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Hauto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . H dérivé de EFc,auto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

Hinsitu . . . . . . . . . . . . . . . . . . H dérivé des mesures in situ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

Hsat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . H dérivé des mesures satellitaires et météorologiques . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

Hsite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . H dérivé de EFc,site . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

hc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Hauteur de la canopée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m

hcmax . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Hauteur de la canopée maximale permettant le couplage entre LST

et �ux turbulents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

m

Hcmax . . . . . . . . . . . . . . . . . . Médiane des hcmax . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m

IFN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Inventaire Forestier National

IGN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Institut Géographique National

ISI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Indice de propagation initiale (Initial Spread Index) . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

JdD Complet . . . . . . . . . . . . Jeu de données complet (toutes les dates de passage du/des satellites

selectionnées)

JdD Humide . . . . . . . . . . . . . Dates de passage du satellite pour lesquelles le cumul de pluie sur 15

jours est suéprieur au quantile 0.5 du cumul de pluie sur la période

d'étude

JdD Sec . . . . . . . . . . . . . . . . . Dates de passage du satellite pour lesquelles le cumul de pluie sur 15

jours est inférieur au quantile 0.5 du cumul de pluie sur la période

d'étude

JdD Très Sec . . . . . . . . . . . . Dates de passage du satellite pour lesquelles le cumul de pluie sur 15

jours est inférieur au quantile 0.25 du cumul de pluie sur la période

d'étude

LAI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Indice de surface foliaire (Leaf Area Index) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m2.m−2

LE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Flux de chaleur latente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

LEauto . . . . . . . . . . . . . . . . . . LE dérivé de EFc,auto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

LEinsitu . . . . . . . . . . . . . . . . LE dérivé des mesures in situ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

LEsat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . LE dérivé des mesures satellitaires et météorologiques. . . . . . . . . . . . . W.m−2

LEsite . . . . . . . . . . . . . . . . . . LE dérivé de EFc,site . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

LFMC . . . . . . . . . . . . . . . . . Contenu en eau du combustible vivant (Live Fuel Moisture Content) kg.kg−1

LGAM . . . . . . . . . . . . . . . . . . GAM avec variables temporelles décalées dans le temps (Lagged

GAM)

LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . Light Detection And Ranging

LST . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Température de surface (Land Surface Temperature) . . . . . . . . . . . . . . K

LSTnorm . . . . . . . . . . . . . . . . LST normalisée des e�ets de hc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . K
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LSTnorm−fvg(Tsdcontext) Approche contextuelle d'estimation de EF dans l'espace LSTnorm-

fvg utilisant un bord sec plat estimé contextuellement (Tsdcontext)

LSTnorm − fvg(TsdEB) . Approche contextuelle d'estimation de EF dans l'espace LSTnorm-

fvg utilisant un bord sec plat simulé par un modèle bilan d'énergie

(TsdEB)

LST − fvg . . . . . . . . . . . . . . Approche contextuelle de référence pour estimer EF

MODIS . . . . . . . . . . . . . . . . . MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer

NBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Normalized Burn Ratio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

NBRpost . . . . . . . . . . . . . . . Post-�re NBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

NBRpre . . . . . . . . . . . . . . . . Pre-�re NBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

NDV I . . . . . . . . . . . . . . . . . Normalized Di�erence Vegetation Index. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

NFDRS . . . . . . . . . . . . . . . . . National Fire Danger Rating System

NIR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Proche InfraRouge (re�ectance) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

ONF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . O�ce National des Forêts

PrecTot . . . . . . . . . . . . . . . . Précipitations cumulées durant l'automne (Octobre-Décembre) de

l'année précédent l'incendie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

mm

R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Coe�cient de corrélation / Performance de prédiction . . . . . . . . . . . . . [-]

R2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Coe�cient de détermination . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

RBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Relativized Burn Ratio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

RBRpre . . . . . . . . . . . . . . . . . RBR pré-feu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

RdNBR . . . . . . . . . . . . . . . . Relativized dNBR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

RdNBRpre . . . . . . . . . . . . . RdNBR pré-feu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

Rg . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Rayonnement global / Flux courte longueur d'onde entrant . . . . . . . W.m−2

Rh . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Humidité relative (Relative Humidity) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

RMSE . . . . . . . . . . . . . . . . . Erreur quadratique moyenne (Root Mean Square Error)

Rn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Flux net . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . W.m−2

SAFRAN . . . . . . . . . . . . . . . . Système d'Analyse Fournissant des Renseignements Adaptés à la Ni-

vologie

SAV I . . . . . . . . . . . . . . . . . . Soil-Adjusted Vegetation Index . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

SEBS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Surface Energy Balance System

modèles de mélange . . . . . . Modèle de mélange (Spectral Mixture Analysis)

SPARSE . . . . . . . . . . . . . . . . Soil Plant Atmosphere Remote Sensing Evapotranspiration

STIC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Surface Temperature Initiated Closure

SWIR . . . . . . . . . . . . . . . . . . Moyen InfraRouge (ré�ectance) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]

Tair . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Température de l'air . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . K

TempMax . . . . . . . . . . . . . . Moyenne des maxima journaliers des Tair estivales (juin-septembre)

de l'année précédant l'incendie

θS,Min . . . . . . . . . . . . . . . . . . Angle zénithal solaire miminum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ◦

θS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Angle zénithal solaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ◦

TRISHNA . . . . . . . . . . . . . . . Thermal infraRed Imaging Satellite for High-resolution Natural re-

source Assessment

Tsd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Température de sol nu sec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . K

Tsdcontext . . . . . . . . . . . . . . . Température de sol nu sec estimée contextuellement . . . . . . . . . . . . . . K

TsdEB . . . . . . . . . . . . . . . . . . Température de sol nu sec simulée par un modèle bilan d'énergie . . K

USA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Etats-Unis (United States of America)

V ARI . . . . . . . . . . . . . . . . . . Visible Atmospherically Resistant Index . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . [-]
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Ws . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Vitesse du vent (Wind Speed). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m.s−1

z0h . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Hauteur de rugosité pour la chaleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m

z0m . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Hauteur de rugosité pour le moment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . m
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Résumé

Le changement climatique est une menace majeure pour les écosystèmes forestiers méditerranéens, en

particulier du fait de l'augmentation du risque incendie. Pourtant, l'impact des incendies sur le milieu, ie la

sévérité d'un incendie, reste encore peu étudié en région méditerranéenne française. Bien que les facteurs de

variabilité soient bien connus (conditions météorologiques, état du combustible, topographie), les modèles

de prédiction de la sévérité potentielle, principalement développés aux Etats-Unis, sont di�cilement géné-

ralisables. L'hypothèse est que les prédicteurs utilisés actuellement sont incomplets et/ou trop incertains

aux échelles spatiales considérées. Dans ce contexte de prévision de la sévérité potentielle des incendies en

région méditerranéenne, cette thèse a pour objectif de 1) tester de nouveaux prédicteurs, et 2) développer

de nouveaux indicateurs du stress hydrique des écosystèmes à partir des données satellitaires infrarouges

thermiques à haute résolution spatiale. La première partie de la thèse s'intéresse à la prise en compte

des dynamiques temporelles pré-feu de proxys de l'état du combustible dans les modèles de prédiction de

la sévérité. Les séries temporelles pré-feu d'un indice de végétation issu de la télédétection (Sentinel-2,

Landsat-7/8) et d'indices de sécheresse dérivés des données météorologiques sont extraites de 79 incendies

estivaux (2016-2021). La prise en compte des dynamiques du combustible durant les 2 mois précédant

l'incendie améliore la performance de prédiction de 32% par rapport au modèle de référence qui n'utilise

que les données juste avant l'incendie. Une augmentation plus rapide que la moyenne de la sécheresse et

une diminution plus rapide que la moyenne de la quantité de combustible vivant favorisent des sévérités

plus élevées que la moyenne. La deuxième partie de la thèse s'intéresse à l'estimation du stress hydrique des

forêts méditerranéennes à partir des données optiques/thermiques (Landsat-7/8/9) et des données LiDAR

haute dé�nition de l'IGN. La méthode contextuelle, couramment appliquée aux couverts relativement bas

et de structure homogène, est adaptée de manière originale au cas des forêts. Les résultats sont évalués sur

deux sites forestiers méditerranéens où des mesures par système eddy-covariance sont disponibles pendant

9 ans. La rugosité de surface (fonction de la hauteur de canopée) et les e�ets directionnels (ombres portées

des arbres) sont identi�és comme des facteurs de variabilité de la température de surface (LST ) Landsat,

indépendamment du stress hydrique. Une méthode de normalisation de la LST des e�ets de hauteur de

canopée et une correction de l'e�et des ombres portées sont donc développées. Elles permettent de réduire

le biais sur les estimations satellitaires et d'augmenter leur sensibilité au stress hydrique mesuré in situ

de manière très signi�cative par rapport à la méthode sans normalisation ni correction. Le stress hydrique

dérivé des données thermiques pourrait être utilisé comme prédicteur de la sévérité potentielle.
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Abstract

Climate change is a major threat to Mediterranean forest ecosystems, particularly due to the increased

risk of wild�res. However, the impact of �res on the environment, ie �re severity, remains poorly studied

in the French Mediterranean region. Although the variability factors are well known (meteorological and

fuel conditions, topography), the models predicting potential �re severity, that are mainly developed in

the United States, are di�cult to generalize. The assumption is that the predictors currently used are

incomplete and/or too uncertain at the spatial scales considered. In this context of predicting potential

�re severity in the Mediterranean region, this thesis aims to 1) test new predictors, and 2) develop

new indicators of ecosystem hydric stress using high-resolution thermal infrared satellite data. The �rst

part of the thesis focuses on the use of pre-�re temporal dynamics of fuel state proxies in �re severity

prediction models. Pre-�re time series of a vegetation index derived from remote sensing (Sentinel-

2, Landsat-7/8) and drought indices derived from meteorological data are extracted from 79 summer

�res (2016-2021). Considering fuel dynamics during the 2 months preceding the �re improves prediction

performance by 32% compared to the benchmark model that only uses data measured or computed just

before the �re. Faster-than-average increases in drought and faster-than-average decreases in live fuel

quantity favour higher-than-average severities. The second part of the thesis focuses on estimating hydric

stress in Mediterranean forests using optical/thermal data (Landsat-7/8/9) and high-de�nition LiDAR data

from IGN. The contextual method, commonly applied to relatively low and homogeneous land covers, is

originally adapted to the case of forests. The results are evaluated on two Mediterranean forest sites where

eddy-covariance system measurements are available for 9 years. Surface roughness (function of canopy

height) and directional e�ects (tree casting shadows) are identi�ed as variability factors of Landsat surface

temperature (LST ), independently of hydric stress. A method for normalizing LST for canopy height

e�ects and correcting for cast shadows is developed. This method reduces bias in satellite estimates and

signi�cantly increases their sensitivity to in situ measured hydric stress compared to the method without

normalization and correction. Hydric stress derived from thermal data could be used as a predictor of

potential �re severity.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

1.1.1 Les incendies de forêt en France

Les incendies sont l'aléa naturel historique le plus important a�ectant les forêts et les zones boisées sur

le pourtour méditerranéen, devançant les attaques par parasites, insectes, et autres événements météoro-

logiques (Alexandrian et al., 1999). En France, ils a�ectent principalement la zone méditerranéenne et le

massif forestier des Landes. En 2003, plus de 73 000 ha ont brûles, notamment en zone méditerranéenne

et plus récemment, en 2022, les incendies ont a�ecté plus de 30 000 hectares de forêt en Gironde. Ces

événements d'ampleur sont appelés à se reproduire de plus de plus souvent dans le futur, du fait du chan-

gement climatique (Chatry et al., 2010; Fargeon, 2019; Pimont et al., 2023). Le risque est une saturation

des services de lutte en cas de concomitance d'événements majeurs et un fort accroissement des coûts

environnementaux et socio-économiques (Bacci et al., 2022). Il est donc important de comprendre et de

quanti�er les facteurs in�uençant les départs, la propagation et les conséquences des incendies a�n d'en

limiter le nombre ou l'ampleur.

Un incendie est la conséquence d'une mise à feu (ignition), de conditions météorologiques favorables à

sa propagation et d'un combustible sec, abondant et continu (Chuvieco et al., 2023). En France, l'origine

ie la source d'ignition, est humaine dans 90% des cas (IGN-IFN, 2025). Les politiques de prévention, le dé-

veloppement d'une culture du risque et le changement des stratégies de lutte peuvent diminuer le nombre

de départs de feu accidentels d'origine humaine (Fox et al., 2015) et changer la relation entre l'activité

des feux (occurrence) et les conditions météorologiques (Ru�ault and Mouillot, 2015). Par ailleurs, les

conditions météorologiques à long et moyen termes a�ectent la disponibilité du combustible (croissance,

siccité, mortalité) (González et al., 2018; Holz et al., 2012; Jin et al., 2014; Schlobohm and Brain, 2002),

alors qu'à court terme elles favorisent le développement et la propagation des incendies (Canadian Forest

Service Fire Danger Group, 1992; Cruz et al., 2015). Dans les prochaines décennies, le changement cli-

matique pourrait être à l'origine de conditions météorologiques extrêmes (sécheresse, vague de chaleur,

canicule) qui induiraient une plus grande disponibilité du combustible et des conditions de feu favorables

à la propagation de grands incendies (Chatry et al., 2010; Fargeon, 2019; Pimont et al., 2023). En�n, le

combustible, via sa quantité (continuité, biomasse totale) et sa disponibilité (siccité, ratio mort/vivant)

pilote aussi le comportement des incendies (Bradstock, 2010; Costes, 2021). Le dernier rapport de l'Institut

Géographique National (IGN)-Inventaire Forestier National (IFN) (IGN-IFN, 2024) con�rme une accélé-

ration de la mortalité des arbres en France (doublement en 10 ans : de 7.4 Mm3.an−1 en 2005-2013 à

15,2 Mm3.an−1 en 2014-2022, limitée en zone méditerranéenne). Ce phénomène pourrait augmenter la
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quantité de combustible mort facilement mobilisable par l'incendie (Costes, 2021).

1.1.2 Estimation du risque incendie de forêt

Le risque incendie de forêt est la combinaison de l'occurrence des incendies et de leurs conséquences,

qui sont dé�nies par les impacts des incendies sur les environnements qu'ils a�ectent (Bachmann and

Allgöwer, 2001). L'objectif des modèles de risque est d'estimer le risque pour une conséquence donnée.

Dans le monde, trois grands modèles de risque sont utilisés. Les États-Unis (USA) utilisent le National Fire

Danger Rating Systrem (NFDRS) (Bradshaw et al., 1983; Schlobohm and Brain, 2002), le Canada utilise

le Canadian Forest Fire Danger Rating System (CFFDRS) (Canadian Forest Service Fire Danger Group,

2021) et l'Australie, l'Australian Fire Danger Rating System (AFDRS) (Hollis et al., 2024). Ces modèles de

risques reposent sur des modèles de combustibles, des données météorologiques et une modélisation semi-

empirique des phases d'ignition et de propagation. Ces modèles sont aussi quali�és de �météorologiques�

car les entrées qui font varier le risque d'un jour à l'autre sont uniquement météorologiques. L'Europe et la

France s'appuient sur des sous-systèmes et indices du CFFDRS pour estimer le risque incendie (DGSCGC,

2021; European Commission, 2025), en particulier le système Indice Feu Météo (FWI) (Van Wagner

et al., 1987). En France, d'autres indices météorologiques comme le Niveau de Sécheresse de la Végétation

Vivante et l'Indice de Propagation Sud-Est viennent compléter l'approche empirique d'estimation du risque

en zone méditerranéenne (DGSCGC, 2021).

La valeur �nale (indice FWI) du système FWI est une estimation de l'intensité d'un incendie (la

puissance instantanée développée par le front de �amme). Le système FWI a été initialement calibré pour

des conditions météorologiques rencontrées au Canada, et sur des essences forestières présentes dans ces

milieux. Il n'est donc pas directement adapté au contexte méditerranéen. Aussi, l'étude et l'utilisation en

France et en zone méditerranéenne du système FWI et de ses sous-indices en association avec d'autres

données (eg occupation du sol, distance aux axes de circulation), reposent sur une relation statistique

avec les occurrences des incendies et leurs aires (Barbero et al., 2019; Fox et al., 2018; Pimont et al.,

2021; Ru�ault and Mouillot, 2015). La modélisation des occurrences et des aires des incendies permet

aux services de prévention et de lutte d'allouer spatialement et temporellement les moyens humains et

matériels.

1.2 Prédiction de la sévérité potentielle des incendies de forêt

Keeley (2009) di�érencie deux dé�nitions de la sévérité des feux de forêt : la ��re severity� et la �burn

severity�. Dans les deux cas, il s'agit d'une quanti�cation de la consommation de la matière organique

présente sur/sous le sol (humus, litière) et au-dessus du sol (strates aériennes de végétation). La �burn

severity� est plutôt destinée aux mesures in situ (sévérité de terrain) alors que la ��re severity� peut être

aussi utilisée pour les estimations (eg par télédétection satellitaire). La ��re severity� ou la �burn severity�

sont traduites respectivement par estimation de la sévérité et sévérité de terrain.

Dans un contexte climatique où le bon fonctionnement des écosystèmes forestiers est mis à mal, peu de

travaux sur les impacts des incendies sur les forêts autres que les surfaces brûlées (eg intensité, sévérité),

ont été menés en zone méditerranéenne française. La mesure et la prédiction de l'intensité d'un incendie

est principalement à destination des services de lutte et de prévention à court terme, mais peut aussi servir

à créer des cartes de référence pour de plus longues périodes temporelles. L'intensité d'un incendie est très

di�cile et très complexe à mesurer in situ, dans des conditions réelles, en dehors d'incendies prescrits. Ces

incendies ne sont quasiment jamais réalisés en Europe dans des conditions représentatives des conditions

estivales. La mesure et la prédiction de la sévérité sont à destination des gestionnaires forestiers et des
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services de prévention à moyen-long terme. La sévérité de terrain peut être mesurée ponctuellement ou

estimée ex post sur de grandes surfaces.

La mesure et l'estimation de la sévérité ont pour objectif de mettre en place des mesures de gestion

forestière post-incendie, a�n de limiter les impacts sociétaux et environnementaux. A court terme, la

sévérité peut être corrélée aux émissions de carbone par un incendie (Veraverbeke et al., 2015), au charriage

de débris par des crues (Wells et al., 2019), à une altération de la qualité de l'eau (Shakesby et al., 2003)

et à l'érosion des sols (Marion et al., 1991), a fortiori dans un contexte de changement climatique (Touma

et al., 2022). La mesure ou l'estimation de la sévérité ont aussi pour objectif d'en comprendre les causes.

Par exemple, Jain and Graham (2004) ont décrit la méthodologie pour étudier l'in�uence de la structure

d'une forêt (eg densité des arbres, surface terrière, somme des diamètres des arbres) sur la sévérité d'un

incendie à partir de mesures de terrain. Dans la description des résultats, Jain and Graham (2007) indiquent

que la distance entre le sol et le houppier, la couverture forestière ou le diamètre des arbres sont autant

de facteurs qui in�uencent la sévérité. Cependant, ils soulignent la limitation spatiale (Rocky Mountains)

de leurs conclusions. Cette approche de terrain, limitée dans l'espace, ne permet pas le développement de

modèle d'explication et de prédiction de la sévérité généralisables dans l'espace et dans le temps.

La télédétection satellitaire optique fournit des réponses aux limitations de l'approche de terrain car

elle permet de couvrir de grandes surfaces. L'introduction de la télédétection s'est faite en trois temps.

Tout d'abord elle a été utilisée pour estimer la sévérité de terrain (Key and Benson, 2005; Miller and

Thode, 2007; White et al., 1996), ie dériver des proxys de sévérité de terrain à partir des mesures de

ré�ectance (eg indice de sévérité). Cette phase validée, la télédétection a permis d'inclure une grande

variété de conditions pré-incendies a�n de mieux comprendre les facteurs in�uençant la sévérité, par une

approche statistique (Parks et al., 2014b; Viedma et al., 2020). Les grands groupes de facteurs in�uençant

la sévérité a priori d'un incendie sont alors identi�és : les conditions météorologiques à court, moyen et long

terme, la topographie et le combustible (structure et disponibilité). Finalement, des modèles statistiques de

prédiction de la sévérité potentielle � la sévérité qu'aurait un milieu s'il était a�ecté par un incendie � ont

été développés sur la base de facteurs explicatifs (prédicteurs) (Fernández-García et al., 2022; Parks et al.,

2018a). Cette approche permet à la fois, d'évaluer la mise en place de politiques de gestion forestières

visant à limiter le niveau d'atteinte des forêts (Parks et al., 2018a; Price and Bradstock, 2012; Stephens

et al., 2009), mais aussi d'établir une cartographie de référence de la sévérité potentielle à moyen terme,

pouvant servir d'appui à la prise de décision.

1.3 Contenu en eau du combustible vivant et stress hydrique

Dans le domaine des feux de forêt, le statut hydrique de la végétation est dé�ni par le contenu en

eau du combustible vivant (LFMC) [kg.kg−1] (Dé�nition 1). Le LFMC caractérise l'état de siccité

(DGSCGC, 2021) et au �nal la disponibilité du combustible vivant au feu. Des valeurs élevées de LFMC

étant un frein à la combustion (Costes, 2021), le LFMC est une grandeur importante pour modéliser la

propagation des incendies et la sévérité. A ce jour, l'estimation du LFMC s'e�ectue par une modélisation

statistique entre des mesures ponctuelles du LFMC (eg Réseau Hydrique sur le pourtour méditerranéen

français, Martin-StPaul et al. (2018)) et des indices issus du système FWI, comme le l'indice de sécheresse

(DC) (Pellizzaro et al., 2007). Ces indices météorologiques modélisent le forçage météorologique sur le

combustible vivant, mais ils ne quanti�e pas la réponse du combustible vivant à ce forçage, qui peut varier

en fonction de l'espèce et de la disponibilité en eau dans le sol (état de surface) (Little et al., 2024;

Vinodkumar et al., 2021). Leur utilisation requiert alors une calibration statistique site par site et espèce

par espèce (Ru�ault et al., 2018b). Par ailleurs, leur résolution spatiale est dépendante de la résolution
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spatiale des données météorologiques (de l'ordre du kilomètre à la dizaine de kilomètres) qui est beaucoup

plus importante que l'hétérogénéité des états de surfaces en zone méditerranéenne française.

Face à ces obstacles, une autre approche consiste à aborder le statut hydrique de la végétation à

partir d'une autre grandeur, le stress hydrique. Le stress hydrique de la plante est une perturbation du

fonctionnement physiologique normal de l'organisme (Limousin, 2009). En zone Méditerranéenne, deux

mécanismes liés à la durée et à l'intensité du stress hydrique peuvent rendre les arbres vulnérables à

la sécheresse. En cas de stress hydrique intense, la végétation risque le dessèchement. En cas de stress

hydrique prolongé, la sécheresse peut mener à un épuisement des réserves carbonées de l'arbre. Dans cette

étude, compte tenu de l'importance de la présence de l'eau dans le comportement des incendies, le stress

hydrique de la plante sera abordé sous l'angle du dessèchement de la végétation.

Dans ce cadre, on dit que la plante subit un stress hydrique issu du couplage sol/plante/atmosphère,

si la quantité d'eau extraite par les racines est inférieure à la quantité d'eau perdue par transpiration et

déterminée par la demande évaporative de l'atmosphère. En e�et, l'eau dans le sol peut être plus ou moins

disponible pour la plante. L'état hydrique du sol étant couplé au fonctionnement de la plante, les potentiels

hydriques Ψ (de la feuille, des racines, du sol, de l'atmosphère) et la conductance stomatique permettent

de relier en série ces couplages sol-végétation-atmosphère (Jensen et al., 1991; Limousin, 2009).

Le stress hydrique de la plante est alors dé�ni par sa mesure comme le potentiel hydrique de la feuille

[Pa] (Dé�nition 2). La circulation d'eau dans l'arbre s'e�ectue sous tension (potentiels négatifs) dans le

sens des potentiels décroissants, du sol vers les feuilles (voir �gure 1.1), a�n que la transpiration foliaire soit

compensée par le �ux de sève brute entre les racines et les feuilles (Limousin, 2009). Au niveau des feuilles,

les stomates régulent la transpiration (Berry et al., 2010). Si la demande atmosphérique est trop élevée

(sécheresse atmosphérique : haute température de l'air, faible humidité relative) et/ou que le potentiel

du sol est trop faible (sécheresse édaphique), les stomates limitent la transpiration. Ils peuvent se fermer

(Jaleel et al., 2009), ce qui conduit à des potentiels foliaires (respectivement un stress hydrique) très

négatifs (respectivement très élevé). A ce stade, la feuille ne transpire pas. Elle n'assure plus d'échanges

gazeux avec l'atmosphère, ni ne dissipe de l'énergie par évaporation, ce qui induit une augmentation de

sa température (Limousin, 2009). Les mesures de potentiel hydrique foliaire s'e�ectuent uniquement de

façon ponctuelle par des méthodes destructives (chambre à pression) et sont donc limitées dans le temps

et dans l'espace (Limousin et al., 2022). Ainsi des estimations spatialisées sur de grandes étendues (eg

France) du stress hydrique de la plante ne sont pas disponibles à �ne échelle spatiale.

Le stress hydrique de la surface inclut les composants sol et plante, via le bilan d'énergie de surface.

L'équation du bilan d'énergie égalise la quantité d'énergie disponible avec l'énergie dissipée par les �ux

turbulents (�ux de chaleur latente (LE) et �ux de chaleur sensible (H)). LE est la quantité d'énergie

dissipée par évapotranspiration de l'eau au sein du continuum sol-plante-atmosphère. Le facteur de stress

hydrique [-] est dé�ni (Dé�nition 3) comme le complément dans 1 du ratio entre l'évapotranspiration

e�ective et l'évapotranspiration potentielle (Anderson et al., 2011, 2007; Boulet et al., 2007), qui traduit

la demande atmosphérique (Allen et al., 1998; Monteith, 1965; Penman and Keen, 1948). LE peut être

mesuré par des lysimètres ou par des systèmes de mesure des �uctuations turbulentes ou Eddy Covariance

(Eddy Covariance). Ces mesures sont généralement localisées dans l'espace et ne permettent pas d'esti-

mer LE et le stress hydrique sur de grandes surfaces, en particulier dans des paysages hétérogènes. La

télédétection spatiale dans le domaine optique/thermique fournit des données de température de surface

(LST ) sur de grandes étendues spatiales. Les mesures de LST sont représentatives de l'équilibre thermo-

dynamique de la surface et peuvent ainsi être utilisées pour estimer LE par des modélisations de surface

ou des approches semi-empiriques (Boulet et al., 2007; Mallick et al., 2014; Moran et al., 1994; Su, 2002).

Bien qu'il existe plusieurs dé�nitions/approches du statut hydrique en fonction du domaine d'applica-

tion, il existe des liens physiques entre elles. En cas de limitation d'accès à l'eau dans le sol et d'une forte
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Figure 1.1 � Schéma du gradient des potentiels hydriques dans le continuum vertical sol-plante-
atmosphère d'un chêne vert isolé. Les valeurs des potentiels hydriques (Ψ) sont données à titre indicatif
des ordres de grandeur. D'après Rita Giuliani dans Limousin (2009)

demande atmosphérique, une importante régulation stomatique se met en place (faible potentiel hydrique

foliaire, Dé�nition 2). Le corollaire énergétique de la diminution de la transpiration au niveau de la feuille

est une diminution de LE et donc une augmentation du stress hydrique, à conditions météorologiques

égales (Dé�nition 3). Par ailleurs, le potentiel hydrique foliaire (Dé�nition 2) est lié au LFMC de la feuille

(Dé�nition 1) via les courbes Pression-Volume (Nolan et al., 2020). Ainsi, les trois dé�nitions/approches

du statut hydrique présentées ici sont liées à l'échelle de la feuille.

De manière générale, le changement d'échelle, de la feuille à la canopée, puis de la canopée à la surface

n'est pas trivial (Leuning et al., 1995; Nolan et al., 2022; Rambal et al., 2003). Il est communément

fait l'hypothèse, valable au premier ordre, que le stress hydrique issu du bilan d'énergie de surface est

représentatif des potentiels hydriques foliaire lorsque la couverture végétale est complète (Boulet et al.,

2007; Mallick et al., 2015, 2014). Par ailleurs, le LFMC foliaire est proche du LFMC de la canopée si la

canopée présente un faible rapport végétation morte sur végétation vivante (Nolan et al., 2020; Ru�ault

et al., 2023). Les trois approches sont donc cohérentes entre elles et physiquement liées à l'échelle de la

surface sous certaines conditions. En�n, seule la Dé�nition 3 permet une estimation sur de grandes surfaces

du stress hydrique qui soit fonction de l'état de surface, grâce aux mesures de la LST satellitaire. Aussi,

dans toute la suite de cette étude, le stress hydrique est dé�ni comme le stress hydrique de la surface

représenté par le bilan d'énergie de surface.

1.4 Questionnements scienti�ques et objectifs de la thèse

A ce jour, les modèles de prédiction de la sévérité potentielle atteignent des performances relativement

faibles et sont di�cilement généralisables à des milieux variés. L'hypothèse principale est que les prédicteurs

utilisés dans les méthodes actuelles sont 1) insu�sants � les informations couramment disponibles sur l'état
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du combustible et les conditions météorologiques sont incomplètes � et/ou 2) trop incertains aux échelles

considérés � les proxys de LFMC issus de modèles météorologiques ont une résolution spatiale plus

importante que l'échelle de variabilité des états de surface et ne sont pas sensibles aux états de surface.

Les données issues de la télédétection à haute résolution spatiale optique (10-100m) caractérisent

la biomasse vivante mais pas l'état hydrique du combustible. Ainsi la prise en compte des dynamiques

temporelles de ces données pourrait fournir une indication sur la partition entre combustible mort et com-

bustible vivant. Les approches actuelles de prédiction de la sévérité n'intègrent pas ce type d'information

puisqu'elles utilisent les données mesurées ou évaluées juste avant l'incendie. Par ailleurs, les données

optiques/thermiques (LST ) à haute résolution spatiale permettraient une meilleure estimation du stress

hydrique que les indices de sécheresse issus des modèles météorologiques et classiquement utilisés dans les

modèles de prédiction de la sévérité. Cependant, les méthodes d'estimation de référence du stress hydrique

n'ont pas été testées sur les forêts méditerranéennes à ce jour.

Dans ce contexte, les questionnements de cette étude sont :

Comment améliorer les méthodes de prédiction de la sévérité potentielle des incendies à partir

de la télédétection satellitaire à haute résolution spatiale ?

Comment estimer le stress hydrique des forêts méditerranéennes à partir des données

satellitaires optiques/thermiques à haute résolution spatiale ?

Pour répondre à ces questions, plusieurs développements méthodologiques sont proposés. D'abord,

une nouvelle approche de prédiction de la sévérité potentielle intègre pour la première fois l'historique

temporel des prédicteurs de référence. Elle teste aussi di�érents indices satellitaires d'estimation de la

sévérité. Ensuite, une méthode originale d'estimation du stress hydrique des écosystèmes méditerranéens est

proposée à partir des données satellitaires optiques/thermiques. Il s'agit d'adapter les méthodes classiques

existantes au cas complexe des forêts méditerranéennes, en prenant en compte les e�ets aérodynamiques

(hauteur de canopée) et les e�ets directionnels (fraction d'ombre vue par le satellite) qui perturbent

la relation entre LST et stress hydrique. En suivant cette présentation, le manuscrit est structuré en 7

Chapitres :

� Chapitre 1 : Introduction

� Chapitre 2 : État de l'art sur la prédiction de la sévérité potentielle des incendies et l'estimation du

stress hydrique des forêts méditerranéennes à partir de données satellitaires optiques/thermiques

� Chapitre 3 : Apport des séries temporelles pré-feu de données satellitaires optiques et météorolo-

giques pour la prédiction de la sévérité potentielle des incendies : application à la région méditer-

ranéenne française

� Chapitre 4 : Comparaison et analyse des performances de prédiction de quatre indices satellitaires

de sévérité des incendies

� Chapitre 5 : Combinaison des données satellitaires optiques/thermiques Landsat et de hauteur de

canopée pour estimer le stress hydrique et les �ux turbulents dans les forêts méditerranéennes

� Chapitre 6 : Mise en évidence des e�ets directionnels sur l'estimation du stress hydrique en forêt

méditerranéenne à partir de données optiques/thermiques et proposition d'une correction phéno-

ménologique

� Chapitre 7 : Conclusion et perspectives
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Chapitre 2

État de l'art sur la prédiction de la

sévérité potentielle des incendies et

l'estimation du stress hydrique des

forêts méditerranéennes à partir de

données satellitaires

optiques/thermiques

Dans ce Chapitre, une synthèse de l'état de l'art est réalisée. Elle dé�nit les termes centraux, présente

les méthodes ainsi que leurs limites, et justi�e les choix qui perdurent dans toute cette étude. La Section 2.1

présente la mesure de la sévérité terrain des incendies et son estimation à partir des données satellitaires.

Ensuite, la Section 2.2 dé�nit la notion de prédiction, présente les principaux prédicteurs de la sévérité,

ainsi que les limites actuellement rencontrées. En�n la Section 2.3 décrit les di�érentes approches utilisées

pour estimer le stress hydrique à partir de données satellitaires optiques/thermiques et leurs limites quand

elles sont appliquées à des milieux similaires aux forêts méditerranéennes.

2.1 Mesure et estimation de la sévérité des incendies

2.1.1 Mesure de la sévérité de terrain

Les études menées sur la mesure opérationnelle de la sévérité de terrain des incendies depuis les années

1970, se sont concentrées sur les métriques qui quanti�ent la matière organique (biomasse) brûlée, à la

fois dans et sur le sol (litière, caractéristiques du sol et des cendres) et dans les strates aériennes de la

végétation (eg diamètre des branches, volume de canopée atteint par l'incendie, mortalité, etc) (Keeley,

2009; Miller et al., 2023). Dans le projet FIREMON (Fire E�ects Monitoring and Inventory System :

inventaire de la sévérité des incendies aux USA, basé sur des relevés de terrain et la télédétection satellitaire

Landsat à 30m de résolution spatiale, Lutes et al. (2006)), Key and Benson (2005) a proposé un indice,

le Composite Burn Index (CBI), qui intègre à lui seul di�érentes mesures de terrain censées intéresser les
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Figure 2.1 � Structure du CBI par strates forestières verticales d'après Miller et al. (2023)

Figure 2.2 � Exemple de placettes expertisées et valeurs de CBI calculées en Tunisie d'après Amroussia
et al. (2023)

gestionnaires forestiers a posteriori d'un incendie. En pratique, cet indice numérique sans unité, somme le

niveau d'altération (de 0 � non brûlé � à 3 � combustion complète) de 5 strates verticales forestières (voir

�gure 2.1) sur une placette de 30 m de diamètre (dimension d'un pixel Landsat, voir �gure 2.2). Le CBI

est un proxy du niveau de combustion de l'ensemble des strates forestières constituant la placette. Il est

possible d'avoir accès aux données de CBI aux USA via un portail dédié 1.

Cet indice a été modi�é par la suite (GeoCBI, De Santis et al. (2010)). Le GeoCBI est pensé pour

améliorer la sensibilité du CBI dans les milieux non-forestiers ou plus ouverts, en perfectionnant le lien

physique avec les signatures spectrales visibles par le satellite (eg pondération des notes des strates par

leur fraction dans la placette). En pratique, il doit limiter que des valeurs de CBI égales soient atteintes

dans des conditions forestières di�érentes. Les auteurs valident leur approche avec l'utilisation de deux

modèles de transfert radiatif, PROSPECT et GeoSail, qui leur permettent de simuler des spectres pour

di�érents niveaux de sévérité et de conditions de terrain. Une récente synthèse bibliographique portant sur

62 études (Miller et al., 2023) a montré que ces deux indices sont utilisés dans plus de 90% des études

(72% CBI, 20% GeoCBI).

1. https://burnseverity.cr.usgs.gov/
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Figure 2.3 � Spectres pour di�érentes occupations du sol d'après De Santis et al. (2009)

2.1.2 Estimation de la sévérité de terrain à partir des données issues de la

télédétection

La télédétection a permis d'étendre l'estimation de la sévérité sur de grandes surfaces, ce que ne

permettent pas les mesures de terrain ponctuelles. La télédétection optique mesure une ré�ectance pour un

intervalle de longueur d'onde (bande). La plupart des missions satellitaires (Sentinel-2, Landsat, Moderate-

Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)) fournissent plusieurs bandes spectrales entre le bleu et

le moyen infra-rouge (SWIR). Chacune de ces bandes o�re une sensibilité di�érente aux états de surface

(voir �gure 2.3). La caractérisation de l'état de surface post-incendie par la télédétection optique se base

donc sur l'utilisation de ces bandes, soit de manière empirique, soit de manière physique.

Approches empiriques

La sévérité mesurée par CBI est un proxy de la consommation de biomasse vivante des di�érentes

strates. La biomasse vivante étant quanti�able par télédétection satellitaire, plusieurs études ont évalué le

lien statistique entre des indices de télédétection dédiés à l'étude de la végétation vivante et la sévérité de

terrain (Key and Benson, 2005; Miller et al., 2023; Miller and Thode, 2007; Parks et al., 2014a). L'ensemble

des indices dédiés à l'estimation de la sévérité sont communément appelés indices de sévérité des incendies

(FSI). Les FSI combinent majoritairement le proche infrarouge (NIR) et le SWIR (Miller et al., 2023).

La sensibilité de ces bandes aux impacts des incendies a été validée par des approches statistiques (Hoy

et al., 2008; Miller and Yool, 2002) ou physiques (modèles de transfert radiatif, Chuvieco et al. (2006)). Le

Normalized Burn Ratio (NBR) (López García and Caselles, 1991) combine le NIR et le SWIR. Avant

l'incendie (NBRpre), il estime la biomasse vivante pré-feu, et après l'incendie (NBRpost), il estime la

biomasse vivante post-feu et la couverture en cendres. Les FSI di�érentiels ou bi-temporels, tel que le

di�erence NBR (dNBR) (Key and Benson, 2005), le relativized dNBR (RdNBR) (Miller and Thode,

2007) ou le Relativized Burn Ratio (RBR) (Parks et al., 2014a), établissent un lien statistique entre la

sévérité de terrain et le changement relatif (RBR, RdNBR) ou absolu (dNBR) entre les dates antérieures

à l'incendie (NBRpre) et postérieures à l'incendie (NBRpost). Voici les expressions mathématiques de

ces FSI :
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NBR =
(NIR− SWIR)

(NIR+ SWIR)
(2.1)

dNBR = NBRpre −NBRpost (2.2)

RdNBR = RdNBRpre −RdNBRpost =
NBRpre√
|NBRpre|

− NBRpost√
|NBRpre|

(2.3)

si NBRpre ≤ 0.001 alors NBRpre = 0.001

RBR = RBRpre −RBRpost =
NBRpre

1.001 +NBRpre
− NBRpost

1.001 +NBRpre
(2.4)

A l'origine, les FSI di�érentiels ont été introduits pour améliorer le contraste entre les zones brûlées et

les zones non brûlées. Ils présentent un intervalle de variation plus important que les indices à date unique

comme le NBRpost (Key and Benson, 2003), ce qui est particulièrement pertinent pour délimiter les zones

brûlées (Hudak et al., 2007a). Il a été démontré que le dNBR est fortement corrélé à la biomasse pré-feu

(Birch et al., 2015; Fernández-García et al., 2022), en particulier à des niveaux de sévérité élevés (Escuin

et al., 2008). Le RdNBR et le RBR sont conçus pour être moins sensibles à la biomasse pré-feu (Miller

and Thode, 2007; Parks et al., 2014a). A ce jour, il n'existe pas de consensus clair sur la prééminence d'un

FSI par rapport à un autre pour estimer la sévérité de terrain (Epting et al., 2005; Escuin et al., 2008;

Hudak et al., 2007b).

Certaines études se sont heurtées au manque de sensibilité des FSI pour évaluer les gradients de

sévérité (Miller and Yool, 2002; Roy et al., 2006). Par ailleurs, l'approche empirique par FSI requiert une

calibration par incendie (voir �gure 2.4), possiblement du fait de l'autocorrélation spatiale (Collins et al.,

2018) et de la confusion possible entre végétation morte et brûlée (Pfoch et al., 2023). En�n les FSI

pourraient manquer de bases physiques (Chuvieco et al., 2006; Collins et al., 2018), ce qui nuirait à leur

généralisation.

Approches physiques

L'utilisation des modèles de mélange (modèles de mélange) ou des modèles de transfert radiatif repose

sur la modélisation physique de la contribution de chacun des éléments composant une scène (un paysage)

dans la signature spectrale qu'un satellite peut mesurer (Malhi et al., 2020). Il est nécessaire de connaître

précisément les spectres des éléments composant la scène individuellement (voir �gure 2.3). In �ne, un

spectre simulé correspondant à une sévérité de terrain connue, est associé avec un spectre mesuré et la

sévérité de terrain en est déduite.

L'approche modèles de mélange considère qu'un spectre mesuré par un capteur est une combinaison

linéaire des spectres de toutes les éléments composant une placette/pixel, sans notion de strati�cation

verticale. Les proportions spectrales des éléments re�ètent leur proportion surfacique dans le pixel étudié

(Adams et al., 1995; Tompkins et al., 1997). L'approche modèles de mélange a été utilisée pour sa

simplicité (Rogan and Franklin, 2001) ou encore sa capacité à mieux distinguer les éléments d'une scène

(mort vs brûle (Pfoch et al., 2023), ombres vs soleil (Quintano et al., 2013), fraction de cendres (Lentile

et al., 2009)) que l'approche empirique. Cependant cette approche peut demander plus de dimensions (ie

bandes) que celles proposées par les missions Sentinel-2 ou Landsat (eg hyperspectral (Quintano et al.,

2013)). Leur supériorité par rapport à l'approche empirique reste discutée (Quintano et al., 2017; Smith

et al., 2007).

Les modèles de transfert radiatif simulent les ré�ectances du bleu au SWIR pour di�érentes conditions

post-incendie en prenant en compte la géométrie des di�érents éléments composant une scène et notam-

ment leurs positions relatives (dessus, dessous) (Chuvieco et al., 2006). Les modèles de transfert radiatif
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Figure 2.4 � Nuages de points illustrant la relation entre trois FSI (ordonnées) et le CBI (abscisses).
L'abréviation de l'État (USA) et l'année dans lesquels l'incendie s'est produit sont indiqués entre paren-
thèses. Les lignes rouges représentent les ajustements non linéaires. Le coe�cient de détermination (R2)
est indiqué pour chaque ajustement (d'après Parks et al. (2014a))

ont été utilisés pour étudier l'impact des ombres sur l'estimation de la sévérité (Disney et al., 2011) mais

surtout pour inverser des indices de sévérité de terrain (eg CBI, GeoCBI) à partir de spectres (Chuvieco

et al., 2007; De Santis and Chuvieco, 2007; De Santis et al., 2009; Yin et al., 2020). Une comparaison est

souvent e�ectuée avec l'estimation empirique qui est la plupart du temps moins performante que l'estima-
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Figure 2.5 � In�uence de la durée post-feu sur la régénération de la végétation : 9 jours après un incendie
(a) et 9 mois après un incendie au printemps (b)(photos : VP)

tion utilisant les modèles de transfert radiatif (De Santis and Chuvieco, 2007; Yin et al., 2020). Cependant

les modèles de transfert radiatif s'avèrent complexes à mettre en ÷uvre (Chuvieco et al., 2007) et ils n'ont

été testés que sur peu d'incendies (1-3 : De Santis et al. (2010); De Santis and Chuvieco (2007); De Santis

et al. (2009) et 19 : Yin et al. (2020)).

Limites de la télédétection par satellite pour estimer la sévérité

La télédétection optique mesure les propriétés optiques d'un état de surface a posteriori d'un incendie.

Quelle que soit l'approche d'estimation, la sévérité estimée par la télédétection optique peut être a�ectée

par la diversité des situations rencontrées post-incendie (Chuvieco et al., 2006) incluant la durée depuis la

�n de l'incendie, l'e�cacité de la combustion, le type d'incendie (surface, cimes) et le type d'écosystème.

L'intervalle de temps entre la �n de l'incendie et le passage du satellite va principalement a�ecter la

présence de cendres (érosion éolienne, hydraulique) (Hudak et al., 2007b) et le niveau de régénération des

végétaux (variable selon l'écosystème). La présence de végétaux ayant une activité photosynthétique va

a�ecter le signal et potentiellement entraîner une sous-estimation de la sévérité (voir �gure 2.5).

L'e�cacité de la combustion est l'interaction entre l'intensité d'un incendie, sa durée (combustion

active et combustion lente), la quantité de combustible (vivant et mort) et son contenu en eau (Costes,

2021; Fearnside et al., 2001; Rogan and Yool, 2001). Plus la combustion de la végétation est complète

plus la contribution des cendres est importante dans la signature spectrale d'un incendie. Cependant la

végétation ainsi brûlée peut se confondre (d'un point de vue spectral) avec des surfaces non végétales

(Rogan and Franklin, 2001).

Dans le cas d'incendie de surface sous couvert arboré, plus l'intensité du front de �amme est importante,

plus il pourra se transformer en feu de cime (Canadian Forest Service Fire Danger Group, 1992). Un feu

qui reste en surface sous la canopée a des impacts peu ou pas estimables par la télédétection optique

(De Santis et al., 2010; Gale and Cary, 2022; Pereira et al., 2004; Rogan and Franklin, 2001), alors que

s'il atteint la canopée, la surface brûlée est directement visible par le satellite (voir �gure 2.6). Cependant

un feu de surface peut aussi a�ecter le sol et donc le système racinaires (Zwolinski, 1990) et ainsi a�ecter

à moyen ou long terme la canopée.

