limites des modeéles mécanistes basés sur les propriétés hydrauliques du sol
sont leur sensibilité aux conditions initiales et limites comme indiqué dans Chanzy et al. (2008).
Les conditions initiales se réferent notamment au profil de ’humidité du sol, qui ne peut étre
mesuré sur de grandes surfaces a ’aide de la télédétection, puisque les données de télédétection
sont principalement prévues pour une couche de surface seulement. Les conditions aux limites
portent sur les conditions climatiques a la surface du sol et le changement de teneur en eau ou le
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potentiel de ’eau avec la profondeur. En outre, le temps de calcul de ces modeles est assez long,
et la solution numérique peut étre parfois mal conditionnée, et par conséquent instable.

Les inconvénients de l'utilisation des parametres hydrauliques du sol résident en leur diffi-
culté a étre mesurés, le cout des techniques a utiliser, et surtout, en leur inadaptabilité & étre
appliqués a des échelles spatiales intégrées. Pour supprimer ces limitations, un contournement
a été introduit: les fonctions de pédotransfert. Les fonctions de pédotransfert (Wasten, 1997;
Cosby et al., 1984; Rawls and Brackensiek, 1985; Vereecken et al., 1989; Twarakavi et al., 2009)
traduisent les données de texture du sol facilement disponibles dans des propriétés hydrauliques
du sol.

Le principal avantage des modeéles mécanistes est leur contribution a une meilleure compréhen-
sion des processus physiques liés a I’E, tels que la diffusion de vapeur, la remontée capillaire et
le drainage. Cependant, ils présentent un certain nombre d’inconvénients qui limitent leur ap-
plication sur de grandes surfaces. Les fonctions de pédotransfert sont tres incertaines et ont
des grandes variations dans 'espace (Soet and Stricker, 2003). Ceci est principalement du a
la structure du sol (taille des pores, distribution, connectivité), a la présence d’agrégats et a la
présence de la biomasse dans le sol. Ces fonctions de pédotransfert varient plus dans une classe de
texture qu’entre classes (Gutmann and Small, 2007). En outre, un grand nombre de parametres
qui ne peuvent pas étre mesurés directement a I’échelle de I’application (Demaria et al., 2007)
sont pris en compte dans les modeles mécanistes, qui conduit souvent a une sur—paramétrisation.
Une résistance du sol empirique supplémentaire peut parfois étre nécessaire afin d’estimer avec
précision I'E (Bittelli et al., 2008).

Pour résumer, la grande incertitude des fonctions de pédotransfert, la sensibilité aux condi-
tions initiales et limites, et la sur—paramétrisation rendent impraticables les modeles mécanistes
pour les applications a grande échelle. Par conséquent, des modeles plus simples ont été dévelop-
pés.

1.6.2 Modeles simplifiés

En raison des difficultés et des contraintes qui viennent avec 'implémentation des modeles
mécanistes sur de grandes surfaces, une autre approche a été développée, qui estime I'E en
fonction de I'humidité du sol. Ces modeles simplifiés sont les approches plus largement utilisées
pour estimer I'E, avec le module de I'E de la plupart des modeles de surface en se basant sur ces
approches.

Le premier modele, également connu sous le nom de modele “bucket” (Manabe, 1969; Robock
et al., 1995), calcule I’évaporation en utilisant 1’équation suivante:

LE, = SEE « LE, (1.8)

ott LEs; (W-m~2) est le flux de chaleur latente, LE, (W-m~2) est le flux de chaleur potentielle,
et SEFE (-) lefficacité évaporative du sol (Soil Evaporative Efficiency). SEE est définie comme
étant le rapport entre ’évaporation réelle et celle potentielle. Dans le modele “bucket” , elle est
exprimée comme:

1, if SM>SM,

1.9
S, it SM < SM, (1.9)

SEE = {
ot SM est 'humidité du sol, et SM, est 75% de SMj., ou SMy. 'humidité du sol a la capacité
du champ.

Des améliorations ont été apportées au modele ci—dessus, en séparant les deux éléments
distincts: le sol et la végétation, utilisant ainsi une formulation double source (Shuttleworth and
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Wallace, 1985). Parmi ces méthodes, quatre approches sont principalement utilisés:

e La méthode basée sur la 7,4 (la résistance du sol en surface):

_ pCp esat(Ts> — €q

LE 1.10
° i Tss T Tah ( )
e La méthode a:
L, = P aesat(Ts) = ea (1.11)
Y Tah
e La méthode g:
C Ts) —
LEs:Bp pesat( s) €a (1'12)
Tah
e La méthode du “seuillage”
LEs = min(LE,, LE,,q,) (1.13)

avec 55 (sm~!) la résistance a la diffusion des vapeurs dans les grands pores du sol, « (-) un
facteur de mise a 1’échelle sans unités de la pression de vapeur saturante jusqu’a la pression de
vapeur réelle a la surface du sol, 5 (-) un facteur de mise a 1’échelle de ’évaporation potentielle
jusqu’a I’évaporation réelle, p (kg'm™2) la densité de Pair, C, (J-kg™!1-K™!) la chaleur spécifique
de Dair & pression constante, v (Pa-K~1) la constante psychrométrique, esq(Ts) (Pa) la pression
de vapeur saturée & la température du sol, e, (Pa) la pression de vapeur de I'air, r,, (s-m~!)
la résistance aérodynamique au transfert de chaleur et LE,,q, (W-m™2) le flux d’eau maximum
limitée par le sol en dessous de la surface.

Dans la littérature, la méthode du “seuillage” est également connue sous le nom “Priestley—
Taylor” ou la méthode “demande et offre”. LE, est calculée en utilisant les méthodes aérody-
namiques de Penman ou Priestley—Taylor. Diverses études dans la littérature sont basées sur
ces modeles (Mahfouf and Noilhan, 1991; Lee and Pielke, 1992; Ye and Pielke, 1993; Mihailovic
et al., 1995; Dekic et al., 1995; Cahill et al., 1999). Il y a deux facons de dériver les parametres
rss, @, B et LFE,q..: en utilisant une approche physique, ou une approche empirique. Dans
I’approche physique, les expressions sont obtenues soit en dérivant la loi de diffusion de Fick
(Dickinson et al., 1986; Wetzel and Chang, 1988; Sakaguchi and Zeng, 2009), soit en utilisant
des considérations thermodynamiques (Philip and de Vries, 1957). Des parametres empiriques
supplémentaires sont introduits en plus des parametres hydrauliques du sol, obtenus grace apres
simplification de ’équation théorique de diffusion. Dans les approches empiriques, des expres-
sions ad—hoc (Manabe, 1969; Noilhan and Planton, 1989) sont introduites ou des ajustements
aux courbes sont faits en se basant sur des données expérimentales (Sellers et al., 1992). Méme
si des études ont favorisé I’apparition de nombreuses formulations, aucun accord général sur la
meilleure facon de paramétrer le processus d’évaporation a des échelles spatialement étendues a
été atteint (Desborough et al., 1996; Sakaguchi and Zeng, 2009). 1l y a cependant trois aspects
qui sont généralement convenus: i) des meilleurs estimation de I'humidité du sol et de I'E peu-
vent étre obtenues en utilisant des approches empiriques simplifiées plutét que des approches
physiques (Dekic et al., 1995; Mihailovic et al., 1995; Yang et al., 1998), ii) la formulation g
semble étre plus robuste que la formulation a (Cahill et al., 1999; Van den Hurk et al., 2000) et
iii), méme si toutes les approches sont basées sur 'humidité du sol en surface, les effets de I’état
de surface du sol (par exemple: la rugosité du sol, présence de chaume ou de paillis , les fissures
de retrait associés a des sols argileux, hétérogénéité du sol) n’ont pas été completement étudiées
(Sakaguchi and Zeng, 2009).

19



La plupart des modules d’évaporation implémentés dans les modeles de surface existants sont
basées sur I'une des quatre formulations présentées ci-dessus. Les informations concernant les
modules simplifiés de 'E présents dans 1’état d’art des modeles de surface sont présentées dans
le Tableau 1.2.

Table 1.2: Une liste des modules simplifiés de I’E utilisés par certains modeles de surface les plus
connus (Merlin 2016, Mémoire HDR).