Les espèces et les écosystèmes présentent des caractéristiques qui les rendent plus ou moins sensibles

aux incendies (Pausas et al., 2017), tant par leur intensité que par leur fréquence. En particulier lorsque la

végétation est très clairsemée (zone semi-aride, landes/garrigues méditerranéennes clairsemées) la mesure

du satellite est entravée par la contribution du sol et de la roche à la ré�ectance globale d'une scène

(Rogan and Franklin, 2001).
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Figure 2.6 � Exemple de feux de cimes et de surface (photos : VP)

Conclusion et choix de l'approche pour l'estimation de la sévérité

L'approche empirique utilisant les FSI, comme ceux dérivés du NBR, est largement plébiscitée et

utilisée opérationnellement pour estimer la sévérité de terrain 2 3 . Elle nécessite néanmoins d'avoir des

mesures de terrain pour calibrer la relation FSI-sévérité de terrain. Les approches physiques, bien que

prometteuses, restent trop complexes à mettre en ÷uvre pour une utilisation à grande échelle et leurs

résultats sont mitigés. A fortiori, elles ne permettent pas de pallier les limites rencontrées avec les FSI. En

particulier, l'obstruction par la canopée d'une surface brûlée est inhérente à l'utilisation de la télédétection

optique. L'estimation de la sévérité par des FSI est donc utilisée dans cette étude, ie que les FSI sont

considérés comme de bons estimateurs de la sévérité, malgré l'absence de données de terrain pour le

véri�er.

2.2 Prédiction de la sévérité potentielle

2.2.1 Dé�nition de la prédiction de la sévérité et évaluation des prédictions

Dé�nitions de la prédiction

La prédiction de la sévérité revêt di�érentes dé�nitions dans la bibliographie suivant les objectifs

recherchés. Ces dé�nitions sont détaillées ci-dessous.

Dé�nition 1 : soit un ensemble de mesures de terrain ponctuelles de la sévérité et des FSI, partitionné

en un jeu d'entraînement et un jeu de test. Un modèle statistique (eg linéaire, quadratique, polynomial,

exponentiel) de la relation FSI-sévérité de terrain est calibré sur le jeu d'entraînement (voir �gure 2.4). En

supposant la relation statistique valable pour l'ensemble du/des incendies sur lesquels elle a été calibrée,

la relation inverse (sévérité de terrain-FSI) permet de prédire et de spatialiser la sévérité de terrain après

le/les incendies sur l'ensemble de la surface du/des incendies (García-Llamas et al., 2019; Gibson et al.,

2020; Parks et al., 2019). La capacité de prédiction d'un FSI est dé�nie comme la qualité statistique

de la relation linéaire (eg corrélation R) entre les valeurs prédites de sévérité de terrain sur le jeu de test

et les valeurs mesurées sur le terrain. Cette approche (calibration, test) est à la base de la comparaison

des capacités d'estimation et de prédiction des FSI entre eux (Epting et al., 2005; Escuin et al., 2008;

2. https://forest-fire.emergency.copernicus.eu/about-effis/technical-background/fire-severity

3. https://burnseverity.cr.usgs.gov/
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Fernández-Guisuraga et al., 2023; Hoy et al., 2008; Hudak et al., 2007b; Miller and Thode, 2007; Parks

et al., 2014a; Soverel et al., 2010).

Dé�nition 2 : soit un FSI et un jeu de variables mesurées ou calculées avant l'incendie et explicative

de la sévérité (alors appelés prédicteurs). Un modèle statistique ou d'apprentissage machine du FSI

est construit à partir des prédicteurs sur un jeu d'entraînement. Un autre jeu de données indépendant

du jeu d'entraînement (jeu de test) est utilisé pour évaluer la performance de prédiction du modèle. La

performance de prédiction d'un modèle est dé�nie comme la corrélation (R) entre les prédictions d'un

FSI réalisées sur le jeu de test et les valeurs du FSI dérivées des mesures satellitaires. L'objectif �nal

est d'inférer les meilleurs prédicteurs, leur in�uence sur la variabilité du FSI et d'évaluer la capacité du

modèle à se généraliser à d'autres lieux (Estes et al., 2017; Fang et al., 2018, 2015; Fernández-Guisuraga

and Fernandes, 2023; Gale and Cary, 2022; Viedma et al., 2020; Wells et al., 2019). L'utilisation des FSI en

lieu et place des mesures terrain de sévérité pour e�ectuer ce type d'étude, permet d'observer d'importants

gradients de prédicteurs et de FSI a�n de construire des modèles robustes. Ces conditions sont remplies

par la grande disponibilité spatiale et temporelle des données satellitaires, au contraire des mesures terrain

qui sont souvent peu nombreuses et ponctuelles. Si des mesures terrain de sévérité sont disponibles et que

le FSI est choisi en conséquence, cela permet de prédire une sévérité de terrain potentielle. Sinon, une

classi�cation par niveau de sévérité de terrain peut être réalisée à partir des valeurs de FSI, en utilisant

des classes de FSI déjà connues pour une large gamme de milieux (Costa-Saura et al., 2022; Epting

et al., 2005; Escuin et al., 2008; Parks et al., 2018a,b; Taylor et al., 2021). Le FSI prédit peut aussi

être considéré comme un bon descripteur des gradients de sévérité de terrain (Costa-Saura et al., 2022;

Pascolini-Campbell et al., 2022).

Dans l'objectif d'établir une prédiction de la sévérité potentielle des incendies, ie la sévérité qu'aurait

un incendie s'il survient dans un lieu non encore a�ecté, la Dé�nition 2 est choisie pour la suite de cette

étude.

Stratégie d'évaluation de la performance de prédiction

L'autocorrélation spatiale est dé�nie comme la dépendance spatiale des prédicteurs et/ou de la sévérité

estimée par FSI. Les incendies y sont particulièrement sensibles, rendant di�cile l'inférence sur les causes

de la variation de leur comportement (Bataineh et al., 2006; Odion et al., 2010). L'autocorrélation spatiale

remet en cause la validation des modèles statistiques ou d'apprentissage machine lorsque le jeu de test

est constitué de pixels proches de ceux du jeu d'entraînement. Cela peut mener à une surestimation de

la qualité des modèles et/ou à une impossibilité à les extrapoler dans d'autres contextes (Gibson et al.,

2020; Wells et al., 2019; Zacharakis and Tsihrintzis, 2023).

Deux stratégies de construction du jeu de test existent a�n d'évaluer la performance de prédiction

du modèle construit tout en limitant l'autocorrelation spatiale. Une stratégie considère que l'évaluation

peut être e�ectuée dans des pixels/positions non utilisés pour l'entraînement du modèle mais possiblement

situés dans le/les mêmes incendies que ceux servant à l'entraînement. Les pixels/positions de test sont

alors éloignés des pixels/positions d'entraînement d'une distance permettant de limiter l'autocorrélation

spatiale. A�n d'estimer cette distance, l'indice de Moran est utilisé (Bataineh et al., 2006). Les distances

obtenues sont très di�érentes selon les études : 45, 90 et 180 m (Kane et al., 2015), 800 m (Taylor

et al., 2021), 1000 m (Pascolini-Campbell et al., 2022), 2000 m (Odion et al., 2010), 12000 m (Collins

et al., 2014). Dans ce cadre, les performances de prédiction rapportées par la bibliographie sont souvent

bonnes quel que soit le FSI. Par exemple les performances de prédiction observées sont R ∈ [0.68, 0.92]

(dNBR, Fang et al. (2015); Fernández-García et al. (2022); Viedma et al. (2020); Wells et al. (2019)),

R ∈ [0.78, 0.88] (RdNBR, Costa-Saura et al. (2022); Viedma et al. (2020)) et R = 0.84 (RBR, Viedma
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et al. (2020)).

Une autre approche considère que les jeux de test et d'entraînement doivent être construits sur des

incendies disjoints. Le jeu de test est ainsi indépendant spatialement et temporellement du jeu d'entraîne-

ment. Dans ce cadre, peu d'études existent et les résultats sont assez peu concluants. Fernández-García

et al. (2022) atteignent une performance de prédicition R =0.49 (dNBR). Dans le cas de prédictions

de classes de sévérité, Parks et al. (2018a) atteignent une aire sous la courbe AUC = 0.72 (RBR à

deux classes : RBR < 0.298 et RBR > 0.298) et Taylor et al. (2021) atteignent une erreur de prédic-

tion égales à 36 % (faible sévérité), 68(%) (sévérité moyenne) et 71% (haute sévérité) (RdNBR à trois

classes d'après Miller and Thode (2007) : faible sévérité (0.069 ≤ RdNBR ≤ 0.315), sévérité moyenne

(0.315 < RdNBR ≤ 0.640) et haute sévérité (RdNBR > 0.640)).

La question de l'autocorrélation spatiale pourrait a�ecter l'ensemble d'un incendie en France car les

incendies sont souvent petits. Elle questionne la capacité à choisir des prédicteurs et à décrire leur in�uence

pour que ces inférences soient valables en tout lieu et en tout temps. Aussi, dans l'objectif de construire des

modèles de prédiction de la sévérité potentielle (autre lieu), tout en assurant la robustesse des inférences

établies sur la performance de prédiction et le comportement pré-feu des prédicteurs, l'évaluation des

modèles est conduite sur un jeu de test composé d'incendies di�érents de ceux du jeu d'entraînement.

2.2.2 Prédicteurs de la sévérité

L'estimation de la sévérité des incendies à l'aide des FSI permet de rencontrer une grande variété de

conditions avant et pendant les incendies. Trois groupes de prédicteurs ont été identi�és : les conditions

météorologiques, le combustible et la topographie. Ils sont décrits dans les trois sections suivantes.

Les conditions météorologiques

Les conditions météorologiques à long, moyen et court termes se sont révélées être de bons prédicteurs

de la sévérité des incendies (Birch et al., 2015; Fang et al., 2015). D'une part, les conditions horaires

in�uencent la teneur en humidité des combustibles �ns morts (Bradshaw et al., 1983; de Groot, 1987;

Van Wagner et al., 1987) et le comportement du feu (Byram, 1959; Rothermel, 1972). D'autre part, les

conditions à moyen et long termes in�uencent l'état hydrique (Bradshaw et al., 1983; Littell et al., 2016;

Parks et al., 2014b; Taylor et al., 2021) et la production de biomasse des combustibles vivants (Parks

et al., 2014b; Piedallu et al., 2019). En e�et, l'alternance d'années humides et sèches favorise l'alternance

entre forte croissance de la biomasse et forte disponibilité du combustible (González et al., 2018; Holz

et al., 2012; Jin et al., 2014). Ces temporalités ont été intégrées dans de nombreux indices météorologiques

spéci�ques aux incendies, notamment ceux du système Indice Feu Météo (FWI, voir encadré "Le système

FWI ").
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Le système FWI

Extrait du système d'estimation du risque incendie CFFDRS, le système Indice Feu Météo (FWI)

est utilisé opérationnellement en France et en Europe pour évaluer le risque incendie déduit des

conditions météorologiques (il est aussi fait mention de danger météorologique). Le système FWI

utilise uniquement les données météorologiques mesurées à midi (vitesse du vent (Ws), précipita-

tions cumulées quotidiennes, température de l'air (Tair), humidité relative (Rh), voir �gure 2.7

(a)). Le FWI est aussi l'indice �nal du système éponyme qui estime l'intensité du front de �amme

(de Groot, 1987). Il a été calibré sur les forêts canadiennes de pin gris (Pinus banksiana, présent

principalement en forêt Boréale et Amérique du nord), où il prend généralement des valeurs entre

0 et 30. En Europe et plus particulièrement France, il peut atteindre des valeurs bien supérieures à

celle initialement observées (eg supérieures à 100) et n'a donc plus de sens physique. Dès lors, son

utilisation opérationnelle repose sur sa corrélation aux surfaces et aux occurrences des incendies

(Barbero et al., 2019; Pimont et al., 2021; Ru�ault and Mouillot, 2015).

La structure du système FWI repose sur 3 sous-indices qui modélisent le contenu en eau de trois

horizons du sol, liés à trois types de combustibles (voir �gure 2.7 (a) et (b)). L'indice de combustible

léger (Fine Fuel Moisture Code, FFMC ∈ [0, 101]) estime le contenu en eau de la litière, qui peut

évoluer selon une durée caractéristique de 16 h (� timelag � : durée pour que le combustible perde

exponentiellement 2/3 de son contenu en eau). Il est particulièrement bien adapté pour caractériser

le contenu en eau du petit combustible mort qui s'équilibre rapidement avec les conditions météo-

rologiques. Combiné avec la vitesse du vent il produit l'indice de propagation initiale (Initial Spread

Index, ISI ∈ [0,+∞[ ) qui donne une indication sur la vitesse de propagation d'un feu naissant

dans la litière. L'indice d'humus (Du� Moisture Code, DMC ∈ [0,+∞[, généralement inférieur à

400), estime le contenu en eau d'horizons plus profonds (5-10 cm) et a une durée caractéristique de

12 jours. Finalement, l'indice de sécheresse (Drought Code, DC ∈ [0,+∞[, généralement inférieur

à 1200) estime le contenu en eau d'horizons très profonds (supérieurs à 10 cm) et a une durée

caractéristique de 52 jours. Ces deux indices sont combinés dans un indice cumulatif, l'indice de

combustible disponible (Build-Up Index, BUI ∈ [0,+∞[). En�n le FWI ∈ [0,+∞[ (indice) est

calculé à partir de l'ISI et du BUI, par analogie avec la formule d'intensité de Byram (Byram,

1959). Tous ces indices sont des fonctions croissantes des conditions météorologiques favorables

aux incendies.

Le combustible

Un des principaux prédicteurs de la sévérité est le combustible avant l'incendie. Trois caractéristiques

du combustible sont intéressantes dans le cadre des feux de forêts : la structure tri-dimensionnelle, le ratio

combustible mort/vivant, et le contenu en eau du combustible vivant.

La structure du combustible vivant (quantité, hauteur, port, continuité, etc) est un prédicteur important

à relier directement au comportement de l'incendie et à la sévérité (Arroyo et al., 2008; Fox et al., 2015; Jin

et al., 2014; Martin-Ducup et al., 2025). Une continuité horizontale va favoriser la propagation horizontale

de l'incendie (Cruz et al., 2015), et une continuité verticale, va favoriser les feux de cimes (Pastor et al.,

2003; Perrakis et al., 2023; US Forest Service, 2003). Cela justi�e la réalisation des coupures de combustible

et la réalisation des obligations légale de débroussaillement, avec évacuation des coupes, a�n de limiter

la propagation des incendies. La télédétection optique par satellite (Costa-Saura et al., 2022; Fernández-

García et al., 2022), en particulier le Normalized Di�erence Vegetation Index (NDV I ) (Parks et al.,

2018a; Taylor et al., 2021), peut être est utilisée pour quanti�er la biomasse vivante (González-Alonso
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Figure 2.7 � Le système FWI : structure (a) et association entre profondeur dans le sol, profondeur du
système racinaire et les indices de combustibles (c).

et al., 2006; Zhu and Liu, 2015). Comme toute mesure optique, l'utilisation du NDV I est limitée lorsque

les strates verticales sont multiples. En e�et, la strate supérieure occulte le signal des strates inférieures.

De plus, les cartes de végétation ou d'occupation du sol peuvent donner des indications sur la distribution

spatiale des espèces dominantes et la structure des combustibles. En particulier, les forêts ouvertes/fermées

et les grandes classes forestières (caduque/persistant et conifères/feuillus/garrigues) ont montré de bonnes

capacités explicatives et prédictives (Costa-Saura et al., 2022; Taylor et al., 2021; Viedma et al., 2020,

2014). En�n, La disponibilité de plus en plus importante des données Light Detection And Ranging (LiDAR)

sur de grandes surfaces, permettent de caractériser la structure verticale et horizontale du combustible

(Gale et al., 2023; Labenski et al., 2023; Martin-Ducup et al., 2025; Viedma et al., 2020), sans pour autant

distinguer le combustible mort du vivant. Ces données ne sont pas disponibles en France avant 2023.

Le ratio entre combustible mort et combustible vivant a�ecte la disponibilité du combustible au feu.

En e�et, la teneur en eau du combustible mort s'équilibre plus rapidement que celle du combustible vivant

avec les conditions météorologiques (Jolly et al., 2024; Sharples et al., 2024). D'autre part l'eau contenue

dans le combustible mort s'évapore plus facilement lors de la phase de chau�age que dans le combustible

vivant (Costes, 2021). Le combustible mort est donc plus rapidement disponible pour le feu en cas de

conditions météorologiques favorables (sécheresse atmosphérique : haute Tair et faible Rh). Il créé un

contexte favorable aux incendies de hautes intensités, et promeut la mobilisation du combustible vivant

(Ruthrof et al., 2016). Le ratio mort/vivant est intégré dans les modèles de risque et notamment dans les

modèles de propagation (Cruz et al., 2015). Cependant la spatialisation du ratio mort/vivant reste un dé�.

La majorité des modèles de risque (NFDRS, CFFDRS) intègrent des modèles mathématiques empiriques de

combustibles morts (courbes de sénescence). La télédétection spatiale n'a pas apporté jusqu'à présent de

solution à la quanti�cation de ce ratio dans tous les milieux. En e�et le combustible mort est di�cilement

quanti�able par télédétection optique avant un incendie (Xu et al., 2014). Dans la strate herbacée qui

joue un rôle important dans la propagation initiale des incendies, ce ratio est inféré par les variations de

NDV I dans le temps (Chaivaranont et al., 2018; Du� et al., 2019; Newnham et al., 2011). Ces variations

temporelles sont exploitées opérationnellement par le Fire Potential Index (Burgan et al., 1998) aux USA 4

et au Mexique 5 (Vega-Nieva et al., 2024). Le Fire Potential Index utilise un proxy (non calibré) du ratio

mort/vivant : le NDV I est normalisé à l'échelle du pixel MODIS (250 m de résolution), par rapport aux

4. https://www.usgs.gov/fire-danger-forecast/wildland-fire-potential-index-wfpi

5. https://forestales.ujed.mx/incendios2/
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valeurs minimale et maximale atteintes dans le passé sur ce même pixel. Cet indice est relié aux activités

des incendies (Burgan et al., 1998; Vega-Nieva et al., 2024). En�n, la combustion du combustible mort

produit des cendres qui participent à la signature spectrale post-feu ce qui impacte l'estimation de la

sévérité par FSI (Hudak et al., 2007b; Kokaly et al., 2007; Lewis et al., 2021).

Le contenu en eau du combustible vivant (LFMC) est une des variables clés dans les modèles de

propagation des incendies (Cruz et al., 2015; Pimont et al., 2019) et de la sévérité des incendies. Il est

quanti�é sur le terrain de manière ponctuelle (Yebra et al., 2024). Ces mesures servent de bases à toutes

les méthodes statistiques d'estimation du LFMC. Les indices météorologiques peuvent apporter des

informations pertinentes et statistiquement signi�catives sur le LFMC (Jolly et al., 2024). Par exemple,

le DC a été corrélé au LFMC d'arbustes (Pellizzaro et al., 2007; Ru�ault et al., 2018b). Cependant ces

indices météorologiques ne traduisent qu'une modélisation du forçage météorologique à faible résolution

spatiale (supérieure au kilomètre) sur le combustible vivant. Puisqu'ils ne prennent pas en compte les états

de surface (type de végétation, sols, etc), ils ne re�ètent pas la réponse du combustible à ce forçage. La

télédétection optique apporte des informations à �ne échelle spatiale en lien avec les états de surface.

Le NDV I , le Soil-Adjusted Vegetation Index (SAV I) ou le Visible Atmospherically Resistant Index

(V ARI) sont des proxy indirects de la teneur en eau des combustibles vivants (Chuvieco et al., 1999;

García et al., 2020; Marino et al., 2020; Yebra et al., 2013). Ces indices sont sensibles aux conséquences

physiologiques des variations du LFMC, ce qui peut être valable pour la strate herbacée ou les broussailles

basses (Chuvieco et al., 2004; Yebra et al., 2008). Ces indices sont complétés par des indices utilisant le

SWIR qui est sensible à la présence d'eau (Ceccato et al., 2002a,b; Yebra et al., 2008). Récemment,

Yebra et al. (2018) ont développé une méthode pour spatialiser le LFMC en Australie à partir de données

optiques MODIS. Une cartographie en ligne est disponible et mise à jour quotidiennement 6. Concernant

la télédétection thermique, seule la température de surface (LST ) a directement été utilisée dans une

approche statistique (Chuvieco et al., 2004; Cunill Camprubí et al., 2022). En particulier, Chuvieco et al.

(2004) a montré une relation décroissante entre LFMC et LST . En�n les données du domaine du

micro-ondes (radar et radiomètre) ont été testées (Fan et al., 2018) et parfois couplées avec des données

optiques (Rao et al., 2020). Cependant, quelles que soient les sources de données, toutes rencontrent des

limites dans l'estimation des valeurs basses du LFMC (inférieures à 80-100%) qui sont critiques dans le

comportement des incendies (Pimont et al., 2019).

La topographie

La topographie joue également un rôle important pour expliquer la sévérité. D'une part, elle est un

moteur des incendies actifs, en particulier la pente qui interagit avec la vitesse, la direction du vent et le

combustible (Byram, 1959; Rothermel, 1972; Viedma et al., 2020). Cependant, en raison de la di�érence

des résolutions spatiales entre les produits de pente (10-20 m) et celle des données météorologiques (1-10

km), cet e�et est di�cile à prendre en compte en utilisant les produits et données courants. D'autre part,

la topographie interagit avec le combustible vivant. La topographie in�uence le type de végétation, la

disponibilité en eau et la production de biomasse (Dillon et al., 2011; Holden et al., 2009; Parks et al.,

2018a).

Utilisation des prédicteurs dans les modèles

Les modèles utilisés pour expliquer ou prédire la sévérité sont pour la plupart de type statistique (Mo-

dèle additif généralisé GAM (Estes et al., 2017), Modèle linéaire généralisé (Lecina-Diaz et al., 2014)) ou

d'apprentissage machine (Boosted Regression Trees BRT (Viedma et al., 2020), Random Forest (Taylor

6. http://wenfo.org/afms
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et al., 2021)). Les prédicteurs variables dans le temps et dans l'espaces sont généralement mesurés ou éva-

lués juste avant l'incendie, ou intégrés dans des proxys qui résument ou cumulent l'information temporelle

(eg z-score de NDV I , DC, Energy Release Component (Schlobohm and Brain, 2002)).

2.2.3 Conclusion

Les FSI largement expertisés et utilisés (NBRpost, dNBR, RBR, RdNBR) fournissent de bonnes

estimation sur les gradients de sévérité de terrain malgré leurs limites. Le combustible, les conditions

météorologiques et la topographie sont les trois grandes catégories de prédicteurs identi�ées de la sévérité.

L'évaluation des modèles de prédiction de la sévérité s'e�ectue sur des incendies spatialement indépendants

des incendies d'entraînement. A ce jour, la prédiction de la sévérité potentielle reste un dé�.

2.3 Estimation du stress hydrique par télédétection optique/thermique

2.3.1 Bilan d'énergie de surface

Le bilan d'énergie (bilan d'énergie) de surface égalise l'énergie disponible en surface (di�érence entre

le �ux net Rn et la conduction dans le sol G) avec l'énergie dissipée (H +LE) (voir �gure 2.8). Le bilan

d'énergie s'écrit (Jones and Rotenberg, 2011) :

Rn−G = LE +H (2.5)

H est le �ux de chaleur sensible (ou convection) et LE le �ux de chaleur latente (ou évapotranspiration

de la surface composée de la transpiration des plantes et l'évaporation du sol). La fraction évaporative

(EF ) est dé�nie comme le ratio entre LE et l'énergie disponible en surface (Liu et al., 2020). EF quanti�e

la partition de l'énergie en surface entre LE etH. EF est relativement proche du facteur de stress hydrique

décrit dans l'introduction (voir Section 1.3) (Boulet et al., 2007), en considérant que l'évapotranspiration

potentielle de la surface (dérivée des données météorologiques et des propriétés du couvert, Allen et al.

(1998)) est proche de l'énergie disponible. En e�et, dans le cas où LE est égale à la totalité de l'énergie

disponible en surface (EF =1), ie en condition non limitée en énergie mais limitée en eau, la surface

évapotranspire à la valeur maximale qu'il lui est possible d'atteindre (évapotranspiration potentielle). Pour

une surface de végétation pleinement couvrante, EF (ou son complémentaire dans 1) est donc considérée

comme une bonne approximation du facteur de stress hydrique. Aussi, dans toute la suite de cette étude,

EF est considérée comme un proxy robuste du facteur de stress hydrique. Si toute l'énergie disponible est

dissipée sous forme de chaleur sensible (H), alors EF est proche de zéro et le stress hydrique proche de

1. Inversement, si toute l'énergie disponible est dissipée sous forme d'évapotranspiration (LE) alors EF

est proche de 1 et le stress hydrique est proche de zéro.

2.3.2 Missions satellitaires optiques/thermiques

Les mesures par Eddy Covariance in situ des �ux et de EF sont di�ciles à mettre en ÷uvre et

localisées dans l'espace. La télédétection optique/thermique fournit des mesures de températures de surface

(LST ) qui permettent d'estimer EF sur de grandes étendues. A ce jour la missions MODIS a une

fréquence de revisite supérieure à 1 fois par jour, au détriment de la résolution spatiale (1000 m). En

zone méditerranéenne, les milieux naturels partagent de grandes interfaces avec les milieux urbanisés ou

agricoles et sont situés dans les zones à la topographie accidentée. Ainsi, la résolution spatiale des capteurs

satellitaires doit être adaptée à ces contraintes. Actuellement, les seules missions opérationnelles o�rant
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Figure 2.8 � Flux d'énergie disponibles (Rn−G) et dissipés (H + LE) en surface

une résolution spatiale adéquate sont les missions Landsat-8/9 (100 m de résolution spatiale) et Advanced

Spaceborne Thermal Emission Re�ection Radiometer (ASTER, 90 m de résolution spatiale). Cependant

la fréquence de revisite n'est que de 8 jours et 16 jours respectivement. Pour pallier ce manque, plusieurs

missions vont être lancées dans les années à venir. La mission Franco-Indienne Thermal infraRed Imaging

Satellite for High-resolution Natural resource Assessment (TRISHNA) o�rira dès 2025-2026 une fréquence

de revisite de 3 jours à 60 m de résolution spatiale. Les missions Landsat o�rent la possibilité, de par leur

profondeur temporelle (à partir de 2013 en combinaison avec Landsat-7) et leur résolution spatiale (60-100

m), de préparer les futures missions a�n que des produits (LE, EF ) soient rapidement disponibles.

2.3.3 Méthodes d'estimation du stress hydrique utilisant les données op-

tiques/thermiques

Deux approches � modèles bilan d'énergie(approches �single-pixel�) et méthodes contextuelles � ont

été développées pour estimer le stress hydrique (EF ) et les �ux turbulents (LE et H) à partir des données

optiques/thermiques.

Modèles bilan d'énergie

Dans un modèle bilan d'énergie, la LST est utilisée comme un proxy de la température aérodynamique

qui quanti�e l'e�cacité de l'échange de chaleur entre la surface de la Terre et l'atmosphère (Kustas et al.,

2007). Quantitativement, la di�érence LST −Tair est proportionnelle à H selon l'équation :

H = ρCp
LST − Tair

Rah
(2.6)

avec ρ la densité de l'air, Cp la chaleur spéci�que de l'air et Rah la résistance aérodynamique. Les modèles

bilan d'énergie dérivent H comme la solution d'un système d'équations physiques (incluant l'équation

(2.6)) dont les entrées sont des données météorologiques et la LST (Boulet et al., 2015; Su, 2002). LE

est estimé comme le terme résiduel du bilan d'énergie. Les modèles bilan d'énergie fonctionnent à l'échelle
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du pixel du satellite. Plusieurs modèles, avec des approches et des hypothèses di�érentes existent comme

Soil Plant Atmosphere Remote Sensing Evapotranspiration (SPARSE, Boulet et al. (2015)), Surface Energy

Balance System (SEBS, Su (2002)) ou Surface Temperature Initiated Closure (STIC, Mallick et al. (2014)).

Pour une revue exhaustive des modèles bilan d'énergie voir Sebbar (2024). L'utilisation des modèles bilan

d'énergie nécessite de dé�nir un nombre plus ou moins important de paramètres di�ciles à estimer ou

à calibrer à l'échelle du pixel (Chirouze et al., 2014; Delogu et al., 2018). Par ailleurs, les modèles bilan

d'énergie tendent à surestimer LE et sous estimer H dans les zones arides à semi-arides (Burchard-Levine

et al., 2022; Gokmen et al., 2012; Gokool et al., 2020; Hu et al., 2023; Morillas et al., 2013; Van Der Kwast

et al., 2009).

Méthodes contextuelles

Les méthodes contextuelles utilisent la relation spatiale semi-empirique entre la LST et un indice de

végétation dérivé des mesures satellitaires pour estimer EF (Jiang and Islam, 1999; Moran et al., 1994;

Wang et al., 2006). La fraction de végétation verte (fvg) est souvent utilisée comme indice de végétation

(Chirouze et al., 2014; Merlin, 2013) dans l'espace contextuel LST -fvg (voir �gure 2.9, Carlson (2020);

Jiang and Islam (1999); Moran et al. (1994); Tang et al. (2010); Venturini et al. (2004)). fvg permet

partitionner la fraction de sol et de végétation de façon à pondérer la relation entre EF et LST .

L'espace LST -fvg est délimité par une limite supérieure appelée "bord sec", et une limite inférieure,

appelée "bord humide" (voir �gure 2.9). Ces bords, supposés linéaires (Moran et al., 1994), dé�nissent les

valeurs extrêmes d'humidité, de EF =0 pour un point sur le bord sec, à EF =1 pour un point sur le bord

humide. Ces bords sont soit estimés statistiquement à partir des conditions de surface observées dans une

zone d'étude (Merlin, 2013; Tang et al., 2010), soit leurs extrémités (températures de sol nu sec (Tsd) et

humide, températures de végétation sèche et humide) sont simulées par un modèle bilan d'énergie (Long

and Singh, 2012; Long et al., 2012; Moran et al., 1994; Stefan et al., 2015; Sun et al., 2017). Dans les

deux cas, le forçage météorologique est supposé uniforme dans la zone d'étude. De plus, l'utilisation de

l'approche statistique pour estimer les bords, suppose que les conditions extrêmes (sèches à humides, du

sol nu à végétation pleinement couvrante) sont présentes et observées à la résolution du capteur du satellite

dans la zone d'étude (Merlin, 2013; Stisen et al., 2008). Cependant, puisque les conditions humides sont

rares dans le contexte méditerranéen à la résolution spatiale des capteurs satellitaires durant la période

des feux de forêt, les faibles valeurs de LST sont généralement trompeuses si elles sont interprétées

comme représentatives de conditions humides. En supposant que la LST dans des conditions humides est

proche de Tair (H ≪LE), le bord humide est �xé à Tair (voir �gure 2.9) au moment du passage des

satellites diurnes comme Landsat. Cette hypothèse a été faite dans de nombreuses études menées dans

des environnements semi-arides (Amazirh et al., 2018; Long and Singh, 2012; Long et al., 2012; Merlin,

2013; Penot and Merlin, 2023; Sun et al., 2017; Zhang et al., 2014). Si les bords sont dé�nis, EF s'estime

comme le ratio entre la distance entre un point C de l'espace LST -fvg et le point A du bord sec de même

fvg et la distance entre le point B de même fvg sur le bord humide et le point A (voir �gure 2.9). On

déduit alors les �ux H et LE de cette estimation de EF pour le point C à partir d'un Rn estimé.

2.3.4 Sources d'erreurs dans l'estimation du stress hydrique à partir de la LST

Les e�ets aérodynamiques de la rugosité

La rugosité d'une surface caractérise l'in�uence de la géométrie tri-dimensionnelle des éléments la

composant sur les mouvements �uides. La rugosité de la surface peut fortement in�uencer la dynamique

des �uides et le transfert de chaleur dans les �ux convectifs (Kadivar et al., 2021). A titre d'exemple, la
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Figure 2.9 � Exemple d'espace LST -fvg et de son utilisation pour estimer EF en zone méditerranéenne.
Le bord sec est décroissant : la témpérature de sol nu sec (Tsd) est égale à 313 K (fvg =0) alors que la
température de végétation humide est égale à 305 K (fvg =1). Le bord humide est plat et �xé à Tair.
Une estimation de EF est égale à AC/AB.

végétation a généralement une rugosité supérieure à celle du sol nu, ne serait-ce que du fait de la hauteur

du couvert. Cela explique, au premier ordre, la décroissance de la LST avec fvg sur le bord sec de l'espace

LST − fvg (voir �gure 2.9) : plus la rugosité est importante moins la LST est élevée pour les mêmes

conditions de stress hydrique (Sun et al., 2017). Cependant, les méthodes contextuelles classiques ne

prennent pas explicitement en compte l'impact de la rugosité de surface sur la LST . Dans ces approches,

la rugosité est supposée être liée par une relation strictement monotone avec l'indice de végétation utilisé

(eg fvg). En particulier, à une valeur de fvg ne peut correspondre qu'une unique valeur de rugosité. Or

dans dans les contextes naturels tels que les forêts méditerranéennes, di�érentes structures de canopée

(di�érentes valeurs de rugosité) ont le même fvg. Dès lors, les méthodes contextuelles classiques ne sont

pas a priori adaptées aux aires d'études incluant des structure de canopée hétérogènes (Penot and Merlin,

2023).

La grande majorité des modèles bilan d'énergie basés sur la théorie de la similarité de Monin-Obukhov

(eg SPARSE, SEBS) intègre la rugosité dans la résistance aérodynamique via des paramètres qui décrivent

l'in�uence de la géométrie de surface sur les �ux turbulents. Ces paramètres sont la hauteur de déplacement

nul (d0) et les hauteurs de rugosité pour la chaleur (z0h) et le moment (z0m) (Boulet et al., 2015; Su, 2002;

Trebs et al., 2021). Dans cette approche physique, d0, z0m et z0h in�uencent particulièrement la résistance

aérodynamique par leurs interactions avec la vitesse du vent et sont explicitement exprimés en fonction

d'un nombre limité de caractéristiques de surface, possiblement �xe dans le temps, comme la hauteur de la

canopée (hc), l'indice de surface foliaire (LAI) et l'indice de surface frontale (González-Dugo et al., 2021;

Maurer et al., 2015; Shaw and Pereira, 1982; Tian et al., 2011; Trebs et al., 2021). Les sorties des modèles

bilan d'énergie sont sensibles à l'expression de la rugosité dans les modèles de résistance aérodynamique et

aux choix des valeurs des paramètres (Khan et al., 2021; Liu et al., 2016; Maurer et al., 2015; Meier et al.,

2022). A titre d'illustration, avec la paramétrisation par défaut de SPARSE, soit z0m =z0h = 0.13hc et d0
= 0.65hc (Trebs et al., 2021), une expression de la résistance aérodynamique en condition instable (LST

>Tair) est (Choudhury et al., 1986) :

Rah =
1

k2Ws(1 +Ri)0.75
ln

(
z − d0
z0m

)2

=
1

k2Ws(1 +Ri)0.75
ln

(
z − 0.65hc

0.13hc

)2

(2.7)
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avec k la constante de Von Karman, Ri le nombre de Richardson et z la hauteur des mesures de la vitesse

du vent.

La complexité de la structure tridimensionnelle des forêts, qui peut évoluer à l'échelle infra-annuelle,

rend complexes la modélisation de la rugosité et le choix des paramètres dans le temps et dans l'espace

(Maurer et al., 2015; Trebs et al., 2021). La disponibilité et la couverture spatiale croissantes des données

LiDAR haute dé�nition permettent d'estimer des métriques de structure de la canopée (IGN, 2024; Potapov

et al., 2021; Schwartz et al., 2024) dont la hauteur du couvert hc. Peu d'études ont utilisé ces données

pour estimer les �ux turbulents à partir des modèles bilan d'énergie en forêt (SEBS, Khan et al. (2021)) et

aucune ne s'est en plus focalisée sur les milieux semi-arides. Certaines études ont montré les di�cultés des

modèles bilan d'énergie à estimer les �ux turbulents sur forêt en conditions très sèches (Bartkowiak et al.,

2024; Njuki et al., 2023; Trebs et al., 2021), telles que celles rencontrées en forêts méditerranéennes. La

modélisation et la paramétrisation actuelles de la rugosité ne seraient pas adaptées pour tenir compte de

la géométrie complexe des forêts dans ces conditions (Banerjee et al., 2017; Burchard-Levine et al., 2021;

Trebs et al., 2021). Cela serait à l'origine de la sur-estimation de H et la sous-estimation de LE durant

les périodes sèches (Njuki et al., 2023; Trebs et al., 2021).

Les e�ets directionnels à l'intérieur d'un pixel

La LST est une fonction des positions relatives du satellite et du soleil par rapport à la structure

tri-dimensionnelle de la scène à l'intérieur d'un pixel. C'est ce que l'on appelle les e�ets directionnels

(Michel et al., 2023) qui sont principalement dus à l'e�et des ombres portées. Il est di�cile de modéliser

et d'évaluer avec précision l'impact des ombres portées dans des écosystèmes complexes en tout lieu (Prata

et al., 1995). L'utilisation de modèles reproduisant les scènes réelles et simulant la LST (eg modèles de

transfert radiatif) a permis de quanti�er les impacts des e�ets directionnels sur la LST , par exemple sur

des forêts et des cultures (Cao et al., 2019b; Guillevic et al., 2013, 2003; Luquet et al., 2004; Pinheiro

et al., 2006). Les ombres portées au sein de la canopée et sur le sol ont une forte in�uence sur la LST

(Prata et al., 1995) et donc sur les estimations du stress hydrique. En e�et, les parties à l'ombre et au

soleil composent chaque pixel satellitaire. Cependant, les informations sur le stress hydrique sont portées

par les parties ensoleillées (LST très supérieure à Tair si le stress est important) alors que les parties à

l'ombre ont une LST proche de Tair (stress hydrique apparent faible). La part d'ombres portées vue par

le satellite peut alors induire une sous-estimation du stress hydrique.

A la résolution spatiale des satellites actuels et à venir, il n'existe pas de solution opérationnelle pour

prendre en compte les e�ets directionnels dans l'estimation des �ux turbulents et de EF . Les approches

de modélisation des scènes réelles permettent de quanti�er et de corriger l'e�et des ombres portées sur

la LST , et donc de mieux estimer LE et EF . Par exemple, dans le cadre des méthodes contextuelles,

Luquet et al. (2004) ont suggéré de corriger la méthode LST -fvg pour prendre en compte les e�ets

directionnels. Cette correction implique de redé�nir les bords humides et secs de l'espace LST -fvg en

utilisant un modèle tridimensionnel exécuté pour chaque couple d'angles solaires et d'angles d'observation

satellitaire. Cependant, ces approchent requièrent qu'une maquette de la scène étudiée soit conçue, ce

qui n'est pas réalisable sur de grandes surfaces. Certains modèles bilan d'énergie prennent en compte

les e�ets directionnels en partitionnant le pixel étudié entre éléments à l'ombre et éléments au soleil

(Mwangi et al., 2022). Ils n'ont pas été testés avec des mesures satellitaires de LST et ne sont pas

à vocation opérationnelle. En�n, certaines méthodes paramétriques permettent de corriger la LST des

e�ets directionnels (Cao et al., 2019a,b). Ces méthodes dépendent d'un jeu de données d'entraînement

(sur lesquels les e�ets directionnels sont connus) pour l'estimation de leurs paramètres, ce qui pourrait

compromettre leur généralité du fait de la diversité des géométries de couverts en surface (Michel et al.,
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2023).

2.3.5 Conclusion

De part leur approche physique, les modèles bilan d'énergie permettent de modéliser et donc de

comprendre les phénomènes qui in�uencent l'estimation des �ux turbulents et de EF à partir des mesures

de LST . A ce jour, leur faiblesse réside dans la di�culté à les paramétriser à l'échelle du pixel sur des

paysages complexes comme les forêts soumises à la sécheresse. Néanmoins, un modèle comme STIC

s'a�ranchit explicitement de certains paramètres (eg z0m, z0h, d0) et pourrait être un bon candidat dans

le cadre d'une mise en ÷uvre opérationnelle. Les méthodes contextuelles proposent une approche semi-

empirique dont l'apparente simplicité les rend adaptées à une utilisation opérationnelle, par exemple dans

le cadre de la future mission TRISHNA (Gallego-Elvira et al., 2013). Aussi dans cette étude, dans l'objectif

d'apporter aux futures missions un soutien si possible opérationnel, le choix s'est porté sur l'estimation du

stress hydrique par les méthodes contextuelles.
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Chapitre 3

Apport des séries temporelles

pré-feu de données satellitaires

optiques et météorologiques pour la

prédiction de la sévérité potentielle

des incendies : application à la

région méditerranéenne française

3.1 Introduction

Les modèles de prédiction de la sévérité potentielle, estimée par FSI, ne fournissent pas de capacités

de prédiction satisfaisantes à ce jour (Fernández-García et al., 2022; Parks et al., 2018a; Taylor et al.,

2021; Wells et al., 2019). Leur approche repose sur l'utilisation de prédicteurs statiques dans le temps,

généralement mesurés ou évalués juste avant l'incendie, ou résumant ou agrégeant l'information temporelle

dans un indice (eg z-score de NDV I , DC). Les grandeurs in�uençant la sévérité (eg ratio combustible

mort/vivant, LFMC) sont estimées par des proxys (indice météo, indices de télédétection optique) dont

la valeur absolue ne re�ète pas nécessairement les grandeurs estimées. Intégrer les dynamiques temporelles

dans les modèles de prédiction peut être une plus-value intéressante pour améliorer les modèles de prédic-

tion. Les dynamiques permettraient d'accéder à des informations non contenues dans une mesure ou une

estimation ponctuelle dans le temps.

Dans ce Chapitre, deux FSI basés sur l'utilisation du NBR sont prédits : le RBR (Équation (2.4))

et le NBRpost (Équation (2.1)). Le premier est un FSI di�érentiel (ou bi-temporel), ie qu'il estime la

sévérité de terrain en se basant sur une di�érence pré/post-feu du NBR. Il est utilisé dans des milieux

hétérogènes incluant les milieux méditerranéens (McFarland et al., 2025; Parks et al., 2019). Il est une

fonction croissante de la sévérité. Le second ne se base que sur des mesures post-feu des ré�ectances. Il est

aussi utilisé en zone méditerranéenne (García-Llamas et al., 2019) et il est une fonction décroissante de la

sévérité. La prédiction de deux FSI, di�érents dans leur formulation mathématiques mais indiquant tous

les deux les gradients de sévérité, permet de comparer les dynamiques temporelles pré-feu des prédicteurs.
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Figure 3.1 � Carte de la zone d'étude et des incendies étudiés

La Section 3.2 présente le matériel et les méthodes communs à la prédiction des deux FSI. La Section 3.3

présente la prédiction du RBR. L'ensemble de cette Section est basé sur un article qui présente tous les

détails de l'étude (voir Section 3.6). La Section 3.4 présente la prédiction du NBRpost. En�n, la Section

3.5 conclut ce Chapitre.

3.2 Matériel et méthodes

Les détails du matériel et des méthodes présentés par la suite sont disponibles dans l'article dédié à la

prédiction du RBR potentiel disponible en Section 3.6.

3.2.1 Zone d'étude, incendies et occupation du sol

La zone d'étude recouvre l'ensemble du pourtour méditerranéen français (voir �gure 3.1). La période

d'étude s'étend de mai à octobre entre 2016 et 2021 (période estivale). Les contours d'incendies ont

été fournis par l'O�ce National des Forêts (ONF). Les données d'occupation du sol, issues de la base

de données forêt de l'Institut Géographique National (IGN), dé�nissent dix classes d'occupation du sol

dédiées aux forêts. Les surfaces résultantes de l'intersection entre les contours d'incendies et les contours

des classes d'occupation des sols (Feu-OS) dé�nissent l'échelle spatiale de référence pour cette étude. La

�gure 3.2 montre l'intersection entre le contour d'un incendie et trois classes d'occupation du sol. Trois

individus statistiques (trois Feu-OS) sont ainsi créés. Seul les Feu-OS de plus de 13.5 ha sont retenus. Le

jeu de donnée �nal recouvre ainsi 179 Feu-OS dans 79 incendies.

3.2.2 FSI et prédicteurs

L'ensemble des données de télédétection optique sont mesurées par les missions Sentinel-2 (10 et 20

m de résolution spatial native � période minimale de revisite : 5 jours) et Landsat-7/8 (30 m de résolution

spatiale native � période minimale de revisite : 8 jours) et moyennées par Feu-OS. Les données météoro-

logiques proviennent du jeu de réanalyse Système d'Analyse Fournissant des Renseignements Adaptés à la

Nivologie (SAFRAN, 8 km de résolution spatiale native) et les données de topographie sont fournies par

l'IGN (25 m de résolution spatiale native). Uniquement les données pré/post-feu Sentinel-2 sont utilisées

pour calculer les deux FSI.
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Figure 3.2 � Exemple d'unités spatiales de référence Feu-OS

Les prédicteurs dits �temporels�, ie dont les séries temporelles pré-feu sont utilisées, sont le NDV I , issu

de la télédétection satellite optique, et les indice météorologiques DC et DMC. La longueur maximale des

séries temporelles est de 185 jours avant l'incendie. Les prédicteurs dits �statiques�, ie utilisés directement

comme scalaires, sont l'ISI (jour de l'incendie), le jour de l'incendie dans l'année (DOY ), les précipitations

cumulées durant l'automne (Octobre-Décembre) de l'année précédant l'incendie (PrecTot), la moyenne

des maxima journaliers des Tair estivales (juin-septembre) de l'année précédant l'incendie (TempMax),

l'altitude et la pente moyennes du Feu-OS, et la longitude et la latitude du barycentre du Feu-OS. Si

nécessaire ces prédicteurs sont moyennés par Feu-OS.