Caractere Nom Module d’évaporation Formulation Description du modeéle
Empirique ~ BUCKET Manabe (1969) Ié] Robock et al. (1995)
Empirique CABLE Wang et al. (2011) seuillage Kowalczyk et al. (November 2006)
Empirique  CLASS V3 Lee and Pielke (1992) B Verseghy (1996)
Empirique CLSM Koster and Suarez (1996) Tss Koster et al. (2000)
Empirique ~ HTESSEL Balsamo et al. (2011) Tss ECMWEF 2006
Empirique TAP94 Sellers et al. (1992) Tss Yongjiu and Qingcun (1997)
Empirique ICARE Sellers et al. (1992) Tss Merlin et al. (2006a)
Empirique ISBA Noilhan and Planton (1989) a Noilhan and Mahfouf (1996)
Empirique LaD GFDL Manabe (1969) Ié; Milly and Shmakin (2002)
Empirique LAPS Sun (1982) Q,Tgg Mihailovié (1996)
Empirique ~ MOSAIC Koster and Suarez (1996) Tss Koster and Suarez (1996)
Empirique  Noah LSM Sellers et al. (1992) QT Niu et al. (2011)
Empirique ~ SECHIBA Ducoudré et al. (1993) Tss Ducoudré et al. (1993)
Empirique SEWAB Noilhan and Planton (1989) « Mengelkamp et al. (1999)
Empirique SiB2 Sellers et al. (1992) Qs Sellers et al. (1996)
Empirique SSIB Camillo and Gurney (1986) QT Xue et al. (1991)
Empirique SWB Manabe (1969) Ié] Schaake et al. (1996)
Empirique VIC Wood et al. (1992) Ié; Wood et al. (1992)
Physique BASE Dickinson et al. (1986) seuillage Desborough and Pitman (1998)
Physique BATS Dickinson et al. (1986) seuillage Dickinson et al. (1993)
Physique BEST Dickinson et al. (1986) seuillage Pitman et al. (1991)
Physique CAPS Mahrt and Pan (1984) seuillage Chang et al. (1999)
Physique CLM Sakaguchi and Zeng (2009) Q,Tgs Oleson et al. (2010)
Physique GISS Gardner and Hillel (1962) seuillage Rosenzweig and Abramopoulos (1996)
Physique MIT Entekhabi and Eagleson (1989) Ié; Entekhabi and Eagleson (1989)
Physique PLACE Wetzel and Chang (1988) seuillage Wetzel and Boone (1995)
Physique SEtHyS Soarés et al. (1988) seuillage Coudert et al. (2006)
Physique SiSPAT Philip and de Vries (1957) seuillage Braud et al. (1995)
Physique SWAP Gusev and Nasonova (1998) Ié; Gusev and Nasonova (1998)
Physique =~ TOPLATS Milly (1986) seuillage Famiglietti (1994)

1.6.3 Modeles phénoménologiques

Les modeles phénoménologiques se distinguent par le fait qu’ils ne sont ni construits sur des
hypothéses ad—hoc , ni dérivés de la théorie. Au lieu de cela, ils sont basés sur ’observation des
données (Sivapalan et al., 2003), en offrant une interprétation physique ou semi-physique des
parametres du modele.

En modélisant la SEE au lieu de I’évaporation du sol, on sépare les deux principaux facteurs
qui controlent I'E: la demande évaporative LE, et la disponibilité en eau du sol. Ceci est
seulement partiellement satisfait, puisque la LE, est liée a la disponibilité en eau du sol (Merlin
et al., 2011). Cependant, cette normalisation de LE, supprime les effets de premier ordre de la
demande évaporative sur I’évaporation réelle, tout en fixant les limites physiques entre ~ 0 et
1. SEE atteint la valeur ~0 lorsque la disponibilité en eau du sol est insignifiante, et la valeur 1
lorsque la disponibilité en eau du sol est maximale.
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La SEE aide aussi a distinguer les différents cycles d’évaporation, qui sont liés soit a des
variations quotidiennes/saisonnieres/climatiques de la demande évaporative, ou a des variations
de la disponibilité en eau du sol en raison de la pluie/irrigation.

Une premiere tentative d’associer un parametre expérimental de la SEE a la texture du sol
et aux conditions aérodynamiques a été faite par Komatsu dans (Komatsu, 2003):

SM
SM,

avec SM, étant un parametre du sol dont les valeurs dépendent du type de sol et de la vitesse
du vent. La profondeur de la couche de surface sur laquelle 'analyse a été réalisée était de
plusieurs millimetres, ce qui est beaucoup plus petit que I’épaisseur normale de la couche de
surface supérieure utilisée dans la plupart des modeles de surface, qui est de plusieurs centimetres.
Trouver une fagon générale de paramétrer la SEE est pour la plupart du temps entravée par le
séchage (vers midi) de premiéres mm du sol, qui empéche I’E, indépendamment de la disponibilité
en eau du sol qui est présente sous la surface (Mahrt and Pan, 1984; Dickinson et al., 1986;
Soares et al., 1988; Wetzel and Chang, 1988; Van de Griend and Owe, 1994; Heitman et al.,
2008; Shahraeeni et al., 2012). Par conséquent, une nouvelle méthode a été développé afin de
dériver la SEE avec une forme qui s’ajuste a la profondeur a laquelle des mesures d’humidité
sont effectuées. Merlin et al. (2011) se sont penchés sur la possibilité de prendre en considération
le gradient d’humidité du sol dans la couche supérieure en introduisant une paramétrisation
simple qui dépend de I’évaporation potentielle. Le modele a été testé sur deux sites situés
dans le sud de la France, a une échelle de temps journaliere. En outre, dans leur derniere
étude (Merlin et al., 2016), ils ont développé une méta—approche d’analyse pour représenter la
SEE pour une large gamme de sols et de conditions atmosphériques, en utilisant des données
recueillies dans plus de 30 sites dans le monde. Une relation significative a été observée entre
les parametres semi—empiriques du modele de I'E et la texture du sol. Le modele a ensuite été
comparé au module d’évaporation de plusieurs modeles de surface, comme Noilhan and Planton
(1989)), CLM (Community Land Model, Oleson et al. (2013)) and H-TESSEL (Hydrology-Tiled
ECMWF Scheme for Surface Exchange over Land, ECMWF (2014)), et le modele a été prouvé
comme fonctionnant de maniere satisfaisante.

Le principal avantage des modeles phénoménologiques est leur capacité a utiliser les données
facilement disponibles et leur couplage potentiel avec des données de télédétection ce qui les rend
adaptés pour des applications a grande échelle, tout en étant compatible avec les hypotheses
théoriques. Cependant, le principal inconvénient est lié a leur caractére semi—empirique, combiné
avec |'utilisation des parametres effectifs, ce qui rend difficile d’estimer des scénarios d’évolution.

SEE =1 — exp(

) (1.14)

1.7 Approches pour I’évaporation du sol basées sur la télédétec-
tion

Parmi toutes les variables qui peuvent étre dérivées de la télédétection, il y en a trois qui

sont pertinentes pour l’estimation de I'E: I'indice de végétation, la température de surface et

I’humidité du sol en surface. Les méthodes basées sur chacune de ces variables sont décrites
ci—dessous.

1.7.1 Approches basées sur I'indice de la végétation

En complément des modeles mécanistes et physiques, il existe une vaste gamme de méthodes
pour estimer I'E en utilisant des données de télédétection. Une des méthodes les plus populaires
est I'approche FAO-56 (Allen et al., 1998; Allen, 2000; Allen et al., 2005; Simonneauz et al.,
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2008), forcée par des données de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Bausch and
Neale, 1989). L’approche utilise des mesures météorologiques, une phénologie des cultures qui
a été calculé a partir du fractionnaire du couvert végétal vert (f,y) dérivé de NDVI | et un
coefficient spécifique au cultures afin d’en tirer une ET potentielle. L’ET réelle est alors estimée
en fonction de cette ET potentielle. Dans sa forme en double coefficient, 'ET est limitée par
I’humidité du sol, sur la base d’'un modele du bilan d’eau du sol qui nécessite la connaissance a
priori des volumes d’irrigation et les dates. Donc, méme si un module de sol peut étre intégré
afin de séparer E et T, et d’exprimer le stress de la végétation en fonction de la disponibilité en
eau du sol, la principale méthode est toujours basée sur les hypotheses suivantes (Er-Raki et al.,
2010):