3.2.3 Modèles développés

Trois modèles statistiques sont développés pour évaluer l'apport des séries temporelles. Le modèle

de référence est un GAM. Il prend en entrée les prédicteurs évalués ou mesurés immédiatement avant

l'incendie. Un deuxième modèle LGAM est identique au GAM, à ceci qu'il prend en entrée les valeurs

ponctuelles et décalées dans le temps avant l'incendie des prédicteurs temporels (décalage dans le temps

τ). En�n le troisième modèle, un modèle linéaire fonctionnel (FLM), prend en entrée les séries temporelles

des prédicteurs temporels et les prédicteurs statiques (profondeur des séries temporelles δ).

La procédure d'évaluation des modèles repose sur une validation croisée sur 10 sous échantillons et

répétée 10 fois. Dans cette approche, tous les Feu-OS d'un incendie sont soit dans le jeu d'entraînement,

soit dans le jeu de test. Ainsi chaque FSI d'un Feu-OS est prédit exactement 10 fois à partir de mo-

dèles entraînés sur des jeux d'entraînement spatialement indépendants du Feu-OS. Les FSI prédits sont

comparés aux valeurs des FSI issus des mesures satellites.

Une phase d'optimisation recherche quelle est la profondeur temporelle δopt (respectivement le décalage

temporel τopt) des séries temporelles dans l'intervalle [−185;−15] jours qui permet d'obtenir la meilleure

performance de prédiction pour le modèle FLM (respectivement LGAM). En même temps, les meilleurs

prédicteurs sont sélectionnés. Finalement l'importance de chaque prédicteur est calculée pour chacun des

trois modèles développés.
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Figure 3.3 � Importance des variables sélectionnées par le modèle FLM en fonction du modèle pour le
RBR

3.3 Résultats et discussion de la prédiction du RBR potentiel

Les détails des résultats et leur l'analyse sont disponibles dans l'article dédié à la prédiction du RBR

potentiel disponible en Section 3.6.

3.3.1 Résultats de l'optimisation des modèles et performance de prédiction

Les prédicteurs optimaux sélectionnés par le modèle FLM sont par ordre décroissant d'importance

(entre parenthèse pour le modèle FLM) : le DMC (34%), le NDV I (32%), le DC (11%), la latitude

(6 %), le DOY (5%) et l'ISI (4%). Le modèle FLM donne beaucoup d'importance à des prédicteurs

temporels caractérisant les dynamiques du combustible (NDV I ) et le forçage météorologique (DMC,

DC). Comme le montre la �gure 3.3, l'importance des variables est di�érente suivant le modèle considéré.

Les modèles LGAM et GAM donnent la plus grande importance à la latitude qui est une variable traduisant

un e�et spatial, plutôt qu'un e�et biophysique.

La profondeur temporelle optimale est δopt = −65 jours pour le modèle FLM, alors que le décalage

temporel optimal pour le modèle LGAM est τopt = −25 jours. La comparaison des performances de

prédiction entre les modèles est sans appel. La �gure 3.4 montre les performances de prédiction (R). La

prise en compte de variables temporelles décalées dans le temps (modèle LGAM) permet d'améliorer les

qualités de prédictions du modèle GAM. Par ailleurs la prise en compte des séries temporelles dans le

modèle FLM permet d'atteindre des performances de prédiction non atteintes par les modèles LGAM et

GAM. Ce niveau de performance de prédiction n'a pas été atteint dans les autres études (R =0.49 pour le

dNBR, Fernández-García et al. (2022)), même si la comparaison est limitée compte-tenu de la prédiction

d'autres FSI ou de classes de sévérité (Parks et al., 2018a; Taylor et al., 2021).

3.3.2 Impacts des prédicteurs temporels

Les résultats des modèles FLM, LGAM et GAM permettent une meilleure compréhension des dyna-

miques du DMC avant un incendie. Le modèle FLM montre que les hautes sévérités (respectivement

faibles sévérités), ie supérieures (respectivement inférieures) à la moyenne des RBR, sont atteintes si le

DMC augmente (respectivement diminue) plus rapidement que la moyenne des DMC et que le DMC
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Figure 3.4 � Boîtes à moustaches des performances de prédiction (R) du RBR sur les 10 prédictions
du jeu de test en fonction du modèle. La valeur numérique et le point noir correspondent à la moyenne
des performances de prédiction.

est inférieur (respectivement supérieur) à la moyenne des DMC entre -65 et -45 jours avant l'incendie

et supérieur (respectivement inférieur) à la moyenne de -45 à -8 jours (voir �gure 3.5). Le modèle LGAM

con�rme la relation croissante entre DMC et le RBR, 25 jours avant l'incendie (voir �gure 3.6). La

faible importance (3 %) du DMC du jour de l'incendie dans le modèle GAM, la pondération très faible

du modèle FLM entre -8 jours et le jour de l'incendie et le décalage temporel optimal du modèle LGAM

de -25 jours, montrent que les valeurs à court terme du DMC n'in�uencent pas le RBR, contrairement

à d'autres études sur la taille et l'activité des grands incendies (Barbero et al., 2019; Ma�ei and Menenti,

2019). Ces résultats sont cohérents avec la durée caractéristique du DMC (12 jours). Cet indice n'est pas

en mesure d'in�uencer le RBR une semaine avant l'incendie. Ainsi, un forçage météorologique à moyen

terme (2 mois) � pas de pluie et sécheresse atmosphérique marquée (Van Wagner et al., 1987) � est

favorable aux hautes sévérités.

Les résultats con�rment également l'impact central du NDV I sur le RBR (voir �gure 3.5). Les

hautes (respectivement faibles) valeurs de RBR (plus hautes que la moyenne des RBR) sont atteintes

pour des NDV I décroissant (respectivement croissant) plus rapidement que la moyenne, et des valeurs

de NDV I plus élevées (respectivement faibles) que la moyenne entre -65 et -20 jours avant l'incendie et

inférieures (respectivement supérieures) à la moyenne entre -20 jours et le jour de l'incendie. Un NDV I

qui diminue rapidement indique une diminution du combustible vivant/actif au cours du temps (Chuvieco

et al., 2004, 1999; González-Alonso et al., 2006; Zhu and Liu, 2015). Le corollaire est une augmentation

du combustible mort/sénescent (Brodrick and Asner, 2017; Pettorelli et al., 2005). L'utilisation des séries

temporelles permet d'inférer l'évolution du ratio mort/vivant au cours du temps. L'augmentation de ce

ratio (diminution du NDV I ) indique que le combustible total sera facilement mobilisable par l'incendie

(Andrews, 2018). Or le NBRpost est sensible aux conditions de surface post-incendie (cendres, etc.)

(Hudak et al., 2007b; Kokaly et al., 2007; Lewis et al., 2021), résultant de la combustion du combustible

mort et vivant. Ainsi un important ratio mort/vivant permettra d'atteindre de hautes valeurs de RBR

pour un même NBRpre. Ces résultats montrent l'importance des dynamiques temporelles du NDV I que

les modèles LGAM et GAM ne prennent pas en compte, ce qui pourrait expliquer en partie l'écart des

performances de prédiction entre ces approches.

Le modèle FLM montre que les hauts (respectivement faibles) RBR sont atteints lorsque le DC

prend des valeurs plus élevées (respectivement faibles) que la moyenne (entre [300,700]) entre -65 et -35

jours avant l'incendie et plus faibles (respectivement élevées) que la moyenne entre -35 jours et 0 jours

avant l'incendie (voir �gure 3.3). Cette situation peut se rencontrer dans des endroits où les précipitations

sont faibles et/ou la température de l'air élevée pendant plusieurs mois (Van Wagner et al., 1987). Ces

résultats sont en accord avec les modèles GAM et LGAM (voir �gure 3.6), pour qui le DC n'est pas une
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Figure 3.5 � Fonctions de pondération β des modèles FLM pour le RBR et les prédicteurs NDV I ,
DMC et DC (a). Ces fonctions pondèrent la di�érence, pour tout t ∈ [−65, 0], entre la valeur à t d'une
série temporelle de NDV I / DMC/ DC et la moyenne des séries temporelles évaluée à t. Si β(t) > 0
alors la di�érence est pondérée positivement et β(t) < 0 alors la di�érence est pondérée négativement.
Les hautes (respectivement basses) valeurs de RBR sont donc atteintes pour une di�érence de même
signe (respectivement de signe opposé) que β(t). Séries temporelles et séries temporelles moyennes de
NDV I , DMC, DC pré-feu (b) d'une longueur de 65 jours avant l'incendie. t = 0 correspond au jour
de l'incendie.

variable importante à -25 jours et 0 jour avant l'incendie. Ces résultats peuvent sembler contradictoires

avec d'autres études qui indiquent l'in�uence positive du DC du jour de l'incendie sur la surface brûlée

et la sévérité (Fang et al., 2015; Ru�ault et al., 2018a). Cependant, quel que soit l'incendie du jeu de

donnée, les valeurs de DC atteintes entre -35 jours et le jour de l'incendie (entre 400 et 740) sont au-

delà des valeurs admises comme critiques, tant pour le LFMC que pour l'aléa incendie (Kang et al.,

2023; Pellizzaro et al., 2007). Au �nal, les résultats du modèle FLM démontrent qu'il est su�sant qu'une

sécheresse édaphique soit déjà bien établie 2 mois avant l'incendie pour que la sévérité soit élevée, ce qui

est cohérent avec la durée caractéristique du DC (52 jours).

3.3.3 Impacts des prédicteurs statiques

Compte tenu de la faible importance des prédicteurs statiques dans le modèle FLM, seule la latitude

est décrite. Bien que la latitude ait une faible importance dans le modèle FLM, elle est le prédicteur le

plus important dans les modèles LGAM et GAM, leur permettant de maintenir de bonnes performances

de prédiction. La latitude traduit des e�ets spatiaux, qui semblent être pris en compte dans les séries

temporelles des prédicteurs temporels. Cela con�rme que l'ajout de la dimension temporelle dans les

modèles de prédiction permet de rendre compte des di�érences entre les positions géographiques, sinon

uniquement quanti�ables par un e�et spatial di�cilement interprétable.
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Figure 3.6 � Fonctions de lissage des prédicteurs sélectionnés par le modèle FLM pour le modèle LGAM
du RBR. Les degrés de liberté sont un indicateur de la non linéarité des fonctions de lissage. Si le degré
de liberté est égal à 1 alors la fonction est linéaire et s'il est strictement supérieur à 1 alors la fonction est
non linéaire. Les intervalles de con�ance à 95% des degrés de liberté sont entre crochets.

3.4 Résultats et discussion de la prédiction du NBRpost poten-

tiel

Cette Section présente des résultats non publiés dans l'article, mais dont les bases théoriques sont les

mêmes que pour le RBR.

3.4.1 Résultats de l'optimisation des modèles et performance de prédiction

Les variables sélectionnées par l'approche FLM sont, par ordre décroissant d'importance (entre pa-

renthèse pour le FLM) : le NDV I (11%), le DMC (8%), l'ISI (8%), le cumul de précipitation entre

les mois d'octobre et de décembre de l'année précédant l'incendie (PrecTot) (4%) et la latitude (2%).

Les scores sélectionnés sont CNDV I1 et CNDV I2 pour le NDV I et CDMC1 et CDMC3 pour le DMC.

Cette sélection et l'ordre d'importance des variables sont très similaires à ceux obtenus pour le RBR

(voir Section 3.3.1). Contrairement aux modèles de prédiction du RBR, le DC et le DOY ne sont pas

sélectionnés alors que c'est le cas pour la PrecTot. Pour le LGAM et le GAM, la latitude reste la variable

la plus importante (11 % et 15%, pour le LGAM et le GAM respectivement). Elle supplante le DMC (9

% et 3%) et la PrecTot (9 % et 2.5%). Les autres variables ont une importance faible (inférieure à 2.5%)

La profondeur temporelle optimale pour le modèle FLM est δopt = −70 [δmin = −100, δmax = −25]

jours avant l'incendie et le décalage temporel optimal pour le modèle LGAM est τopt = −20 [τmin =

100, τmax = −25] jours avant l'incendie. Ces résultats sont très cohérents avec ces obtenus pour le RBR,

ie δopt = −65 jours et τopt = −25 jours. Par ailleurs les intervalles [δmin, δmax] et [τmin, τmax] pour

les modèles FLM et LGAM de prédiction du NBRpost et du RBR s'intersectent. Cela con�rme que

les dynamiques de végétation et météorologiques durant les 65-70 jours avant l'incendie jouent un rôle

déterminant pour prédire la sévérité estimée par ces deux FSI.

La performance de prédiction du modèle FLM supplante de nouveau les modèles LGAM et GAM. La

�gure 3.5 présente les boîtes à moustaches des R pour les modèles FLM, LGAM et GAM construits avec le
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Figure 3.7 � Boîtes à moustaches des performances de prédiction (R) du NBRpost sur les 10 prédictions
du jeu de test en fonction du modèle. La valeur numérique et le point noir correspondent à la moyenne
des performances de prédiction.

jeu de variables sélectionnées par le modèle FLM. Le modèle FLM atteint en moyenne R =0.46 contre R

=0.39 et R =0.32 en moyenne pour les modèles LGAM et GAM respectivement. L'ordre de performance

est le même que pour la prédiction du RBR, ce qui démontre que la dimension temporelle apporte une

plus-value aux performances de prédiction. Aucune autre étude à ce jour ne s'est intéressée à la prédiction

du NBRpost potentiel, ni à son explication. Cependant, la performance de prédiction du NBRpost est

en deçà des attentes opérationnelles. Elle est bien moindre que celle du RBR (R =0.68 pour le modèle

FLM), et cette di�érence demanderait à être plus étudiée.

3.4.2 Impacts des prédicteurs temporels

La �gure 3.8 présente les fonctions de pondération et les séries temporelles du NDV I et du DMC

pour les modèles FLM développés pour la prédiction du NBRpost. Les fonctions de pondération des

séries temporelles du NDV I (βNDV I) suivent les mêmes variations que celles estimées pour le RBR

(voir �gure 3.5). Les faibles NBRpost (hautes sévérités) sont atteints pour des séries temporelles de

NDV I qui décroissent plus vite que la moyenne, qui prennent des valeurs supérieures à la moyenne

entre 70 et 35 jours avant l'incendie et inférieures à la moyenne entre -35 jours et le jour de l'incendie.

Inversement, les hauts NBRpost (faibles sévérités) sont atteints pour des NDV I qui croissent plus vite

que la moyenne. L'analyse e�ectuée pour le RBR reste donc valable. La di�érence de 15 jours entre les

racines (pondération nulle) des fonctions de pondération du NDV I pour le NBRpost et le RBR restent

à explorer. Les fonctions de lissage du NDV I des LGAM/GAM sont assez semblables et suggèrent une

diminution de la sévérité (NBRpost élevés) avec l'augmentation du NDV I (voir �gure 3.9). Ce résultat

est cohérent avec la fonction de pondération du modèle FLM qui est croissante. Les faibles NDV I 20

jours avant l'incendie ou le jour de l'incendie sont des marqueurs indirect de la végétation sénescente/morte

qui participe à la ré�ectance post-feu par sa combustion (faible NBRpost). Inversement les combustibles

à NDV I élevés (végétation vivante) seront moins a�ectés par l'incendie (NBRpost élevé)

La fonction de pondération du DMC dans le modèle FLM (voir �gure 3.8) suit exactement les

mêmes variations que pour le RBR, avec les mêmes valeurs temporelles indiquant les pondérations posi-

tives/négatives des di�érences à la moyenne des séries temporelles. Les hautes sévérités (NBRpost faibles)

sont atteintes pour un forçage météorologique (sécheresse atmosphérique) qui augmente plus rapidement

que la moyenne à moyen terme. La fonction de lissage pour le LGAM est décroissante et con�rme que les

hautes valeurs de DMC favorisent les hautes sévérités 20 jours avant l'incendie (voir �gure 3.9), alors que

le DMC du jour de l'incendie n'a que peu d'in�uence sur la sévérité (faible importance pour le GAM).
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Figure 3.8 � Fonctions de pondération β des modèles FLM pour le NBRpost et les prédicteurs NDV I
(gauche) et DMC (droite) (a), et séries temporelles et séries temporelles moyennes de NDV I et DMC
pré-feu (b) d'une longueur de 70 jours avant l'incendie. t = 0 correspond au jour de l'incendie.

Figure 3.9 � Fonctions de lissage des prédicteurs sélectionnés par le modèle FLM pour le modèle LGAM
du NBRpost.
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3.4.3 Impacts des prédicteurs statiques

L'ISI a un coe�cient positif (2.4× 10−3) pour l'approche FLM et une fonction de lissage croissante

pour les approches LGAM/GAM (Voir �gure 3.9). Ce résultat est cohérent avec les résultats obtenus pour

le RBR, malgré que son in�uence reste contre-intuitive. La variable PrecTot a aussi un coe�cient positif

(1.5 × 10−3) dans le modèle FLM, ce qui suggère que les pluies entre octobre et décembre de l'année

précédant l'incendie diminuent la sévérité. Ce résultat est partiellement con�rmé par la fonction de réponse

des LGAM/GAM, pour la majorité des valeurs de pluie cumulée (inférieur à 600 mm). Les pluies d'automne

favoriseraient la recharge des sols et l'activité printanière des végétaux impliquant une sévérité faible. Des

d'études approfondies sont à mener pour tirer une conclusion certaine. En�n, la latitude a un coe�cient

positif (1.5 × 10−3) dans le modèle FLM. De même que pour le RBR, cette variable dont la fonction

de lissage est très non linéaire, est très importante pour les LGAM/GAM. Elle permet à ces modèles de

conserver une bonne qualité de prédiction. Cependant, c'est une variable qui intègre des e�ets spatiaux,

pris en compte par les autres prédicteurs dans le modèle FLM.

3.5 Conclusion

L'introduction des séries temporelles d'indices issus de la télédétection optique et d'indices météoro-

logiques constitue un apport signi�catif aux modèles de prédictions de la sévérité quel que soit le FSI

(augmentation de 32% en moyenne de la performance de prédiction). Elle permet de mettre en évidence

l'in�uence des variations de ces indices durant les 65-70 jours précédant l'incendie. Une augmentation plus

rapide que la moyenne et de hautes valeurs le jour de l'incendie de la sécheresse atmosphérique (Tair

élevée et Rh faible) en l'absence de précipitations ainsi qu'une diminution plus rapide que la moyenne

et de faibles valeurs du NDV I le jour de l'incendie (augmentation du ratio combustible mort/vivant)

permettent d'atteindre des sévérités plus élevées que la moyenne. La prise en compte des données météo-

rologiques et de télédétection comme proxy de l'état du combustible est cruciale pour prédire la sévérité

potentielle des incendies.

Cette étude s'est focalisée sur la prédiction de deux FSI, le RBR et leNBRpost, dont les performances

de prédictions di�èrent. Le NBRpost (voir Équation (2.1)) n'intègre que des informations post-feu alors

que le RBR intègre des informations pré-feu (voir Équation (2.4)). Aussi, l'in�uence des expressions

mathématiques sur les performances de prédiction doit être mieux comprise.
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3.6 Article associé : �Improved �re severity prediction using

pre-�re remote sensing and meteorological time series :

application to the French Mediterranean area�
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Abstract12

Fire severity, or how an environment is affected by fire, can be estimated over large areas using13

remotely sensed fire severity indices, such as the Relative Burnt Ratio (RBR). RBR predictions14

are generally based on data collected on a single date immediately before the fire, or on data ag-15

gregated over time to a scalar value. However, accurate temporal and spatial prediction of RBR16

remains challenging. To improve the predictability of RBR, we build new predictive models using17

time series spanning several months before fire of fuel proxies, derived from optical remote sensing18

and meteorological data. The approach was applied to the fires of the French Mediterranean area19

during the summers of the 2016-2021 period. The Lagged Generalized Additive Model (LGAM)20

and the Functional Linear Model (FLM) were used to estimate the influence of explanatory vari-21

ables up to several months prior to the fire on RBR, while the Generalized Additive Model (GAM),22

which relies on immediate pre-fire predictors at a single date, is used as a benchmark. Training and23

prediction were carried out at the fire–land-cover spatial scale with a training dataset composed of24

fires independent of those in the test datasets. FLM achieved the best prediction accuracy on test25

data (R=0.68, RMSE=0.057) compared to LGAM (R=0.60, RMSE=0.063) and the benchmark26

(R=0.52, RMSE=0.069) and was also less sensible to overfitting. The selected FLM is able to27

correctly predict even the highest RBR values when the Normalized Difference Vegetation Index28

decreases faster than on average and also when the fire-weather Duff Moisture Code increases29

faster than on average over the 65 days before fire. The 17% decrease in the RMSE of FLM pre-30

dictions compared to the RMSE of GAM predictions shows that knowledge of fuel dynamics up to31



two months before a fire provides valuable information for ranking areas according to fire severity.32

Keywords: Fire severity, Pre-fire conditions, Time series, Optical remote sensing, Weather, Fuel33

1. Introduction34

The French Mediterranean is a very fire-prone area and experiences many fires every year (Gal-35

izia et al., 2021), with the number of fires expected to increase in the context of climate change36

(Barbero et al., 2020; Fargeon et al., 2020; Pimont et al., 2022). The wildland fire risk is the37

combination of the occurrence of a wildfire and its expected outcomes, which are defined by its38

effects on the objects it affects (Bachmann and Allgöwer, 2001). The occurrence and one of the39

expected outcomes, fire size, for which relatively long observational records are available (Fox40

et al., 2018; Hernandez et al., 2015a; Pimont et al., 2021), or fire behaviour (Salis et al., 2016,41

2023), have been extensively studied and used in prediction models. Another complementary out-42

come is the severity of a fire once ignited, as it assesses the impact of wildfires on the environment43

(Key and Benson, 2005). More specifically, it aims to quantify the consumption of above- and44

below-ground organic matter by fire (Keeley, 2009). Fire severity has been quantified locally with45

ground measurements of fire effects such as organic matter loss, crown volume scorch, tree mor-46

tality or post-fire twig diameter (Jain and Graham, 2007; Keeley, 2009; Miller et al., 2023), all47

linked to fire intensity (Keeley, 2009; Williams et al., 1998) and burning efficiency (Bountouraby48

et al., 2023).49

Remote sensing has enabled to estimate fire severity over large areas at reasonable costs, thanks50

to fire-severity indices (FSI) derived from high resolution (10 -100 m) optical imagery (Key and51

Benson, 2005; Miller and Thode, 2007; Parks et al., 2014a). The most popular FSI are the Normal-52

ized Burnt Ratio (NBR) – an index that combines Near Infrared (NIR) and Shortwave InfraRed53

(SWIR) bands, and its derivatives, the Difference Normalized Burnt Ratio (DNBR) (Key and Ben-54

son, 2005) – a measure of absolute change – or the Relative Burnt Ratio (RBR) (Parks et al.,55

2014a) – a pre-fire vegetation normalized version of the DNBR. They show significant positive56

statistical correlations with ground measurements of fire severity (Escuin et al., 2008; Keeley,57

2009; Key and Benson, 2005; Miller and Thode, 2007; Parks et al., 2014a; Soverel et al., 2010)58

and also with radiative transfer modelling of burnt scenes (Chuvieco et al., 2006) over a variety of59
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landscapes (Parks et al., 2019). More specifically, RBR has shown good agreement with Mediter-60

ranean ground measurements (Fernández-Guisuraga et al., 2023; Viedma et al., 2020) and exhibits61

relatively better performance at detecting high severity effects across the full range of pre-fire veg-62

etation cover (Parks et al., 2014a), while DNBR is particularly sensitive to high pre-fire biomass63

(Miller and Thode, 2007).64

Assessing the severity of fires using remote-sensing-based FSI has made it possible to charac-65

terize the large range of conditions encountered before and during fires. To understand the factors66

driving fire severity, many studies have explained the variability of FSI using machine learning67

or statistical modelling (Fang et al., 2018; Lecina-Diaz et al., 2014; Viedma et al., 2020). Three68

groups of factors have been clearly identified: fuel (structure, dominant species and and physio-69

logical activity), weather (day of fire and pre-fire), and topography. They are described in the three70

following paragraphs.71

The status of live fuels in relation to fire severity can be well monitored using indices de-72

rived from satellite optical remote sensing (Costa-Saura et al., 2022; Fernández-Garcı́a et al.,73

2022), particularly the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Parks et al., 2018a; Tay-74

lor et al., 2021). NDVI is computed from the Red and Near InfraRed (NIR) channels as fol-75

lows NDVI = NIR−Red
NIR+Red (1). It is directly sensitive to vegetation chlorophyll content and also76

used to quantify the living biomass (González-Alonso et al., 2006; Zhu and Liu, 2015). In ad-77

dition, NDVI is an indirect proxy of live fuel moisture content (Chuvieco et al., 1999; Garcı́a78

et al., 2020; Yebra et al., 2013), specifically for low shrubland (Chuvieco et al., 2004; Yebra79

et al., 2008). The high revisit frequency of Landsat-7/8/9 or Sentinel-2A/B constellations enables80

weekly monitoring of fuel phenological stages. The spatial distribution of dominant species and81

fuel structure, which is commonly provided by vegetation maps, also helps to explain fire sever-82

ity. In particular, open/closed forest and large forest classes (deciduous/evergreen and needle-83

leaf/broadleaf/shrubland) have shown good FSI explanatory abilities (Costa-Saura et al., 2022;84

Taylor et al., 2021; Viedma et al., 2020, 2014).85

Weather, and more specifically synoptic patterns of weather conditions, have shown to be86

strong drivers of fire occurrence (Barbero et al., 2019; Pimont et al., 2021), fire size (Hernan-87

dez et al., 2015a,b; Ruffault and Mouillot, 2015), fire intensity (Byram, 1959; Hernandez et al.,88
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2015a,b; Rothermel, 1972), and fire severity (Birch et al., 2015; Fang et al., 2015). On the89

one hand, hourly conditions drive the moisture content of dead fine fuel (Bradshaw et al., 1984;90

de Groot, 1987; Van Wagner et al., 1987) and the fire behaviour (Byram, 1959; Rothermel, 1972).91

On the other hand, mid-term to long-term conditions drive the hydric state (Bradshaw et al., 1984;92

Littell et al., 2016; Parks et al., 2014b; Taylor et al., 2021) and biomass production of living fuel93

(Parks et al., 2014b; Piedallu et al., 2019). These factors have been integrated in many specific94

weather indices. For instance, the Fire-Weather Index prediction system of the Canadian Forest95

Fire Danger Rating System (CFFDRS) (Van Wagner et al., 1987) provides convenient scalar in-96

dices to rate fire danger by means of codes, namely the Drought Code (DC), the Duff Moisture97

Code (DMC) and the Initial Spread Index (ISI), calculated using noon meteorological data only98

(wind speed, daily cumulated precipitations, air temperature, relative humidity (RH)). Originally99

built to rate forest fire weather in the Canadian forests (Van Wagner et al., 1987), these codes have100

been shown to be particularly relevant in the Mediterranean area (Barbero et al., 2020; Dupuy et al.,101

2020; Fargeon et al., 2020; Ganteaume and Barbero, 2019), and are operationally used during the102

fire season in Canada, France and by the European Forest Fire Information System (EFFIS).103

Topography also plays an important role for fire severity. On the one hand it is a driver of104

active fire, particularly the slope that interacts with wind speed/direction and fuel (Byram, 1959;105

Rothermel, 1972; Viedma et al., 2020). However, due to the mismatch in spatial scale between106

the decametric resolution of available slope products and the kilometric resolution of synoptic107

wind and RH data, this effect is difficult to take into account using common large-scale weather108

products. On the other hand, topography interacts with living fuel. In fact, topography influences109

vegetation type, water availability and biomass production at all scales (Dillon et al., 2011; Holden110

et al., 2009; Parks et al., 2018a).111

Given the recent focus of forest managers on assessing fire severity, many studies have not only112

focused on improved understanding of FSI variability but also on its prediction, especially short-113

term forecasting (Fernández-Garcı́a et al., 2022; Holden et al., 2009; Parks et al., 2018a; Taylor114

et al., 2021). Although intra-fire variability may be well explained (Pascolini-Campbell et al.,115

2022; Wells et al., 2019), predicting the FSI variability across different fires remains challenging116

(Fernández-Garcı́a et al., 2022; Parks et al., 2018a; Taylor et al., 2021; Wells et al., 2019). In117
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practice, this predictability is usually assessed by a training/testing approach (Taylor et al., 2021):118

the whole dataset of fires is split in a training dataset (used to train the model), and a test dataset119

(different fires from training datasets). This allows to check the predictability of FSI in another120

place and time (test dataset) than those of the training dataset (where the procedure can be repeated,121

or cross-validation can be used, to obtain several configurations of train-test data), which is the122

essential aim of fire danger forecasting.123

To date, all the studies describing and predicting the observed variability of FSI have used124

explanatory and predictive factors that either reflect the conditions immediately prior to the fire125

(e.g. immediate pre-fire NDVI (Costa-Saura et al., 2022; Taylor et al., 2021)) or represent scalar126

summaries of past conditions (e.g. remote sensing indices z-score (Costa-Saura et al., 2022),127

DC). However, using knowledge on the dynamics of such factors during a time interval prior to128

fire could allow for improved prediction performance. In fact, they would allow to capture more129

completely than immediate pre-fire measurements, how weather dynamics act on the dynamics of130

the volume and state of biomass (growth, drying, dying). Moreover, such functional information is131

based on series of measurements and could therefore also be less noisy than the measurement at a132

single time point. Especially, to the knowledge of the authors, current studies have not considered133

yet the temporal information provided by pre-fire time series per se, such as time-lagged scalar or134

temporal evolution of pre-fire conditions (e.g. spring to summer mortality/drying). Nevertheless,135

optical remote sensing and meteorological data are available at least on a weekly basis, making it136

possible to use pre-fire NDVI and meteorological index time series to predict FSI.137

Statistical regression models such as the Generalized Additive Model (GAM) have proven138

their usefulness in ecology (Frescino et al., 2001; Guisan et al., 2002; Ohana-Levi et al., 2020) or139

fire science (Estes et al., 2017; Fassnacht et al., 2021) because they are able to model a non-linear140

response, are easily interpretable and allow for precise likelihood-based uncertainty assessment.141

They can be fed with immediate pre-fire inputs or with time-lagged inputs, but they do not allow142

to take into account the whole dynamics of the fuel proxies and of the meteorological conditions143

prior to the fire. To this end, functional data analysis (Ramsay, 2005) provides the appropri-144

ate framework to work with functional predictors, such as time series of pre-fire measurements.145

Scalar-on-function regressions, such as the Functional Linear Model (FLM), take functions as146
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inputs to predict scalar values, where different approaches are available to represent potentially147

relevant functional features of time series (Kokoszka and Reimherr, 2017; Ramsay, 2005). For148

instance, such models have been used to predict coastal hypoxia from remote sensing time series149

(Li et al., 2023), total suspended solid (oceanography) as a function of short/mid wavelength spec-150

trum (Acar-Denizli et al., 2018) or habitat mapping (vegetation species) with NDVI time series151

(Pesaresi et al., 2022).152

In this context, this study focuses on two research questions: (1) is the inter-fire variability153

of RBR explainable and predictable using readily available ancillary (remote sensing and mete-154

orological) data, and with what accuracy? (2) Does knowledge of the full pre-fire dynamics or155

time-lagged values of NDVI, DC and DMC improve RBR predictions compared to state-of-the-156

art approaches based on an immediate pre-fire single date? To address both issues, this study157

investigates how the severity (RBR) of 79 summer fires that occurred during 2016-2021 in the158

French Mediterranean area can be explained by different types of prediction models. The paper is159

structured as follows. Section 2 describes this study area, the remote sensing and meteorological160

data used, and the models trained and tested. Section 3 presents the results obtained by the dif-161

ferent models while Section 4 discusses them. Finally, Section 5 underlines the main advances of162

this study and suggests future ways of improvement.163

2. Material and methods164

2.1. Study area and fire-land cover dataset165

This study investigates 79 forest fires that had occurred in the French Mediterranean area be-166

tween 2016 and 2021, during the summer fire season (June-September). The Mediterranean region167

of France has a wide range of forest cover and various topographic profiles (Fargeon, 2019), from168

the urbanised and agricultural coastal plains to the wooded hills and mountains of Corsica and the169

hinterland. The biogeographical region shows the same main characteristics (e.g. precipitation,170

sunshine, air temperature), with warm and dry summers and mild winters, except for the moun-171

tainous area that combines both Mediterranean and mountainous influence (Barbero et al., 2019).172

Figure 1 maps the study area in the western Mediterranean area and the studied fire locations. The173
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Figure 1: Map of the French Mediterranean area and studied fires.

minimum, maximum and mean fire elevation is 5 m, 1,439 m and 285 m, respectively. Fires took174

place mainly during July (26 fires) and August (35 fires), while the rest were split between the175

beginning of the season, June (6 fires), and the end of the season, September (12 fires). During the176

study period, the years 2016 (21 fires) and 2017 (27 fires) witnessed heatwave/drought conditions177

(Fargeon et al., 2020; Ruffault et al., 2023).178

The fire perimeters were provided by the National French Forest Service (Office National des179

Forêts, ONF). To put focus on areas that have burnt naturally, all pixels within a buffer of 50180

m within the fire perimeter and along the fire area boundary were removed to take into account181

firefighting actions. For the same reason, pixels within 100 m of roads and built areas are removed182

to take into account pre-fire mitigation policies (fuel clearance).183

Our study focuses on the scale of land-cover (LC) types. Consequently, we define the ob-184

servations of the response variable as the spatial intersection between the perimeter of a fire and185

land-cover patches of given types (Fire–LC pairs) to obtain phenologically consistent and fire-186

severity-related aggregates (Estes et al., 2017; Fang et al., 2018, 2015) within relatively homoge-187

neous spatial units. The LC perimeters and classification were provided by the National French188

Forest Database BDForet V2 from Institut Géographique National (IGN). First, ten classes of LC189

are constructed, according to LC structure (open, closed, shrublands) and dominant tree classes190

(coniferous, deciduous, mixed, shrublands). Only fire–LC intersections greater than 13.5 ha are191

considered, resulting in a selection of 79 wildfires out of the 215 fires mapped and the creation192
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Table 1: LC classes, number of fire–LC per LC class and canopy structure types. Forested area with no forest LC

class is an area after disturbance (clear cut, fire). They were mapped before 2016

Land cover Number of

fire–LC pair

Canopy

structure

type

Mixed closed canopy forest 10

ClosedBroadleaf closed canopy forest 24

Coniferous closed canopy forest 40

Mixed open canopy forest 12

OpenConiferous open canopy forest 18

Broadleaf open canopy forest 20

Herbaceous 2

Shrubland
Shrublands 44

Closed canopy forest with no forest 7

Open canopy forest with no forest 2

of 179 fire-land cover (fire–LC) pairs with a final filtered pixel area ranging from 14 ha to 1238193

ha (Table 1). These spatial intersections will be used to average ancillary data and RBR. We also194

group land cover according to its canopy-structure type for further analysis. By definition, the195

three types correspond to the percentage of trees capable of reaching a height of over 5 meters at196

maturity in situ : between 10 and 40% (open forest), greater than or equal to 40% (closed forest)197

and less than 10% (non-forest, including shrublands and herbaceous).198

2.2. Remotely sensed reflectance data199

Sentinel-2 and Landsat-7/8 data are used in this paper to derive spectral FSI and pre-fire time200

series of NDVI. The joint use of Landsat-7/8 and Sentinel-2 data increases the temporal resolu-201

tion. Landsat-7 Enhanced Thematic Mapper (ETM+) and Landsat-8 Operational Land Imager202

(OLI) provide reflectance data with a 16-day revisit period, with an 8-day shift between Landsat-7203

and Landsat-8. Landsat data were downloaded from USGS Earth Explorer platform/Landsat Col-204

lection 2 Level-2 Science Products from 2015 to 2021. At this product level, shortwave optical205

data are provided directly to the bottom of the atmosphere reflectances at their native resolution of206

30 m. Landsat-7 data were processed with the Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive Process-207

ing System (LEDAPS) algorithm (Version 3.4.0) (Schmidt et al., 2013) and Landsat-8 data with208
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the Land Surface Reflectance Code (LaSRC) algorithm (Version 1.5.0) (Vermote et al., 2016).209

Sentinel-2A/2B satellites both provide reflectances with a 10-day revisit period, with a 5-day shift210

between Sentinel-2A and Sentinel-2B satellites. Data between 2016 and 2021 were downloaded211

from Theia-land with a level 2A-FRE processing, corrected for atmospheric and topographic ef-212

fects thanks to the MAJA software (Baetens et al., 2019; Hagolle et al., 2008, 2010, 2015). To213

filter Sentinel-2 pixels spatially (see 2.1), Sentinel-2 pixels are aggregated from 10 m and 20 m214

to 30 m resolution (weighted average for band values according to the fraction of the source pixel215

that is covered by the destination pixel, and mode, i.e. value which appears most often of all the216

sampled points, for mask values) on the Landsat-7/8 grid.217

2.3. Spectral FSI218

For each fire, FSI are computed from immediately pre-fire and post-fire overpasses of the219

Sentinel-2 Multispectral Imager images with a minimum frequency of clear pixels of 80% as we220

prioritise the closest overpass to the start (mean[standard deviation] =6.5[5.5] days before the fire)221

and end (mean[standard deviation] =7.6[7.5] days after the fire) of each study fire. The same222

pixel locations are used in pre- and post-fire images. We used NIR (B8A band) and Short-Wave223

InfraRed 2 (SWIR2 – B12 band) to calculate the following FSI:224

Normalized Burnt Ratio (López Garcı́a and Caselles, 1991)225

NBR =
(NIR − S WIR2)
(NIR + S WIR2)

(2)

Relativized Burnt Ratio (Parks et al., 2014a)226

RBR =
NBRpre f ire − NBRpost f ire

NBRpre f ire + 1.001
(3)

2.4. Sets of explanatory predictors of RBR variability227

In the following sections, we describe the different variables, either functional or scalar. Table 2228

summarizes all the variables initially used in all the models.229

2.4.1. Length of time series230

In order to include all the most relevant variations of explanatory variables before fires, we231

choose a maximum time series length of 185 days before fire for the following reasons. NDVI232
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times series, and particularly their variations (increase/decrease), show the seasonal trends in active233

biomass (Reed et al., 1994; Zhang et al., 2003). In the Mediterranean regions, NDVI shows a234

spring increase until early summer and a decrease during summer drought until September (Chéret235

and Denux, 2007, 2011). Since the major part of fire activity occurs around the end of July, a 185-236

day window encompasses both spring living fuel activity and summer decrease of activity. In237

addition, DC and DMC reflect seasonal to monthly weather conditions (Van Wagner et al., 1987)238

whose trend and variations are considered from late winter to the summer fire season (Ruffault239

et al., 2018a).240

2.4.2. Vegetation data241

NDVI time series were computed from NIR and Red bands provided by both Sentinel-2 data242

and Landsat-7/8 data. Only overpass dates that supply at least 75% of clear pixels among the243

pixels selected to compute FSI (see 2.3) in each fire–LC pair and date were kept, and band values244

were averaged for each fire–LC and date.245

To be used as variable in an FLM, time series must be provided with the same time step and the246

same length (same total number of time steps). However, fires took place at different times (year247

and day of year) and places (different Landsat/Sentinel tiles), and were variably affected by cloud248

cover. Consequently, Red and NIR bands, once averaged at fire–LC scale, were resampled during249

a period of 185 days before fire. To do so, we first apply a band value selection for each Fire–LC.250

We start by deleting band values greater than the average band value (z-score greater than 3 (Yaro251

et al., 2023)), possibly contaminated by undetected clouds in the mask layer (Irish, 2000; Tarrio252

et al., 2020; Zhu et al., 2018). Then, we use smoothed B-spline interpolation as suggested in253

(Ramsay, 2005) and done in (Pesaresi et al., 2022), with restricted maximum likelihood (REML)254

for automatic smoothing parameter optimization using the R package mgcv (Wood, 2011). We255

select the band values whose difference from the interpolated data is not labelled as outlying256

according to the interquartile range criterion with a parameter of 1.5 (Hoaglin, 2003; Hoaglin and257

Iglewicz, 1987; Hoaglin et al., 1986). Finally, if the number of selected band values is greater than258

6, we interpolate these values as before with B-splines, using a 5-day timestep. NDVI time series259

are computed from the smooth resampled time series of Red and NIR using the R package fda.usc260
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(Febrero-Bande and De La Fuente, 2012) following equation (1).261

2.4.3. Meteorological data and fire weather indices262

In France, the SAFRAN (Système d’Analyse Fournissant des Renseignements Atmosphériques263

a la Neige ; Analysis system providing data for the snow model) reanalysis dataset (Vidal et al.,264

2010) provides daily-averaged meteorological data over an 8 km grid that can be used to calculate265

CFFDRS codes : air temperature (average and maximum), RH, wind speed and 24-hour cumula-266

tive rain.267

We compute the codes from the CFFDRS System, from noon meteorological variables es-268

timated with mean daily data from the SAFRAN dataset whereas air temperature is set to the269

maximum air temperature as in (Barbero et al., 2019), during the 185 days preceding the fire. DC270

estimates the long-term availability of water (slow-drying fuel) in soils at a depth of 10 to 20 cm271

and integrates a simplified expression of potential evapotranspiration. It has a classical change272

time of 52 days, i.e the free moisture content of the theoretical fuel represented by DC decreases273

by 2/3 in 52 days under constant weather conditions (de Groot, 1987). DC depends only on the274

24h-cumulative rain and the air temperature. It has been shown that DC may be linked to fuel275

water content (grass and shrub species) in the Mediterranean area (Pellizzaro et al., 2007; Ruffault276

et al., 2018b; Viegas et al., 2001). DMC rates water availability in mid-to surface soil (5-10 cm)277

and it has a change time of 12 days (de Groot, 1987). It depends on the RH, the 24h-cumulative278

rain and the air temperature. Finally, ISI is a composite index that links wind speed to a hypothetic279

dry fuel surface layer and is linked to fire ignition, initial propagation (Van Wagner et al., 1987)280

and fire spread (Wang et al., 2023). It is only computed for the day of the fire, depends on the RH,281

the 24h-cumulative rain, the air temperature and the wind speed. These codes are calculated using282

the cffdrs R package (Wang et al., 2017).283

In the Mediterranean region, rainfall mainly occurs during fall and winter, loading the soil with284

reserves (Allard et al., 2008; Limousin et al., 2012), while drought conditions are often observed in285

summer in combination with high air temperatures (Ruffault et al., 2018a). Since wet/moist condi-286

tions during the fall may have an influence on the fire activity during the following year (González287

et al., 2018; Holz et al., 2012), we compute the cumulative rain during the fall season preceding288

11



the fire (October-December of pre-fire year). In addition, since drought and heat wave conditions289

may have a persistent effect over live fuel during the following month/year (Senf and Seidl, 2021),290

we also compute the mean summer daily maximum air temperature (June - September of pre-fire291

year) of the year preceding the fire.292

2.4.4. Topographic data293

French National Elevation Database (BDAlti) from IGN provides 25 m-spatial resolution digi-294

tal elevation model. We decided to keep elevation and slope data, and we computed their arithmetic295

average within the spatial extent of each fire–LC pair.296

2.4.5. Location data and day of year297

To consider the possible temporal shifts between times series, the day of year (DOY) is also298

used as an scalar input variable. In the spatial dimension, location along the Mediterranean arc has299

been shown to be a predictor variable for large fire activity (Castel-Clavera et al., 2023; Ganteaume300

and Barbero, 2019), occurrence (Castel-Clavera et al., 2023), and of fire severity in the USA (Parks301

et al., 2019). Longitude and Latitude of each Fire–LC are selected as input scalar variables.302

2.5. Models303

Three model classes were implemented to evaluate the impact on RBR prediction of pre-fire304

times series up to 185 days before the fire events: FLM (2.5.1), GAM with scalar time-lagged305

predictors and GAM with only measured pre-fire inputs (2.5.2)306

2.5.1. FLM description307

The FLM extends the multiple linear regression to functional predictors. Scalar-on-function308

regression explains a scalar output – here chosen as RBR – using functional predictors (Ramsay,309

2005). As functional variables, we use DC and DMC time series as well as resampled NDVI310

time series (see Section 2.4.2) with a sample frequency of 5 days. Pre-fire DC and DMC are di-311

rectly used without pre-processing due to their relative smoothness. Given the functional variables312

k ∈ {NDVI,DMC,DC}, the corresponding coefficient functions βk are estimated in the following313

regression equation:314
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Table 2: Time series and scalar variables used as predictors of RBR

Predictor variable Times series /

Scalar

Units Data Source

NDVI Times series - Sentinel-2 /

Landsat-7/8

DC Time series - SAFRAN

DMC Time series - SAFRAN

ISI Scalar - SAFRAN

Cumulative fall

rainfall – pre-

year fire

Scalar mm SAFRAN

Mean maximum

summer air tem-

perature – pre-

year fire

Scalar ◦ C SAFRAN

DOY Scalar - -

Elevation Scalar m BD Alti

Slope Scalar ◦ BD Alti

Longitude Scalar ◦ -

Latitude Scalar ◦ -
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RBRi =α +

∫ 0

δ

βNDVI(t)NDVIi(t)dt

+

∫ 0

δ

βDC(t)DCi(t)dt

+

∫ 0

δ

βDMC(t)DMCi(t)dt + LMi + ϵi

(4)

with α ∈ R, the intercept; i = 1, . . . ,N, N size of the sample; ϵi ∼ N
(
0, σ2

)
, independent for315

different i; δ ∈ [−185 ; −15] time depth (number of days before fire); LMi a linear combination316

of scalar predictors (see Table 2).317

For each functional predictor k ∈ {NDVI,DMC,DC} , βk – the weighting function – is a318

constructed as a smooth function and is interpretable (Goldsmith and Scheipl, 2014). If k is cen-319

tered, then when | βk (t)| is relatively large it is very influential on the output, and the increas-320

ing/decreasing influence on the output is given by its sign (Ramsay et al., 2009).321

Among the various possibilities of defining an FLM, the functional principal-component re-322

gression (FPCR) (Cardot et al., 1999) is based on the functional principal component (PC) de-323

composition of each functional predictor, providing an orthonormal functional basis with a fixed324

number of basis functions than are chosen to explain as much variance of predictors as possible325

over the definition domain [δ, 0]. Then, each centred predictor k ∈ {NDVI,DMC,DC} can be326

linearly decomposed on this basis
(
PCk j

)
j∈N∗ ,

(
Ck j

)
j∈N∗ being the coordinates of each centred pre-327

dictor in this basis, hereafter named PC-scores. Each variable is decomposed on its first 3 PC, that328

represent 99%, 88%,, 96% of the total variance for NDVI, DMC and DC, respectively, for the all329

fire–LC datasets when δ = −185 days.330

With FPCR, each coefficient function βk, k ∈ {NDVI,DMC,DC}, can be written as the follow-331

ing linear combination of its first 3 PC variables
(
PCk j

)
1≤ j≤3

, βk = ak1PCk1 + ak2PCk2 + ak3PCk3332

where the coefficients aki must be estimated, such that FPCR is equivalent to a standard multilinear333

regression model (Goldsmith and Scheipl, 2014; Ramsay et al., 2009) following the equation, with334

α′ ∈ R:335
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RBRi =α
′ +

∑

k∈{NDVI,DMC,DC}
[ak1Ck1i + ak2Ck2i + ak3Ck3i]

+ LMi + ϵi

(5)

In this study, FLM is used to estimate the 9 parameters for the three functional predictors336

(3 PC-scores per functional variables) and 8 parameters for other scalar predictors. These 17337

predictors are referred to as All-variable set. All computations (FLM model training, PC analysis)338

are implemented with the R package fda.usc (Febrero-Bande and De La Fuente, 2012).339

2.5.2. GAM340

We successively feed a GAM (hereafter called Lagged GAM (LGAM)) with point wise time341

series values, from DC, DMC and NDVI, with models evaluated separately for time-lags τ ranging342

from –185 to 0 with a 5-day step in addition to static predictors., following the equation:343

RBRi =α
′′ + gNDVI (NDVIi (τ)) + gDMC (DMCi (τ))

+ gDC (DCi (τ)) + NLMi + ϵ
′′
i

(6)

with : α′′ ∈ R, the intercept; i = 1, . . . ,N, N size of the sample; ϵ′′i ∼ N
(
0, σ′′2

)
, independent344

for different i; τ ∈ [−185 ; 0], time-lag (number of days before fire); gk, k ∈ {NDVI,DMC,DC},345

smooth function; NLMi a non-linear additive combination of scalar predictors.346

As benchmark model, we trained, and tested a GAM fed with measured pre-fire remote sensing347

data and day-of-fire DC and DMC in addition to static predictors. Both models are fitted using a348

Gaussian distribution of the response variable with the R package mgcv (Wood, 2011). We use349

REML for automatic smoothing parameter optimization and activate the internal variable selection350

to identify and remove non relevant predictor variables (Marra and Wood, 2011).351

2.6. Train-test procedure of the models352

In this section, we describe the procedure developed to evaluate the predictive performance of353

the above models.354
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2.6.1. Splitting procedure for training and test datasets355

Prediction of fire severity requires that the training and test datasets are independent in time356

and space. The entire fire–LC dataset is randomly split into a training and test dataset according357

to a 90-10% ratio and considering the location and time of each fire. For a given fire, all its fire–358

LC pairs are either in the training dataset or in the test dataset. To increase the variability of the359

training dataset when the previous split is repeated, only 75% of the initial training dataset is kept360

(remaining fire–LC are unused) in the final training dataset.361

2.6.2. Optimal time depth/time-lag selection and best predictor selection362

For both LGAM and FLM, based on time-lagged data and time series as inputs respectively,363

we select the optimal time-lag and the optimal time depth that minimize a prediction accuracy364

measure. In addition, for FLM, given the initial high number of variables (All-variables set: 17365

variables) and the comparatively small size of our dataset (179 fire–LC), variable selection was366

beneficial to avoid overfitting and to catch the most relevant predictors among PC-scores and367

scalar variables. For GAM/LGAM, the automatic choice of smoothing hyperparameters, together368

with the internal variable selection to identify unnecessary predictor variables (Marra and Wood,369

2011), avoids overfitting.370

Whatever the modelling approach, we first randomly split the entire dataset 10 times, using371

the method described above in 2.6.1, so that each fire LC is exactly once in a test dataset. Then372

we train 10 different models according to the different training datasets and we get one prediction373

per Fire–LC. We repeat this first step 10 times so that each Fire–LC appears exactly 10 times in a374

test dataset. This approach, known as 10-fold cross validation, is repeated 10 times. Overall, this375

approach results in 100 trained models that provide exactly 10 test predictions for each Fire-LC.376

These train/test split and training procedures are repeated for each time depth varying between377

-185 and -15 days and each time-lag varying between -185 and 0, with a 5-day time step, for378

FLM and LGAM, respectively. The minimum time series length for FLM is set to 15 days for379

consistency with the time series approach in comparison with the scalar approach; this is motivated380

by the average shift between pre-fire satellite overpass and fire date of mean[standard deviation]=381

6.5[5.5] days.382
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We further put into practice the optimal time depth selection for FLM by considering the383

Root Mean Square Error (RMS Etest), computed at each time depth between the measured RBR384

and the predicted RBR for each of the 100 test datasets (Li et al., 2023). For every time depth δ ∈385

[−180;−20], the average RMS Etest (δ) and standard error setest (δ) of RMS Etest (t) , t ∈ [δ − 5; δ + 5],386

are computed. The optimal time depth δopt is the maximum δ where the minimum RMS Etest is387

reached. To account for uncertainty in the choice of optimal time depth, we further note δmin the388

minimum time depth such as for all δmin ≤ δ ≤ δopt we have RMS Etest (δ) ≤ RMS Etest (δmin) ≤389

RMS Etest

(
δopt

)
+ 1.96setest

(
δopt

)
, and we note δmax the maximum time depth such as for all390

δopt ≤ δ ≤ δmax we have RMS Etest (δ) ≤ RMS Etest (δmax) ≤ RMS Etest

(
δopt

)
+ 1.96setest

(
δopt

)
.391

We respectively define for LGAM the optimal time-lag τopt, τmin and τmax using the same method-392

ology.393

Finally, for FLM only, the cumulated number of times that a predictor variable is selected for394

the time depths the interval
[
δopt, δmax

]
is computed. Only variables selected at least 1 time out of395

2 (both static scalar variable and PC scores), named FLM-selected variables set, are kept in the396

final FLM model.397

2.6.3. Selection of optimal model398

Whatever the modelling approach, we follow the same train/test split procedure as in 2.6.2399

(10-fold cross validation repeated 10 times), that results in 100 trained models and exactly 10400

test predictions per fire LC. For all the considered FLM, LGAM and GAM, both All-variable401

set and FLM-selected variables set are used as input. GAM takes as input the day-of-fire DC,402

DMC and ISI and immediate pre-fire measured NDVI. LGAM and FLM take as input time-lagged403

predictors or times series, respectively, evaluated at the optimal time-lag or optimal time depth. For404

FLM, when the All-variable set is used, no variable selection is performed, even if we select the405

corresponding optimal time depth following the procedure previously described (see 2.6.2). For406

every repetition of the 10-fold cross validation, the predicted RBR dataset that contains exactly407

one RBR prediction of each Fire-LC is then evaluated against measured RBR. Performance scores408

used here are the RMSE and the coefficient of correlation (R). Then the R/RMSE are averaged.409

For every training dataset the same performance scores and Bayesian Information Criteria (BIC)410
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are computed and then averaged. Finally, the prediction accuracies are compared first by set of411

variables for a given modelling approach (GAM, LGAM or FLM) and then between modelling412

approaches (GAM, LGAM and FLM).413

2.6.4. Exploration of optimal models414

For all the models herein implemented the prediction accuracies (RMSE, R) are also computed415

by canopy structure type (see Table 1) to assess group-specific performance. For FLM, all the416

estimates provided by trained models are recorded to compute a mean and 95% confidence interval417

of the estimated weighting function β for each functional predictor and of coefficient estimates for418

each scalar predictor. For LGAM/GAM and every trained model, we record the smooth functions419

of each predictor as well as their effective degrees of freedom (EDF) as a proxy for the degree of420

non-linearity to compute a mean value and a 95% confidence interval. An EDF of 1 is interpretable421

as a linear relationship, an EDF greater than 1 and lower than 2 is a slightly non-linear relationship,422

and an EDF greater 2 indicates a strong non-linear relationship (Hunsicker et al., 2016; Zuur et al.,423

2009).424

2.6.5. Importance of predictors425

We define the importance of a predictor as the amount of change of predicted RBR when this426

predictor is randomly shuffled in the test dataset. To estimate the predictor importance, we follow427

the same procedure as for best model selection (see 2.6.3), except that for a given predictor, the test428

dataset is randomly shuffled while the others predictors are not (permutation predictor importance).429

The relative increase in the RMSE between the predicted and measured RBR, in comparison to the430

unshuffled test dataset RMSE, defines the variable importance (Breiman, 2001; Kaneko, 2022).431

3. Results432

Results of the intercomparison between the three (GAM, LGAM and FLM) RBR models are433

presented in Section 3.1. In Section 3.2 the importance of each predictor and their impact on434

model predictions are presented.435
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3.1. Model performance comparison436

3.1.1. Selection of predictor set and input parameters437

Based on the selection methodology of 2.6.2, all the predictors kept in the FLM-selected vari-438

ables set are hereafter presented. The selected functional predictors are NDVI, DMC and DC;439

the selected PC-scores are CNDVI1, CNDVI2, CDMC1,CDMC3 and CDC2. Moreover, 3 out of 9 scalar440

predictors are selected: DOY, ISI and latitude. Predictor selection divides the number of variables441

in FLM models by more than 2 (8 out of 17). We note that all fuel proxies (NDVI, DMC, DC)442

were selected, while more indirect fuel proxies (elevation, slope) are not. One location predictor443

(latitude) was selected. Finally, meteorological variables of the year preceding the year of the fire444

were not selected, suggesting that the year of the fire provides more valuable information.445

Figure 2 shows the optimal time-lag and optimal time depth for LGAM and FLM respectively,446

for both sets of input predictors separately. When the All-variables set is used, FLM reaches a447

minimum RMS Etest for a time depth δopt = −70 days while LGAM gets a minimum RMS Etest448

for a time-lag τopt equal to -80 days (see Figure 2). When the FLM-selected variables set is449

used, FLM reaches a minimum RMS Etest for a time depth δopt = −65 days while LGAM gets a450

minimum RMS Etest for a time-lag τopt equal to -25 days (see Figure 2). Except for the LGAM451

built with the set of FLM-selected variables, the intervals [δmin, δmax] and [τmin, τmax] intersect each452

other. Neither the satellite’s mean overpass time before fire (-6.5 days) nor the day of the fire (i.e.453

0 days) fall within these intervals, suggesting a significant effect of time-lagged variables.454

Whatever the model, slightly better accuracies are reached when the set of FLM-selected vari-455

ables is used than when the set of All-variables is used. Figure 3 (respectively Figure A.1) presents456

the boxplot of accuracy predicitons (R) (respectively RMSE) separately for the All- and FLM-457

selected variables and for the test and training datasets. More specifically, for each of the 3 models,458

the median R for the FLM-selected variables set and test dataset, is equal to or greater than for459

the All-variables set, even if the interquartile ranges overlap, except for FLM (see Figure 3). In460

addition, by comparing the test RMSE between the set of All variables and that of FLM-selected461

variables, GAM, LGAM and FLM significantly reduce the RMSE by 1.5%, 3.0% and 8%, respec-462

tively. Thus, variable selection allows us to build more parsimonious models, avoiding overfitting,463

even when automatic variable selection is activated for GAM and LGAM models. Consequently,464
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we will hereafter consider only the (GAM, LGAM and FLM) models built with the set of FLM-465

selected variables.466

Throughout, a substantial drop of prediction accuracy measures is observed when comparing467

training and test results in Figure 3 for models built with the set of FLM-selected variables. This468

drop can be attributed to two interacting factors: the relatively larger number of variables and hy-469

perparameters in all models, and the relatively small number of observations. While the decrease470

(increase) in R (RMSE) only reaches 0.06 (0.006) for FLM, it reaches 0.19(0.015) and 0.23(0.018)471

for LGAM and GAM respectively. Therefore, all models show overfitting, but the FLM-based ap-472

proaches are least prone to overfitting, and working with FLM-selected variables further alleviates473

overfitting in all models. The relatively good training-based prediction scores of GAM and LGAM474

are misleading, and only test-based scores will be discussed in the remainder of the paper.475

3.1.2. Performance comparison of GAM, LGAM and FLM476

FLM achieves better accuracies than LGAM, and both models outperform the state-of-the477

art GAM. FLM reaches R=0.68/RMSE=0.057 and LGAM reaches R=0.60/RMSE=0.063, while478

GAM only achieves R=0.52/RMSE=0.069. Both boxplots (see Figure 3 and Figure A.1)) show479

that differences between models are significant. These results imply that RBR can be predicted480

with good accuracy at another location and time on the scale of fire–LC when considering the time481

series of remote sensing and meteorological data prior to a fire.482

FLM obtains a lower BIC (-328) than LGAM (-322) and GAM (-313), suggesting a better com-483

promise between parsimony and precision with regard to training. However, we emphasize that484

the three model classes (GAM, LGAM, FLM) each possess a relatively large number of degrees485

of freedom but with respect to quite different data features, such that the differences in prediction486

performance are largely due to model structure and not only model complexity. The additional487

lag-parameter of LGAM leads to clear superiority over the classical GAM, and the use of the in-488

formation describing the shapes of time series curves in FLM brings significant performance gains489

in comparison to the nonlinearities available in GAM and LGAM.490

The improved accuracy of FLM over LGAM for RBR prediction is also consistently observed491

in the separate analysis for different canopy structure type. Table A.1 presents the R and RMSE492
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Figure 2: Intervals [δmin; δmax] and [τmin; τmax] and point set in δopt and τopt, respectively for FLM and LGAM, per

variable set. The x-axis is the number of days before fire

between predicted and measured RBR, according to the canopy structure type. The best accuracies493

of FLM are achieved for shrublands, open canopy structure type and finally closed canopy struc-494

ture type. The same order is achieved by LGAM/GAM, which have lower prediction accuracies495

than FLM. Remotely sensed vegetation indices such as the NDVI are sensitive to the upper visible496

part of the canopy, while fire is driven by and affected both understory and overstory, and so is497

RBR. Consistently, for open canopy forests and shrublands, the prediction is good. Conversely,498

accurately predicting RBR over closed canopy forest is difficult since NDVI does not catch under-499

story information.500

3.2. Assessing the importance of predictors and their impact on RBR predictions501

We present each variable by decreasing order of importance in FLM modelling, starting with502

DMC (3.2.1) followed by NDVI (3.2.2), and DC 3.2.3) and ending with the scalar variables (lati-503

tude, DOY, ISI) (3.2.4).504

3.2.1. DMC505

Figure 4 shows the importance of FLM-selected predictors (as defined in 2.6.5) per modelling506

approach. DMC achieves an importance in FLM of 34%) for RBR predictions. The interpretable507
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Figure 3: Boxplots of prediction accuracy (R) per modelling approaches, variable set and dataset. The black point and

the numerical value below each boxplot is the mean R.

function that illustrates this result is the estimated weighting function βDMC: it reflects the tempo-508

ral weighting of DMC times series of length |δopt|. Figure 5 a and b show the estimated weighting509

functions β corresponding to the time series of each predictor (NDVI, DMC and DC). The esti-510

mated weighting function βDMC positively weights DMC values that are below the pointwise mean511

DMC before -45 days (particularly at time -55 days), and above the pointwise mean DMC in the512

interval [-45;-8] days, with a strong weight at t=-20 days (see Figure 5 a). From -8 days to day of513

fire, the weight is almost zero.514

The optimal time-lag of τopt = −25 days in LGAM matches the time when βDMC strongly515

weights the high DMC values. Figure 6 (respectively Figure A.2) presents the estimated partial ef-516

fects of smoothed functions of LGAM (respectively GAM) for the FLM-selected variables. DMC517

reaches an importance of 16% in LGAM and provides a nearly linear and increasing smooth func-518

tion (EDF=1.1). The similar partial effects of smoothed functions and a lower importance are519
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achieved for GAM.520

3.2.2. Impact of NDVI521

In FLM, NDVI has an importance of 32% (see Figure 4). The curve βNDVI is strictly decreasing,522

with positive values in the interval [-65;-20] days and negative values in the interval [-20;0] days523

(see Figure 5 a). Thus, it positively weights NDVI values that are greater than the pointwise mean524

NDVI before -20 days, and gives almost half the weight to values that are less than the pointwise525

mean NDVI after -20 days. Consequently, high RBR values are achieved for NDVI time series526

that decrease more rapidly than the mean NDVI time series, and that have a high NDVI 65 days527

before the fire and low a NDVI on the day of the fire.528

Given the intrinsically temporal nature of this behaviour related to the NDVI dynamics and the529

corresponding shape of its time series, such results cannot be captured within the framework of530

static LGAM/GAM. Both LGAM and GAM provide a nearly linear increasing smooth function531

(EDF=1.1, see Figure 6 and Figure A.2) of absolute values of NDVI at t = τopt = −25 days532

and immediately before fire respectively. Even if NDVI is the second most important variable in533

LGAM and GAM modelling, its importance is smaller than for FLM (see Figure 4). This partly534

explains the gap in prediction accuracies between LGAM, GAM and FLM.535

3.2.3. Impact of DC536

Similar to DMC, DC is a meteorological code that is evaluated using the same input data (air537

temperature, 24h-cumulative rainfall), except that DMC also takes RH into account. DC is the538

third most important variable, at 11% (see Figure 4). The estimated curve βDC is a decreasing539

function of time and positively weights DC values that are greater than the pointwise mean DC540

before -35 days and less than the pointwise mean DC after -35 days (see Figure 5 a and b).541

Average DC values ([300,700]) maintained between -65 to 0 days are linked to a high severity542

rate. In contrast, rapid DC increases leading to high DC values on the day of fire are linked543

to a low RBR (see Figure 5a). This situation can be encountered in places where precipitation544

is low and/or air temperature high but without extreme conditions for several months (Ruffault545

et al., 2018a; Van Wagner et al., 1987). Between -65 and 0 days, every DC function is increasing,546

meaning there was no significant precipitation in this time interval (Van Wagner et al., 1987), and547
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Figure 4: Importance of FLM-selected variables per model.

suggesting that meteorological water inputs for living fuel were low, whatever the fire considered.548

Given that DC change time is 52 days, this result is consistent with a low long-term soil water549

availability and high air temperature influencing summer living fuel activity (Piedallu et al., 2019).550

These results are consistent with the LGAM/GAM results, which show that DC reaches very low551

importance in LGAM/GAM (see Figure 4) and partial effects are decreasing and almost zero (see552

Figure 6 and Figure A.2) when DC is evaluated between -35 days and the day of the fire.553

3.2.4. Impact of the other static variables: latitude, DOY and ISI554

Latitude has an importance of 6%, 22% and 16% for FLM, LGAM and GAM respectively (see555

Figure 4). Such a difference is mainly explained by the strongly non-linear influence of latitude556

on RBR in LGAM/GAM (EDF=4.3/3.9, see Figure 6 and Figure A.2). Latitudes under 42◦N and557

above 43.3◦N involve low RBR, while latitudes between 42◦N and 43.3◦N involve high RBR.558

This interval encompasses the central French Mediterranean area, where the vast majority of fires559

occurs along the sea (see Figure 1). Such a discrepancy in importance between LGAM/GAM and560

FLM suggests that either latitude is a proxy for an effect that is already accounted for through time561
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Figure 5: Time series of a) weighting functions β for DMC, NDVI and DC variables and b) time series of DMC,

NDVI and DC (bottom) separately. t = 0 matches the day of fire. Grey lines refer to the 100 weighting functions (top)

and the 179 DMC, NDVI and DC time series per Fire–LC (bottom).

series in FLM, or, due to the linear model, FLM is unable to capture this non-linear influence. We562

point out that simply including latitude as an additional nonlinear smooth effect in FLM (i.e., in a563

FPCR-GAM hybrid model) does not improve test-based prediction performance (R=0.67[0.053]/564

RMSE =0.059[8.1e-3]). Therefore, further studies are needed to understand this a priori area-565

specific behaviour and the interactions between latitude and other predictor variables to possibly566

integrate it into an improved model.567

DOY has a low importance for FLM, LGAM and GAM at 5%, -1% and 2%, respectively (see568

Figure 4). For FLM, LGAM and GAM respectively, positive coefficient estimate (0.00049) and569

increasing smooth functions (see Figure 6 and Figure A.2) and show a positive correlation between570

DOY and RBR. We suppose that this non-biophysical predictor explains a seasonal phenomenon571

that neither NDVI nor DC/DMC explain.572

ISI has an importance of 4% for FLM (see Figure 4) and shows a counterintuitive negative573
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Figure 6: Mean partial effects of smooth functions for LGAM at τopt = −25 days. y-label provide the mean EDF and

its standard error. Grey lines refer to the 100 smooth functions.

effect on RBR since its mean coefficient estimate is negative (-0.0012), while its importance for574

LGAM/GAM is almost 0. ISI is a proxy for the rate of spread without the influence of variable575

quantities of fuel fire (Van Wagner et al., 1987). At decametric spatial scale, wind speed (Viedma576

et al., 2020) or rate of spread (Viedma et al., 2014) is one of the controlling factors of FSI. In fact,577

at fine spatial scale, rate of spread is a function of the relative position of the pixel in relation to the578

advancing flame front (leading, flanking, receding, etc). Thus, at our coarse spatial scale, Fire–LC579

ISI may not be consistent. In addition, as already pointed out by (Taylor et al., 2021), our weather580

data is daily and has a resolution of 8 km, whereas fire weather conditions can vary from hour to581

hour and over short distances in steep terrain (Viedma et al., 2020).582
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4. Discussion583

4.1. Model predictive accuracies584

In our study, we used time series of pre-fire optical remote sensing data and meteorological585

indices to predict fire severity (RBR). We show that the use of time series significantly improves586

prediction accuracy (R, RMSE) compared to the use of immediate pre-fire values or time-lagged587

point values. Our evaluation of prediction accuracy allows for more robust results and conclusions588

as the test dataset is independent in time and space from the training dataset. To date no such study589

has been carried using pre-fire time series and the test/train split evaluation procedure. Parks et al.590

(2018a) used the same train/test split procedure with immediate pre-fire data and scalar summaries591

of past conditions. With two classes of RBR (RBR < 0.298 and RBR ≥ 0.298) in the western US592

forests, they reached an area under curve of 0.72. A result is that a posteriori classification of RBR593

predictions by FLM, using the same classes, provides an accuracy of 98%. However, one must be594

very careful with this result because our dataset is not equally balanced between the two classes595

(90% of our Fire–LC is classified as RBR ≥ 0.298). More recently, in the Mediterranean area,596

Fernández-Garcı́a et al. (2022) predicted DNBR at a spatial resolution of 20 m with data remotely597

sensed immediately before the fire and achieved a correlation (R) of 0.49 on the test dataset.598

4.2. Optimal time depth599

Our study shows that knowledge of two months (65 days) of pre-fire fuel dynamics improves600

fire severity index prediction. Longer or shorter time series or point wise time values are not601

useful and may introduce additional noise into the prediction. This finding is consistent with602

studies of fire occurrence or size using similar time frames, as there is a lack of reference in the603

area of fire severity research. Vega-Nieva et al. (2024) found that a period of 50 days (selected604

from candidates in the range of 10-90 days for an accumulated fuel dryness index) was optimal605

for predicting fire occurrence in Mexico; Riley et al. (2013) found that metrics based on one to606

three months of weather data, such as monthly precipitation totals, had strong correlations with607

both total area burned and number of large fires. The optimal time depth of 65 days may capture608

live fuel moisture dynamics – as a consequence of accumulated drought and/or antecedent water609
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balance – that have been highlighted in fire occurrence prediction (Riley et al., 2013; Vega-Nieva610

et al., 2024)611

4.3. Impact of the most important predictors on RBR612

We show that predictors using time series are the most important (DMC, NDVI then DC)613

compared to the scalar predictors. FLM modelling allows us to physically interpret the time series614

variations that lead to high or low fire severity.615

Our results provide a better understanding of the DMC dynamics before fire. The DMC de-616

creases logarithmically with rainfall (which is taken into account if it exceeds 1.5 mm) and is a617

linearly increasing function of air temperature and a decreasing function of RH (Van Wagner et al.,618

1987). A fast increase of DMC is hence the result of either high air temperature, or low RH or619

both. Thus, βDMC positively weights fires subjected to strong meteorological forcing for 35 days620

(-55 to -20 days before the fire (see Figure 5)), a period of time that is consistent with the DMC621

change time (12 days) (Van Wagner et al., 1987). FLM and LGAM show that, contrary to other622

studies on activity of large fires (Barbero et al., 2019) and burnt area (Maffei and Menenti, 2019),623

short-term DMC values (from -8 days to the day of the fire) do not strongly influence RBR. This624

result is supported by the low importance (3%) of DMC in GAM (see Figure 4). Our interpretation625

is that, given the DMC change time (12 days) (Van Wagner et al., 1987), this index is not able to626

influence the RBR in such a short time span.627

Our results confirm other studies that suggest a strong positive impact of NDVI on FSI (Parks628

et al., 2018a; Taylor et al., 2021). Furthermore, they provide insights in the NDVI pre-fire dynam-629

ics leading to high RBR. A low NBRpre f ire, which is highly correlated to pre-fire NDVI (R=0.94630

in our dataset), is either the result of a low pre-fire dead/living biomass all year long, or which is631

the result of a decrease in the amount of living/wet fuel (Chuvieco et al., 2002; Garcı́a et al., 2020;632

Yebra et al., 2013). However, NBRpost f ire is sensitive to postfire disturbances (ash, etc.) (Hudak633

et al., 2007; Kokaly et al., 2007; Lewis et al., 2021) which are the result of fire influence on living634

and dead fuel (combustion, scorching, etc.)(Jain and Graham, 2007). Consistently, since NDVI635

time series are a proxy for live/wet fuel (Chuvieco et al., 2004, 1999; González-Alonso et al.,636

2006; Zhu and Liu, 2015), NDVI that is decreasing faster than average may be the result of an637
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increase over time in dead or dry fuel (Brodrick and Asner, 2017; Pettorelli et al., 2005), which638

then induces more fuel consumption (Andrews, 2018).639

Regarding other studies that establish a positive correlation between short-term/day-of-fire DC640

values and severity (Fang et al., 2015) (only for DC<180), our results may seem contradictory.641

However, in our case, with the exception of 4 fires, the DC on the day of the fire were lower than642

the average DC, and were between 400 and 740, which were already high values. For instance,643

Californian mega-fires of 2018 started for DC in forest above 400 (Kang et al., 2023), and (Pel-644

lizzaro et al., 2007) defines DC=400 as the value that could be critical for ignition potential of645

two shrub species of northwest Sardinia. More specifically, all studies relating DC to fuel mois-646

ture content in the Mediterranean area, show that from DC=600-800, the fuels become as dry as647

possible, i.e. they reach a saturation level (Field et al., 2015; Pellizzaro et al., 2007; Viegas et al.,648

2001).649

NDVI variations reflect the interaction between fuel and weather because NDVI directly mea-650

sures a surface state at high spatial resolution (fuel biomass and greenness) and thus the live fuel651

response to meteorological forcing. The longer-term variable DC is an index that only reflects652

meteorological conditions, particularly drought, typically calculated from data available at coarser653

spatial resolution. This may explain the greater importance of NDVI compared to DC when ex-654

plaining RBR, even though NDVI variations (possibly delayed) are partly a consequence of me-655

teorological forcing. However, the fact that DC remains in the set of variables selected by FLM656

implies that it brings additional information that is not included in NDVI variations. This suggests657

that the combined use of meteorological and remotely sensed data is important in the field of fire658

severity prediction and, more generally, in the field of fire risk outcomes modelling. Indeed, fire659

risk models and indices are mainly based on meteorological data, with the exception of the Fire660

Potential Index (Burgan et al., 1998), which combines both information.661

4.4. Example of application to two contrasted fires662

To illustrate the previous results, two fires named as fire A and fire B are selected for their663

contrasted overall severity. More specifically, these two fires show different temporal dynamics664

in terms of NDVI and DC, and almost the same temporal dynamics in terms of pre-fire DMC.665
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Figure 7: RBR values, measured or predicted by the different models, per fire and LC.

Figure 8: Predictor time series for the two studied fires A (high severity) and B (low severity); see 4.3 for details.

Time series of DMC, NDVI and DC per Fire-LC, and mean (all dataset) time series of DMC, NDVI, DC.

These examples would allow a better understanding of the important role of pre-fire time series in666

predicting fire severity. Fire A took place the 3rd, July 2021 (DOY=184, ISI=4.72, latitude=43.16).667

Its three LC classes have RBR measured values larger than the third quartile of all the dataset.668

Fire B occurred the 15th, June 2017 (DOY=166, ISI=4.43, latitude=43.71). It is one of the less669

severe fires in the dataset.Figure 7 presents the measured RBR and the mean predicted RBR from670

the three (FLM, LGAM and GAM) models, for each fire-LC separately. Figure A.3 shows the671
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measured RBR map (a), the FLM mean RBR prediction map (b), and the LC map (c) for fire A672

and B separately. All the models underestimate the RBR of fire A (high severity) and overestimate673

the RBR for fire B (low severity), for all LC classes (see Figure 7 and Figure A.3). However, FLM674

achieves the best results for both fires and every LC, by reducing the absolute error committed by675

the best GAM/LGAM by 35 to 70%.676

Figure 8 presents the pre-fire DMC, NDVI and DC times series for each of the 6 fire–LC and677

the fires A and B. Due to the coarse resolution of SAFRAN data, all fire–LC of the same fire678

have the same DC and DMC values. For both fires, the DMC values are lower than the pointwise679

mean DMC, indicating a relatively low meteorological forcing prior to the fires. DC values are680

more contrasted. Fire B DC is very low, with values below the mean pointwise DC during the 65681

days preceding the fire. Fire A DC time series have a pattern that is positively weighted by the DC682

weighting function: between -65 days and -30 days, DC values are higher than the pointwise mean,683

while DC values between -30 days and 0 days are lower than the pointwise mean (see 3.2.3). The684

most contrasting pre-fire temporal dynamics are found for NDVI time series. The NDVI values685

of the three fire–LC of Fire B increase with time and are lower than the pointwise mean NDVI 65686

days before the fire. For Deciduous Close and Open canopy forest, the NDVI is higher than the687

pointwise mean NDVI on the day of the fire, whereas Shrublands NDVI values remain lower than688

the pointwise mean NDVI. These temporal patterns lead to a negative impact of NDVI on RBR689

(see 3.2.2). On the contrary, the NDVI time series of the three fire–LC of fire A show a faster-690

than-mean decrease and are higher than the mean 65 days before the fire and lower than the mean691

(for two LC) on the day of the fire. This pattern leads to a positive impact of NDVI on RBR (see692

3.2.2). Therefore, although the meteorological conditions do not clearly distinguish the RBR of693

fires A and B, the NDVI time series provide a better understanding of the pre-fire conditions and694

the contrasting RBR values between the two fires. We suggest that taking the temporal information695

into account explains the difference in prediction between FLM and GAM/LGAM.696

4.5. Perspectives697

Current advances in optical/thermal remote sensing over forests (Penot and Merlin, 2023) and698

the future thermal mission (TRISHNA) could remove the spatial limitations about the meteoro-699
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logical indices. The high spatial and temporal resolution of thermal data would give access to700

site-specific estimates of evapotranspiration/water stress in conjunction with a physical model of701

the moisture content of live fuels (Ruffault et al., 2023). In addition, using non-linear functional702

models may bring valuable improvements to the results of this study. Finally, the use of physical703

models of fire behaviour (Andrews, 2018) and high resolution input data (Sebbar et al., 2023; Wa-704

genbrenner et al., 2016), would bridge the gap between FSI models that operate at both coarse and705

fine scales, providing operational products for both land managers and fire-fighters.706

5. Conclusion707

To date, accurate prediction of remotely sensed fire severity indices, such as RBR, from pre-708

fire optical and meteorological data remains a challenging task. Taking into account the temporal709

dynamics of pre-fire fuel proxies has not yet been explored. To fill the gap, this study is based on710

the use of widely available pre-fire time series of remote sensing and meteorological data in FLM711

and time lagged data in LGAM to predict RBR at fire–LC scale. More specifically, the objectives712

are: 1) to quantitatively assess the usefulness of time series or time lagged data in statistical models713

to predict RBR, 2) to assess the optimal time depth/lag and the best predictors set to predict RBR.714

As a first assessment, the use of times series / time-lagged data in FLM and LGAM models,715

improves the results obtained by the benchmark model (GAM). In addition, a time depth of 65716

days before the fire allows FLM to achieve the best prediction accuracies, while a time-lag of 25717

days for RBR predictions allows LGAM to improve the GAM prediction accuracies. The two718

most important selected predictors are DMC and NDVI for FLM, followed by DC, which are all719

variables related to fuel behaviour. The faster-than-average decrease in NDVI, starting from high720

values 65 days before fire, leads to large RBR values: the process of drying/dying of living fuel721

before fire leads to large RBR. Consistently, the DMC time series that increase faster than average722

and reach pre-fire DMC values larger than average, tend to induce high RBR. Then both bottom-up723

fuel drying/dying and top-down early meteorological drying are strong drivers of fire severity.724

Although these results provide an overview of the prediction of RBR, our study has several725

limitations. First, we only use general-purpose vegetation indices that are only approximations of726

fuel behaviour, which is particularly true for fire-weather codes. The latter variables only work727
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with coarse meteorological data, and do not take into account water storage capacities in the soil.728

In addition, NDVI is only sensitive to the visible overstory greenness, whereas fire affects both729

overstory and understory, and RBR is subject to capture impacts on both. Moreover, we do not use730

a phenological correction in the RBR calculation, which could improve the transferability of the731

burn severity assessment (Parks et al., 2018b) in the future and then strengthen our conclusions.732

Finally, further research is needed to better characterize spatial aggregates at a finer spatial scale,733

and including broader fuel and meteorological conditions would allow to improve the accuracy of734

our predictions and the generalisability of our conclusions.735

Appendix A. Supplementary data736

Figures A.1, A.2 and A.3 and Tables A.1.737
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Chapitre 4

Comparaison et analyse des

performances de prédiction de

quatre indices satellitaires de

sévérité des incendies

4.1 Introduction

Dans l'objectif d'e�ectuer une cartographie de la sévérité potentielle, prédire les quatre FSI de réfé-

rence (dNBR, RBR, RdNBR, NBRpost) assure une prédiction robuste. Une classi�cation par niveau de

sévérité de terrain peut être réalisée a posteriori de la prédiction des FSI, en utilisant des classes de FSI

déjà connues pour une large gamme de milieux (Costa-Saura et al., 2022; Epting et al., 2005; Escuin et al.,

2008; Parks et al., 2018a,b; Taylor et al., 2021). Cette approche est d'autant plus importante qu'aucun

de ces indices ne fait consensus quant à sa capacité à estimer au mieux la sévérité de terrain (Epting

et al., 2005; Escuin et al., 2008; Hudak et al., 2007b). Cependant, de par leur formulation mathématique,

ces quatre indices dépendent di�éremment des conditions pré-feu (NBRpre) et des conditions post-feu

(NBRpost). A priori, cela pourrait avoir une in�uence sur les performances de prédictions. À ce jour,

aucune étude n'a étudié les di�érences de performances de prédiction entre ces FSI. Les Sections 4.2 et

4.3 présentent la réalisation et les résultats de cette comparaison sur la base d'un article disponible en

Section 4.5 qui fournit l'ensemble des détails. En�n une conclusion générale sur la prédiction des FSI et

de la sévérité clôture ce Chapitre (Section 4.4).

4.2 Matériel et méthodes

L'aire d'étude est identique à celle du Chapitre précédent (voir Section 3.2.1). Les prédicteurs utilisés

sont ceux sélectionnés par le modèle FLM au chapitre précédent (NDV I , DMC, DC, DOY ), sauf

le FWI qui se substitue à l'ISI et l'absence de la latitude. Le modèle utilisé le permettant (BRT), les

classes d'occupation du sol sont intégrées comme prédicteur. L'échelle spatiale de travail reste l'agrégat

spatial Feu-OS. Le modèle utilise les données mesurées ou estimées juste avant l'incendie. Quatre FSI

sont prédits : le dNBR, le RBR, le RdNBR et le NBRpost. Le NBRpost est le seul indice mono-

temporel dont la formulation ne dépend pas des conditions pré-feu (voir expressions mathématiques (2.1),
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Indice Prédiciton Basée sur le FSI R Prédiction Basée sur le NBRpost R
dNBR 0.74 0.78

RBR 0.58 0.59

RdNBR 0.35 0.43

NBRpost 0.48

NBRpre 0.93

RBRpre 0.93

RdNBRpre 0.93

Table 4.1 � Performances de prédiction (R) de la prédiction Basée sur le FSI des FSI/FSIpre par
rapport aux FSI/FSIpre déduits des mesures, et de la prédiction Basée sur le NBRpost des FSI dérivés
des NBRpost prédits et des NBRpre déduits des mesures, par rapport aux FSI déduits des mesures.

Figure 4.1 � Nuages de points de la performance de prédiction (R) (prédiction Basée sur le FSI ) par
rapport à la dépendance des FSI aux conditions avant l'incendie (P ) (corrélation entre le FSIpre prédit
et le FSI). La longueur des barres d'erreur est l'écart type de P (horizontal) et de R (vertical), et les
coordonnées des points sont les moyennes de P et de R.

(2.2),(2.3),(2.4)).

Deux stratégies de prédictions sont envisagées. La prédiction dite �Basée sur le FSI � prédit directement

chaque FSI, alors que la prédiction �Basée sur le NBRpost � déduit chaque FSI du NBRpost prédit et

du NBRpre dérivé des mesures satellitaires. Les composantes pré-feu (FSIpre) de chacun des FSI sont

aussi prédites (NBRpre, RBRpre et RdNBRpre). Toutes les méthodes de prédiction sont identiques à

celle du Chapitre 3 (Voir Section 3.2.3).

4.3 Résultats et discussion

Le Tableau 4.1 présente les performances de prédiction pour les quatre FSI, les FSIpre (composante

pré-feu du FSI) et pour les deux stratégies de prédiction (Basée sur le FSI et Basée sur le NBRpost ).

Quel que soit le FSI bi-temporel, les FSIpre sont bien prédits. En e�et, le NBRpre est très corrélé au

NDV I (R =0.94) et le modèle utilisé (BRT) modélise bien les non-linéarités. Par ailleurs, les performances

de prédiction de la stratégie Basée sur le FSI dépendent fortement des FSI : le dNBR est le mieux

prédit, suivi par le RBR, le NBRpost et le RdNBR.

L'étude de la dépendance des R aux conditions pré-feu éclaire les di�érences de R entre les FSI

bi-temporels. La �gure 4.1 représente R en fonction de la dépendance du FSI au FSIpre prédit : plus

la performance de prédiction est élevée, plus le FSI est dépendant (ie corrélé) au FSIpre prédit. Cela

implique que les bonnes performances de prédiction des FSI bi-temporels sont dues à la bonne prédiction

des FSIpre.

95



Figure 4.2 � Boîtes à moustaches des performances de prédiction (R) par FSI et par méthode de
prédiction.

La stratégie de prédiction Basée sur leNBRpost con�rme ces résultats et elle améliore les performances

de prédiction des FSI. La �gure 4.2 présente les boîtes à moustaches des R en fonction de la stratégie

de prédiction pour chacun des FSI bi-temporels. Les performances de prédiction pour la stratégie Basée

sur le NBRpost sont au moins égales (RBR) voire supérieures (dNBR, RdNBR) à la stratégie Basée

sur le FSI . Il est probable que la prédiction des FSIpre, bien que très correcte, engendre une erreur

supplémentaire dans la stratégie Basée sur le FSI par rapport à la stratégie Basée sur le NBRpost .

Par ailleurs, ces résultats renforcent le fait que des performances de prédiction très di�érentes peuvent

être atteintes avec des expressions mathématiques impliquant des dépendances aux conditions pré-feu

di�érentes, même si l'origine de l'erreur de prédiction est commune (NBRpost).

4.4 Conclusion

Les performances de prédiction des FSI dépendent de la dépendance des FSI aux conditions pré-feu,

connue a priori et bien prédites sinon. Ainsi les performances de prédiction comparées entre FSI peuvent

être trompeuses. L'utilisation du NBRpre déduit des mesures satellitaires (connu a priori d'un incendie)

et du NBRpost prédit, dont la formulation ne dépend pas des conditions pré-feu, améliore la performance

de prédiction des FSI bi-temporels. Par ailleurs, prédire le NBRpost permet de se concentrer uniquement

sur les conditions inconnues avant la survenue d'un incendie. Nous conseillons donc que les e�orts se

portent sur la prédiction du NBRpost. Pour l'instant, les performances de prédiction du NBRpost sont

insu�santes et plusieurs pistes d'amélioration des modèles sont envisageables.

Tout d'abord, des approches mixtes statistiques/apprentissage machine peuvent être envisagées. En

e�et, les performances de prédiction du NBRpost pour l'approche FLM (R =0.46, voir Chapitre 3) sont

proches de celles obtenues dans ce Chapitre (R =0.48). Bien que le modèle de ce Chapitre (modèle

d'apprentissage machine) n'utilise que des variables statiques pré-feu, il est aussi plus complexe car il

autorise l'utilisation de prédicteurs qualitatifs (classes d'occupation du sol) et modélise les interactions entre

prédicteurs. Le modèle FLM reste un modèle statistique additif qui ne prend pas en compte les interactions

entre variables, ni n'autorise l'intégration de variables qualitatives. Une approche mixte, combinant analyse

de données fonctionnelles et apprentissage machine, est à envisager.

La détermination de proxys des dynamiques hydriques du combustible vivant à haute résolution spatiale

et sensibles aux conditions de surface est à rechercher (Pascolini-Campbell et al., 2022). En e�et, si le

NDV I et plus généralement le domaine optique (courte et moyenne longueurs d'onde) peut être utilisé

comme un proxy du LFMC (Chuvieco et al., 1999; García et al., 2020; Yebra et al., 2013), l'analyse

menée au Chapitre 3 suggère plutôt que ses variations sont à associer aux variations de la quantité
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de combustible sénescent/mort par rapport au combustible vivant (Burgan et al., 1998; Newnham et al.,

2011). Les indices météorologiques utilisés dans les Chapitres 3 et 4, comme le DMC ou le DC, traduisent

le forçage météorologique sur le combustible et peuvent être corrélés à la LFMC (Pellizzaro et al., 2007).

Pourtant, ils ne prennent pas en compte les états de surface, notamment les spéci�cités des di�érentes

stations forestières (espèces, sols). Par ailleurs, leur résolution spatiale importante (1-10 km) est plus

large que l'échelle spatiale de variation de l'occupation du sol. Un proxy des dynamiques hydriques (dont

le LFMC et le stress hydrique) du combustible à haute résolution spatiale, à la fois sensible aux états

de surface et sensible au forçage météorologique peut être fourni par la télédétection optique/thermique.

Outre la prédiction de la sévérité, ce proxy de l'état hydrique aurait une portée plus large au sein de la

communauté étudiant les feux de forêt. En particulier, les approches physiques modélisant la propagation

des fronts de �amme pourrait l'utiliser comme variable d'entrée de leur modèle (Andrews, 1986; Costes,

2021).
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4.5 Article associé : �Prediction of potential �re severity : which

remotely sensed optical �re severity index should we use ?�

98



Remote Sensing Applications: Society and Environment
 

Prediction of potential fire severity: which remotely sensed optical fire severity index
should we use?