e les volumes d’irrigation et les données de précipitations sont censés étre connus;

e T est considérée soit comme sa valeur au taux potentiel, soit elle est calculée via ’humidité
du sol en zone racinaire (estimée en utilisant un modele de sol contraint par des données
d’irrigation disponibles);

e E est soit fixée a une valeur constante, soit elle est calculée par I’humidité du sol pres de
la surface (estimée en utilisant un modele de sol contraint par des données d’irrigation
disponibles);

e le drainage est souvent négligé dans les couches profondes du sol.

Le compromis entre le paramétrage complexe du modele et la disponibilité des données
d’entrée a rendu cette méthodologie tres intéressante d’un point de vue opérationnel. L’inconvénient
de la méthode FAO-56 est son applicabilité sur de tres grandes surfaces, puisque les coefficients
qu’elle utilise sont calibrés a partir de mesures sur le terrain, qui sont principalement impactés
d’un point de vue temporel et d’hétérogénéité spatiale (Long and Singh, 2010).

1.7.2 Approches basées sur la température

La température de surface (Land Surface Temperature - LST) est une variable pertinente
pour 'estimation de 'ET, qui peut étre obtenue a partir des mesures de télédétection. Dans des
conditions illimitées en énergie, la LST est une signature de 'ET et de la disponibilité en eau du
sol. Elle est disponible & des résolutions spatiales différentes, allant de 90 m & 100 m et 1 km,
a partir de capteurs thermiques tels que ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer), Landsat-8 et MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiome-
ter). La plupart des applications opérationnelles dans la gestion de 1’hydrologie et des ressources
en eau utilisent des données de résolution thermique a une échelle kilométrique (Stisen et al.,
2008; Tang et al., 2010). La principale raison derriére cela est la disponibilité de données. Pour
une résolution de 1 km, il est possible d’obtenir les données MODIS une ou deux fois par jour,
alors que la période de revisite pour ASTER et Landsat n’est que de 16 jours. Ceci est une
période de temps longue en comparaison avec les changements rapides d’humidité du sol qui ont
lieu dans les zones irriguées des régions semi—arides.

Il existe deux catégories de modeles de 'ET qui utilisent des données LST: (1) la méthode
résiduelle et (2) la méthode basée sur la fraction évaporative (Evaporative Fraction - EF). Les
méthodes résiduelles considerent ET comme le terme résiduel du bilan d’énergie de la surface,
qui est I’énergie disponible a la surface moins le flux de chaleur sensible. Elles peuvent étre soit
source unique, soit double source (dans ce cas, le flux de chaleur sensible est considéré comme
une somme de deux composantes - I'une correspondant au le sol, et l'autre a la végétation).
Certains modeles notables qui utilisent cette approche sont TSEB (Two—Source Energy Balance,
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Norman et al. (1995)), SEBS (Surface Energy Balance System, Su (2002)), TSTIM (Two Source
Time Integrated Model, Anderson et al. (1997)). Un avantage des approches résiduelles source
unique est qu’elles sont rapides d’un point de vue informatique et qu’elles nécessitent moins de
mesures in situ que les approches double source, qui nécessitent des données météorologiques
auxiliaires et d’autres mesures de surface, tels que la rugosité de la surface, la hauteur et la
structure de la végétation, ainsi que la stabilité atmosphérique (Li et al., 2009). Les algorithmes
source unique offrent des bonnes estimations de 'ET, avec une précision relativement élevée
sur les zones homogenes. Cependant, sur les zones partiellement couvertes par la végétation,
les modeles double source sont souvent nécessaires pour modéliser séparément les échanges de
chaleur et d’eau entre le sol, la végétation et I’atmosphere. Le principal inconvénient associé
aux méthodes résiduelles (soit source unique, soit double source) est d’avoir une paramétrisation
suffisamment détaillée des propriétés de surface des sols et de la végétation, et la disponibilité des
données d’entrée comme les mesures in situ (la vitesse du vent, la rugosité de surface, ’hauteur
de la végétation, la couverture végétale fractionnaire, I’humidité, I'albédo, la température de
Vair, Li et al. (2009)).