--Manuscript Draft--
 

Manuscript Number:

Article Type: Research Paper

Keywords: Fire severity index;  Normalized burn ratio;  Forecasting performance;  Potential
severity;  Modelling

Corresponding Author: Victor PENOT
Center for the Study of the Biosphere from Space
FRANCE

First Author: Victor PENOT

Order of Authors: Victor PENOT

François PIMONT

Thomas OPITZ

Olivier MERLIN

Abstract: To assess the future degree of environmental change caused by a the occurrence of a
fire, i.e., potential fire severity, it is essential to predict it in areas not yet affected by
fire. Potential fire severity can be forecasted (i.e., predicted at short temporal scales
from days to weeks) using remotely sensed fire severity indices (FSI) such as the
Normalized Burn Ratio (NBR), either through its difference composite before
([[EQUATION]]) and after ([[EQUATION]]) the fire, or solely with its post-fire value. The
forecasting performance of an FSI is defined as the correlation (R) between predicted
and observed FSI when predictions are made on fires that are not used for training.
However, the formulas describing the mathematical dependence of different FSI on
post- and pre-fire reflectance vary, which could affect their forecasting performance.
This variability in forecasting performance remains poorly studied and understood. In
this study, the forecasting performance of four common FSI is compared and assessed
using data from the French Mediterranean region, well-recognized pre-fire predictors of
fire severity, 79 summer fires, and a state-of-the-art machine-learning based modelling
approach. The forecasting performance of FSI varies significantly, with R values
ranging from 0.35 to 0.74. The ranking of FSI is shown to be strongly influenced by
their dependence on pre-fire conditions, indicating that the choice of an FSI for
prediction should not rely solely on its potentially misleading forecasting performance.
Additionally, we found that the FSI derived by combining predicted [[EQUATION]] and
satellite-measured [[EQUATION]] exhibit generally better forecasting performance than
the directly predicted FSI. Therefore, the prediction of potential FSI should be based on
predicted [[EQUATION]] and satellite-measured [[EQUATION]]..

Powered by Editorial Manager® and ProduXion Manager® from Aries Systems Corporation



Highlights1

Prediction of potential fire severity: which remotely sensed optical fire severity index should2

we use?3

Victor Penot, François Pimont, Thomas Opitz, Olivier Merlin4

• Forecasting performance depends on the FSI5

• Dependence to pre-fire conditions largely explains FSI forecasting performance differences6

• Predicted NBRpost and measured NBRpre should be used for FSI predictions7

Manuscript File Click here to view linked References

 1 
 2 
 3 
 4 
 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 
34 
35 
36 
37 
38 
39 
40 
41 
42 
43 
44 
45 
46 
47 
48 
49 
50 
51 
52 
53 
54 
55 
56 
57 
58 
59 
60 
61 
62 
63 
64 
65 



Prediction of potential fire severity: which remotely sensed optical8

fire severity index should we use?9
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Abstract11

To assess the future degree of environmental change caused by a the occurrence of a fire, i.e.,12

potential fire severity, it is essential to predict it in areas not yet affected by fire. Potential fire13

severity can be forecasted (i.e., predicted at short temporal scales from days to weeks) using re-14

motely sensed fire severity indices (FSI) such as the Normalized Burn Ratio (NBR), either through15

its difference composite before (NBRpre) and after (NBRpost) the fire, or solely with its post-fire16

value. The forecasting performance of an FSI is defined as the correlation (R) between predicted17

and observed FSI when predictions are made on fires that are not used for training. However, the18

formulas describing the mathematical dependence of different FSI on post- and pre-fire reflectance19

vary, which could affect their forecasting performance. This variability in forecasting performance20

remains poorly studied and understood. In this study, the forecasting performance of four common21

FSI is compared and assessed using data from the French Mediterranean region, well-recognized22

pre-fire predictors of fire severity, 79 summer fires, and a state-of-the-art machine-learning based23

modelling approach. The forecasting performance of FSI varies significantly, with R values rang-24

ing from 0.35 to 0.74. The ranking of FSI is shown to be strongly influenced by their dependence25

on pre-fire conditions, indicating that the choice of an FSI for prediction should not rely solely on26

its potentially misleading forecasting performance. Additionally, we found that the FSI derived by27

combining predicted NBRpost and satellite-measured NBRpre exhibit generally better forecasting28

performance than the directly predicted FSI. Therefore, the prediction of potential FSI should be29

based on predicted NBRpost and satellite-measured NBRpre.30

Keywords: Fire severity index, Normalized burn ratio, Forecasting performance, Potential31
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severity, Modelling, Optical remote sensing32

1. Introduction33

Fire severity is defined as the fire effects on the local environment (Lentile et al., 2006). Fire34

severity, can be quantified on the ground, with loss of organic matter, crown volume scorch, tree35

mortality or post-fire twig diameter (Jain and Graham, 2007; Keeley, 2009; Miller et al., 2023), and36

it has no universal unit of measurement. Given the ecological and fire impacts associated with fire37

severity (e.g., carbon emissions (Veraverbeke et al., 2015), post-fire debris flow (Wells et al., 2019),38

water quality (Shakesby et al., 2003), post-fire soil erosion (Marion et al., 1991)), predicting future39

fire severity, i.e. potential fire severity, becomes crucial. Indeed, accurate predictions can help40

assess the near-future sensitivity of ecosystems to fire and evaluate the effectiveness of mitigation41

policies, such as fuel treatments (Parks et al., 2018a; Price and Bradstock, 2012; Stephens et al.,42

2009). In the Mediterranean area, due to the lack of sufficient ground measurements of fire severity,43

it is not possible to build robust statistical or machine learning models to predict potential ground44

fire severity. Hence, it is necessary to find alternative proxies of fire severity, whose availability45

and heterogeneity suit the requirements of statistical or machine learning modelling.46

Optical data have proven their ability to derive fire severity indices (FSI), particularly the47

Normalized Burnt Ration (NBR) (López Garcı́a and Caselles, 1991), which correlates well with48

ground-based severity when assessed after the fire (Garcı́a-Llamas et al., 2019; Parks et al., 2019).49

Difference FSI, such as the Difference Normalized Burn Ratio (dNBR) (Key and Benson, 2005),50

the Relativised dNBR (RdNBR) (Miller and Thode, 2007) or the Relative Burn Ratio (RBR) (Parks51

et al., 2014), were built to better relate spectral information to ground-based measures of sever-52

ity through regressions or other statistical modelling techniques, based on the relative or absolute53

change in NBR between pre-fire (NBRpre) and post-fire (NBRpost) dates.54

The availability of remotely sensed FSI images over extended areas allows studying a wide55

range of pre-fire conditions and a wide range of fire severity levels. It has opened up a field of56

research to predict potential FSI (Fernández-Garcı́a et al., 2022; Parks et al., 2018a; Taylor et al.,57

Email address: victor.penot@iut-tlse3.fr (Victor Penot)
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2021; Wells et al., 2019), using statistical or machine learning models. This approach makes it58

possible to build a model using a training data set and then evaluate its forecasting performance59

on a test data set that does not include the same fires as the training data set. For the moment,60

all studies focus on predicting one FSI at a time. However, to build robust potential fire severity61

maps, all four indices could be predicted together. Then, given the widely studied and experienced62

FSI limits (Costa-Saura et al., 2022; Epting et al., 2005; Escuin et al., 2008; Parks et al., 2018a,b;63

Taylor et al., 2021) they can be classified into ground fire severity levels, and the fire severity class64

reached most often (for instance) can be chosen (ensemble modelling).65

Before producing ensemble modelling derived maps of fire severity, it is important to study66

the FSI respective forecasting performances. Among the studies that have predicted potential FSI67

(Fernández-Garcı́a et al., 2022; Parks et al., 2018a; Taylor et al., 2021), very few have investigated68

the difference of forecasting performances between the various existing FSI. The forecasting per-69

formance of an FSI is generally defined as the correlation (R) between the satellite-derived and70

predicted FSI, when the prediction is made at a location (a fire) and time (test dataset) which are71

not included in the training dataset. Gale and Cary (2022) built FSI models to explain the spatial72

variability of dNBR, RdNBR and RBR within a single fire. They found that the explanatory fac-73

tors of FSI change depending on the choice of FSI formulation. They suggested that for the FSI74

that are highly correlated with NBRpre (e.g. dNBR), these explanatory factors may explain the75

NBRpre. Viedma et al. (2020) predicted dNBR, RdNBR and RBR for a single fire and obtained76

similar forecasting performances for all three FSI. However, both studies relied on training and77

validation datasets from a single fire, which limits the scope of their conclusions. Thus, to the78

authors’ knowledge, there has been no study on the forecasting performance of different FSI using79

the same set of predictors and independent fires in time and space for training and testing.80

In this context, this study intercompares the forecasting performance of dNBR, RdNBR, RBR,81

and NBRpost given the same set of predictors and fully independent training and testing data sets,82

with the aim to better understand the factors that explain their differences. In practice, this study83

addresses two main objectives: 1) to quantitatively assess the difference in forecasting perfor-84

mance of dNBR, RBR, RdNBR and NBRpost given a set of explanatory variables, 2) to explain the85

observed difference in forecasting performance of the four FSI.86
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The paper is structured as follows. Section 2 describes the study area, the remote sensing87

and meteorological data used, and presents the model trained and tested. Section 3 presents and88

discusses the results. Finally, Section 4 provides a summary of this study and a recommendation89

for future research on potential FSI prediction.90

2. Material and methods91

In this Section we first present the study area and the fire land cover dataset (Section 2.1).92

Then, we describe the satellite data and the formulation of the four FSI (Section 2.2). Finally, we93

present the FSI predictors (Section 2.3).94

2.1. Study area and fire-land cover dataset95

The fire dataset consists of 79 forest fires that occurred in the French Mediterranean area96

between 2016 and 2021, during the summer season (June-September). Climate is characterized by97

warm and dry summers and mild winters, except in the mountainous area, which combines both98

Mediterranean and mountain influences (Barbero et al., 2019). Figure 1 shows the studied fire99

locations within the French Mediterranean region. Elevation of areas affected by fires ranges from100

5 m to 1,439 m, with an average of 285 m above sea level. The main fire period includes July (26101

fires) and August (35 fires), while the beginning and end of the season witness the remaining fires102

(6 fires in June, 12 fires in September).103

The French National Forest Service (Office National des Forêts, ONF) provides the fire perime-104

ters. To limit the influence of biases related to firefighting activities, the pixels falling in a 50 m105

buffer within the fire perimeter have been removed. A 100m buffer along roads and built-up106

areas is applied to remove pixels where important pre-fire mitigation measures (fuel clearance)107

and fire-fighting actions could have been applied. This may have influenced the expected re-108

lationship between predictors and FSI. The French National Forest Database BDForet V2 from109

Institut Géographique National (IGN) provides the land cover (LC) perimeters and classification.110

The seven LC classes are defined according to their structure (open, closed, shrubland) and their111

dominant tree classes (coniferous, deciduous, mixed, shrubland). In our study, we consider as112

a statistical individual each spatial intersection between a fire perimeter and a land cover patch113
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Figure 1: Map of the French Mediterranean area and the locations of the studied fires.

(fire-LC pairs). Using this approach we create fire-severity-related and fuel-consistent aggregates114

(Estes et al., 2017; Fang et al., 2018, 2015). We select fire-LC intersections of more than 13.5 ha,115

leading to 179 fire-LC pairs. Their final areas range from 14 ha to 1,238 ha.116

2.2. Remotely sensed FSI117

Sentinel-2 data are used to derive pre- and post-fire spectral indices. Sentinel-2A/2B satellites118

both provide reflectances with a 10-day revisit period, with a 5-day shift between Sentinel-2A119

and Sentinel-2B satellites. Data between 2016 and 2021 were downloaded from the Theia-Land120

repository with a level 2A-FRE processing, corrected for atmospheric and topographic effects121

thanks to the MAJA software (Baetens et al., 2019; Hagolle et al., 2008, 2010, 2015). For each122

fire, the FSI are computed from Sentinel-2 data collected immediately before and after the fire.123

The minimum frequency of clear pixels is set to 80% as we prioritise the overpass closest to124

fire ignition ([mean +/- standard deviation] 6.5 +/- 5.5 days before the fire) and end ([mean +/-125

standard deviation] 7.6 +/- 7.5 days after the fire) of each of the studied fires. The same pixel126

locations are used in the pre- and post-fire images to calculate the FSI from averaged near infrared127

(NIR – B8A band) and averaged short-wave infrared band 2 (SWIR2 – B12 band). Note that for128

every FSI, the corresponding FSI is the difference between pre-fire FSI (FS Ipre) and post-fire FSI129
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(FS Ipost), with:130

NBR =
(NIR − S WIR2)
(NIR + S WIR2)

(1)

dNBR = NBRpre − NBRpost (2)

RdNBR = RdNBRpre − RdNBRpost =
NBRpre√∣∣∣NBRpre

∣∣∣
− NBRpost√∣∣∣NBRpre

∣∣∣
(3)

if NBRpre ≤ 0.01 then NBRpre = 0.01131

RBR = RBRpre − RBRpost =
NBRpre

1.001 + NBRpre
− NBRpost

1.001 + NBRpre
(4)

2.3. FSI predictors132

The following sections describe the different variables used to predict FSI.133

2.3.1. Vegetation data134

We use two variables to characterise and quantify the vegetation properties. The normalized135

difference vegetation index (NDVI), as a proxy for pre-fire live biomass (González-Alonso et al.,136

2006; Zhu and Liu, 2015), shows good predictive ability for FSI (Parks et al., 2018a; Taylor et al.,137

2021). It is calculated from averaged red (B4 band) and NIR (NDVI = (NIR − red)/(NIR +138

red) (5)) of the same pixels and over the same pre-fire satellite coverage as for FSI. Land cover139

types, as defined in Section 2.1, are used as categorical variables to qualify the dominant tree and140

shrub classes (Costa-Saura et al., 2022; Taylor et al., 2021; Viedma et al., 2020, 2014).141

2.3.2. Meteorological data and fire weather indices142

We use the SAFRAN reanalysis dataset (Vidal et al., 2010). Daily-averaged meteorological143

data (air temperature, relative humidity, wind speed and 24-hour cumulated rain) are available144

over an 8-km grid. Among the wide variety of fire-related meteorological indices, we choose145

the codes provided by the Canadian Forest Fire Danger Rating System (CFFDRS) (Van Wagner146

et al., 1987) since they show strong correlations with fire occurrence (Barbero et al., 2019; Pimont147

et al., 2021), extension (Pimont et al., 2021) and severity (Birch et al., 2015; Fang et al., 2015).148
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We compute DuffMoisture Code (DMC) and Fire Weather Index (FWI) codes from the CFFDRS149

system. Day-of-fire DMC and FWI depend on the relative humidity, the 24h-cumulative rain and150

the air temperature. In addition, FWI takes into account the wind speed. We use the cffdrs R151

package (Wang et al., 2017) and the daily mean data from the reanalysis dataset, except for the air152

temperature, which is set to the maximum air temperature as in (Barbero et al., 2019).153

2.3.3. Topographic data and day of year154

The 25-m spatial resolution digital elevation model is provided by the French National Eleva-155

tion Database (BDAlti) from IGN. The elevation is averaged for each fire-LC pair. The day of the156

year is used to account for any temporal trend in gravity that may occur during the summer.157

2.4. Machine learning modelling158

Boosted Regression Trees (BRT) represent a state-of-the-art machine learning method widely159

used in ecological and fire prediction due to its good predictive performance and identification160

of relevant variables (Elith et al., 2008; Li et al., 2023; Viedma et al., 2020). We train and test161

BRT with measured pre-fire remote sensing data, DMC and FWI, elevation, day of fire and LC162

classes. BRT is fitted using a Gaussian distribution for the response variable with the R package163

gbm (Ridgeway, 2006), and hyperparameter tuning is done with the R package caret (Kuhn, 2008).164

2.5. FSI forecasting performance165

To appropriately assess the forecasting performance of a model, the training and test datasets166

should be independent in both time and space. This means that the fires and their corresponding167

Fire-LC used to train the model should not be present in the test dataset. To achieve this, we168

implemented a 10-fold cross-validation repeated 10 times. Consequently, each Fire (and its Fire-169

LC) is predicted exactly 10 times as a test Fire (Fire-LC), ensuring it is not used for training. As a170

consequence, 10 predictions of the whole dataset are done.171

Following this methodology, the first approach, called ”Difference-based”, directly predicts172

the FSI and the FS Ipre. We compute the correlation (R), which represents the forecasting perfor-173

mance, and the Root Mean Square Error (RMSE) between the predicted and satellite-measured174
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FSI/FS Ipre. Based on these 10 evaluations of R and RMSE, we calculate the mean and standard175

deviation of R and RMSE.176

In addition, we evaluate every FSI estimated using equations (1),(2),(3),(4), from the measured177

NBRpre and the predicted NBRpost. This prediction method is called “Post-based”. Each predicted178

index is evaluated against the corresponding measured FS I using R and RMSE following the179

same methodology as for the Difference-based prediction. These estimations based on measured180

pre-fire conditions will allow us to disentangle the importance of pre-fire condition predictions in181

the performance of FSI predictions.182

3. Results and discussion183

In Section 3.1, the forecasting performance of the four FSI (Difference-based predictions) and184

their dependence to pre-fire conditions are first presented and discussed. Then, in Section 3.2 we185

present and discuss the forecasting performance of the Post-based predictions.186

3.1. Forecasting performances of the four FSI and dependence to pre-fire conditions187

3.1.1. Forecasting performances of the four FSI188

Table 1 presents the mean and standard deviation of forecasting performances (R) for the189

Difference-based predictions. Whatever the formulation of FS Ipre, they show a good and almost190

equal forecasting performance with a high correlation between predictions and observations (mean191

R=0.93, see Table 1). In fact, all FS Ipre are defined in terms of NBRpre only as a linear or non-192

linear functions of NBRpre. This relationship can be efficiently modelled by BRT with NDVI as193

predictor given that the correlation between NDVI and measured NBRpre is 0.94, and thanks to its194

ability to account for nonlinearities.195

The Difference-based forecasting performance strongly depends on the FSI: dNBR achieves196

a relatively high R (R=0.74), followed by RBR (R=0.58), NBRpost (R=0.48) and finally RdNBR197

(R=0.35), and the relatively small standard deviations of the R-values calculated through the cross-198

validation scheme indicate that these differences are clearly significant. Our results show a strong199

contrast of forecasting performances between the different FSI (see Table 1). We believe that200

this study is the first to focus on the prediction of these four FSI using spatially and temporally201
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FSI Difference-based prediction Post-based prediction

Mean R Standard

deviation

of R

Mean

RMSE

Standard

deviation

of RMSE

Mean R Standard

deviation

of R

Mean

RMSE

Standard

deviation

of RMSE

dNBR 0.74 0.025 0.095 0.0041 0.78 0.019 0.090 0.0033

RBR 0.58 0.055 0.063 0.0036 0.59 0.037 0.064 0.0024

RdNBR 0.35 0.061 0.152 0.0056 0.43 0.047 0.146 0.0054

NBRpost 0.48 0.046 0.090 0.0033

NBRpre 0.93 0.005 0.044 0.0018

RBRpre 0.93 0.005 0.023 0.0009

RdNBRpre 0.93 0.005 0.037 0.0013

Table 1: Prediction accuracies (R) and RMSE of Difference-based prediction of FSI, or FS Ipre versus measured

FSI/FS Ipre, and the Post-based prediction of FSI, derived from predicted NBRpost and measured NBRpre, versus

measured FSI.

independent training and test data sets. Viedma et al. (2020) uses a test dataset spatially indepen-202

dent from a train dataset to predict dNBR, RBR and RdNBR in a single fire at the Landsat and203

Sentinel-2 resolution (30 m and 10 m respectively). A decrease in forecasting performance be-204

tween dNBR/RBR (R=0.84) and RdNBR (R=0.78) was observed in their work, but this decrease205

in forecasting performance was less pronounced than in our study. To the knowledge of the au-206

thors, no study has looked at predicting directly NBRpost, even though this index has already been207

used to assess fire severity (Escuin et al., 2008; Hudak et al., 2007; Miller et al., 2023).208

3.1.2. Dependence to pre-fire conditions of forecasting performances209

To examine the differences in forecasting performance between the FSI in more detail, let’s210

look at the dependence of each FSI forecasting performance on the pre-fire conditions as suggested211

by Gale and Cary (2022). Figure 2 shows the linear regression of the forecasting performance212

(R, Difference-based prediction) vs the dependence of FSI on pre-fire conditions P, for the three213

difference FSI (dNBR, RBR, RdNBR). Here, P is the correlation between the predicted FS Ipre and214

the FSI. Results in Figure 2, where R is essentially an increasing linear function of P, indicate that215

the FSI forecasting performance is strongly related to the dependence of FSI on pre-fire conditions.216

These results demonstrate that the forecasting performance of FSI in our dataset mainly results217

from the pre-fire component (FS Ipre) of each FSI, which is well predicted (see Section 3.1.1).218
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Figure 2: Scatterplot of predictive accuracy R (Difference-based prediction) versus the dependence of FSI on pre-

fire conditions P (correlation between the predicted FS Ipre and the FSI). The length of the error bars is the standard

deviation of P (horizontal) and R (vertical), and the coordinates of the points are the averages of P and R.
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Figure 3: Boxplots of prediction model performance R per FSI and prediction method.

As a corollary, the post-fire component of FSI, which captures the post-fire information that was219

unknown before the fire, plays an important role in the unpredicted variance of FSI. This also220

shows that variations in forecasting performance between FSI do not reflect better performance221

of the indices in forecasting potential fire severity. Therefore, the prediction should focus on222
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the simplest FSI that does not integrate pre-fire information, i.e., NBRpost, to avoid any mislead-223

ing interpretation in forecasting performance analysis. Additionally, deriving other FSI from the224

predicted NBRpost and the satellite-derived NBRpre could be a solution for working with known225

indices (Post-based prediction).226

3.2. Forecasting performance of Post-based prediction227

In this Section, the forecasting performances of the Post-based FSI are compared with those228

of the Difference-based FSI. Figure 3 shows the boxplots of R per FSI and prediction method229

(Difference-based and Post-based predictions). Whatever the FSI, when it is derived from the pre-230

dicted NBRpost and measured NBRpre (Post-based), the forecasting performances are improved.231

Table 1 presents the mean and standard deviation of forecasting performances (R) for the Post-232

based predictions. A significant improvement is achieved for dNBR (R=0.78) and particularly for233

RdNBR (R=0.43) – the relatively small standard deviations of the R-values calculated through the234

cross-validation scheme indicate that these differences are clearly significant – and RBR reaches235

almost the same forecasting performance (R=0.59). In addition, the order of forecasting perfor-236

mances between the different FSI remains the same whatever the prediction method. For each237

index, the RMSE remains constant or is even slightly improved when switching to Post-based238

prediction (see Table 1).239

We assume that this difference in forecasting performances between Difference-based predic-240

tions and Post-based predictions is due to the prediction of NBRpre that is not perfectly reproduced241

by the prediction models (i.e., R values are relatively close to 1 but the prediction is less informa-242

tive than the actual measured value of NBRpre). Therefore, predicting the simplest post-fire FSI243

(NBRpost) removes the mathematical and predictive issues of the other FSI (Parks et al., 2014),244

while allowing to deduce them from the measured NBRpre. Furthermore, these results reinforce245

the fact that choosing an FSI based solely on its forecasting performance could be misleading:246

different forecasting performances can be achieved among FSI with the same initial error resulting247

from the inaccurate predictions of NBRpost.248
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4. Conclusion and recommendations249

The forecasting performance of a Fire Severity Index (FSI) is defined as the correlation (R)250

between the predicted and satellite-derived FSI when the prediction is made at locations and times251

(Fire) different from those in the training sample. This approach assesses the model’s ability252

to predict potential FSI in the near future. To date, the differences in forecasting performance253

of common FSI, such as dNBR, RBR, RdNBR, and NBRpost, derived from pre-fire optical and254

meteorological data, have not been clearly investigated. To address this gap, we predict these four255

indices at the fire-land cover spatial scale using widely available and recognized pre-fire remote256

sensing and meteorological predictors.257

As a first assessment it is found that the forecasting performance strongly depends on the FSI258

and significantly differs across different FSI formulations. Then, we show that the forecasting259

performance of a FSI is mainly explained by its dependence to pre-fire conditions. As a conse-260

quence, variations in forecasting performance between FSI do not reflect better performance of the261

indices in forecasting potential severity. In addition, better forecasting performances of FSI can262

be achieved by deducing these indices using only the predicted NBRpost and the satellite-derived263

NBRpre, since it avoids to imperfectly predict an already known pre-fire condition.264

If there is a strong basis for assessing severity using FSI, we recommend not predicting po-265

tential severity from direct models (difference-based) of FSI. A simple post-fire FSI, such as the266

recognized NBRpost (Garcı́a-Llamas et al., 2019), is sufficient for potential forecasting purposes.267

Therefore, we recommend that the predicted FSI be deduced from the predicted NBRpost and268

satellite-derived NBRpre.269
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Chapitre 5

Combinaison des données

satellitaires optiques/thermiques

Landsat et de hauteur de canopée

pour estimer le stress hydrique et

les �ux turbulents dans les forêts

méditerranéennes

5.1 Introduction

L'estimation du stress hydrique et des �ux turbulents (H et LE) à partir de la LST dans des milieux

semi-arides, en particulier forestiers, demeure un dé�. Une des hypothèse est la di�culté à prendre en

compte la rugosité des couverts dans les approches de référence utilisant la LST . L'approche contextuelle

LST -fvg ne prend qu'indirectement les e�ets de rugosité en compte, au travers de fvg. L'hypothèse

sous-jacente, qui fonctionne pour de faibles hauteurs de couvert (inférieure à 1-2 m), est qu'il existe une

relation strictement monotone entre fvg et rugosité (Long and Singh, 2012; Long et al., 2012; Moran et al.,

1994; Sun et al., 2017). Cette hypothèse est mise en défaut dans les milieux à la structure hétérogène

comme les forêts méditerranéennes. Par ailleurs, la disponibilité et la couverture spatiale croissantes des

données LiDAR haute dé�nition permettent d'estimer des métriques de structure de la canopée (IGN, 2024;

Potapov et al., 2021; Schwartz et al., 2024) à la résolution spatiale courante des satellites (eg missions

comme Landsat (100 m)) dont la hauteur du couvert (hc), proxy de la rugosité. Cette étude développe

une nouvelle approche basée sur la méthode contextuelle classique LST -fvg et des données LiDAR, pour

estimer le stress hydrique et les �ux turbulents en forêt méditerranéenne. Dans une première Section 5.2, le

matériel et les méthodes sont présentés puis les résultats sont discutés (Section 5.3). En�n la Section 5.4

conclut et ouvre des perspectives. Toute cette étude s'appuie sur un article détaillé, disponible en Section

5.5.
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Figure 5.1 � Localisation des deux sites Eddy Covariance et des aires d'étude (Puechabon à gauche et
Fontblanche à droite). L'occupation du sol est fournie par l'IGN.

5.2 Matériel et méthodes

5.2.1 Sites et aires d'études de Puechabon et Fontblanche

Le site de Puechabon est une forêt composée d'un taillis dense de chênes verts, avec une hauteur

dominante de 5.5 m et d'un sous-étage d'arbustes d'environ 2 m (Ollivier et al., 2021). Le site connaît une

température annuelle moyenne de 14.7 ◦c et des précipitations annuelles moyennes de 895 mm. Le site de

Fontblanche est situé dans une forêt méditerranéenne à l'est de Marseille. Les espèces dominantes sont le

pin d'Alep (hauteur de 13 m), et le chêne vert (hauteur de 5 m) (Ollivier et al., 2021). La température

annuelle moyenne est de 14.3 ◦c et les précipitations annuelles moyennes sont de 676 mm. Les deux sites

sont équipés d'une tour à �ux par Eddy Covariance qui mesure les grandeurs météorologiques (Tair, Rh,

Ws, Rg) et les �ux (Rn, LE, H) intégrés sur un intervalle de 30 minutes. Autour de chaque tour à �ux,

deux aires d'études de 6400 et 5164 ha pour Puechabon et Fontblanche respectivement sont dessinées, de

façon à minimiser l'amplitude d'altitude en leur sein et de maximiser la diversité des occupations du sol

(voir �gure 5.1).

5.2.2 Données météorologiques et de télédétection

Les données météorologiques (Tair, Rh, Ws et �ux courte longueur d'onde entrant Rg) proviennent

des mesures in situ et sont supposées uniformes dans l'ensemble des aires d'études. Dans le cadre d'une

analyse de sensibilité sur la qualité des données météorologiques, les données de réanalyse SAFRAN sont

utilisées (excepté Rg, données in situ).

Les données optiques/thermiques proviennent des missions Landsat-7/8/9 et fournissent fvg et LST .

Les données LiDAR proviennent de la mission haute dé�nition de l'IGN (IGN, 2024) et, après traitement,

fournissent une hc à la résolution Landsat (Martin-Ducup et al., 2025). Ces trois données sont extraites

sur l'ensemble des deux aires d'études (LST et fvg d'avril à octobre 2014-2021 et d'avril à août 2022
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pour Puechabon et d'avril à octobre 2013-2021 pour Fontblanche).

5.2.3 Estimation de EF et des �ux turbulents

Trois approches sont utilisées pour estimer EF (EFsat) puis les �ux turbulents (LEsat, Hsat). La

�gure 5.2 résume l'ensemble des approches, à savoir LST−fvg, LSTnorm−fvg(Tsdcontext) et LSTnorm−
fvg(TsdEB).

Approche de référence pour estimer EF

L'approche de référence est LST − fvg (voir �gure 5.2 à gauche). EF est estimée par la méthode

contextuelle classique LST -fvg appliquée aux deux aires d'étude de Fontblanche et Puechabon (voir

Section 2.3.3).

Normalisation des e�ets de hc sur la LST

La décroissance de la LST avec hc (�e�ets de hc�) quanti�able grâce au nuage de points LST vs

hc (espace contextuel LST -hc), permet de dé�nir une hc maximale (hcmax, voir �gure 5.2 au centre en

haut). hcmax est la hauteur telle que si hc est supérieure à hcmax alors la LST n'est plus couplée aux �ux

turbulents. La médiane des hcmax toute dates confondues est appelée Hcmax et peut être calculée par

site ou pour tous les sites. Hcmax est utilisée pour normaliser LST des e�ets de hc (LSTnorm). LSTnorm

est la température équivalente à LST pour hc =0 et est calculée selon l'expression :

LSTnorm = LST +
hc

Hcmax
(Tsdcontext − Tair) (5.1)

avec Tsdcontext, la température maximale observable avant et après normalisation de la LST .

Estimation de EF dans l'espace LSTnorm-fvg

Dans l'espace contextuel LSTnorm-fvg, le bord sec est supposé plat. Au premier ordre, les e�ets de

rugosité dont un proxy est hc, impliquent une décroissance de la LST avec fvg (Sun et al., 2017) : la

rugosité de la surface est généralement beaucoup plus faible pour un sol nu que pour une couverture

végétale complète (voir �gure 2.9). Une fois la température normalisée des e�ets de hc, il n'y a plus de

décroissance de la LST avec fvg. Deux approches sont alors possibles pour �xer l'ordonnée à l'origine du

bord sec plat (voir �gure 5.2 au centre et à droite).

La première approche, LSTnorm − fvg(Tsdcontext), utilise la température de sol nu sec contextuelle

(Tsdcontext) déterminée à l'étape précédente comme ordonnée à l'origine du bord sec (commune aux

espaces LSTnorm-fvg et LST -hc).

La seconde approche, LSTnorm − fvg(TsdEB), utilise une température de sol nu sec simulée par un

modèle bilan d'énergie. Dans certaines conditions, en particulier humides, l'absence de conditions sèches à

la résolution du capteur du satellite peut entraîner une sous-estimation de Tsdcontext. Utiliser un modèle

bilan d'énergie pour estimer la température de sol nu sec permet de pallier ce problème (Long et al., 2012).

Le modèle bilan d'énergie requiert l'utilisation de données météorologiques (Tair, Rg, Rh, Ws), d'une

paramétrisation de la rugosité de surface du sol nu (constante �xée à z0m = 0.003 m pour les deux sites)

et du ratio de G sur Rn du sol nu (G/Rn = 0.32 pour les deux sites).
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Estimation des �ux turbulents

Une première étape consiste à estimer le �ux net Rn à partir des données météorologiques (Tair, Rh,

Rg) et de la LST . Les �ux turbulents sont alors calculés à partir de Rn estimé et de EFsat pour chacune

des trois approches (voir �gure 5.2 en bas).

5.2.4 Évaluation des résultats

Les données in situ de Rn, H (Hinsitu), LE (LEinsitu) et EF (EFinsitu) évaluées à partir des

mesures des tours à �ux servent de références. Elles sont utilisées pour l'évaluation des mêmes grandeurs

estimées à partir des mesures satellitaires (Voir �gure 5.2 en bas).

5.2.5 Analyse de sensibilité

L'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) requière des données météorologiques et une paramétrisation

supplémentaires par apport à l'approche LST −fvg. A�n d'étudier la robustesse de l'approche LSTnorm−
fvg(TsdEB), une analyse de sensibilité est menée sur les données et paramètres suivants : Hcmax, données

météorologiques (SAFRAN au lieu de in situ) et le ratio G/Rn. Deux valeurs de Hcmax sont considérées

pour chacun des sites : soit la valeur calculée pour tous les sites, soit la valeur calculée par site. Les

données météorologiques in situ sont supposées plus précises que les données SAFRAN. Aussi ce dernier

jeu de données est utilisé pour évaluer la sensibilité de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) à des données

météorologiques moins précises. La normalisation des e�ets de hc ne normalise pas de la di�érence de

conduction entre le sol nu (G/Rn =0.32) et la végétation pleinement couvrante (G/Rn =0). Par défaut,

le modèle bilan d'énergie simule une température de sol nu, soit G/Rn =0.32. La valeur G/Rn =0 est

prise comme valeur pour analyser la sensibilité de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) à ce paramètre.

Quel que soit le paramètre ou le jeu de données, les �ux turbulents sont estimés pour di�érentes valeurs

de ces paramètres/données et l'évolution des métriques de qualité est analysée.

5.3 Résultats et discussion

5.3.1 Normalisation des e�ets de hc

Les valeurs de hcmax sont toujours positives, ce qui illustre la diminution de la LST avec hc. hcmax

est la valeur de hc telle si hc est supérieure à hcmax alors la LST n'est plus couplée aux �ux turbulents.

Les variations de hcmax sont assez faibles (interquartiles de 22 m et 12 m pour Puechabon et Fontblanche

respectivement) ce qui laisse supposer que Hcmax est une valeur stable au sein d'une aire d'étude. Les

Hcmax sont du même ordre de grandeur entre les deux sites : 50 m pour Puechabon et 39 m pour

Fontblanche. La valeur de Hcmax calculée pour les deux sites est 43 m.

5.3.2 Estimation de EF et des �ux turbulents

La �gure 5.3 montre les nuages de points des �ux turbulents, H et LE, et de EF dérivés de données

satellitaires et des données météorologiques in situ vs les �ux et EF dérivés des mesures in situ. Seuls les

résultats pour Hcmax =43 m (valeur commune aux deux sites Eddy Covariance) sont présentés ici.

Tout d'abord, l'approche LST − fvg (�gure 5.3 (a)) donne des estimations de H/ LE très biaisées

(biais=-162 W.m−2 / 132 W.m−2 pour H/ LE) et sous-estime particulièrement les hautes valeurs de

H et faibles valeurs de LE. Ces résultats sont cohérents avec la bibliographie. Par ailleurs les structures

des erreurs de l'estimation de EF sont distinctes entre chaque site, les nuages de points de EFsat vs
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Figure 5.2 � Schéma résumant les approches pour 1) estimer EF par l'approche de référence LST −fvg
(gauche), 2) normaliser la LST des e�ets de hc (haut à droite) et 3) utiliser un bord sec plat �xé à une
température de sol nu sec estimée contextuellement (LSTnorm − fvg(Tsdcontext), au centre) ou par un
modèle bilan d'énergie (LSTnorm − fvg(TsdEB), à droite). Les �ux turbulents sont ensuite calculés à
partir d'un Rn estimé et des EF estimées par les trois approches. Ils sont évalués au regard des �ux et
EF dérivés des mesures in situ (bas).

EFinsitu étant distincts. En particulier, le biais est 3 fois plus important à Fontblanche qu'à Puechabon.

Les di�érences de structure de la canopée entre les deux sites pourraient expliquer des tendances d'erreur

di�érentes entre les deux sites (eg la hauteur du couvert dominant à Puechabon est 2.4 fois inférieure à

celle de Fontblanche).

La normalisation des e�ets de hc et l'approche LSTnorm − fvg(Tsdcontext) (�gure 5.3 (b)) améliore

la corrélation de H/ LE (R =0.72 / 0.36), mais pas le biais qui reste important (-161 W.m−2 / 130

W.m−2). Par ailleurs les tendances des erreurs d'estimation de EF sont similaires pour les deux sites, les

nuages de points pour EF étant confondus (biais = 0.25 / 0.22 pour EF à Puechabon/Fontblanche).

Dès lors, les di�érences de structure de la canopée entre les deux sites sont indépendantes de l'analyse et

de la correction de l'erreur qui sont désormais communes aux deux sites.

La normalisation des e�ets de hc et l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (�gure 5.3 (c)) augmente la

sensibilité (pente) des �ux et EF estimés et réduit le biais (-30 W.m−2 / -1 W.m−2 / 0.01 pour H/ LE/

EF ). Cette avancée est intéressante car le modèle bilan d'énergie dispose des mêmes valeurs de paramètres
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Figure 5.3 � Nuage de points de H, LE et EF dérivés des données satellitaires vs H, LE et EF
in situ pour l'ensemble des sites, en utilisant l'approche LST − fvg et les données météorologiques in
situ (a), l'approche LSTnorm − fvg(Tsdcontext) et les données météorologiques in situ (b), l'approche
LSTnorm−fvg(TsdEB) et les données météorologiques in situ (c) et l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB)
et les données météorologiques SAFRAN (d).

pour les deux sites, bien que les structures de canopée soient di�érentes. Au regard de la bibliographie,

c'est la première fois que cette qualité de résultats est obtenue pour les deux sites en même temps.

Certains aspects restent à néanmoins approfondir. La justi�cation physique de l'utilisation d'un modèle

bilan d'énergie se base sur l'hypothèse d'une sous-estimation moyenne de TsdEB par Tsdcontext (voir

Section 5.2.3). TsdEB réintroduit bien les dynamiques des conditions météorologiques dans le bord sec

de l'espace LSTnorm-fvg (R =0.92 pour TsdEB vs Tsdcontext). Pourtant TsdEB sous-estime Tsdcontext
(biais de -5.5 K entre TsdEB et Tsdcontext). Ce biais implique une diminution du biais absolu sur EF , H

et LE. Cette sous-estimation de la température de sol nu sec solutionnerait une sous-estimation de LST

sur forêt que la normalisation des e�ets de hc ne prend pas entièrement en compte.

5.3.3 Analyse de sensibilité

L'analyse de sensibilité menée sur Hcmax (estimation des �ux avec Hcmax =43 m pour les deux aires

d'étude vs Hcmax = 50 m pour Puechabon et Hcmax =39 m pour Fontblanche) montre que l'approche

LSTnorm−fvg(TsdEB) est très robuste (pas ou peu de variation de R). En particulier, la faible sensibilité

des estimations de H, LE et EF à Hcmax laisse supposer qu'une valeur commune (≈ 40 m) peut exister

pour les deux aires d'étude. L'analyse de sensibilité e�ectuée sur les données météorologiques montre la

robustesse de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB). Les �ux H et LE ainsi que EF estimés avec des

données météorologiques moins précises (SAFRAN) que les données in situ conservent une qualité proche
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de celle de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (données météorologiques in situ, voir �gure 5.3 (d))

et une meilleure qualité que celles des approches LST − fvg et LSTnorm − fvg(Tsdcontext) (données

météorologiques in situ). L'analyse de sensibilité menée sur le paramètre G/Rn n'induit pas d'évolution

signi�cative de R et induit une légère diminution de la sensibilité (pente). La réintroduction de la variabilité

temporelle du forçage météorologique est donc conservée. Le biais absolu augmente (variation absolue de

-70 W.m−2 pour H et 73 W.m−2 pour LE sur l'ensemble des deux sites Eddy Covariance) ce qui est

physiquement cohérent (biais de -2.7 K entre TsdEB pour G/Rn =0 et Tsdcontext).

5.4 Conclusion

L'utilisation combinée de données optiques/thermiques et de hc dérivées du LiDAR sur deux sites

forestiers méditerranéens permet d'inférer l'existence d'une hauteur Hcmax au-delà de laquelle la LST

n'est plus couplée aux �ux turbulents et qui serait constante dans le temps et dans l'espace (≈ 40 m).

La méthode de référence LST − fvg produit des estimations de H, LE et EF très biaisées et peu

corrélées aux données in situ sur les deux sites Eddy Covariance, dont les structures de canopée (hc)

di�èrent. L'utilisation de Hcmax permet de normaliser la LST des e�ets de hc. Le résultat est LSTnorm,

équivalente à LST pour hc =0. Les utilisations de LSTnorm dans l'espace contextuel LSTnorm-fvg
et d'un bord sec plat déterminé contextuellement permettent d'améliorer la corrélation pour H, LE et

EF . Cette approche produit des tendances d'erreurs d'estimation de EF communes aux deux sites et

indépendantes des di�érences de structure de canopée entre les deux sites. Finalement, l'utilisation d'un

bord sec plat estimé par un modèle bilan d'énergie réintroduit les dynamiques temporelles des conditions

météorologiques dans le bord sec de l'espace LSTnorm-fvg (approche LSTnorm− fvg(TsdEB)). Il résulte

de cette approche une amélioration signi�cative (augmentation de la pente et réduction du biais) des

estimations de H, LE et EF pour les deux sites en même temps. L'analyse de sensibilité montre que

l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) est peu sensible à des variations de paramètres (Hcmax, G/Rn) ou

de qualité de données météorologiques.

Si l'ensemble de ces étapes permettent une amélioration signi�cative de l'estimation des �ux turbulents

et de EF par rapport à l'approche classique LST − fvg, il est important de noter que cette étude n'a

été menée que sur deux sites. L'extension de l'approche à d'autres sites forestiers semi-arides permettrait

de con�rmer sa robustesse. En�n, une sous-estimation de la température de sol nu sec observée par

la température simulée par le modèle bilan d'énergie met en lumière l'importance d'autres facteurs qui

a�ectent la forêt (sous-estimation de la LST ). Ces facteurs de variation de la LST indépendants du

stress hydrique ne sont pas pris en compte par la normalisation des e�ets de hc. Plusieurs voies de

recherche sont envisagées. Tout d'abord LSTnorm est l'équivalente de la LST pour hc =0. Cependant la

rugosité n'est pas l'unique grandeur di�érenciant le sol nu de la végétation. Les caractéristiques radiatives

(émissivité, albédo) ou encore le paramètre G/Rn di�èrent (Kustas and Daughtry, 1990). Une meilleure

compréhension et interprétation du sens physique de LSTnorm pourrait permettre de mieux contraindre la

paramétrisation du modèle bilan d'énergie. D'autre part, la sous-estimation de la LST sur forêt pourrait

être expliquée par l'"e�et convectif de la canopée" (Banerjee et al., 2017; Rotenberg and Yakir, 2010,

2011). Ces auteurs considèrent les forêts comme des convecteurs d'énergie turbulente e�caces, surtout

en conditions sèches. En�n, les e�ets directionnels à l'échelle sub-pixellaire du satellite pourraient aussi

expliquer la sous-estimation de la LST sur forêt (Michel et al., 2023).
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Abstract12

The performance of thermal-based models to estimate sensible (H) and latent (LE) heat fluxes over13

semi-arid forests has been poorly documented, due to the difficulty of representing the impact of14

canopy height (hc) and aerodynamic resistance on the remotely sensed land surface temperature15

(LS T ). To fill the gap, this study integrates LiDAR-derived hc in the classical contextual method16

combining Landsat-derived LS T and green fraction cover ( fvg). In practice, Landsat LS T is nor-17

malized for the effect of hc and the normalized LS T is used in the classical contextual method18

to estimate H and LE. The approach is tested during a nine-year period over two Mediterranean19

forest areas of 6400 ha and 5164 ha, namely Puechabon and Fontblanche, including two eddy20

covariance stations for validation. The extrapolated hc value (named hcmax) above which LS T is21

no more sensitive to turbulent fluxes is estimated as hcmax =50 +/-7m for Puechabon and hcmax22

=39 +/- 4.5 m for Fontblanche. For both sites, the normalization of LS T for hc effect significantly23

improves the correlation between remotely sensed and in situ H (LE) measurements from 0.3924

(0.06) to 0.72 (0.36), respectively. Moreover, by setting the dry edge to the maximum temperature25

simulated by a simple soil energy balance model, the bias between remotely sensed and in situ H26

(LE) measurements is much reduced from -162 (+132) W.m−2 to -30 (-1) W.m−2, respectively. It27

is the first time that LiDAR-derived hc has been used to improve thermal-derived turbulent flux28

estimates.29
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1. Introduction32

Around the world, forests are threatened by climate change, which is imposing rapid changes33

and more intense meteorological forcing (Dyderski et al., 2018; Hartmann et al., 2022). Forests34

in the Mediterranean region suffer from increasing drought and prolonged heat waves, although35

they are accustomed to long periods of high temperature and low rainfall (Alderotti et al., 2024;36

Ameztegui et al., 2024; Peñuelas et al., 2017). Therefore, monitoring the health of these forests37

over large areas is of paramount importance to forest managers and public policy-makers.38

Among the key results of forest health assessment, those related to water fluxes are highly39

relevant, as they can be used as an early warning of possible dieback (Castellaneta et al., 2022;40

Colangelo et al., 2017). Plants can dissipate the received solar energy by transpiration, quantified41

by the latent heat flux (LE [W.m−2]), or by heat convection through their canopy, quantified by the42

sensible heat flux (H [W.m−2]) (Jones and Rotenberg, 2011). LE and H are related to each other43

by the surface energy balance, since their sum approximately equals the net available energy on44

forests (Jones and Rotenberg, 2011). Satellite remote sensing offers a good trade-off between large45

spatial coverage, high spatial resolution and high revisit frequency, and therefore appears suitable46

for monitoring forest health. In particular, the optical/thermal spectrum provides complementary47

information on land use/land cover and can be used to estimate turbulent fluxes, namely LE and48

H (Boulet et al., 2015; Moran et al., 1994; Trebs et al., 2021).49

Two distinct approaches have been used to estimate turbulent heat fluxes from land surface50

temperature (LS T ) data, namely the energy balance (EB) models and the semi-empirical contex-51

tual methods. For three decades, these two approaches have been applied intensively and exten-52

sively to relatively low (height of 1-2 m max.) vegetation cover (Chirouze et al., 2014; Delogu53

et al., 2018; Hu et al., 2023), but much more rarely to forest cover (Trebs et al., 2021; Vidal and54

Devaux-Ros, 1995).55

EB models derive H as the solution of a system of physical equations whose inputs are mete-56

orological and LS T data (Boulet et al., 2015; Su, 2002) and estimate LE as the residual term of57

the EB. The vast majority of EB models operate at the pixel level and use the Monin-Obukhov58

similarity theory to express key parameters describing the influence of surface geometry on tur-59
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bulent fluxes (via aerodynamic resistance), namely zero-plane displacement height and roughness60

heights for heat and momentum (Boulet et al., 2015; Su, 2002; Trebs et al., 2021). In this physi-61

cal approach, zero-plane displacement and roughness heights particularly influence aerodynamic62

resistance through their interaction with wind speed and are explicitly expressed as a function of63

several canopy parameters including canopy height (hc), leaf area index (LAI) and frontal area64

index (González-Dugo et al., 2021; Maurer et al., 2015; Shaw and Pereira, 1982; Tian et al., 2011;65

Trebs et al., 2021). Thus, EB modelling requires intensive parameterisation at the pixel level (Chi-66

rouze et al., 2014; Delogu et al., 2018) to account for forest structure and then to retrieve turbulent67

fluxes from LS T . This calibration problem is all the more pronounced in the case of Mediter-68

ranean forests, which present a high degree of structural heterogeneity (sparse or dense tree cover69

of different heights, shrubs) (Bottalico et al., 2017).70

In addition to the difficulty of parameterizing the aerodynamic resistance in a wide range of71

conditions, EB models tend to overestimate LE and underestimate H in arid and semi-arid areas72

(Burchard-Levine et al., 2022; Gokmen et al., 2012; Gokool et al., 2020; Hu et al., 2023; van der73

Kwast et al., 2009; Morillas et al., 2013). Few studies have investigated the retrieval of H/LE from74

EB modelling over forests in water-limited conditions. Trebs et al. (2021) evaluated H and LE75

using three different EB models: Soil Plant Atmosphere and Remote Sensing Evapotranspiration76

(SPARSE), Surface Energy Balance System (SEBS) and Surface Temperature Initiated Closure77

(STIC). All three models were fed with LS T and LAI from Moderate-Resolution Imaging Spec-78

troradiometer (MODIS) satellites and in situ meteorological and radiation measurements. They79

studied nine Australian forest and shrubland sites with both a gradient of hc (ranging from 3.0 m80

to 40.0 m), LAI (ranging from 0.15 m2.m−2 to 4.9 m2.m−2) and a gradient of ecoregions (rang-81

ing from dry desert and xeric shrublands to moister tropical savannas), including Mediterranean82

(semi-arid) woodlands. They showed that water-limited (arid/semi-arid) sites exhibit a strong un-83

derestimation of H and thus a strong overestimation of LE (up to 50% on average). Such biases in84

H and LE were not present at the wetter energy-limited (mesic) sites. These results were latterly85

confirmed by Bartkowiak et al. (2024), who indicated a negative correlation (R =-0.18) between86

satellite and in situ LE measurements at a French Mediterranean site (Puechabon) using the two-87

source energy balance (TSEB) model fed with Sentinel-3 LS T data. Another recent example is88
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provided by Njuki et al. (2023), who used the SEBS model and documented an underestimation89

of H for forest sites (including the Puechabon site). One of the assumptions for such errors is that90

under high hydric stress, forests are very efficient in transporting heat fluxes from the surface to91

the atmosphere (Banerjee et al., 2017; Njuki et al., 2023), and the current aerodynamic resistance92

and roughness parameterisation are not suitable to account for this (Adeline et al., 2024; Burchard-93

Levine et al., 2021; Trebs et al., 2021). The use of current EB modelling for turbulent heat fluxes94

retrieval is therefore limited in forest areas, especially those subject to drought.95

As an alternative to EB models, contextual methods use the semi-empirical spatial relationship96

between LS T and a satellite-derived vegetation index to derive the evaporative fraction (EF) (Jiang97

and Islam, 1999; Moran et al., 1994; Wang et al., 2006). The fractional green vegetation cover98

( fvg) is often used as vegetation index (Chirouze et al., 2014; Merlin, 2013) in the so-called LS T -99

fvg feature space to weight the EF (LS T ) relationship from bare soil to full-cover conditions100

(Chirouze et al., 2014). This approach requires the estimation of boundary i.e. dry (LE ≈ 0)101

and wet (H ≈ 0) conditions from bare soil ( fvg =0) to full vegetation cover ( fvg =1). In practice,102

assuming that the wet and dry boundary conditions evolve almost linearly between fvg =0 and fvg103

=1 (Moran et al., 1994), this problem is reduced to find four temperature endmembers that define104

the dry and wet edges of the LS T - fvg space. These dry and wet temperature endmembers are105

either estimated statistically from the observed surface conditions within a sufficiently wide study106

area (Merlin, 2013; Tang et al., 2010) or simulated by an EB model (Long and Singh, 2012; Long107

et al., 2012; Moran et al., 1994; Stefan et al., 2015; Sun et al., 2017). Note that in both cases,108

meteorological data are assumed to be uniform within the study area. In addition, the statistical109

approach for estimating temperature endmembers assumes that dry and wet extreme conditions110

are present and observed at the sensor resolution (Merlin, 2013; Stisen et al., 2008).111

Contextual methods have been shown to be effective on crops (Chirouze et al., 2014; Mer-112

lin, 2013; Tang et al., 2010) and their simplicity makes them promising for operational use over113

extended areas (Gallego-Elvira et al., 2013). However, classical contextual methods do not con-114

sider the impact of surface roughness on LS T . Especially, the variability of hc within the study115

area is neglected, or it is assumed to be strongly correlated with the vegetation index used to116

form the feature space with LS T observations. The point is that, over natural landscapes such as117
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Mediterranean forests, it is very likely that the same fvg values correspond to very different canopy118

structures (different roughness and hc values). Current contextual methods should therefore fail in119

landscapes with heterogeneous canopy structure and hc (Adeline et al., 2024; Penot and Merlin,120

2023).121

At the same time, the increasing availability and spatial coverage of high-resolution (HD)122

Light Detection And Ranging (LiDAR) data allows the determination of canopy structure metrics,123

especially the simplest one, hc, at common satellite spatial resolution (IGN, 2024; Potapov et al.,124

2021; Schwartz et al., 2024). LiDAR data are not suitable to monitor the hc of crops because they125

are not updated frequently enough, but they are deemed suitable to estimate the hc of forests on126

relatively short time scales (<10 years). New high-resolution LiDAR monitoring capabilities pave127

the way for integrating these data into evapotranspiration and EB models.128

Currently, few studies have utilized LiDAR-derived canopy metrics for estimating turbulent129

fluxes from EB models. Khan et al. (2021) incorporated hc data from the Ice, Cloud, and land130

Elevation Satellite/Geoscience Laser Altimeter System into the SEBS model to estimate LE us-131

ing LS T data from the Landsat missions. This study focused on three wet forest sites in East132

and Southeast Asia, with in situ hc values of 8.10, 13.00, and 15.00 m, and estimated hc values133

of 10.34, 16.20, and 17.50 m. The findings highlighted that hc is a crucial parameter that can134

introduce uncertainties in SEBS model estimations. Additionally, using LiDAR-derived hc data135

improved the estimation of H, reducing the root mean square error (RMS E) by up to 47% (though136

with a mean bias of -69.43 W.m−2), and enhanced the correlation coefficient for LE by up to 9%.137

Ma et al. (2022) used the Geoscience Laser Altimeter System LiDAR-derived hc as an input pa-138

rameter to the SEBS model in southwest China, but they did not compare their results with SEBS139

estimates without LiDAR-derived hc information. Aboutalebi et al. (2020) utilized drone-derived140

metrics at very high spatial resolution to evaluate the sensitivity of the TSEB model. They com-141

pared the use of mean/nominal values in footprints against the spatial distribution of fractional142

canopy cover, hc ranging from 0 to 1.5 m, and canopy width information within a 3.6-m grid. This143

study was conducted over two vineyards (two flux towers) and involved four flights in Califor-144

nia. The results demonstrated that incorporating spatially-distributed canopy structure parameters145

significantly improved the agreement between TSEB model outputs for H and LE with tower mea-146
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surements, reducing the RMS E by 58% for H and 46% for LE. Similarly, Neale et al. (2011) used147

very high (1-m) resolution LiDAR-derived hc data as input in two EB models (TSEB and Surface148

Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL)) to study water use among riparian species.149

The above literature review indicates that very few studies have used spatialized estimates of150

hc (e.g. from LiDAR data) to account for hc variability in estimating turbulent heat fluxes, and151

of these, none has focused on the dry/semi-arid environment. Given the complexity of spatial-152

ized parameterization of aerodynamic resistance in EB models over relatively dry forests and the153

high sensitivity of model outputs to this parameterization, this study develops a new methodology154

based on the classical contextual method. The proposed approach normalizes the Landsat LS T155

for hc effect and replaces LS T by the normalized LS T (LS Tnorm) in the classical feature space.156

Specifically, this paper aims to (i) quantitatively assess the effect of hc on LS T over extended157

areas, (ii) develop a normalisation method of Landsat LS T for hc effect, and (iii) evaluate the158

Landsat-derived H and LE estimates obtained from the new (LS Tnorm- fvg) and the classical (LS T -159

fvg) contextual method. To achieve these objectives, the study focuses on two Mediterranean sites,160

differing in their vegetation structure, in southern France, where in situ flux measurements are161

available for a nine-year period. Section 2 describes the study areas, the in situ and remote sensing162

data used and presents the methodology to normalise LS T for hc effect. Section 3 presents and163

discusses the results obtained by the normalisation of LS T and by the different methods in terms164

of H and LE estimates. Finally, Section 4 summarises the main findings and paves the way for165

future research.166

2. Material and Methods167

In this Section, the study area and the eddy-covariance (EC) sites (Section 2.1) and the re-168

motely sensed and meteorological data used (Section 2.2) are first presented. Then, the principle169

and basic assumptions of the classical contextual method to estimate EF are briefly reminded170

(Section 2.3). Next, the new contextual method is described (Section 2.4), by relying on the nor-171

malization of LS T for hc effect. Section 2.5 presents the estimation of turbulent fluxes from EF172

estimates of both (classical and new) approaches. Finally, a method for analysing the sensitivity173

of the new approach to its input data is proposed (Section 2.5).174
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2.1. Study areas175

2.1.1. Eddy covariance sites176

The Puechabon site (43◦44’29”N; 3◦35’46”E, 270 m a.s.l., see Figure 1) is an evergreen177

broadleaf forest characterized by dense coppice. The dominant tree species is the holm oak (Quer-178

cus Ilex L.), with an average height of 5.5 m, while the understory consists of sparse shrubs about179

2 m high (Ollivier et al., 2021). The site experiences a mean annual temperature of 14.7 ◦C and180

an average annual precipitation of 895 mm, with significant intra-annual variations. Summers are181

typically dry and hot, whereas heavy rainfall occurs mainly in the fall and spring. For illustration,182

Figure 2 (a) shows the monthly cumulative rainfall and the monthly mean air temperature from183

2013 to 2022. The soil at Puechabon is silty clay loam, with a rock and stone volumetric content184

of 75% in the top 50 cm and 90% throughout the entire profile (Rambal et al., 2003). Despite the185

soil’s poor water retention (Ollivier et al., 2021), it has been demonstrated that Quercus Ilex can186

extract water from depths greater than 4 m during drought conditions (Allard et al., 2008; Rambal187

et al., 2003).188

The Fontblanche site is located in a mixed Mediterranean forest in south-eastern France (43◦14’27”N,189

5◦40’45”E; 425 m a.s.l.). The two dominant tree species are Aleppo pine (Pinus halepensis) in190

the upper tree stratum, 13-m high, and holm oak (Quercus Ilex) in the intermediate stratum, 5-m191

high (Ollivier et al., 2021). Both species show different functional strategies to cope with drought192

(Moreno et al., 2024; Vicente et al., 2018) that can be related to LS T . On the one hand, Aleppo193

pine is said drought avoidant as it closes its stomata at a relatively high water potential, corre-194

sponding to the water potential inducing full stomatal closure. On the other hand, holm oak is said195

drought tolerant as it delays stomatal regulation. The mean annual temperature is 14.3 ◦C and the196

mean annual precipitation is 676 mm with strong intra annual variations (see 2 (b)). The soil, a197

silty claim loam, has a maximum depth of around 50 cm, and a volumetric rock fraction of about198

50% at the top, and up to 90% at the bottom (Ollivier et al., 2021) while the bedrock is karstified199

limestone.200

Both sites have been active in monitoring Mediterranean forests in the context of climate201

change. The Puechabon site has gained a lot of scientific interest during the previous years, re-202

garding the monitoring and modelling of turbulent fluxes. An increasing number of studies have203
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Figure 1: Map of the location of the two EC sites.

been undertaken at the Puechabon EC site using 1 km resolution MODIS/Sentinel-3 thermal data204

(Bartkowiak et al., 2024; Hu et al., 2015; Jiang and Ryu, 2016; Ryu et al., 2012), using 100 m205

resolution Landsat thermal data (Penot and Merlin, 2023), or to evaluate different models of turbu-206

lent fluxes (STIC, Community Land Model (CLM) 5.0, SEBS)(Mallick et al., 2024; Njuki et al.,207

2023). The Fontblanche site has been more confidential in terms of modelling and monitoring208

turbulent fluxes, since there is no published study on the use of remotely sensed thermal data. It209

is however a dynamic site in terms of water balance/flux modelling (Ollivier et al., 2021; Simioni210

et al., 2016) and studies of mixed canopy in the context of climate change (Simioni et al., 2013,211

2020, 2016).212

2.1.2. In situ measurements213

Both sites are equipped with an EC flux measurement system that continuously monitors me-214

teorological data (relative humidity (RH [-]), air temperature (Tair [K]), wind speed (WS [m.s−1),215

solar radiation (Rg [W.m−2])) and surface energy fluxes (LE, H and net radiation (Rn, [W.m−2])) at216

12 m and 17 m height (for Puechabon and Fontblanche respectively) every 30 minutes. Flux and217

meteorological data from 2014 to august 2022 (Puechabon) and from 2013 to 2021 (Fontblanche)218

were downloaded from the European Fluxes Database Cluster and Integrated Carbon Observation219

System database. The instantaneous Bowen ratio (βinsitu) [-] is defined as the ratio between H and220
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Figure 2: Monthly cumulative rain, monthly mean temperature and Landsat satellite mission (7/8/9) overpass dates

during the study periods at Puechabon (a) and Fontblanche (b) site.

LE instantaneous in situ measurements, at the satellite overpass time (Crago and Brutsaert, 1996).221

The instantaneous in situ EF [-] is expressed from the βinsitu as Crago and Brutsaert (1996):222

EFinsitu =
1

1 + βinsitu
(1)

To check the quality of EFinsitu, we calculate the daily Bowen Ratio βdinsitu, a value that is223

assumed constant during daytime. βdinsitu is the ratio of the sum of in situ H from 8 a.m. to 3224

p.m. by the sum of in situ LE from 8 a.m. to 3 p.m. Jiang et al. (2009). The daytime in situ EF225

(EFdinsitu) is estimated by means of βdinsitu (1). EFinsitu evaluated against EFdinsitu shows a good226

quality: the correlation is 0.97/0.93 and the slope is 0.99/1 for the Puechabon/Fontblanche EC site,227

respectively. Hence the instantaneous EFinsitu is kept as a reference value. In situ flux observations228

are corrected using the Bowen ratio method for closing the EB as in Trebs et al. (2021):229

Hinsitu =
βinsituRninsitu

1 + βinsitu
(2)
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230

LEinsitu =
Rninsitu

1 + βinsitu
(3)

With Rninsitu [W.m−2] the net radiation measured at the flux tower.231

2.1.3. Study areas232

For both sites, a study area is selected so that meteorological conditions around the EC tower233

can be considered to be relatively homogeneous, including topographical conditions that are un-234

likely to affect Tair (adiabatic gradient) significantly. It must also offer the widest possible range235

of land cover characteristics, from bare soil to a fully vegetated surface. Figure 3 presents the236

two selected study areas surrounding the Puechabon ((a) and (b)) and Fontblanche ((c) and (d))237

EC sites. Background images in Figure 3 correspond to Spot 6-7 visible images acquired in 2023238

and the natural land cover map provided by the French National Geographic Institute (IGN) (BD239

Topo – 2016). The Puechabon and Fontblanche areas are 6400 ha and 5164 ha, respectively. The240

Puechabon study area is covered with closed broad leaf forest (Holm oak), as next to the EC site.241

The remaining of the area is covered with open forest and vineyard. The great majority of the242

surface of the Fontblanche study area is covered with closed coniferous forest (Aleppo pines), as243

encountered next to the EC site, which generally has a greater average height than closed Mediter-244

ranean broadleaf forest and shrublands. For both sites, the white area (in the land cover map) is245

covered with roads, urban areas, or quarries. The average, minimum and maximum elevation is246

192 m, 40 m and 518 m, and 322 m, 79 m and 563 m for Puechabon and Fontblanche respectively.247

2.1.4. Spatialized meteorological data248

Two meteorological datasets are used in this study. The meteorological measurements at the249

EC station are interpolated at the satellite overpass hour. As a first approximation, they are as-250

sumed to be representative of the meteorological conditions within the whole study area. As an251

alternative to station-based measurements, the SAFRAN reanalysis dataset is also used for RH,252

Tair, and WS . The SAFRAN reanalysis dataset (Vidal et al., 2010) provides hourly meteorologi-253

cal data on an 8-km grid. Tair, WS (at 10 m height) and RH are linearly interpolated and averaged254

over the whole study area at the satellite overpass hour. The Rg is provided by EC-site measure-255

ments only. The two (in situ and SAFRAN) meteorological data sets for Tair, WS and RH are256
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Figure 3: Extent of the study areas with background 2023 Spot images (left) and 2016 IGN land cover map (right) for

Puechabon (top) and Fontblanche (bottom).

used to assess the impact of the uncertainty in the reanalysis data on the estimates of turbulent257

fluxes in the two study areas.258

2.2. Satellite and airborne data set259

2.2.1. Optical/thermal data260

Landsat-7 Enhanced Thematic Mapper and Landsat-8/9 Operational Land Imager and Thermal261

Infrared Sensor provide reflectance and LS T data with a 16-day revisit period, with an 8-day shift262

between Landsat-7/9 and Landsat-8. Landsat data for Path/Row 197/030 (Puechabon), 196/030263

and 195/030 (Fontblanche) were downloaded from USGS Earth Explorer platform/Landsat Col-264

lection 2 Level-2 Science Products from 2014 to 2022 (Puechabon) and from 2013 to 2021 (Font-265

blanche).266

Shortwave optical data are provided as bottom of atmosphere reflectances at their native reso-267

lution of 30 m. Landsat-7 data were processed with the Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive268
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Processing System (LEDAPS) algorithm (Version 3.4.0) (Schmidt et al., 2013) and Landsat-8/9269

data with the Land Surface Reflectance Code (LaSRC) algorithm (Version 1.5.0) (Vermote et al.,270

2016).271

fvg is estimated using the expression of Carlson and Ripley (1997) :272

fvg =

(
NDVI − NDVImin

NDVImax − NDVImin

)2

(4)

with NDVI being the Normalized Difference Vegetation Index defined as the difference of273

near-infrared (NIR) and red (Red) reflectances divided by their sum. NDVImin (bare soil) and274

NDVImax (full green cover) are set to 0.19 (0.24) and 0.86 (0.83) for Puechabon (Fontblanche),275

respectively. Endmembers correspond to the quantile 0.01 and 0.97 of NDVI values within the276

study area and during the study period, as in Penot and Merlin (2023).277

Landsat-7 and Landsat-8/9 LS T data sets are processed with the Landsat surface temperature278

algorithm to procure LS T maps from raw thermal radiances (Cook et al., 2014; Cook, 2014). They279

are provided over the same 30-m resolution grid of Landsat reflectances. Since the actual spatial280

resolution of Landsat LS T is close to 100 m, all Landsat-derived variables (LS T , NIR and Red281

before fvg calculation) are aggregated to 90 m resolution using a 3x3 pixel moving window (90x90282

m).283

2.2.2. Airborne LiDAR data284

A high-resolution airborne laser scanning (ALS) campaign led by the IGN started in 2021 and285

will end in 2025. LiDAR point clouds, which are publicly available, were downloaded from the286

IGN platform (IGN, 2024). The point clouds are provided already classified by IGN, and classes287

corresponding to ground and vegetation are used. For pre-processing LiDAR data, we followed288

the steps provided by (Martin-Ducup et al., 2025) who used the same data set to derive hc: (1)289

point clouds filtering to keep ground and vegetation points and a statistical outlier removal filter290

(filter parameters were k = 5 and m = 10) and (2) height normalization using a spatial interpolation291

algorithm (with k and m parameters of 5 and 10 respectively) based on Delaunay triangulation over292

points classified as ground category. Finally, we rasterized the quantile 0.90 of the normalized hc293

to filter outliers at the Landsat spatial resolution of 90 m. All the above steps were computed with294

the R package lidr (Roussel et al., 2020).295
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Figure 4 shows the hc over the study areas including the EC sites. In addition, the density plot296

for hc is also provided for both sites. The LIDAR-derived hc at the EC-site-centred pixel (90 m297

resolution) is 5.0 m and 12.1 m for Puechabon and Fontblanche, respectively. These values are298

near the dominant tree values of the EC sites (5.5 m and 13 m for Puechabon and Fontblanche299

respectively (Ollivier et al., 2021)). The slight underestimation could be due to the fact that we300

use the 0.90 quantile of the normalised hc in the point clouds, but also to the subpixel variability301

of hc at the 90-m scale.302

Both study areas show very different patterns of hc. The great majority of hc values is near 5.0303

m in the Puechabon study area and very few pixels have hc values larger than 10 m (see Figure 4304

(b)). This is consistent with a land cover of olm oaks that commonly reach 5 m height. The highest305

hc values are encountered along the Herault river where riparian trees are present (see Figure 4306

(a)). On the contrary, the hc values in the Fontblanche study area are more heterogeneous, with307

the vast majority of hc values ranging from 2 to 15 m (see Figure 4 (d)). This is also consistent308

with the different tree species that grow in this area (Olm oaks and Alepo pines), which may be309

mixed.310

2.2.3. Date selection311

The methodology used in Penot and Merlin (2023) to select the Landsat overpass dates is312

followed. First, we select the hottest period of the year, that is from April to October from 2014 to313

August 2022 (Puechabon) and from 2013 to 2021 (Fontblanche) so that LS T is in moisture-driven314

conditions at the surface rather than in energy-driven conditions (Chirouze et al., 2014; Karnieli315

et al., 2010). Next, a threshold of 75% of clear pixels (according to the quality assessment flag of316

Landsat-7/8/9) within the study area is chosen to filter out cloudy conditions and get representative317

conditions within the study area. Finally, for each date when the minimum value of LS T (within318

the study area for the pixels qualified as clear by the Landsat-7/8/9 quality flag) is significantly319

lower than air temperature (a threshold is set to the measured air temperature minus 5 K), the320

image is considered as contaminated by clouds and is hence removed from the dataset (Zhang321

et al., 2014).322

In addition, after 2017 Landsat-7 has an earlier overpass time than before 2017. Although,323
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Figure 4: hc maps (left) and hc density histogram (right) over Puechabon (top) and Fontblanche (bottom) study area.

changes in reflectance and thermal data had been limited until 2020 (Qiu et al., 2021), we chose324

to keep only Landsat-7 acquisitions after 10:00 a.m. and before 2020 (2020 included) in the data325

set, for consistency between Landsat-7 and Landsat-8/9 data.326

2.3. Classical contextual method327

2.3.1. Estimating EF328

The classical contextual method based on the LS T - fvg space (Carlson, 2020; Jiang and Islam,329

1999; Moran et al., 1994; Tang et al., 2010; Venturini et al., 2004) is used. Figure 5 (a) plots the330

LS T - fvg feature space on the 26th, April 2019 over the Fontblanche study area. The LS T - fvg space331

is bounded by a linear upper edge, called ”dry edge”, and a linear lower edge, called ”wet edge”.332

These linear boundaries define the extreme moisture values, from EF =0 for a point on the dry333

edge, to EF =1 for a point on the wet edge. Particularly, the endmembers of the dry edge are334

called T sd ( fvg =0) and Tvd ( fvg =1) for dry soil and vegetation temperature, respectively. For an335

observed point C in the LS T - fvg space, EF is estimated as the ratio of the distance between the336
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point C and the point A of same fvg on the dry edge, and the distance between the point A and the337

point B of same fvg on the wet edge (Merlin, 2013; Moran et al., 1994; Penot and Merlin, 2023).338

Thus, this method allows to take into account the impact of vegetation cover on LS T -derived EF.339

This value of EF, derived from the classical method (”LS T − fvg”) is used as a benchmark in this340

study.341

One of the challenge using this method, is to estimate the dry and wet edges (Long and Singh,342

2012; Long et al., 2012; Stisen et al., 2008; Sun et al., 2017; Tang et al., 2010)over areas and on343

dates when such extreme conditions are not met at the spatial resolution of the satellite sensor.344

2.3.2. Estimating the wet edge in the Mediterranean context345

As wet conditions are rare in the Mediterranean context between April and October, low LS T346

values are generally misleading if interpreted as representative of wet conditions. Therefore, in347

this study the wet edge is set to the Tair (see Figure 5 (a)) at the Landsat overpass time (around348

10:30 am), by assuming that LS T in wet conditions is close to Tair. Such an assumption has been349

made by many other studies conducted in (semi-arid) environments (Amazirh et al., 2018; Long350

and Singh, 2012; Long et al., 2012; Merlin, 2013; Sun et al., 2017; Zhang et al., 2014), including351

the Puechabon area (Penot and Merlin, 2023).352

2.3.3. Estimating the dry edge353

Since the Mediterranean region has generally dry conditions during late spring, summer and354

early autumn, we assume, as a first guess, that dry conditions are present at Landsat resolution355

within the study areas. Therefore, a statistical technique for estimating the dry edge is used. The356

dry edge is defined as the linear regression of the 99% quantiles of LS T evaluated in equal-length357

fvg bins against fvg as in Penot and Merlin (2023); Virlet et al. (2014) (see Figure 5 (a)).358

2.4. New contextual method by integrating hc359

In this Section the interpretation of the new LS T -hc feature space is first presented (Section360

2.4.1), then the estimation of the decreasing rate of LS T with hc is displayed (Section 2.4.2)361

and LS T is normalized for the hc effects (Section 2.4.3). Finally EF is estimated from the new362

LS Tnorm- fvg space (Section 2.4.4).363
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Figure 5: Feature spaces for data collected over the Fontblanche study area on the 26th, April 2019 : a) classical

LS T - fvg space, b) new LS T -hc space, c) new LS Tnorm-hc space and d) new LS Tnorm- fvg space. For each space the

contextual upper/dry edge is plotted in red and the lower/wet edge in blue.

2.4.1. Interpreting the new LS T-hc feature space364

Figure 5 (b) plots LS T versus hc, hereafter called LS T -hc space, over the Fontblanche study365

area on the 26th, April 2019. In this space, the point cloud is apparently bounded at the top by a366

linearly decreasing upper edge (red), which is remarkably visible and well-defined. This illustrates367

the decrease of LS T with increasing hc, called ”hc effect”. The slope of this linear upper edge,368

adhc, quantifies the decrease rate of LS T with hc. On this upper edge the EF is near 0, i.e., H is369

the main way to dissipate turbulent energy. This is consistent with the physical understanding of370

the impact of hc on LS T , through the parametrization of roughness parameters from hc estimates371

in many EB models (Boulet et al., 2015; Choudhury et al., 1986; Sun et al., 2017; Trebs et al.,372
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2021), which explicitly quantify the decrease of LS T with hc for given meteorological conditions.373

The intersection between the dry edge and the wet edge (set to Tair) corresponds to the value374

of hc – called hcmax – for which LS T =Tair. From a physical point of view, LS T =Tair at hc375

= hcmax means no convection (H =0) on both wet and dry edges, while on the dry edge all the376

available energy is dissipated by H. Consequently, hcmax is the threshold value of hc above which377

LS T is no longer coupled with turbulent fluxes. Herein we assume that the decreasing rate of378

LS T with hc is uniform within the study area, and can therefore be estimated from the dry edge379

through the slope adhc. This assumption is consistent with the fact that hc is used as a proxy for380

aerodynamic roughness (or in roughness parameters), which does not depend on EF/hydric stress381

(Banerjee et al., 2017; Trebs et al., 2021).382

2.4.2. Estimating the decreasing rate of LS T with hc383

The slope adhc and the intercept T sdcontext of the dry edge are statistically calculated from the384

linear regression of the 99% quantiles of LS T evaluated in equal-length hc bins against hc. The385

slope adhc quantifies the decrease rate of LS T as a function of hc, while the intercept (T sdcontext)386

is used as a proxy for the maximum LS T reached in the study area (both for dry bare soil and hc387

=0 conditions) to avoid outliers. By extrapolating this upper edge, the hc at which LS T is equal to388

Tair is hcmax (see Figure 5 (b)). The LS T -hc feature space is interpreted similarly for all Landsat389

overpass dates during the study period and for each study area. We define Hcmax as the median of390

the daily hcmax. If Hcmax is calculated for both sites together, hereafter referred to as the All-Site391

dataset, Hcmax is the median of the All-Site hcmax. When Hcmax is calculated separately for each392

site, hereafter referred to as the Per-Site data set, Hcmax is the median of the Per-Site hcmax.393

2.4.3. Normalizing LS T for hc effect394

The slope of the upper edge of the LS T -hc feature space adhc is used to normalise LS T for hc395

effect: If LS T > Tair396

LS Tnorm = LS T +
hc

Hcmax
(T sdcontext − Tair) (5)

else :

LS Tnorm = Tair
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LS Tnorm is hence a conceptual LS T , which would be equivalent to LS T for hc tending towards397

0. An illustration of such a normalization is provided in Figure 5 (c).398

2.4.4. Estimating EF from the new LS Tnorm- fvg space399

LS Tnorm is the equivalent of LS T for a zero hc. Therefore, the normalized T sd is equal to400

T sd (normalization is zero for hc =0) and the normalized Tvd is close to T sd. As a matter of401

fact, the dry edge of the new LS Tnorm- fvg space is assumed to be flat, similarly to the wet edge402

for the classical contextual method. Note that this is consistent with the concept that hc is a good403

proxy for roughness, via aerodynamic resistance (Banerjee et al., 2017; Tian et al., 2011; Trebs404

et al., 2021), explaining the negative slope of the dry edge in the classical LS T - fvg space as surface405

roughness is generally much smaller for bare soil than for full cover vegetation (Sun et al., 2017).406

Two different approaches are considered to determine T sd in the new LS Tnorm- fvg space.407

LS Tnorm− fvg(T sdcontext) corresponds to a dry edge (T sdcontext) determined statistically as in Section408

2.4.2 (see Figure 5 (d)). LS Tnorm − fvg(T sdEB) corresponds to T sdEB, which is modelled using a409

simple soil EB model (see Appendix A and Figure 5 (d)) fed with meteorological data as input.410

Note that LS Tnorm − fvg(T sdEB) is proposed as a solution for the dry edge (Long et al., 2012) to411

compensate for probable errors of the LS Tnorm− fvg(T sdcontext) approach on Landsat overpass dates412

occurring right after rain events. In fact, the statistically-derived T sdcontext is likely to be under-413

estimated in such conditions when the requirement of dry conditions is not observed within the414

study area (Stisen et al., 2008). In LS Tnorm − fvg(T sdcontext) (resp. LS Tnorm − fvg(T sdEB)), EF is415

evaluated in the LS Tnorm- fvg space as described in Section 2.3.1 (see illustration in Figure 5 (d)).416

2.5. Estimating H and LE turbulent fluxes417

For both classical and new contextual approaches, the satellite-derived turbulent fluxes are418

estimated as:419

H = (1 − EF) Rnmod (6)

LE = EF × Rnmod (7)
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with the EF derived from the LS T − fvg/ LS Tnorm − fvg(T sdcontext)/ LS Tnorm − fvg(T sdEB) ap-420

proach and Rnmod as:421

Rnmod = (1 − α) Rg + ϵsRa − ϵsσLS T 4 (8)

Where α is the satellite-derived albedo [-], ϵs=0.97, the surface emissivity [−], Ra the down-422

ward atmospheric longwave radiation [W.m−2] andσ, the Stefan-Boltzmann constant [W.m−2.K−4].423

For details on the evaluation of Ra, see Appendix A. α is estimated with the expression of Courault424

et al. (2008) and used in Chirouze et al. (2014); Merlin (2013):425

α = 0.645Red + 0.382NIR (9)

2.6. Sensitivity analysis to input data426

Both the normalisation of LS T for hc effect and the use of an EB model to estimate T sd require427

parameters or input data. As these parameters and input data are uncertain, a method to assess the428

sensitivity of H and LE estimates to these factors is proposed.429

2.6.1. Sensitivity analysis to Hcmax430

To assess the sensitivity of the turbulent fluxes estimates to uncertainties in Hcmax, we take431

the All-Site or Per-Site values of Hcmax for the normalization of LS T . We then compare the432

performance metrics of the estimates between the two values of Hcmax.433

2.6.2. Sensitivity analysis to meteorological data434

Tair, Rg and RH are needed in all methods (LS T − fvg, LS Tnorm− fvg(T sdcontext) and LS Tnorm−435

fvg(T sdEB)). Tair is used to set the wet edge. Rg and RH are used to compute Rnmod. WS is436

also needed in LS Tnorm − fvg(T sdEB) in addition to the other parameters to estimate T sdEB. Me-437

teorological data are initially provided by in situ measurements (see Section 2.1.4). To assess the438

impact of uncertainties in meteorological data to H and LE estimates in the LS Tnorm − fvg(T sdEB)439

approach, which is assumed to be the most sensitive approach to meteorological data uncertainty,440

SAFRAN reanalysis data (see Section 2.1.4) are used as input data. We then compare the perfor-441

mance metrics of the turbulent heat flux and EF estimates between the two meteorological data442

sets.443
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2.6.3. Sensitivity analysis to the ground heat flux to Rn ratio444

In LS Tnorm− fvg(T sdEB) approach, the dry edge is set at the maximum soil temperature (for EF445

=0) simulated by a EB model, assuming that 1) the difference in radiative properties (emissivity446

and albedo) between soil and vegetation components are second-order effects on the LS T relative447

to hc effects and 2) the ground heat flux (G) is equal to its value in the bare ground throughout the448

fvg range. In this study, no sensitivity analysis is performed on radiative properties, since the differ-449

ence in albedo between soil and vegetation is small (albedo=0.20/0.19 and albedo=0.15/0.14 for450

soil/vegetation for the Puechabon and Fontblanche EC sites respectively (Napoly, 2016; Napoly451

et al., 2017) and emissivity is assumed to be equal to 0.97 for soil and vegetation (An et al., 2017).452

Consequently, neglecting the difference in radiative properties for soil and vegetation is deemed453

acceptable. However, the ratio of G to Rn called Cg, which represents the amount of available454

energy conducted through the soil, differs significantly between bare soil and vegetated surfaces455

(Kustas and Daughtry, 1990). It is commonly assumed that Cg decreases linearly with fvg, from456

0.32 for fvg =0 to 0 for fvg =1 (Purdy et al., 2016). A sensitivity analysis on LS Tnorm − fvg(T sdEB)457

fluxes and EF estimates is hence conducted to assess the impact of Cg. In practice, T sdEB is458

simulated for two values of Cg, 0 and 0.32 (see Appendix A), and the impact on the performance459

metrics of the All-Site estimates of H and LE versus in situ H and LE is evaluated.460

3. Results and discussion461

First, the decreasing rate of LS T with hc is quantified and LS T is normalized for hc effect462

(Section 3.1). Then, results of LS T − fvg, LS Tnorm − fvg(T sdcontext) and LS Tnorm − fvg(T sdEB) in463

terms of H, LE and EF estimates are presented and discussed (Section 3.2). Finally, the results of464

the sensitivity analysis of the methods to uncertainties in input data are provided in Section 3.3.465

3.1. Decreasing rate of LS T with hc466

Figures 6 and 7 show the LS T -hc spaces on 14 randomly selected dates (2 per month) for the467

Puechabon and Fontblanche study areas respectively. Whatever the date and study area, the linear468

upper edge of the LS T -hc space is remarkably well identified and is systematically decreasing.469

Furthermore, whatever the difference between T sdcontext and Tair, the upper edge intersects the470
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lower edge (LS T =Tair) at fairly stable hcmax values, between 35 m and 62 m, particularly for471

the Fontblanche study area. For the Puechabon study area, the value of hcmax appears to be more472

variable and relatively larger than for the Fontblanche study area.473

Figure 8 shows the boxplot of hcmax including data for 96 and 110 dates for Puechabon and474

Fontblanche respectively. Whatever the site, hcmax is positive and bounded (between 24 m and475

137 m), illustrating the decreasing rate of LS T with hc. The decrease of LS T with hc can be476

represented by an EB model, but few studies have quantified it by directly comparing LS T values477

for a wide range of hc. On an annual and spatial average in the contiguous United States, (Zhang478

et al., 2022) showed that LS T decreases with hc, regardless of forest type (evergreen, deciduous479

or mixed). Similarly, (Shaik et al., 2023) has shown that in Sardinia, on a monthly scale (October480

2021 average), MODIS LS T is also a decreasing function of hc. In that study, the slope of the481

linear regression of LS T versus hc was estimated per land cover as (mean [+/- standard deviation])482

-0.47 [+/-0.13] K.m−1. These values are relatively consistent with ours (adhc =0.39 [+/- 0.13]483

K.m−1).484

The Per-Site hcmax and its daily variability slightly differ between the two study areas: Hcmax485

=50 m and Hcmax =39 m, and the interquartile range is 22 m and 13 m for Puechabon and Font-486

blanche respectively. These differences in variability and centrality may be due to the different487

values of hc between the two study areas. In fact, the Fontblanche study area has a greater range488

of hc values and hc is more evenly distributed between its minimum and maximum values than for489

the Puechabon study area (see Figure 4). Consequently, the estimation method of the upper edge490

of the LS T -hc for the Fontblanche study area is expected to be more robust than for the Puechabon491

study area.492

3.2. Estimating turbulent heat fluxes493

In this section, a qualitative analysis of the LS T , LS Tnorm, hc and EF maps derived on a spe-494

cific Landsat overpass date over the Fontblanche study area is presented (Section 3.2.1). Following495

this, quantitative results for the All-Site and Per-Site datasets in terms of turbulent heat flux and496

EF estimates are presented and discussed for the LS T − fvg and LS Tnorm − fvg(T sdcontext) methods497

(Section 3.2.2) and for the LS Tnorm − fvg(T sdEB) method (Section 3.2.3).498
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Figure 6: LS T -hc spaces for the Puechabon study area for data on 2 selected dates per month during the study period.

3.2.1. Qualitative analysis on a particular date499

Figure 9 presents maps of LS T (a) and LS Tnorm (b) over the Fontblanche study area using500

Landsat data on the 26th, April 2019. As expected, LS Tnorm is larger than LS T across all locations,501

particularly in forested areas (see Figures 3 (c) and (d)), where hc values are relatively larger (see502

Figure 4 (c)). Figure 9 also displays maps of EF derived from the LS T − fvg EF (c), LS Tnorm −503

fvg(T sdcontext) EF (d), and LS Tnorm − fvg(T sdEB) EF (e) methods.504

The satellite-derived EF decreases globally across the entire area with the LS Tnorm− fvg(T sdcontext)505

approach compared to the baseline approach. The range of LS Tnorm − fvg(T sdcontext) EF values506

is smaller than that of the LS T − fvg EF, which aligns with the normalization of the hc effect.507

Between the two approaches, EF does not change significantly in areas where hc and LS T − fvg508

EF are low. The main differences between the two methods lie in areas where LS Tnorm increases509
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Figure 7: LS T -hc spaces for the Fontblanche study area for 2 selected dates per month during the study period.

Figure 8: Boxplot of hcmax for Puechabon (96 dates) and Fontblanche (110 dates) study areas.

relative to LS T , especially in the southwest of the area. The LS Tnorm − fvg(T sdEB) EF increases510

uniformly across the study area compared to the LS Tnorm − fvg(T sdcontext) EF.511
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Figure 9: Maps over the Fontblanche study area on the 26th, April 2019 of : a) LS T , b) LS Tnorm, c) LS T − fvg EF, d)

LS Tnorm − fvg(T sdcontext) EF, e) LS Tnorm − fvg(T sdEB) EF.

3.2.2. LS T − fvg and LS Tnorm − fvg(T sdcontext) results and discussion512

Figure 10 shows the scatter plots of satellite-based H, LE and EF (LS T − fvg (a) and LS Tnorm−513

fvg(T sdcontext) (b)) versus in situ measurements of H, LE and EF for the All-Site dataset (Hcmax is514

set to 43 m). Overall, the H, LE and EF satellite-derived estimates show poor visual agreement515

with in situ measurements. The LS T − fvg H underestimates the in situ H and consequently the516

LS T − fvg LE and EF overestimates the in situ LE and EF, respectively. Furthermore, there517

is no obvious linear relationship between satellite-derived estimates and in situ measurements.518

Irrespective of the flux, the groups of scatter points corresponding to each EC site are separated.519

On the contrary, LS Tnorm− fvg(T sdcontext) estimates of H, LE and EF show better visual agreement520

with in situ measurements. Although there is still an underestimation of high H values and an521

overestimation of low LE/EF values, a linear relationship between estimated and measured H, LE522

and EF is visually apparent. Furthermore, the satellite-derived estimates of H, LE and EF for the523

two EC sites appear to have the same error trend (bias and slope) because their point clouds are524

almost superimposed.525
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Variables Performance metrics
LS T − fvg LS Tnorm − fvg(T sdcontext) LS Tnorm − fvg(T sdEB) LS Tnorm − fvg(T sdEB)

in situ meteo in situ meteo in situ meteo SAFRAN meteo

H

RMS E [W.m−2] 197 180 100 133

bias [W.m−2] -162 -161 -30 -94

R 0.39 0.72 0.71 0.67

slope 0.28 0.45 0.81 0.67

LE

RMS E [W.m−2] 175 153 105 124

bias [W.m−2] 132 130 -1 70

R 0.06 0.36 0.41 0.41

slope 0.06 0.23 0.53 0.51

EF

RMS E 0.31 0.28 0.18 0.22

bias 0.24 0.25 0.01 0.13

R 0.02 0.36 0.45 0.41

slope 0.02 0.21 0.61 0.52

Table 1: Root mean square error (RMS E), bias, correlation (R) and slope of the linear regression between satellite-

derived and in situ H, LE and EF for the All-Site dataset and Hcmax set to 43 m.