La seconde méthode considére 'ET comme 1’énergie disponible fois EF (qui, par définition,
est le rapport entre la chaleur latente et I’énergie disponible). 1l existe différents modeles basés
sur cette méthode, comme SEBI (Surface Energy Balance Index, Menenti et al. (1989)), S—
SEBI (Simplified Surface Energy Balance Index, Roerink et al. (2000)), SEB-1S (Monosource
Surface Energy Balance model, Merlin (2013)). L’approche consiste a déterminer les bords secs
et humides de la LST, qui, en fonction de la résolution de 'observation, peuvent ou non étre
présents dans la sceéne d’observation. Cela a amené les scientifiques a se référer a cette approche
comme “contextuelle”. Des détails sur 'approche contextuelle peuvent étre trouvée dans (Kalma
et al., 2008; Li et al., 2009), qui offrent un résumé des différents modeles contextuels existants. Les
limites physiques de la LST sont déterminées comme suit: les températures extrémes (7,¢) pour
des conditions completement seches et entierement humides associées au sol et a la végétation
sont établies dans ’espace défini par LST et f,q (Long and Singh, 2012; Tang et al., 2010; Merlin
et al., 2013a) et/ou l'espace défini par LST et o (Roerink et al., 2000; Merlin et al., 2013a), ou «
est I'albédo de surface. L’EF d’un point donné situé dans I'espace LST — f,,4 ou 'espace LST —«
est calculé comme le rapport de deux distances: la distance séparant le point de la ligne identifiée
comme étant le bord sec et la distance séparant le bord sec et le bord humide. D’un point de vue
opérationnel, les méthodes contextuelles sont tres séduisantes grace a leur nature basée sur les
images, ce qui les rend facilement transférables a différents domaines. Un des avantages les plus
importants que ces modeles présentent est qu’ils ne nécessitent pas de calibration, contrairement
aux méthodes résiduelles (Jiang and Islam, 1999). Les inconvénients, cependant, sont liés aux
plusieurs conditions que ces modeles exigent: (1) une zone d’étude relativement plate, (2) des
conditions atmosphériques uniformes, (3) que les températures extrémes soient observées sur
la zone d’étude a la résolution du capteur thermique (Long et al., 2011; Long and Singh, 2012;
Long et al., 2012; Long and Singh, 2013; Timmermans et al., 2007; Yang and Shang, 2013). Pour
résumer, les modeles basés sur les images utilisés pour dériver Te,; sont bien adaptés pour les
zones irriguées de régions semi-arides (Stefan et al., 2015), lors de 'utilisation des données de
haute résolution pour que la forte hétérogénéité soit résolue a 1’échelle d’observation (de Tomds
et al., 2014). Ils sont moins adéquats lors de l'utilisation des données thermiques a des moyennes
résolutions (~ 1 km), acquises sur des zones pluviales moins hétérogenes.

Toutefois, le principal probleme avec la majorité des modeles se réfere a la partition de
I’ET, qui est actuellement tres incertaine et dépendante du modele choisi: I’E est estimée pour
tenir compte globalement de 28 % a 56 % de 'ET totale (Lawrence et al., 2007). Les deux
approches, résiduelles et basées sur EF, sont en mesure de fournir des estimations de I'E sur
le sol nu. Toutefois, la question de récupération est plus complexe sur les pixels mixtes. En
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réalité, aucune des méthodes basées sur la température permet un découplage explicite entre E
et T sur des pixels mixtes en utilisant uniquement les données LST et l'indice de végétation.
La raison derriere cela est qu’il y a une équifinalité entre les taux de I'E et de la T et la LST
du pixel. Cependant, certaines méthodes basées sur la température fournissent des hypotheses
supplémentaires sur la modélisation de T (par exemple TSEB) afin de répondre a la partition de
I'ET. En intégrant des informations sur la température du sol (Moran et al., 1994) ou sur la SEE
(Merlin et al., 2012a), il serait possible de supprimer la question de ’équifinalité. Etant donné
que la résolution spatiale des capteurs thermiques actuels est comprise entre 100 m et 1 km,
la plupart des pixels comprennent une fraction du sol nu et une fraction de la végétation. Par
conséquent, toute amélioration du suivi de I’E pourrait contribuer a de nouveaux développements
en ce qui concerne la partition de 'ET.