From a quantitative point of view, it is important to note that the modelling of Rn (Rnmod)526

is quite accurate when compared to in situ measurements, with an R of 0.98 and a slope of the527

linear regression of 0.90. Table 1 reports the performance metrics (R, RMSE, slope and bias) in528

terms of satellite-derived H, LE and EF versus in situ H, LE and EF. The LS T − fvg approach529

underestimates (overestimates) high (low) values of H (LE) with low R =0.39(0.06) and a strong530

negative (positive) bias=-162(132) W.m−2. It also overestimates EF with a bias of 0.24 without531

providing any correlation (R =0.02). On the contrary, the normalization of LS T for hc effect532

(LS Tnorm − fvg(T sdcontext)) greatly improves the satellite-derived estimations of EF and fluxes.533

More specifically, the correlation is increased for H, LE (R =0.72 and R =0.36 respectively)534

and EF (R =0.36). Despite this improvement, H is still significantly underestimated (bias=-161535

W.m−2) especially for large H values (slope=0.45) and LE is overestimated (bias=130 W.m−2)536

especially for small LE values (slope=0.23), since EF remains overestimated (bias=0.25).537

The same analysis is made for each site separately. For LS Tnorm − fvg(T sdcontext), Hcmax is now538

set to the value obtained at the site level, i.e. 50 m and 39 m for Puechabon and Fontblanche539

respectively. Figures 11 and 12 compare satellite-derived versus in situ H, LE and EF for the540

LS T − fvg (a) and LS Tnorm − fvg(T sdcontext) (b) approaches and for Puechabon and Fontblanche EC541
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Figure 10: Scatter plot of satellite versus in situ H/LE/EF for the All-Site data set (Hcmax set to 43 m), using the

LS T − fvg method and in situ meteo data (a), LS Tnorm − fvg(T sdcontext) method and in situ meteo data (b), LS Tnorm −
fvg(T sdEB) method and in situ meteo data (c) and LS Tnorm − fvg(T sdEB) method and SAFRAN meteo data (d).

site separately. The LS T − fvg results differ between the two EC sites when considered separately.542

In fact, the LS T − fvg estimates of H, LE and EF for the Puechabon EC site do not show such543

a significant underestimation (H) or overestimation (LE and EF) as in the Fontblanche EC site.544

Overall, there is no clear relationship between satellite-derived EF/LE and in situ EF/LE at both545

EC sites, but such a relationship exists between satellite-derived and in situ H. The LS Tnorm −546

fvg(T sdcontext) approach reduces the absolute bias by almost a third in the Fontblanche EC site547

for H, LE and EF while retaining the correlation for H. However, the LS Tnorm − fvg(T sdcontext)548

approach does not improve the satellite-derived estimates of H, LE and EF at the Puechabon EC549

site, as the underestimation (overestimation) for H (LE and EF) is increased and the slope of the550

linear regression is not closer to 1.551

Table 2 presents the performance metrics of the LS T − fvg and LS Tnorm − fvg(T sdcontext) ap-552
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Figure 11: Same as Figure 10 but for Per-Site data set of Puechabon (Hcmax set to 50 m).

proaches in terms of H, LE and EF for the Per-site data sets separately. Using the LS T − fvg553

approach, H and LE are relatively well estimated for Puechabon site (bias=-82/47 W.m−2 and554

R =0.50/0.35 for H/LE). On the contrary, at the Fontblanche EC site, H is clearly underesti-555

mated (bias=-233 W.m−2) and LE is clearly overestimated (bias=206 W.m−2), although they show556

a satisfactory correlation (R =0.70/0.33 for H/LE). These results are consistent with performance557

metrics for EF. A notable result is that the LS T − fvg approach overestimates EF for the Font-558

blanche EC site (bias= 0.36), while the positive bias is three times lower for the Puechabon EC site559

(bias=0.11). The correlation between satellite-derived EF (LS T − fvg) and in situ EF is slightly560

better for the Fontblanche EC site (R =0.35) than for the Puechabon EC site (R =0.22). The561

LS Tnorm − fvg(T sdcontext) approach does not seem to bring any clear quantitative improvements to562

these performance metrics at the site level, since the bias of H (LE) is increased at Puechabon site –563

bias is -160 W.m−2 (125 W.m−2) – although it is much reduced (but still significant) at Fontblanche564

site – the bias is -153 W.m−2 (126 W.m−2).565
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EC site Variables Performance metrics
LS T − fvg LS Tnorm − fvg(T sdcontext) LS Tnorm − fvg(T sdEB) LS Tnorm − fvg(T sdEB)

in situ meteo in situ meteo in situ meteo SAFRAN meteo

Puechabon

H

RMS E [W.m−2] 118 178 [-8]* 97 [-4]* 119 [-8]*

bias [W.m−2] -82 -160 [9]* -43 [12]* -90 [12]*

R 0.50 0.53[0]* 0.61[0.01]* 0.65[0]*

slope 0.40 0.26[0.01]* 0.67[0.02]* 0.66[0.02]*

LE

RMS E [W.m−2] 98 147 [-7]* 98 [0]* 106 [-6]*

bias [W.m−2] 47 125 [-9]* 8 [-12]* 61 [-12]*

R 0.35 0.4 [0]* 0.41 [0]* 0.46 [0]*

slope 0.3 0.27 [-0.01]* 0.48 [0]* 0.49 [0]*

EF

RMS E 0.19 0.29 [-0.01]* 0.18 [0]* 0.21 [-0.01]*

bias 0.11 0.25 [-0.02]* 0.04 [-0.02]* 0.13 [-0.02]*

R 0.22 0.14 [0]* 0.37[0]* 0.41 [0]*

slope 0.18 0.06 [0]* 0.48[0.01]* 0.49 [0.01]*

Fontblanche

H

RMS E [W.m−2] 246 173 [16]* 102 [4]* 135 [14]*

bias [W.m−2] -233 -153 [-17]* -11 [-18] -88 [-21]*

R 0.7 0.69 [-0.01]* 0.68 [-0.01]* 0.62 [-0.01]*

slope 0.5 0.44 [-0.02]* 0.82 [-0.02]* 0.68 [-0.03]*

LE

RMSE [W.m−2] 222 150 [15]* 111 [0]* 131 [11]*

bias [W.m−2] 206 126 [17]* -17 [18]* 67 [21]*

R 0.33 0.22 [0]* 0.33 [0.01]* 0.39 [0]*

slope 0.29 0.15 [0.01]* 0.46 [0.03]* 0.59 [-0.01]*

EF

RMSE 0.39 0.26 [0.03]* 0.18 [0]* 0.22 [0.02]*

bias 0.36 0.22 [0.03]* -0.02 [0.03]* 0.12 [0.04]*

R 0.35 0.24 [0]* 0.39 [0.01]* 0.35 [0]*

slope 0.31 0.13 [0]* 0.59 [0.02]* 0.53 [-0.02]*

Table 2: : RMS E, bias, R and slope of the linear regression between satellite-derived and in situ H, LE and EF for

the Per-Site dataset and Hcmax set to 50 m and 39 m for the Puechabon and Fontblanche EC sites respectively.

*In brackets is the difference between the performance metrics per site of the All-Site estimates and the performance

metrics of the Per-Site estimates of H, LE and EF.
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Figure 12: Same as Figure 10 but for Per-site data set of Fontblanche (Hcmax set to 39 m).

The LS T − fvg approach provides strongly biased estimates for H, LE and EF at the Font-566

blanche EC site, whereas they are less biased at the Puechabon EC site. Since the climatic context567

of the two sites is quite similar (see Figure 2), the origin of the difference between the two sites568

could be the structure of the land cover (see Figure 4), which affects LS T . One of the structural569

differences that plays a role in the thermal behaviour of the surface is hc, as a proxy for surface570

roughness. Indeed, the normalization of LS T for hc effect (LS Tnorm − fvg(T sdcontext)) has a two-571

side effects on the estimates of H, LE and EF. On the one hand, the estimates of EF are degraded572

for Puechabon, while they are improved for Fontblanche (R =0.14/0.24 and bias=0.25/0.22 for573

Fontblanche/Puechabon). This is also true for H and LE, which follow the same trend as for EF.574

On the other hand, normalization for hc effect allows the satellite-derived H, LE and EF to show575

almost the same trend of error (bias, slope and RMS E) for both EC sites simultaneously. Elimi-576

nating the effect of hc on LS T reduces the biases on H/LE fluxes and on EF to a value common577

to both EC sites. Both EC sites can therefore be treated as a homogeneous data set, rather than578
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as two different sites with their own structural characteristics. This is a remarkable result given579

the difference in hc between the two sites (hcinsitu=5.5/13 m for Puechabon/Fontblanche). Nor-580

malization for the hc effect is therefore a step forward. Indeed, unlike the EB modelling approach581

for retrieving H, LE, and EF, which requires site-specific parameterizations, the use of LS Tnorm–582

equivalent to LS T for hc =0 – offers a practical method for further improving the robustness of583

contextual methods in a wide range of hc values. Nevertheless, LS T normalization for the hc584

effect in the LS Tnorm − fvg(T sdcontext) approach is unable to effectively correct for persistent biases585

in the mean and variance of satellite-derived H, LE and EF.586

3.2.3. LS Tnorm − fvg(T sdEB) results and discussion587

Before applying the LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach to both study areas, the performance of588

the EB model to simulate the maximum soil surface temperature (T sdEB) is qualitatively assessed589

for the All-Site dataset. Stefan et al. (2015) underlined that the main factor that contributes to590

the physically-based estimation of T sd is the aerodynamic resistance, whose main parameter is591

the momentum roughness height (z0m). In our study, z0m is set equal to 0.003 m, which is in the592

range of well accepted values for soil (Allen et al., 2007; Liu et al., 2007; Nishida et al., 2003;593

Yang et al., 2008). The graph in Figure 13 intercompares the simulated (T sdEB) and contextually-594

derived (T sdcontext) T sd. The correlation, bias and slope of the linear regression between T sdEB595

and T sdcontext is 0.92, -3.9 K and 0.68, respectively. The good correlation for both sites indicates596

the robustness of the EB model to account for the temporal and spatial variability of meteorological597

forcing. However, the general underestimation of T sd by the EB model is counter-intuitive, given598

that the purpose of using a model to estimate the dry edge is precisely to correct for a possible599

underestimation of the contextually-derived dry edge in relatively wet conditions within the study600

area. Apart from the negative bias on T sd, the variability of T sdEB about T sdcontext (the unbiased601

RMS E between T sdEB and T sdcontext is estimated at 3.4 K) is expected to improve the sensitivity602

of the satellite-derived EF in a wide range of meteorological conditions.603

The EB model is now implemented in the LS Tnorm− fvg(T sdEB) approach to force the dry edge604

of the contextual method and the results in terms of H, LE and EF estimates are evaluated. The605

All-Site estimates of H, LE and EF provided by LS Tnorm− fvg(T sdEB) approach (see Figure 10 (c)606
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Figure 13: Scatter plot of T sdEB versus T sdcontext for the All-Site dataset. In situ meteorological data are used as input

to the EB model.

and Table 1) are greatly improved in comparison with the LS T− fvg and the LS Tnorm− fvg(T sdcontext)607

approaches. Especially, the LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach (see Figure 10 (c)) considerably re-608

duces the underestimation of H (overestimation of LE/EF), while retaining the improved corre-609

lation provided by the LS Tnorm − fvg(T sdcontext) approach compared with the LS T − fvg approach.610

Indeed (see Table 1), the biases in satellite-derived H and LE are respectively -30 and -1 W.m−2
611

and the slopes increase up to 0.81 and 0.53 while the correlations are R =0.71/0.41 for H/LE re-612

spectively. These improvements stem from the correlation between All-Site EF estimates and in613

situ EF, which is increased to R =0.45, while the bias is almost null at 0.01.614

Similar results are achieved for the Per-Site estimates (see Figures 11 and 12 and Table 2).615

At both the Puechabon and Fontblanche EC sites, the primary outcome is a significant reduction616

in the bias for H and LE, reaching low absolute values of -43/-11 W.m−2 (H) and 8/-17 W.m−2
617

(LE) respectively. A similar trend is observed for EF, with the bias decreasing from 0.25/0.22 to618

0.04/-0.02 (Puechabon / Fontblanche) between LS Tnorm− fvg(T sdcontext) and LS Tnorm− fvg(T sdEB).619

Additionally, the slopes of the linear regression for H (0.67/0.82 for Puechabon/Fontblanche), LE620

(0.48/0.46), and EF (0.48/0.59) are much closer to 1 in all cases, while the RMS E is generally621

reduced.622
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Results of LS Tnorm − fvg(T sdEB) are placed in the context of past studies on the Puechabon site623

(to the authors’ knowledge, no previous study has assessed LS T -derived fluxes at the Fontblanche624

EC site). Bartkowiak et al. (2024) evaluated TSEB model using Sentinel-3 LS T data downscaled625

to 100 m spatial resolution over several sites from 2017 to 2021. TSEB performed well on vine-626

yards (R =0.93, 1 site), grasslands (R =0.55, 4 sites), but less effectively on forests (R =0.22, 3627

sites). Especially, the authors reported a negative correlation (R =-0.18) for LE estimates at the628

Puechabon EC site. Njuki et al. (2023) evaluated SEBS model at the Puechabon EC site using629

in situ LS T and meteorological data at half-hourly time scale from 2010 to 2011. Results indi-630

cated R =0.78/0.86, RMS E =133/108 W.m−2, and bias=-44.76/-35 W.m−2 for H/LE respectively.631

Despite the satisfying performance for all the half-hourly data, a significant underestimation (up632

to 50 %) of midday H values was still present particularly between April and October. Finally,633

Penot and Merlin (2023) evaluated the LS T - fvg contextual method over the Puechabon site using634

Landsat data from 2015 to 2021 between May and September. They reported performance metrics635

for EF of R =0.57, slope=0.50, RMS E =0.12 and bias=-0.02. In conclusion, the results from636

LS Tnorm − fvg(T sdEB) clearly improve estimates of all turbulent fluxes and EF simultaneously at637

the time of the satellite overpass (late morning) at the Puechabon EC site.638

The use of an EB model to force the dry edge in the LS Tnorm- fvg feature space (LS Tnorm −639

fvg(T sdEB)) is thus able to significantly reduce the bias and improve the sensitivity (slope) in flux640

estimates for sites with different hc (hcinsitu=5.5/13 m for Puechabon/Fontblanche). The LS Tnorm−641

fvg(T sdEB) method is a mixed contextual-EB approach, which is not new (Long and Singh, 2012;642

Long et al., 2012; Moran et al., 1994; Sun et al., 2017). The novelty of this study lies in the643

fact that the contextual-EB approach is based on a unique parameterization of the EB model. In644

particular, it does not require complex spatial calibration and parameterization of aerodynamic645

resistance, as is the case with conventional approaches based on EB model. Good performance of646

LS Tnorm− fvg(T sdEB) indicates that the simulated dry edge (T sdEB) reintroduces the meteorological647

dynamics that influence H, LE, and EF and that is lacking in the contextually-derived dry edge648

(T sdcontext) for LS Tnorm− fvg(T sdcontext). The significant increase in the slope of the linear regression649

for H, LE, and EF can be interpreted as the result of a more realistic temporal dynamics of the dry650

edge simulated by the EB model, rather than that derived statistically from the contextual method.651
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Another advantage of using the EB model to force the dry edge is the sharp reduction in bias (in652

absolute value) between LS Tnorm− fvg(T sdcontext) and LS Tnorm− fvg(T sdEB) approaches, for H, LE653

and EF. This is a direct consequence of the underestimation of T sd by the EB model, compared654

with the contextual estimate (T sdcontext). Now two assumptions can be put forward to explain the655

bias between contextual T sd estimate (T sdcontext) and the level of the dry edge estimated by T sdEB656

that provides good performances of the contextual method. The first one is based on directional657

effects. Directional effects are due to the interaction between sub-pixel canopy structure, satellite658

viewing angles and sun angles, which result in a decrease in LS T (Michel et al., 2023). In par-659

ticular, sub-pixel tree casting shadows have been shown to have an impact on the overestimation660

of EF in Mediterranean forests (Penot and Merlin, 2023). The variability of hc within a pixel is661

not taken into account in this study, and thus the possible directional effects on LS T /LS Tnorm are662

omitted. The second hypothesis is that, both Puechabon and Fontblanche forests sustain relatively663

high H and low LE, as compared with other biomes. It has been shown that in arid ecosystems664

(with H >>LE), forests can maintain a lower LS T than expected. Their greater roughness com-665

pared to the soil increases the turbulent energy exchange (”canopy convective effect”) between the666

land and the atmosphere (Banerjee et al., 2018, 2017; Rotenberg and Yakir, 2010, 2011).667

3.3. Sensitivity analysis668

3.3.1. Sensitivity to Hcmax669

The sensitivity analysis to Hcmax explores how different Hcmax values used to normalize LS T670

for hc effect affect the estimated H, LE and EF. This process involves comparing the performance671

metrics (R, RMS E, slope, bias) of fluxes estimated from LS T normalized using the All-Site Hcmax672

(Hcmax =43 m) and the Per-Site Hcmax (Hcmax =50/39 m for Puechabon/Fontblanche) as reference.673

Table 2 shows the differences in performance metrics between the brackets. Overall, the results674

suggest that EF and flux estimates are poorly sensitive to such variations in Hcmax, as the differ-675

ence in R is often zero. However, using the All-Site Hcmax instead of the Per-Site Hcmax slightly676

reduces the performance metrics of the estimates for the Fontblanche EC site, whereas it slightly677

improves the performance metrics for the Puechabon EC site. These findings corroborate the re-678

sults in Section 3.1, which identified a significant uncertainty in (the daily retrieved) hcmax for the679
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Puechabon area. It was suggested that the relatively small hc range and its unimodal distribution680

in the Puechabon study area does not allow for reliable and robust estimates of Hcmax. This is per-681

fectly consistent with the improved flux and EF estimates for Puechabon site using the All-Site682

Hcmax.683

3.3.2. Sensitivity to meteorological data684

The sensitivity analysis to meteorological data investigates how the uncertainty in meteoro-685

logical data propagates through the estimated H, LE, and EF. The SAFRAN reanalysis dataset686

is assumed to be more uncertain at the site level than localized in situ meteorological measure-687

ments. Figures 10 (d) (All-Site data) and 11 (d),12 (d) (Per-Site data) display the turbulent flux688

and EF estimates for the LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach when the EB model uses SAFRAN re-689

analysis meteorological data as input (except for Rg). Tables 1 (All-Site data) and 2 (Per-Site data)690

provide the performance metrics of LS Tnorm − fvg(T sdEB) using the SAFRAN reanalysis dataset.691

These results should be compared with those from the LS T − fvg, LS Tnorm − fvg(T sdcontext), and692

LS Tnorm − fvg(T sdEB) approaches (using in situ meteorological data). Regardless of the dataset693

(All-Site or Per-Site), the use of SAFRAN data in the LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach continues694

to improve the results from the LS T − fvg and LS Tnorm − fvg(T sdcontext) approaches. Both bias695

and slope are still significantly improved compared to the LS Tnorm − fvg(T sdcontext) and LS T − fvg696

approaches. These results are promising as they show that the method can be applied over large697

areas without requiring in situ meteorological data. However, a slight underestimation (H) and698

overestimation (LE and EF) occur relative to the LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach that uses in situ699

meteorological data. In fact, SAFRAN tends to overestimate in situ Tair measurements (bias =700

0.87 K), thus overestimating the position of the wet edge.701

3.3.3. Sensitivity analysis to Cg702

The sensitivity analysis to Cg (ratio of G to Rn) is conducted on H and LE estimates using in703

situ meteorological data used as input to LS Tnorm− fvg(T sdEB) approach. The H and LE estimated704

from the LS Tnorm− fvg(T sdEB) approach with Cg =0 ( fvg = 1) are computed for the All-Site dataset.705

The correlation R is not degraded relative to LS Tnorm − fvg(T sdEB) with Cg =0.32 (variations in706

R are -0.02 / 0.02 for H/ LE). Generally, the slope decreases relative to LS Tnorm − fvg(T sdEB)707
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with Cg =0.32 (variations in slope are -0.12 / -0.01 for H/ LE). Finally, as expected, the greatest708

difference is in bias (variations in biases are = -74 W.m−2 / 73 W.m−2 for H/ LE). However, the709

results for LS Tnorm− fvg(T sdEB) with Cg = 0 are still significantly better than for the LS T − fvg and710

LS Tnorm− fvg(T sdcontext) approaches, which demonstrates the robustness of the approach, whatever711

the value of Cg.712

4. Conclusion713

To extend the applicability of thermal-based turbulent heat flux approaches to forests, this714

study integrates the LiDAR-derived hc in the classical contextual method. In practice, Landsat715

LS T is normalised for LiDAR-derived hc effect, and the normalized LS T (LS Tnorm) is used in the716

LS Tnorm- fvg feature space to estimate H, LE and EF. The approach is tested using optical/thermal717

data from Landsat-7/8/9 missions and in situ measurements collected at two French Mediterranean718

forest sites – Puechabon and Fontblanche – between 2013 and 2022, providing 110 and 96 Landsat719

scenes/overpass dates simultaneously with in situ EC monitoring, respectively.720

In practice, the approach comprises four steps. First, LS T is plotted as a function of hc within721

each study area, and the slope of the upper edge of the obtained triangle is interpreted as the de-722

crease rate of LS T as a function of hc. The hc value extrapolated along the upper edge and at723

which LS T is equal to the air temperature is called hcmax, the threshold value above which LS T is724

no more sensitive to turbulent fluxes. Secondly, the median of hcmax (per site or for all sites) is used725

to normalize LS T for the hc effect, and LS Tnorm– the equivalent of LS T for hc =0 – is plotted as726

a function of fvg. Third, the wet edge of the LS Tnorm- fvg feature space is set to the air temperature727

and two different strategies are tested to set the dry edge of the LS Tnorm- fvg space either to the728

contextually-derived dry soil temperature (T sdcontext, LS Tnorm − fvg(T sdcontext)), or to the dry soil729

temperature simulated by a simple soil EB model (T sdEB, LS Tnorm − fvg(T sdEB)). Fourth, simu-730

lation results for LS Tnorm − fvg(T sdcontext) and LS Tnorm − fvg(T sdEB) and for the classical LS T - fvg731

method (without normalization, LS T − fvg) are intercompared for data during a 9-year period at732

Puechabon and Fontblanche EC sites.733

Based on this work, the following conclusions can be drawn:734
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• It is found that the median of hcmax (Hcmax) is quite similar for both study areas: Hcmax is735

estimated as 50 m and 39 m for Puechabon and Fontblanche, respectively, and 43 m for both736

sites combined. Physically, Hcmax is the hc value at which LS T is approximately equal to737

Tair, whatever EF. For hc equal to or greater than Hcmax, LS T is no longer coupled to738

turbulent fluxes.739

• The LS T − fvg approach results in highly biased (-162 W.m−2 / 132 W.m−2) and poorly740

sensitive (slope 0.28 / 0.06) estimates of H/ LE when both EC sites are considered together.741

These results are consistent with previous studies. Additionally, the error structures at each742

site are distinct : the Fontblanche EC site has a bias three times greater for H/ LE than743

the Puechabon EC site. This discrepancy corresponds to the differences in canopy structure744

between Puechabon (hcinsitu = 5.5 m) and Fontblanche (hcinsitu = 13 m). Normalizing for745

the hc effect and forcing the dry edge to the contextually-derived dry bare soil temperature746

(LS Tnorm − fvg(T sdcontext)) improves the correlation of H/ LE (R =0.72 / 0.36). However,747

the bias remains large (-161 W.m−2 / 130 W.m−2). One striking result is that normalization748

produces similar error trends for both sites (EF biases = 0.25/0.22 and slope = 0.06/0.13 for749

Puechabon/Fontblanche), allowing homogeneous error analysis between sites, irrespective750

of differences in canopy structure.751

• Normalizing for the hc effect and forcing the dry edge to the dry bare soil temperature752

simulated by an EB model (LS Tnorm − fvg(T sdEB)) significantly reduces the bias (-30 W.m−2
753

/ -1 W.m−2) and sensitivity (slope = 0.81 / 0.53) of the estimated fluxes (H/LE). The increase754

in the slope of the linear regression between satellite-derived and in situ H/LE indicates that755

T sdEB efficently reintroduces meteorological forcing temporal variability into the dry edge756

determination of the LS Tnorm- fvg space.757

• The sensitivity analysis carried out on LS Tnorm − fvg(T sdEB) outputs to Hcmax, to the meteo-758

rological data used as input to EB model and to the EB model Cg parameter shows that the759

LS Tnorm − fvg(T sdEB) approach is quite robust. Uncertainties in input data do not signifi-760

cantly affect the results, and maintain the above conclusions.761
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Despite the promising results, the methodology of this study requires further examination.762

First, the study focused on only two different sites. To assess the stability of Hcmax (approximately763

40 m in this study), the methodology should be tested on other water-limited forest sites. This764

would help determine whether Hcmax is site-independent or site-specific . Additionally, testing the765

EB model used to estimate T sdEB under various meteorological and land cover conditions would766

be beneficial. Indeed, T sdEB (LS Tnorm− fvg(T sdEB)) generally underestimated T sdcontext (LS Tnorm−767

fvg(T sdcontext)), although the classical representation of the EB would suggest the opposite. In fact,768

physical phenomena other than surface roughness can affect the LS T on forests and therefore769

cannot be normalized by hc alone. These phenomena, such as directional effects (Michel et al.,770

2023) or “canopy convective effects” (Banerjee et al., 2017; Rotenberg and Yakir, 2010, 2011), are771

not represented by classical EB models and need to be better understood. In our context, carrying772

out different EC measurements in the same study area under different land use conditions (e.g.773

different hc) could provide valuable information for assessing the actual position of the dry edge774

of contextual feature spaces.775

Appendix A. EB model776

Dry bare soil temperature (T sdEB) is the solution of the surface energy balance (EB) equation777

for dry conditions (LE =0) over soil (Malbéteau et al., 2017; Stefan et al., 2015):778

Rn (1 −Cg) = H (A.1)

Where Cg [-] is the ground heat flux (G [W.m−2]) to net radiation (Rn [W.m−2]) ratio, equal779

to 0.32 for bare soil (Kustas and Daughtry, 1990). Rn, the net radiation, is expressed using the780

general equation:781

Rn = (1 − αs) Rg + ϵs
(
Ra − σLS T 4

)
(A.2)

with αS [-] being the bare soil albedo set equal to 0.20 (Puechabon) and 0.15 (Fontblanche)782

(Napoly, 2016; Napoly et al., 2017), and ϵS [-] the emissivity of bare soil set equal to 0.97 (Liu783

et al., 2007) for both sites, σ = 5.670374.10−8 W.m−2.K−4 the Stefan-Boltzmann constant, and Rg784
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[W.m−2] the incoming shortwave radiation. Ra [W.m−2] is the downward atmospheric radiation785

expressed as:786

Ra = ϵairσTair4 (A.3)

with ϵair [-] being the effective atmospheric emissivity:787

ϵair = 0.553
( eair

100

) 1
7

(A.4)

Where eair [Pa] is the air vapor pressure linked to the saturated vapor pressure esat [Pa] at air788

temperature Tair [K] using 0≤ RH ≤ 1 [-] the relative humidity:789

eair = esat (Tair) RH (A.5)

With:790

esat (T ) = 611exp
(
17.27T − 273.15

T − 35.9

)
(A.6)

The sensible heat flux H [W.m−2] is expressed as :791

H = ρCp
LS T − Tair

Rah
(A.7)

With ρ [kg.m−3] being the air density and Cp [J.Kg−1.K−1] the air specific heat. We use792

the ”semi-empirical” formulation of Rah presented in Choudhury et al. (1986) and based on the793

Richardson number Ri [-] to represent the importance of natural relative to forced convection:794

Rah =
Rah0

(1 + 5Ri)η
(A.8)

With η[−] being a coefficient set to 0.75 in unstable conditions (LS T ≥ Tair) and 2 in stable795

conditions (LS T < Tair), and Rah0 is the neutral aerodynamic resistance expressed as in Choud-796

hury et al. (1986):797

Rah0 =
1

k2WS
ln

(
z − d
z0m

)2

(A.9)
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With k [-] being the Von Karman constant, d = 0 [m] the zero displacement height over bare798

soil (Nishida et al., 2003), z [m] the reference height of measurements, WS [m.s−1] the wind speed799

measured at z, and z0m =0.003 m, the roughness length for momentum transfer. Note that classical800

values for bare soil z0m span the 0.001-0.009 m interval (Allen et al., 2007; Liu et al., 2007; Nishida801

et al., 2003; Yang et al., 2008).802

The Richardson number is expressed as in (Malbéteau et al., 2017; Stefan et al., 2015) :803

Ri =
gz (LS T − Tair)

WS 2Tair
(A.10)

With g [m.s−2] being the gravitational constant.804
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Chapitre 6

Mise en évidence des e�ets

directionnels sur l'estimation du

stress hydrique en forêt

méditerranéenne à partir de

données optiques/thermiques et

proposition d'une correction

phénoménologique

6.1 Introduction

Les e�ets directionnels à l'échelle sub-pixellaire résultent de l'interaction entre les angles de vue du

satellite, les angles d'éclairement du soleil et la géométrie tridimensionnelle sub-pixellaire de la surface

(Michel et al., 2023). Ces e�ets se matérialisent par l'e�et des ombres portées sur la LST mesurée. Les

deux premiers facteurs (angles solaires et angles de vue du satellite) sont connus avec une grande précision

en tout lieu et en tout temps alors que la géométrie de la surface est très di�cile à estimer. A ce jour,

il n'existe pas de solution opérationnelle permettant de prendre en compte les e�ets directionnels à la

résolution des capteurs des satellites actuels (Landsat 100 m, MODIS 1000 m) et à venir (TRISHNA

57-50 m) et ne dépendant que des conditions du pixel considéré. Dans la première Section 6.2, l'e�et des

ombres portées est mis en évidence sur l'estimation de EF et deux corrections phénoménologiques sont

proposées. Cette Section s'appuie sur les méthodes développées dans l'article disponible en Section 6.5.

Cet article étudie l'e�et des ombres portées et sa correction sur le site de Puechabon. Dans cet article,

l'indice de stress nommé WDI est une estimation de 1-EF . Pour plus de cohérence avec le Chapitre

précédent, les résultats de l'article sont adaptés à l'estimation et la correction de EF . Ensuite, la Section

6.3 étudie la synergie entre les résultats du Chapitre 5 et ceux de la Section 6.2. En�n la Section 6.4

conclut ce Chapitre.
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6.2 Mise en évidence et correction de l'e�et des ombres portées

Dans cette Section, les méthodes de correction de l'e�et des ombres portées proposées dans l'article

joint à ce Chapitre (voir Section 6.5) sont admises mais présentés (Section 6.2.1) et discutées (Section

6.2.2). En particulier, alors que l'article n'a étudié que le site Eddy Covariance de Puechabon présenté

au Chapitre 5, cette Section étend l'étude de l'e�et des ombres portées au site Eddy Covariance de

Fontblanche, tout en diversi�ant les conditions de surface et météorologiques rencontrées dans l'aire

d'étude de Puechabon. Ensuite, la correction opérationnelle proposée dans l'article est mise en ÷uvre pour

estimer le stress hydrique sur les sites du Réseau Hydrique et pour la prédiction de la sévérité potentielle

(Section 6.2.3). En�n la Section 6.2.4 synthétise les principaux résultats et suggère des améliorations aux

méthodes proposées dans l'article joint à ce Chapitre.

6.2.1 Matériel et méthodes

Sites et aires d'étude, données météorologiques et de télédétection

Dans l'article disponible en Section 6.5, l'aire d'étude de Puechabon couvre 2100 ha et la période

d'étude est comprise entre mai et septembre, de 2015 à 2021. A�n d'intégrer plus de variabilité dans les

données, l'ensemble des sites Eddy Covariance et données du Chapitre 5 sont utilisés. Les mois d'étude

s'étendent de mai à septembre (idem article). Ainsi des conditions météorologiques et de surface plus

hétérogènes sont intégrées dans l'analyse a�n de tester la robustesse des résultats obtenus dans l'article.

Méthodes

L'estimation de EF (EFsat) par l'approche LST − fvg est détaillée au Chapitre 2. Elle sert de

référence. La méthode de correction des ombres portées repose sur les hypothèses que 1) l'e�et des

ombres portées sur EF peut être approximé par l'angle zénithal solaire θS , 2) l'e�et des ombres portées

a�ecte particulièrement les conditions durant lesquelles le stress hydrique est élevé (EF faible) et 3)

l'erreur sur EF attribuée aux ombres portées est minimale pour θS proche du nadir. La �gure 6.1 résume

les deux approches permettant 1) d'évaluer ces hypothèses (Correction calibrée Site) et 2) de mettre au

point une correction valable en tout lieu et en tout temps (Correction Auto-calibrée). Dans les deux cas il

su�t de déterminer les coe�cients a (e�et marginal des ombres supposé constant quel que soit θS) et b

(angle zénithal solaire pour lequel l'e�et des ombres sont négligeables) de correction de l'erreur attribuée

à l'e�et des ombres ∆EF :

∆EF = a(θS − b) (6.1)

Les conditions météorologiques permettant de calibrer ces deux paramètres correspondent à des condi-

tions où l'e�et des ombres portées est supposé maximal, ie en conditions de stress hydrique très élevé.

Pour déterminer ces conditions, le cumul de pluie sur 15 jours précédant le passage du satellite est utilisé.

Le jeu de calibration �JdD Très Sec� correspond aux dates entre juin et septembre où le cumul de pluie

sur 15 jours est inférieur au quantile 0.25 du cumul de pluie sur l'ensemble de la période d'étude. De

manière similaire, le �JdD Sec� (respectivement�JdD Humide�) est dé�ni si le cumul de pluie sur 15 jours

est inférieur (respectivement supérieur) au quantile 0.50 du cumul de pluie sur l'ensemble de la période

d'étude. Ces deux jeux de données sont à vocation d'évaluation. L'ensemble du jeu de données est appelé

�JdD Complet�.

Deux approches sont mises au point pour calibrer a et b sur le JdD Très Sec :

� si les données in situ de EF sont disponibles alors les coe�cient asite et bsite correspondent aux

coe�cients de la régression linéaire de l'erreur in situ (EFsat-EFinsitu) sur θS (Calibration Site).
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Correction calibrée Site Correction Auto-calibréeθS

Données op-
tiques/thermiques

LST − fvg EFsat

asite
bsite

EFc,site = EFsat − asite(θS − bsite) (6.2)

aauto

EFc,auto = EFsat + aauto(θS − θS,Min) (6.3)

EFinsitu

Evaluation

Figure 6.1 � Schéma de la méthodologie globale pour estimer et corriger EF de l'e�et des ombres
portées approximé par l'angle zénithal solaire (θS), pour calibrer cette correction à partir de données in
situ (Correction calibrée Site, à gauche) ou de données de télédétection uniquement (Correction Auto-
calibrée, à droite) et pour évaluer l'e�cacité de la correction à partir des données in situ sur les sites Eddy
Covariance (en bas).

� s'il n'y a pas de données in situ de �ux, alors le coe�cients aauto correspond à la pente du bord

linéaire supérieur du nuage de points de 1-EFsat vs θS (Auto-Calibration). bauto est pris égal au

minimum de θS observé sur la position considérée (θS,Min). Les e�ets des ombres sont supposés

négligeables quand θS est minimum et que l'angle zénithal de vue du satellite est négligeable (angle

zénithal de vue Landsat inférieur à 8◦, Michel et al. (2023)).

La correction de l'e�et des ombres portées sur l'ensemble du jeu de données, dite Correction calibrée

Site (voir �gure 6.1 gauche), est déduite de la Calibration Site via l'équation :

EFc,site = EFsat − asite(θS − bsite) (6.2)

La correction opérationnelle de l'e�et des ombres portées sur l'ensemble du jeu de données, dite

Correction Auto-calibrée (voir �gure 6.1 droite), est déduite de l'Auto-Calibration via l'équation :

EFc,auto = EFsat + aauto(θS − θS,Min) (6.3)

Dans les deux cas, les résultats des corrections sont évalués au regard de EFinsitu.

6.2.2 Résultats et discussion

Dans une première Section, les principaux résultats de l'article sont présentés. Puis les deux approches

de calibration et de correction sont mises en ÷uvre sur les deux sites Eddy Covariance. En particulier le

choix du jeu de données de calibration des corrections et de l'in�uence des corrections sur la qualité des

résultats en fonction des conditions (humides, sèches) sont testés et discutés en regard des résultats de

l'article.
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Synthèse des résultats de l'article

Les hypothèses de l'e�et des ombres portées sur l'erreur d'estimation de EF issue de l'approche

LST −fvg ont été validées sur le site de Puechabon ainsi que les deux corrections (voir Section 6.5). Tout

d'abord, la Correction calibrée Site dérivée de la Calibration Site calibrée sur le JdD Complet ne fournit

pas une correction d'aussi bonne qualité (R =0.57, pente=0.50 et biais=0.00 vs R =0.32, pente=0.21

et biais=0.10 sans correction) que si elle est dérivée de la Calibration Site sur le JdD Très Sec (R =0.62,

pente=0.63 et biais=-0.02). Ce résultat justi�e que les calibrations s'e�ectuent sur le JdD Très Sec dont

les conditions sont physiquement propices à la calibration de l'e�et des ombres portées. En e�et, les

conditions très sèches favorisent un fort contraste entre surface ensoleillée (LST élevée, stress hydrique

important) et surface à l'ombre (LST proche de Tair, stress hydrique apparent faible) au sein d'un

pixel satellitaire. Ces conditions sont donc propices à un e�et des ombres importants (sous-estimation du

stress hydrique). La Calibration Site sur le JdD Très Sec met en évidence une relation linéaire strictement

croissante et signi�cative de l'erreur in situ ∆EF avec θS (R2 =0.59) et une erreur in situ négligeable

pour θS ≈θS,Min. Plus particulièrement, asite =0.020 est strictement positif. Ce résultat démontre une

augmentation physiquement cohérente de l'erreur avec θS , proxy des ombres portées. Par ailleurs, bsite
=25.6◦ ≈ θS,Min =25.7◦ : l'e�et des ombres sont négligeables pour θS ≈θS,Min. L'Auto-Calibration sur

le JdD Très Sec montre une décroissance linéaire du bord supérieur de l'espace 1-EFsat vs θS avec aauto

=-0.013. En l'absence de l'e�et des ombres portées, ce bord supérieur qui modélise les valeurs maximales

de EFsat avec θS devrait être plat en conditions très sèches. L'Auto-Calibration fournit ainsi une méthode

opérationnelle pour les corriger. En�n les Correction calibrée Site et Correction Auto-calibrée calibrées

sur le JdD Très Sec fournissent une correction de qualité de EFsat (R =0.62 et R =0.57 / pente=0.63

et pente =0.50 pour Correction calibrée Site et Correction Auto-calibrée respectivement) en particulier

pour les données du JdD Sec. Sur le JdD Humide, dont les conditions sont moins favorables à un e�et

signi�catif des ombres portées, les corrections impliquent une augmentation du biais absolu.

Résultats et discussion de la calibration des coe�cients a et b

La �gure 6.2 présente la Calibration Site pour les deux sites Eddy Covariance et les jeux de données

JdD Complet ((a) et (c)) et JdD Très Sec ((b) et (e)). Pour le site de Puechabon (voir �gure 6.2 (a)

et (b)), la calibration des paramètres asite et bsite est en accord avec les conclusions de l'article. La

corrélation R entre l'erreur in situ et θS est moindre pour le JdD Complet (R =0.30) que pour le JdD Très

Sec (R =0.62). Les coe�cients asite sont positifs (0.0068 et 0.014 pour le JdD Complet et le JdD Très

Sec respectivement) ce qui est physiquement cohérent : l'erreur sur EF augmente avec θS du fait d'une

augmentation de l'e�et des ombres portées approximé par θS . Les coe�cients bsite sont assez similaires

(20.6◦ et 22.1◦) et sont inférieurs au minimum du zénith solaire (θS,Min =25.7◦). La cohérence physique

de bsite qui quanti�e θS pour lequel l'e�et des ombres est négligeable est néanmoins conservée (valeur

positive et inférieure à θS,Min). Sur le site de Fontblanche (voir �gure 6.2 (c) et (d)), l'erreur in situ

∆EF pour θS ≈θS,Min (supérieure à 0.3 pour la Calibration Site sur le JdD Complet et le JdD Très

Sec) permet d'a�rmer que le facteur au premier ordre de l'erreur d'estimation de EF n'est pas l'e�et des

ombres portées. L'hypothèse selon laquelle l'erreur serait négligeable pour θS minimum n'est pas valable

pour ce site. Ainsi, l'analyse de l'e�et des ombres portées n'est pas poursuivie pour ce site.

La �gure 6.3 montre les espaces 1-EFsat vs θS utilisés pour la calibration du paramètre aauto pour les

jeux de données JdD Complet et JdD Très Sec sur le site Eddy Covariance de Puechabon. Les coe�cients

sont respectivement aauto =-0.0067 et aauto =-0.010 pour le JdD Complet et le JdD Très Sec. Ces

valeurs sont rangées dans le même ordre que dans l'article (aauto =-0.005 et aauto =-0.013 pour le JdD

Complet et le JdD Très Sec respectivement). La sensibilité de la méthode de détermination du bord
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Figure 6.2 � Erreur in situ ∆EF = EFsat − EFinsitu vs θS pour les sites de Puechabon (haut) et
Fontblanche (bas), et pour le JdD Complet (gauche) et le JdD Très Sec (droite).

Figure 6.3 � Auto-Calibration du paramètre de correction aauto sur le JdD Complet (a) et le JdD Très
Sec (b) pour le site de Puechabon

supérieur qui dépend uniquement des points extrêmes pourrait expliquer la di�érence entre les résultats de

l'article et ceux obtenus ici, alors que le jeu de données intègre une plus grande variabilité de conditions

météorologiques et de surface dans l'aire d'étude.

Résultats et discussion des corrections

La �gure 6.4 (a) présente le nuage de points de EFsat (pas de correction) vs EFinsitu pour le site Eddy

Covariance de Puechabon. La corrélation est faible (R =0.33) de même que la sensibilité (pente=0.21).

EF est principalement surestimée pour le JdD Sec alors que EF semble être bien estimée pour le JdD

Humide. La �gure 6.4 (b) présente le nuage de points de EFc,site dont la correction a été calibrée sur le

JdD Complet. La corrélation est améliorée (R =0.42) et en partie la pente (pente=0.28). EF pour le JdD

Sec semble être mieux estimée alors que EF pour le JdD Humide semble être légèrement sur-corrigée. Un
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Figure 6.4 � Nuages de points des estimations et corrections de EF vs EFinsitu pour le site de Pue-
chabon : pas de correction (a), EFc,site avec une calibration sur le JdD Complet (b), EFc,site avec une
calibration sur le JdD Très Sec (c), EFc,auto avec une calibration sur le JdD Complet (d), EFc,auto avec
une calibration sur le JdD Très Sec (e).

résultat similaire est obtenu en �gure 6.4 (c) qui présente le nuage de points de EFc,site dont la correction

a été calibrée sur le JdD Très Sec. Bien que la correction ne soit pas meilleure que précédemment (R

=0.43), la pente est nettement améliorée (pente=0.36). Ce résultat semble être en partie dû à une bonne

correction de EF pour le JdD Sec. Une sur-correction plus prononcée que précédemment de EF pour

le JdD Humide est visible. Les Figures 6.4 (d) et (e) présentent respectivement les nuages de points de

la Correction Auto-calibrée sur les JdD Complet et JdD Très Sec. Les résultats et les conclusions sont

similaires à celles écrites pour la Correction calibrée Site, à savoir une correction intéressante pour le JdD

Sec et un légère sur-correction pour le JdD Humide.

L'ensemble de ces résultats est analysé dans le Tableau 6.1 qui donne les métriques de précision par

type de calibration (Calibration Site/Auto-Calibration) et jeu de calibration (JdD Complet/JdD Très Sec).

Quelle que soit la méthode de calibration et le jeu de calibration, les corrections réduisent le biais absolu

d'un facteur au moins 2.5 et l'erreur quadratique moyenne (RMSE) est aussi légèrement réduite. La

Correction calibrée Site et la Correction Auto-calibrée permettent une augmentation de la corrélation et

de la pente de la relation linéaire entre les corrections de EFsat et EFinsitu. En particulier, les résultats

issus des deux jeux de données de calibration (JdD Complet et JdD Très Sec) ne sont pas aussi di�érents

ici que dans l'article, dans lequel le JdD Très Sec permettait des corrections plus qualitatives que le JdD

Complet. Les moins bonnes performances des corrections entre cette étude et l'article pour la Correction

calibrée Site et la Correction Auto-calibrée sur le JdD Très Sec pourraient s'expliquer par la plus grande

variabilité des conditions météorologiques et de surfaces prises en compte.

Le Tableau 6.2 est identique au précédent mais présente les métriques de précision par jeu d'évaluation
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Méthode de correction Jeu de calibration RMSE biais pente R
Pas de correction Complet 0.16 0.13 0.21 0.33
calibrée Site Complet 0.13 0.00 0.28 0.42
calibrée Site Très Sec 0.15 -0.05 0.36 0.43
Auto-calibrée Complet 0.13 0.04 0.28 0.42
Auto-calibrée Très Sec 0.13 0.01 0.32 0.43

Table 6.1 � Métriques de précision de l'estimation de EF vs EFinsitu par type de correction et jeu de
données de calibration pour le site de Puechabon

(JdD Sec/JdD Humide). Les JdD Sec et JdD Humide comportent respectivement 48 et 27 passages de

satellite pour Puechabon. Sur le JdD Sec, EF est surestimée sans correction (biais=0.13). EFsat ne

montre pas de sensibilité (pente=0.04) et une très faible corrélation (R =0.05) avec EFinsitu. Quelle que

soit la correction (Correction calibrée Site/Correction Auto-calibrée sur JdD Complet/JdD Très Sec), elle

permet une amélioration signi�cative de la qualité de l'estimation de EF , en particulier une augmentation

de la corrélation R (entre 0.30 et 0.46) et une diminution du biais (entre -0.01 et 0.08). Que ce soit avec

la Correction calibrée Site ou la Correction Auto-calibrée, les estimations corrigées de EF sont meilleures

si le jeu de calibration est le JdD Très Sec par rapport au JdD Complet : la corrélation R est supérieure

(R =0.46 / 0.39 (Correction calibrée Site/ Correction Auto-calibrée) et R =0.30 / 0.30 pour le JdD

Très Sec et JdD Complet respectivement), la RMSE est plus faible (0.11 / 0.10 et 0.12 / 0.14), le

biais est plus faible en valeur absolue (-0.01 / 0.06 et 0.05 / 0.08) et la pente plus proche de 1 (0.56 /

0.42 et 0.30 / 0.30). Ces résultats sont en accords avec ceux évalués sur le JdD Sec dans l'article et la

calibration sur le JdD Très Sec (R =0.59 / 0.48, biais=0.00 / 0.05 et pente=0.84 / 0.59 pour la Correction

calibrée Site et la Correction Auto-calibrée respectivement). Ces résultats con�rment tout d'abord que la

correction de l'e�et des ombres portées est performante sur les conditions quali�ées de sèches, susceptibles

d'être particulièrement a�ectées par l'e�et des ombres portées. Ensuite, ces résultats démontrent que les

corrections de l'e�et des ombres portées fournissent de meilleures performances si elles sont calibrées sur

le JdD Très Sec. A plus forte raison, la calibration sur le JdD Complet expose à la prise en compte de

conditions où l'e�et des ombres portées est négligeable (conditions humides) et de ce fait pourrait produire

des valeurs de pentes trompeuses par rapport à l'objectif recherché de la correction.