1.7.3 Approches basées sur I’humidité du sol

L’humidité du sol (Soil Moisture - SM) dans les 5 premiers cm de la surface est I'une des
principales variables qui controlent I’évaporation, avec de nombreux modeles de surface assimilant
les données SM dans une couche de surface correspondante. Par exemple, les modeles simplifiés
de I'E « et § (voir Tableau 1.2) utilisent un parametre pour représenter la disponibilité de SM
pour l’évaporation (Desborough et al., 1996). L’humidité du sol est une variable hydrologique
essentielle qui ne controle pas seulement I’évaporation, mais aussi 'infiltration et le ruissellement.
Elle joue également un role important dans les échanges d’énergie et de carbone (Daly and
Porporato, 2005). Par rapport aux mesures in situ, les observations SM obtenues par télédétection
peuvent étre récupérées a ’échelle mondiale, d’une maniere rentable. Parmi tous les spectres
électromagnétiques qui sont sensibles aux variations de I’humidité du sol, le plus encourageant
est le domaine des micro—ondes. Sa bande basse fréquence est particulierement sensible a la teneur
en eau présente dans les premiers quelques centimetres du sol et dans la végétation (Schmugge
et al., 2002), tout en étant indépendant des conditions atmosphériques.

Deux approches basées sur les données micro—ondes peuvent étre distingués: en utilisant des
capteurs soit passifs soit actifs. Les capteurs actifs (radars) émettent une impulsion d’énergie
micro—onde et mesurent 'intensité du signal ré—émis par la surface cible. L’intensité de ce signal
est directement liée a la surface, a savoir a la teneur en eau du sol et de la végétation et a la
rugosité de surface. Les capteurs passifs (radiometres) mesurent le rayonnement des micro—ondes
qui est naturellement émis par les surfaces. Les modeles de transfert radiatif relient I’énergie
absorbée par les capteurs passifs a la teneur en eau du sol.

Les observations micro—ondes ont une résolution allant de plusieurs dizaines de meétres pour
les capteurs actifs a plusieurs dizaines de kilometres pour les capteurs passifs. Notamment,
la haute résolution obtenue par des capteurs actifs (ERS, ALOS, Sentinel-1) est en raison de
I'intensité du signal étant beaucoup plus élevé que I’énergie émise par les surfaces terrestres qui
est mesurée par les radiometres. La mission Sentinel-1 de 'ESA (Torres et al., 2012), lancée en
2012, est un SAR en bande C (Synthetic Aperture Radar, fonctionnant & une fréquence centrale
de 5.405 GHz) qui fournit des données a des résolutions de ~ 20 m, avec un cycle de répétition
de 6 jours combinant a la fois les passages ascendante et descendante. Le principal inconvénient
de l'estimation de SM a partir des données radar est qu’a I’heure actuelle, aucun produit SM
opérationnel est disponible & une telle haute résolution.

Les données SM peuvent étre modélisées en utilisant la télédétection active (Balenzano et al.,
2011), mais la difficulté réside dans la modélisation de I'impact de la couverture végétale et
de la rugosité de surface sur la rétrodiffusion du signal (Satalino et al., 2014), dans le temps
et sur des zones étendues. Par conséquent, elles ont souvent besoin d’étalonnage sur des sites
spécifiques (Zribi et al., 2011). Ces effets sont cependant diminués avec la résolution. SM peut
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étre par exemple estimée a partir de diffusiometres, en particulier ASCAT en bande C (Advanced
SCATterometer, Naeimi et al. (2009)) & une résolution de 50 km.

Actuellement, les radiometres sont les capteurs micro—ondes les plus largement utilisés a
I’échelle mondiale afin d’en tirer la SM. Deux types de radiomeétres peuvent étre identifiés: en
bande L (fonctionnant a une fréquence de 1,4 GHz) et en bande C. Quelques radiometres notables
en bande L comprennent SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity, Kerr et al. (2010)) et SMAP
(Soil Moisture Active Passive, Entekhabi et al. (2010)), avec AMSR-E (Advanced Microwave
Scanning Radiometer-EOS, Njoku et al. (2003)) un radiometre en bande C. En raison de la
grande taille requise par ’antenne afin d’avoir une sensibilité suffisante pour capter les signaux,
combinée a un poids fixe pour la charge utile, la résolution de données en bande L est limitée
a 30-60 km (Kerr et al., 2010; Njoku and Entekhabi, 1996; Schmugge, 1998). Cependant, cette
résolution est trop grossiere pour la majorité des applications hydrologiques et agricoles.

Au cours des dix derniéres années, des approches basées sur la combinaison de données de
télédétection active et passive ont été proposées dans le but de fournir SM a une haute résolution
(Zhan et al., 2006; Das et al., 2014). La mission SMAP de la NASA avait pour projet de combiner
les températures de brillance en bande L et les données de rétrodiffusion en bande L afin d’en
tirer des estimations de SM (Entekhabi et al., 2010). Cependant, une panne de radar a eu lieu
plusieurs mois apres son lancement en 2015, et la résolution prévue de 9 km (Das et al., 2014)
n’a pas été atteinte.

D’autre part, les capteurs optiques (visible/proche-infrarouge/infrarouge thermique) ont
I’avantage de fournir des données & des résolutions élevées et moyennes. Les données optiques
comprennent la LST et des informations sur la couverture végétale, qui sont reliées a la teneur
en eau du sol (Fang et al., 2013). Méme si les données optiques pourraient étre utilisées pour
dériver la SM, l'inconvénient principal de dériver une méthode de récupération provient de la
sensibilité des capteurs aux conditions météorologiques (présence de nuages) et la couverture
végétale. Cependant, une synergie entre les données micro—ondes a basse résolution et les don-
nées optiques a haute résolution (Zhan et al., 2002) peut étre utilisée afin de dériver la SM a
différentes échelles spatiales.

Il existe principalement deux catégories distinctes de méthodes basées sur la synergie entre les
données micro—ondes et les données optiques: méthodes purement empiriques et méthodes basées
sur 'approche du triangle/trapeze. Les algorithmes empiriques utilisent un raccord & partir des
polyndmes entre la SM, la LST et le NDVI. La température de brillance peut également étre
prise en compte (Piles et al., 2011) pour estimer SM & différentes résolutions (10 km et 1 km)
a partir de données SMOS. Le biais est globalement réduit au détriment de la réduction de la
corrélation spatio-temporelle entre le SM SMOS et les mesures in situ.

Les approches basées sur le triangle (Carlson et al., 1994) et le trapeze (Moran et al., 1994)
sont des modeles contextuels de 'ET qui regroupent les méthodes semi—empiriques basée sur
I’évaporation. La fonction polynome est remplacée par un modele physique qui interprete la
variabilité de la SM par 1’évaporation (Merlin et al., 2008a,b): un lien spatial est créé entre la
SEE dérivée de l'optique et la SM de surface. En d’autres termes, ils relient les variations de la
LST (signature de 'ET) aux variations de la teneur en eau du sol et du couvert végétal (Carlson,
2007; Petropoulos et al., 2009). Par rapport a des algorithmes empiriques, leurs principaux atouts
résident dans leur auto—calibration et dans le fait que la moyenne de SM estimée a haute résolution
est égale aux observations SM a faible résolution.

Un exemple d’une méthode basée sur le trapeze est 'algorithme DISPATCH (DISaggregation
based on a Physical and Theoretical scale CHange, Merlin et al. (2008b, 2012b, 2013b)). 1l
combine des données optiques et micro—ondes afin de dériver la SM a haute résolution, en utilisant
un développement de Taylor de premier ordre d’un modele de la SEE. Il emploie deux modeles
SEE différents: i) un basé sur la température (afin d’estimer la SEE & haute résolution a partir d