Sur le JdD Humide, EF est estimée correctement sans correction (biais=0.00, R =0.38 et RMSE

=0.11). Quelles que soient les corrections, elles sous-estiment EF pour le JdD Humide (sur-correction). Le

biais (entre -0.13 et -0.04) et la RMSE (entre 0.12 et 0.19) augmentent en valeur absolue et R (entre 0.17

et 0.31) diminue. Ces résultats sont en accord avec ceux de l'article, à savoir un e�et de la correction des

ombres portées sur le JdD Humide à questionner, en particulier du fait de l'augmentation du biais absolu.

Ces résultats sont cohérents avec le fait que les conditions humides sont moins soumises aux e�ets des

ombres portées (moindre contraste de LST entre partie à l'ombre et au soleil). Elles ne nécessiteraient pas

de correction. Ces résultats permettent d'expliquer en partie les moins bonnes performances des corrections

évaluées sur le JdD Complet par rapport à celles obtenues dans l'article.

6.2.3 Application opérationnelle de la méthode de correction de l'e�et des

ombres portées

La correction de l'e�et des ombres portées (Correction Auto-calibrée) est mise en place sur 29 pla-

cettes du Réseau Hydrique (Martin-StPaul et al., 2018) entre 2015 et 2021. Les données météorologiques

proviennent du jeu de réanalyse SAFRAN. Les zones d'étude sont de dimension 8x8 km centrées sur les pla-

cettes du Réseau Hydrique. La LST est corrigée des e�ets topographique conformément à Malbéteau et al.
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Méthode de correction Jeu d'évaluation Jeu de calibration RMSE biais pente R
Pas de correction Sec Complet 0.18 0.13 0.04 0.05

calibrée Site Sec Complet 0.12 0.05 0.30 0.30
calibrée Site Sec Très Sec 0.11 -0.01 0.56 0.46
Auto-calibrée Sec Complet 0.14 0.08 0.30 0.30
Auto-calibrée Sec Très Sec 0.10 0.06 0.42 0.39

Pas de correction Humide Complet 0.11 0.00 0.26 0.38
calibrée Site Humide Complet 0.14 -0.08 0.20 0.31
calibrée Site Humide Très Sec 0.19 -0.13 0.14 0.17
Auto-calibrée Humide Complet 0.12 -0.04 0.20 0.31
Auto-calibrée Humide Très Sec 0.14 -0.07 0.17 0.24

Table 6.2 � Métriques de précision de l'estimation de EF vs EFinsitu par type de correction, jeu de
données de calibration et jeu de données d'évaluation pour le site de Puechabon

(2017) par une chaîne de traitement automatisée 1. Le LFMC mesuré sur les sites du Réseau Hydrique

est interpolé linéairement dans le temps entre deux mesures et comparé à EFsat et EFc,auto. Les nuages

de points globaux (�gure A.1), par espèce (�gure A.2) et par site (�gure A.3) montrent que la corrélation

est très faible mais signi�cative. La correction des ombres portées ne solutionne pas la surestimation des

faibles EF sur tous les sites, mais de manière générale elle apporte une légère amélioration.

La même méthode de correction de l'e�et des ombres portées est appliquée pour la prédiction de la

sévérité des incendies en suivant l'approche développée au Chapitre 3. La variable temporelle EFc,auto

n'est pas sélectionnée lors de la phase de sélection des prédicteurs.

Dans les deux cas, un des problèmes identi�és est la di�culté à estimer la pente de correction aauto

dont la valeur est souvent nulle ou très faible. Cela remet en cause l'e�et des ombres comme e�et au

premier ordre sur les erreurs d'estimation de EF .

6.2.4 Conclusion

Cette étude reprend les méthodes développées sur le site de Puechabon et présentées dans l'article

disponible en Section 6.5. Des conditions météorologiques et de surface plus variées sont prises en compte

pour tester la robustesse des conclusions de l'article. Les résultats pour le site de Puechabon, sont en accord

avec ceux de l'article. Les conditions très sèches permettent d'inférer l'e�et des ombres portées dont un

proxy est le zénith solaire (augmentation de l'erreur sur EF avec le zénith solaire) dans un contexte où

l'e�et des ombres portées est supposé très important. Cet e�et est aussi négligeable pour de valeurs de

θS proche du nadir. Les conditions très sèches permettent aussi de calibrer deux corrections qualitatives

de cet e�et, dont une est opérationnelle. Ces corrections appliquées à l'ensemble du jeu de données, sont

particulièrement performantes en conditions sèches et ne semblent pas nécessaires en conditions humides.

Cependant, l'e�et des ombres portées sur le site de Fontblanche n'explique pas l'erreur commise par

l'approche contextuelle de référence LST − fvg au premier ordre. D'autres pistes sont à chercher pour ce

site.

Ce complément d'étude permet aussi de suggérer des améliorations à l'Auto-Calibration proposée dans

l'article (calibration opérationnelle). La détermination du bord supérieur de l'espace EFsat vs θS pour

l'Auto-Calibration est particulièrement sensible aux points extrêmes. Elle est donc peu robuste. Une autre

approche devrait être mise en ÷uvre, qui s'appuie sur un plus grand nombre de points. Plutôt que d'utiliser

le JdD Très Sec pour l'Auto-Calibration, le JdD Sec sur lequel l'e�et des ombres est signi�catif, semble

indiqué pour cette étape. En�n, le JdD Humide ne devrait pas être corrigé de l'e�et des ombres portées.

1. https://gitlab.com/victor.penot/thermalstressindex2cor
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6.3 Combinaison de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) avec la

correction de l'e�et des ombres portées

Au Chapitre 5, la normalisation de la LST (LSTnorm) des e�ets de hc associée à une détermination par

un modèle bilan d'énergie (TsdEB) du bord sec plat de l'espace LSTnorm-fvg ont permis de mieux estimer

EF (réduction du biais absolu et augmentation de la corrélation pour les deux sites Eddy Covariance).

Une partie de la réduction du biais absolu est à imputer à une sous-estimation de la température de

sol nu sec observée par la température simulée par le modèle bilan d'énergie. Il serait plus cohérent de

corriger ce biais en prenant en compte des e�ets propres à la forêt (eg e�ets directionnels). L'approche

combinée LSTnorm − fvg(TsdEB) et correction de l'e�et des ombres portées est développée par la suite

pour surmonter cet obstacle. Les méthodes présentées dans le Chapitre 5 et dans la Section 6.2 sont mises

en ÷uvre séquentiellement (approche LSTnorm − fvg(TsdEB) puis correction de EFsat de l'e�et des

ombres portées) sur les sites de Puechabon et de Fontblanche.

6.3.1 Matériel et méthodes

L'ensemble du jeu de données présenté dans le Chapitre 5 est utilisé. Tout d'abord EFsat est dérivée de

l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB), puis EFsat est corrigée de l'e�et des ombres portées (voir �gure 6.5).

Au regard des remarques sur les résultats du Chapitre 5 et de la Section 6.2, trois points méthodologiques

évoluent. Dans le Chapitre 5, l'analyse de sensibilité a montré que G/Rn a principalement un e�et sur

le biais de EFsat (augmentation du biais avec la diminution de G/Rn). Par ailleurs, la normalisation des

e�ets de hc ne prend pas en compte les di�érences de G/Rn entre le sol nu et la végétation pleinement

(cas des sites Eddy Covariance). Aussi dans l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) pour la normalisation

e�ets de hc (Hcmax =43 m), G/Rn est �xé à 0 (végétation pleinement couvrante, cas des deux sites

Eddy Covariance) dans le modèle bilan d'énergie servant à simuler une température de sol nu sec (TsdEB).

L'Auto-Calibration et la Calibration Site de la correction de l'e�et des ombres portées s'e�ectuent sur le

JdD Sec (avril à octobre). Une nouvelle méthode de détermination de aauto est développée. L'intervalle

[min(θS),max(θS)] observé dans le JdD Sec est partitionné en intervalles de longueur 5◦. Dans chaque

intervalle non vide, le maximum de EFsat et la médiane de θS dans l'intervalle sont obtenus. La pente

aauto est la pente de la régression linéaire des maxima de EFsat sur les médianes de θS des intervalles.

En�n, seul le jeu de données sec (JdD Sec) est corrigé de l'e�et des ombres portées.

6.3.2 Résultats et discussion

Les résultats issus des corrections calibrées sur le JdD Sec sont présentés pour les deux sites Eddy

Covariance. Sauf mention contraire, la notation EFsat traduit ici l'estimation de EF issue de l'approche

LSTnorm − fvg(TsdEB) (voir �gure 6.5). Les JdD Sec et JdD Humide (avril à octobre) comportent

respectivement 61/71 et 35/38 passages des satellites pour Puechabon/Fontblanche.

Résultats de la Correction calibrée Site et la Correction Auto-calibrée succédant à l'approche

LSTnorm − fvg(TsdEB)

La �gure 6.6 (a) et (c) présente la Calibration Site des coe�cients de corrections à partir de EFsat issue

de la méthode LSTnorm−fvg(TsdEB). Pour les deux sites, la relation entre l'erreur in situ ∆EF et θS est

signi�cative bien que les corrélations soient assez faibles (R =0.44/0.37 pour Puechabon/Fontblanche).

asite est positif (0.0097 et 0.0066 pour Puechabon et Fontblanche respectivement) donc l'erreur attribuée

à l'e�et des ombres portées est bien une fonction croissante de θS . Les valeurs de bsite (17.5◦ et 12.4◦ pour
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Correction calibrée Site Correction Auto-calibréeθS

Données op-
tiques/thermiques
Météo hc

LSTnorm − fvg(TsdEB) EFsat

asite
bsite

EFc,site = EFsat − asite(θS − bsite) (6.2)

aauto

EFc,auto = EFsat + aauto(θS − θS,Min) (6.3)

EFinsitu

Evaluation

Figure 6.5 � Schéma de la méthodologie globale pour corriger EFsat issue de l'approche LSTnorm −
fvg(TsdEB) de l'e�et des ombres portées, pour calibrer cette correction à partir de données in situ
(Correction calibrée Site, à gauche) ou de données de télédétection uniquement (Correction Auto-calibrée,
à droite) et pour évaluer l'e�cacité de la correction à partir des données in situ sur les sites Eddy Covariance
(en bas).

Puechabon et Fontblanche respectivement) sont positives et inférieures à θS,Min. Par ailleurs, sur les deux

sites, l'erreur moyenne absolue in situ ∆EF est inférieure à 0.1 pour θS ≈θS,Min. L'erreur d'estimation de

EF imputée à l'e�et des ombres portées est bien négligeable pour θS proche du nadir. Il est cohérent que

les valeurs de asite et bsite di�èrent entre les deux sites car les géométries sub-pixellaires di�èrent. Sur le site

de Puechabon, les e�ets des ombres portées semblent inférieurs à ceux mis en évidence dans la Section 6.2.

Il est probable qu'une partie de l'erreur imputée à l'e�et des ombres portées précédemment soient corrigée

par l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB). Ces deux e�ets sont probablement du même ordre sur ce site. Sur

le site de Fontblanche, où hc est plus importante qu'à Puechabon, l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB)

(e�et du premier ordre) permet de mettre en évidence l'e�et des ombres portées (e�et du second ordre).

L'e�et des ombres portées semble avoir moins d'importance à Fontblanche qu'à Puechabon pour expliquer

l'erreur d'estimation de EF . Ces résultats montrent la robustesse de l'hypothèse de l'e�et des ombres

portées, car l'utilisation d'un bord sec simulé par un modèle bilan d'énergie introduit une incertitude due

au modèle et aux données dans l'estimation de EF par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB).

La �gure 6.6 ((b) et (d)) présente l'Auto-Calibration des coe�cients de corrections à partir de EFsat

issue de la méthode LSTnorm − fvg(TsdEB). Les résultats de l'Auto-Calibration sont cohérents avec

les résultats de la Calibration Site. Le bord supérieur de l'espace 1-EFsat vs θS (voir �gure 6.6 (b)),

est bien dé�ni et particulièrement décroissant pour le site de Puechabon (aauto =-0.021). Sur le site

de Fontblanche (voir �gure 6.6 (d)), le bord supérieur reste bien dé�ni. Il est moins décroissant (aauto
=-0.011) qu'à Puechabon, ce qui va dans le sens d'un moindre e�et des ombres portées sur ce site.

Résultats de la Correction calibrée Site et de la Correction Auto-calibrée succédant à l'approche

LSTnorm − fvg(TsdEB)

La �gure 6.7 montre les nuages de points des di�érentes méthodes pour dériver EF des mesures

satellitaires et des corrections des ombres portées pour les sites Eddy Covariance de Puechabon (haut) et

Fontblanche (bas). Il n'existe pas un biais important sur EF issue de l'approche LST − fvg sur le site de

Puéchabon (biais=0.11, voir �gure 6.7 (a)) mais la sensibilité (pente=0.18) et la corrélation (R =0.22)
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Figure 6.6 � Calibration Site et Auto-Calibration pour les sites de Puechabon ((a) et (b) respectivement)
et de Fontblanche ((c) et (d) respectivement). Les Calibration Site et Auto-Calibration sont basées sur le
JdD Sec et le EFsat est issu de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB).

sont faibles. L'approche LSTnorm−fvg(TsdEB) sur le site de Puechabon (voir �gure 6.7 (b)) augmente la

sensibilité (pente=0.40) et améliore la corrélation (R =0.36) tout en surestimant EF (biais=0.14, comme

anticipé en �xant le paramètre G/Rn à 0 dans le modèle bilan d'énergie servant à simuler TsdEB). Que

ce soit pour la Correction calibrée Site que pour la Correction Auto-calibrée appliquée à EFsat dérivée de

l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB) (voir �gure 6.7 (c) et (d) respectivement), les sensibilités (pente=0.77

et pente=0.87 respectivement) et les corrélations (R =0.58 et R =0.58 respectivement) sont largement

augmentées alors que les biais sont réduits (biais=0.04 et biais=0.02 respectivement). Ces résultats sont

con�rmés sur le site de Fontblanche. La méthode LST − fvg ne produit pas une bonne estimation de

EF (biais=0.36 et R =0.36) (voir �gure 6.7 (e)). Cette surestimation et le manque de sensibilité sont

en grande partie corrigées par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (R =0.41, biais=0.15) qui augmente

la sensibilité (pente=0.58) comme anticipé dans le Chapitre 5 (voir �gure 6.7 (f)). La Correction calibrée

Site améliore la sensibilité et la corrélation de EF estimée (R =0.51 et pente=0.80) (voir �gure 6.7

(g)) tout en diminuant le biais (biais=0.06). Ce résultat con�rme l'e�et des ombres portées sur le site de

Fontblanche. Cette amélioration est en partie conservée par la Correction Auto-calibrée (voir �gure 6.7

(h)) car la sensibilité augmente (pente=0.70) de même que la corrélation (R =0.47) et le biais reste

relativement faible (biais=0.09). Sur les sites de Puéchabon et de Fontblanche, l'approche combinée

LSTnorm − fvg(TsdEB) (G/Rn =0) et correction de l'e�et des ombres portées améliore l'approche

LSTnorm − fvg(TsdEB) (G/Rn =0.32) développée au Chapitre 5, notamment la corrélation et la pente.

En exemple d'application, les �ux turbulents sont calculés pour les deux sites et les di�érentes méthodes

d'estimation et de correction de EF (Hsite et LEsite déduits de EFc,site, Hauto et LEauto déduits de

EFc,auto). Les résultats obtenus sur H et LE con�rment les observations faites pour EF . La �gure 6.8

présente les �ux (H (haut) et LE (bas)) pour le site de Puéchabon. L'approche LST−fvg (Voir �gure 6.8

(a) et (e)) sous-estime les hautes valeurs de H et les faibles valeurs de LE. Ces erreurs sont en partie
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Figure 6.7 � Nuage de points des estimations et corrections de EF pour les sites de Puechabon (haut)
et Fontblanche (bas) vs EF dérivée des mesures in situ. La première colonne ((a) et (e)) est l'estimation
de EF par l'approche LST −fvg, le deuxième colonne ((b) et (f)) par l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB)
(G/Rn =0), la troisième colonne ((c) et (g)) par l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB) suivie de la Correction
calibrée Site et en�n la dernière colonne ((d) et (h)) par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) suivie de la
Correction Auto-calibrée.

corrigées par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (augmentation de la pente et de la corrélation, voir

�gure 6.8 (b) et (f)). L'approche combinée LSTnorm − fvg(TsdEB) et correction de l'e�et des ombres

portées permet une amélioration notable de l'estimation de H (biais=-45 / -67 W.m−2 et R =0.69 / 0.65

pour Correction calibrée Site/ Correction Auto-calibrée respectivement) mais surtout de LE (biais=10 /

33 W.m−2 et R =0.62 / 0.58) (Voir �gure 6.8 (c), (d), (g) et (h)). Les résultats obtenus au Chapitre

5 avec l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (G/Rn =0.32) montraient des corrélations (R =0.62 / 0.41

pour H/ LE) et des sensibilités (pente=0.69 / 0.48) inférieures mais des biais absolus inférieurs (-31 /

-4 W.m−2).

Ces résultats sur H et LE sont aussi observables pour le site de Fontblanche (voir �gure 6.9). L'ap-

proche LST − fvg produit des biais très importants avec une sur(sous) estimation de H (LE) (voir

�gure 6.9 (a) et (e)). L'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) permet de corriger la plus grande partie des

erreurs avec une réduction par un facteur 2.1 et 2.5 du biais sur H et LE respectivement et une légère

amélioration de la sensibilité (voir �gure 6.9 (b)et (f)). L'approche combinée LSTnorm − fvg(TsdEB) et

correction de l'e�et des ombres portées (voir �gure 6.9 (c), (d), (g) et (h)) permet principalement une di-

minution des biais absolus sur H et LE (biais=-62 / -92 W.m−2 (H) et biais=34 / 65 W.m−2 (LE) pour

la Correction calibrée Site et la Correction Auto-calibrée respectivement). L'amélioration de la corrélation

et de la sensibilité par rapport à l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) seule, est surtout notable pour LE

(R =0.50 / 0.44 et pente=0.78 / 0.65 pour la Correction calibrée Site et la Correction Auto-calibrée res-

pectivement). Les résultats obtenus au Chapitre 5 avec l'utilisation de l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB)

(G/Rn =0.32) montraient une corrélation et une sensibilité moindre pour LE (R =0.34 et pente=0.49),
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Figure 6.8 � Nuage de points des �ux (H (haut) et LE (bas)) dérivés des di�érentes méthodes d'es-
timation et de correction de l'e�et des ombres portées vs les �ux dérivés des mesures in situ pour le site
de Puechabon. La première colonne ((a) et (e)) est l'estimation des �ux par l'approche LST − fvg, le
deuxième colonne ((b) et (f)) par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) (G/Rn =0), la troisième colonne
((c) et (g)) par l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB) suivie de la Correction calibrée Site et en�n la dernière
colonne ((d) et (h)) par l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) suivie de la Correction Auto-calibrée.

une corrélation similaire pour H (R =0.67) et des biais absolus inférieurs pour les deux �ux (-37 et 1

W.m−2 pour H et LE respectivement).

L'approche combinée LSTnorm − fvg(TsdEB) (G/Rn =0) et correction de l'e�et des ombres portées

permet d'atteindre des résultats proches pour H, voir meilleurs pour LE, que l'approche LSTnorm −
fvg(TsdEB) (G/Rn =0.32) seule pour les deux sites en même temps. Elle est aussi plus cohérente

physiquement. En e�et, une partie du biais absolu sur EF , H et LE est réduit au Chapitre 5 par la

sous-estimation de la température de sol nu sec observée par la température simulée par le modèle bilan

d'énergie (biais de TsdEB (G/Rn =0.32) par rapport à Tsdcontext de -5.5 K). Ce biais est désormais

réduit grâce à la correction de l'e�et des ombres portées (biais de TsdEB (G/Rn =0) par rapport à

Tsdcontext de -2.7 K), qui est un e�et propre aux milieux tridimensionnels.

6.4 Conclusion

Les e�ets directionnels à la résolution spatiale des capteurs optiques des missions Landsat ou de la

future mission spatiale TRISHNA sont limités aux e�ets des ombres portées. Dans ce Chapitre, il est

montré que l'e�et des ombres n'est pas un e�et du premier ordre sur l'erreur d'estimation de EF issu de

l'approche LST−fvg sur tous les sites Eddy Covariance. Cet e�et est signi�catif et physiquement cohérent

à Puechabon. Pourtant il n'explique pas les erreurs d'estimation de EF commises à Fontblanche. Sur le

site de Puechabon, l'étude de l'erreur d'estimation de EF permet de con�rmer que l'angle zénithal solaire
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Figure 6.9 � Idem �gure 6.8 mais pour le site de Fontblanche.

(θS) est un proxy de l'e�et des ombres portées (augmentation de l'erreur d'estimation de EF avec θS) qui

est négligeable pour θS proche du nadir. La prise en compte de cet e�et en conditions très sèches permet

de corriger e�cacement et opérationnellement l'erreur d'estimation de EF sur ce site, particulièrement

dans des conditions sèches. Ces résultats initialement décrits dans l'article joint à ce Chapitre sont amendés

dans cette étude. En particulier, les conditions humides témoignent d'une estimation de EF par l'approche

LST − fvg qui ne nécessite pas de correction des ombres portées.

Dans un deuxième temps, une combinaison de l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB) avec la correction de

l'e�et des ombres a été mise en oeuvre pour corriger l'erreur d'estimation de EF commise par l'approche

LST − fvg sur les deux sites Eddy Covariance. L'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) prend en compte un

e�et du premier ordre sur l'erreur d'estimation de EF . Son application permet de mettre en évidence un

e�et du second ordre sur l'erreur d'estimation de EF� l'e�et des ombres portées � sur les deux sites en

même temps. L'utilisation combinée de l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB) et correction de l'e�et des

ombres portées permet une meilleure correction de EF que l'une ou l'autre des deux méthodes appliquées

séparément et pour les deux sites en même temps. Ces bons résultats se propagent à l'estimation des

�ux turbulents. Par ailleurs, cette application combinée permet de solutionner une limitation physique de

l'approche LSTnorm − fvg(TsdEB).

Malgré ces bons résultats, certains points restent à étudier. Tout d'abord, la valeur de bauto (valeur

de θS telle que l'e�et des ombres est négligeable) qui est �xée à θS,Min observé sur la zone d'étude,

reste à con�rmer. En e�et, avec EF estimée par la méthode LSTnorm − fvg(TsdEB), la Calibration Site

de ce paramètre suggère des valeurs inférieures (environ 10-20◦). A ce jour, ce paramètre ne peut être

estimé qu'empiriquement. D'autres approches plus physiques devraient être développées pour l'estimer ou

le calibrer avec plus de précision et de robustesse à l'échelle du pixel. En�n, l'utilisation d'un bilan des

pluies sur 15 jours pour discriminer les dates (très) sèches et humides est sans solution alternative. Étendre

l'ensemble de ces études à d'autres sites et utiliser d'autres types de données pour la correction des ombres
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portées (eg LiDAR) permettraient de rendre plus robuste les conclusions et d'inférer des solutions à ces

limitations.
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Estimating the Water Deficit Index of a
Mediterranean Holm Oak Forest From Landsat

Optical/Thermal Data: A Phenomenological
Correction for Trees Casting Shadow Effects

Victor Penot and Olivier Merlin

Abstract—Land surface temperature (Ts) integrated in contex-
tual evapotranspiration models can be used to derive the water
stress level of forests. One difficulty of such models implemented
over forests is related to the impact of trees casting shadows on
the remotely sensed Ts, which potentially hide the water stress
signature. Until now, there has been no method to correct for
this effect at the spatial resolution of current (Landsat) thermal
sensors. This study investigates the impact of the solar zenith angle
as a proxy of trees casting shadows on the water deficit index
(WDI), using Landsat-7 and Landsat-8 data over a 21-km2 area
partially covered by a holm oak forest in South-eastern France, for
7 successive summers (2015 to 2021). Results are compared to in
situ evaporative fraction (EF) measurements. First, a calibration
of the correction of WDI for shadow effects correlates the WDI
error (WDI minus 1-EF) with the solar zenith angle. The correction
improves the correlation (R) and slope between WDI and 1-EF,
from R=0.32 to R=0.62 and slope=0.21 to slope=0.63, for non-
corrected and corrected WDI respectively. Second, a calibration of
the correction method that does not rely on in situ measurements,
evaluates the linear relationship between remotely sensed WDI and
the solar zenith angle in dry conditions. The correction improves
the correlation and slope between WDI and 1-EF, from R=0.32
to R=0.57 and slope=0.21 to slope=0.50, for non-corrected and
corrected WDI respectively.

Index Terms—Evapotranspiration (ET), forest, hydric stress,
mediterranean ecosystems, thermal data.

I. INTRODUCTION

M EDITERRANEAN forests have dealt with high levels of
hydric stress for long periods [1], [2]. However, global

warming is a threat to most of forests all around the world [3], [4],
[5] and particularly in the Mediterranean area, which is bound
to be affected by increasingly frequent and severe droughts [6],
[7]. Therefore, monitoring the hydric stress of Mediterranean
forests is important in the context of climate change. It provides
useful information for decision makers and landscape managers
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to develop long-term forest/agricultural policies like the choice
of species adapted to warmer and/or dryer conditions and mit-
igation management strategies [8], and also for firefighters to
assess locally the short-term water dynamics of fuels [9], [10].

Remote sensing (RS) technology offers a good cost-benefit
tradeoff to derive the evapotranspiration (ET) and water stress
of ecosystems over wide areas on a daily/weekly basis. Different
ET RS methods have been developed for this purpose and are
generally based on optical/thermal data. There exists two broad
categories: 1) the energy balance methods and 2) the contex-
tual methods. The former are based on solving the physically
based energy balance equations [11], [12]. They are generally
more complicated to put into operational practice, due to their
fine parametrization and their possibly large number of input
parameters [13], [14]. The latter are based on semiempirical
interpretations of the observed spatial correlations between land
surface temperature (Ts) and fractional green vegetation cover
(fvg) [15], [16], [17] and/or albedo [18], [19] data. They may
perform similarly to energy balance methods given a good cali-
bration, whereas they are more parsimonious and hence simpler
to apply over large areas [20], [21].

Under the assumptions of large gradients of surface hydric
and vegetation cover states at the pixel scale and uniform mete-
orological conditions over the study area, the scatter plot of Ts
versus fvg, often called Ts-fvg space, has the shape of a triangle
or a trapezoid [15], [16]. The triangle method has, for instance,
been used to assess the ability of Ts and fvg to discriminate
the vegetation moisture content of a Mediterranean forest in
Spain [22]. The water deficit index (WDI), a proxy of surface
water stress, is notably determined from the relative position
of a point in the Ts-fvg space [15], from a dry edge (fully dry
pixels from bare soil to full canopy coverage) and a wet edge
(well-watered pixels from bare soil to full canopy coverage).
WDI has been widely used to assess the water stress of crops,
and has shown good agreement with field measurements [15],
[23], [24], [25]. However, to date, thermal RS methods have
seldom been tested over Mediterranean forests. In an early study,
Vidal and Devaux-Ros [26] used WDI as an index to predict the
fire area/occurrence during the summer of 1990 in Southern
France. However, the lack of site flux data in that study did not
allow a quantitative assessment of the accuracy of the retrieved
forest WDI.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 License. For more information, see https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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Whatever thermal-based method is used to estimate the water
stress, cast shadows within the canopy and on the ground have a
strong influence on the measured Ts [27]. However, it is difficult
to model and evaluate accurately the cast shadows impact in
complex ecosystems [27]. The use of radiative transfer and/or
geometric projection models supports these results, if a mock-up
can be designed. The authors in [28], [29], [30], and [31] used
these tools to study directional effects in oak woodlands or crops.
They especially showed the strong impact of surface component
fractions within the satellite field of view on Ts retrievals,
and particularly through the contribution of shaded and sunlit
soil.

To derive ET or water stress proxies in nonhomogeneous
canopies, the authors in [32] and [33] suggested the use of data
collected at very high resolution to explicitly take shadow effects
into account. Three different methods have been developed from
ground-based [33], [34], [35], [36] or aircraft/UAV-based [32],
[37], [38], [39] thermal camera. One solution consists removing
in the Ts image, the pixels corresponding to shaded soil/leaves
to isolate sunlit leaves [32], [37], [38], [39]. It relies on the
assumption that sunlit leaves are more likely to be stressed than
shaded ones [40] and that they may provide meaningful infor-
mation about the vegetation water status/flux. Separating shaded
from sunlit soil/leaves requires a very high-resolution (centi-
metric) sensor. Such a classification can be done manually [35],
[37], [39] or by automatic detection using supervised classifica-
tion [39], [41], density-based methods [34], [36], [42], clustering
(K-means) and postclassification [38], high resolution elevation
thresholds [37], or vegetation index thresholds [32]. However,
due to the geometric misregistration of visible/near-infrared
and thermal images at such a fine resolution, soil and shaded
leaves background may contaminate the thermal data of an area
identified as sunny and vegetated [38], [42]. In addition, these
methods rely mainly on a priori sunlit leaf properties, which are
either physically determined or manually selected from images
to build a training database. Therefore, the presence of mixed
pixels or sunlit reflectances outside the training database may
decrease the accuracy of the segmentation [41].

Another method to take shadow effects into account, consists
in simply setting a ground-based camera in a position that avoids
as much as possible shaded leaves/soil in the field of view of
the thermal radiometer. The camera is hence generally set in a
nadir/solar noon position so that only the sunlit part of the tree
is observed without soil background [33], [34]. Note that this
method strongly depends on the solar zenith angle and on the
remaining ground and shaded leaves contamination [33], [34].

Rather than extracting sunlit leaves temperature from the
thermal image or avoiding shadow effect in the sensor field
of view, Luquet et al. [31] suggested a third option, that is to
correct the WDI method to take into account directional effects.
This correction involved redefining the wet and dry edges of
the Ts-fvg space by using a 3-D model that was run in each
solar and observation angle. However this method uses realistic
and efficient 3-D representation of every plant present within
the study area. It requires both extensive and exhaustive ground
measurements and a relatively small study area due to the high
computation cost.

The above literature review indicates that until now no opera-
tional solution has been proposed to correct the remotely sensed
water stress proxies for the cast shadow/directional effects at the
scale of current (Landsat and MODIS/Sentinel-3) spaceborne
thermal sensors. This is also true for near-future thermal mis-
sions which will provide Ts data at 57- and 50-m spatial resolu-
tion from 2025 and 2028 for TRISHNA and LSTM, respectively.
In this context, the objective of this study is to propose an
operational method for correcting the satellite-derived WDI for
trees casting shadow effects, by relying on the solar zenith angle
(θS). Specifically, this article aims at 1) quantitatively assessing
the impact of θS on WDI and 2) developing a self-calibration
correction of cast shadow effects.

To reach these goals, the study focuses on a common holm oak
forest at Puechabon site, in Southern France, where in situ flux
measurements are available between 2015 and 2021. Section II
describes the study area, the in situ and Landsat data used and the
new method to correct the Landsat-derived WDI for cast shadow
effects. Section III presents the results obtained by calibrating
the correction method using in situ data (site calibration) or
satellite data solely (self-calibration) and discusses them in the
prospect of future regional applications. Finally, Section IV
concludes this article.

II. MATERIAL AND METHODS

A. Puechabon Site and in situ Data

1) Puechabon Site: The Puechabon site (43 ◦44’29”N;3◦35’
46”E, 270 m a.s.l.) is located in Southern France, 35-km north-
west of Montpellier [43]. This site is representative of Mediter-
ranean evergreen broadleaf forests with dense coppice. The holm
oak (Quercus Ilex L.) is the dominant tree species, with a mean
tree height of 5.5 m. The understory is composed of sparse
shrubs of 2-m height [2]. The site was built in 1984 to study
Mediterranean ecosystems and specially the holm oaks response
to climate change and to severe droughts [1], [43].

The mean annual temperature over the 2008–2021 period is
14.5 ◦C. The mean annual precipitation (2008–2021) is 877 mm
with strong intra annual variations. Summer is dry and hot, while
heavy precipitations occur primarily in fall but also in spring.
For illustration, Fig. 1 plots the monthly cumulative rain and
the monthly mean air temperature between 2015 and 2021 at
the Puechabon site. This region is subject to a cool and dry
north-west wind, known as “Mistral.”

Table I summarizes intra and interannual differences of cu-
mulative rain and air temperature during the 2015–2021 study
period. Three particular groups of years can be highlighted. 2015
was a particularly wet year during summer: it observed 267-mm
cumulative rain between June and September, and 166-mm cu-
mulative rain between July and August. 2017 was a particularly
dry and hot year with only 74-mm cumulative rain between June
and September, and 13-mm cumulative rain between July and
August with five days over 35 ◦C between June and September.
2016 also experienced a very dry summer (17 mm-cumulative
rain between July and August), while 2018, 2019 and 2020 were
hot years as regards the number of days above 30 ◦C between
June and September (38, 51, 41, respectively) and/or the number
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Fig. 1. Monthly cumulative rain and monthly mean temperature between 2015 and 2021 at the site of Puechabon.

TABLE I
SEASONAL CUMULATIVE RAIN AND THERMAL ANOMALIES FOR EACH YEAR SEPARATELY

of days above 35 ◦C between June and September (5, 3, 1,
respectively). It is important to note that in 2016, 2018, and 2019,
the month of October was the rainiest of the year, suggesting
that cloud cover during that month is likely to weaken the use
of optical RS.

The soil at Puechabon site is silty claim loam with a rock
and stone volumetric content of 75% in the first 50 cm and
90% in the whole profile [44]. It is poorly developed and does
not store water well [2]. However, it was shown that Quer-
cus Illex was able to extract water deeper than 4 m during
drought [44], [45].

2) Flux and Meteorological Data: The station of Puechabon
is equipped with an eddy covariance flux measurement system
that measures meteorological data and energy fluxes. The flux
tower is 10-m height and equipped with a Sonic anemometer
(Solent R3A Gill) and an infra red gas analyzer (IRGA, LI-
6262,Li-COR) for latent and sensible heat flux measurements.
The sampling is done at a rate of 21 Hz and recorded every 30
min. Allard et al. [45] studied the measurement footprint and
its influence on the flux data in all weather conditions. It was
shown that the measured fluxes come from a dense Quercus Illex
coppice, surrounded by a less dense Quercus Illex dominated
vegetation and that there is no seasonal pattern of footprint loca-
tion. A temperature and humidity transmitter (MP100, Rotronic)
is used for air temperature and rainfall measurement [45], [46].
Records are done every 30 min. Flux and meteorological data

from 2015 to 2021 were downloaded from the European Fluxes
Database Cluster.

Regarding the monitoring and modeling of ET/hydric stress
from thermal data, few studies have been undertaken at the
Puechabon site. The authors in [47], [48], and [49] evaluated the
1-km resolution eight-day ET MODIS product. More recently,
Ollivier et al. [2] developed an ET model driven by the MODIS
EVI (enhanced vegetation index) for assessing the groundwater
resource in the surrounding Karst watershed.

3) Evaporative Fraction: The evaporative fraction (EF) is
defined as the ratio of latent heat to the available energy [16]

EF =
LE

Rn − G
(1)

with LE being the latent heat (W/m2), Rn the net radiation
(W/m2) and G the ground conduction (W/m2). G is not available
at Puechabon site. So, under the assumption of energy balance
closure, EF is expressed as

EF =
LE

LE + H
(2)

with H being the sensible heat (W/m2). Allard et al. [45] showed
that the energy closure (77%) at this site is reasonable and
consistent with other similar sites.
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The property of EF to remain constant during daytime
hours [17], [50], [51] allows to check the quality of instantaneous
EF estimates by means of the Bowen ratio β. The Bowen ratio
is the ratio of the sum of H from 8 A.M. to 3 P.M. by the sum of
LE from 8 A.M. to 3 P.M. [17]. Hence the daytime EF (EFd) can
be estimated by means of the Bowen ratio

EFd =
1

1 + β
. (3)

A statistical analysis during the study period shows a good
agreement between instantaneous EF at 10:30 A.M. and the daily
EFd (R2 = 0.89, slope = 0.97). Hence the instantaneous EF
is kept as a reference to evaluate the satellite-derived WDI. In
practice, due to the inverse change direction of EF and WDI, the
reference in situ hydric stress is estimated as 1-EF.

B. Remote Sensing Data and Study Area Extent

1) Remote Sensing Data: Landsat Enhanced Thematic Map-
per Landsat-7 (ETM+) and Landsat-8 Operational Land Imager
(OLI) and Thermal Infrared (TIR) both provide reflectance and
Ts data with a 16-day revisit period, with an 8-day shift between
Landsat-7 and Landsat-8. Landsat data for Path/Row 197/030
were downloaded from USGS Earth Explorer platform/Landsat
Collection 2 Level-2 Science Products from 2015 to 2021.
Shortwave optical data were corrected to be bottom of atmo-
sphere reflectances and provided at their native resolution of
30 m. Landsat-7 data were processed with the landsat ecosystem
disturbance adaptive processing system (LEDAPS) algorithm
(Version 3.4.0) [52] and Landsat-8 data with the land surface
reflectance code (LaSRC) algorithm (Version 1.5.0) [53].

After 2017, Landsat-7’s orbit drifted from its original sched-
ule to an earlier overpass time. Changes in reflectance and
thermal data are limited until 2020 [54]. To ensure consistency
between Landsat-7 and Landsat-8 data, we chose to keep only
Landsat-7 acquisitions after 10:00 A.M. in the dataset.
fvg is estimated using the expression of [55]

fvg =

(
NDVI − NDVImin

NDVImax − NDVImin

)2

(4)

with NDVI being the normalized difference vegetation index
defined as the difference of near-infrared and red reflectances
divided by their sum. NDVImin = 0.19 (bare soil) corresponds
to the quantile 0.01 of NDVI over time (2015–2021) and space
in the study area, and NDVImax = 0.81 (fully green vegetation
cover) corresponds to the quantile 0.97 of NDVI over time
(2015–2021) and space in the study area.

Landsat-7 and Landsat-8 thermal data have a native resolution
of 60 and 100 m, respectively. Both datasets were downsampled
at 30-m resolution and provided over the same 30-m resolution
grid of Landsat reflectances. They were processed with the Land-
sat surface temperature algorithm (Version 1.3.0) to produce Ts
maps from raw thermal radiances [56], [57].

2) Study Area Extent and Description: Contextual ET meth-
ods based on the Ts-fvg space require the largest gradients of
vegetation coverage and hydric state [58], [59]. Meteorological
conditions must also be relatively homogeneous within the study
area [14]. Thus the study area extent is defined to include the

Puechabon site and to observe the largest gradient of fraction
cover, from bare soil (quarry and vineyard) to fully covering
forests, and also the largest gradient of hydric state (from the
Herault river banks to bare dry soils), while minimizing the
gradient of elevation. The 21-km2 selected area is presented
in Fig. 2. On its northern part, it is delimited by the narrow
Herault river and a plateau mainly covered by closed deciduous
forests, were the flux site is set. Note that according to the
data provider definition (Institut Géographique National, IGN),
a closed canopy forest is covered by more than 40% of trees
that reach a height of 5 m and more. Vineyards and some
orchards (olive trees) occupy most of the Southern area. No
town or major built area is included. The northern plateau and
southern agricultural area are delimited by a topographic break
[see Fig. 2(a) and (b)]. The minimum elevation of 40 m is reached
in the southern part while the maximum elevation of 441 m is
located in the northern part [see Fig. 2(b)]. Landsat RS data were
thus extracted over this area for the whole time series.

C. WDI Method and Image Selection

The methodology to set the dry and wet edges of the Ts-
fvg space (Section II-C1 and II-C2) and to estimate the WDI
(Section II-C3) is first presented. Then, a quality control of the
input data is undertaken to automatically filter out the dates
when meteorological conditions weaken the WDI application
(Section II-C4).

1) Dry Edge Estimation: Dry conditions are generally en-
countered in the study area, due to the climatic context during
late spring, summer, and early autumn. Therefore, the dry edge
is defined as the linear regression of the 99% quantiles of Ts
evaluated in equal-length fvg bins against fvg , as in [25] (see
Fig. 3).

2) Wet Edge Estimation: Wet conditions are seldom met in
the study area due to its climatic context. Hence, a physically
based assumption must be set to solve this situation. The wet
edge corresponds to pixels where LE is maximal and H minimal
whatever fvg . Thus when LE is maximal, H is negligible and can
be set equal to 0 [17]. According to [60], Ts is approximatively
equal to aerodynamic temperature, so H is as a first guess
proportional to the difference between Ts and air temperature
(Tair) [15]. Following this reasoning, the wet edge in this study
is set constant according to the equation Ts = Tair(10:30) at
the satellite overpass hour, i.e., 10:30 A.M. (see Fig. 3). This
assumption has been successfully assessed in other previous
studies undertaken in semiarid environments [19], [61], [62].

3) WDI Calculation: Fig. 3 illustrates how WDI is computed
in the Ts-fvg space from dry edge and wet edge distances [15]

WDI =
BC

AB
(5)

with C being the point of interest, A the point in the dry edge
line of same abscissa, and B the point of the wet edge line of
same abscissa. By definition, WDI is the complement in 1 of EF,
i.e., WDI = 1− EF.

4) Date Selection: First, the use of thermal RS to evaluate
hydric stress requires water-limited conditions meaning that Ts
is driven mainly by water availability rather than by the energy
available at the surface [14], [59]. Hence, the study period is
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Fig. 2. (a) Land use and land cover map and (b) elevation map over the study area (Source : BDtopo and BDAlti of IGN).

Fig. 3. Ts-fvg space and dry and wet edges plotted for Landsat-7 data collected
over the study area on the 20th, August 2015.

defined to include the hottest months from May to September
for each year from 2015 to 2021.

Second, the presence of clouds, cloud shadows, or recent
rainfalls is likely to decrease Ts under the wet edge, de-
fined as Tair(10:30), as previously mentioned. Moreover, un-
stable/changing meteorological conditions may result in hetero-
geneous solar radiation, wind speed, and Tair(10:30) within the
area, which do not allow the use of contextual ET methods [14].
Therefore, an approach is proposed to automatically remove
such dates. Only the pixels qualified as clear in the quality
masks provided with Landsat-7/8 reflectance products are used
during this filtering step. Zhang et al. [61] suggested that pixels
with a Ts lower than Tair(10:30) are contaminated by clouds
or located over a water body. Accordingly, a date is removed
from the dataset if min(Ts) ≥ Tair(10:30) − 1, considering that
the image is contaminated by clouds. In addition, a minimum
number of pixels within the image must be valid (qualified as
clear in Landsat-7/8 masks) to get a representative view of all

Fig. 4. Schematic diagram of the overall methodology to correct WDI for solar
zenith angle effects, to calibrate this correction from in situ (site calibration, left)
or from remote sensing (self-calibration, right) data solely and to evaluate the
correction efficiency at the Puechabon site (bottom).

the required conditions in the study area. A threshold of 85%
of clear pixels within the study area is chosen to filter out
cloudy conditions. This limit quantifies the clear or low cloudy
conditions that are commonly used in previous studies [15], [19],
[63], [64].

D. Correction Method of WDI for Solar Zenith Angle

1) General Approach: The correction method proposed in
this article relies on the assumption that cast shadows effects are
strongly linked to solar zenith angle (θS) through cast shadow
geometries, although this link is not explicit in complex geome-
tries, such as tree canopies. For clarity, the framework of the
correction strategies is summarized in the Fig. 4.

Once the WDI is classically estimated (as described in
Section II-C3, see Fig. 4 upper part), a relation is built between
WDI and θS

ΔWDI = a(θS − b) (6)
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with ΔWDI being the error on WDI attributed to cast shadows
and a and b two empirical parameters. Two approaches are then
proposed to calibrate a and b

1) if flux data are available, (asite, bsite) is determined from
the linear regression of ΔWDI = WDI − EF + 1 with θS
in particularly dry conditions. This correction strategy is
called site-calibrated correction (see Fig. 4 left part);

2) if flux data are unavailable, which is the case in most oper-
ational situations, aself can be estimated by interpreting the
regression of WDI with θS in particularly dry conditions,
and bself is set to the minimum of θS in the May–September
period, namely, θS,Min. This correction strategy is called
self-calibrated correction (see Fig. 4 right part).

For both correction strategies, ΔWDI is subtracted from
WDI. Finally, the corrected WDI (WDIc) is compared to in
situ 1-EF (see Fig. 4 lower part) to evaluate the correction
performance. Each component of the correction method is
described as follows.

2) Identification of Dry and Very Dry Conditions: Hydric
stress and shadow effects are generally mixed, and the main
challenge herein is to disentangle both effects from WDI and θS
data solely. Especially, the shadow effects on WDI may over-
whelm the signature of hydric stress. During droughts, or during
long periods without significant rains and high Tair, hydric stress
grows to its maximum value, as long as trees and shrubs sustain
the lack of water. In such extreme situations, the variations over
time of WDI are assigned to variations of cast shadows geometry,
which are mainly linked to θS . Hence, to disentangle cast shadow
effects from hydric stress, only the driest dates of a time series
should be used. We define the Very Dry dataset, as the dates of
our dataset whose 15-day cumulative rain (P15 d) is under the
first quartile of the 15-day cumulative rain of all days during the
2015–2021 study period (q0.25(P15 d) = 7 mm). This dataset
will be used for both site and self calibration strategies (see
Section II-D3 and II-D4). The 15-day time depth is chosen on
the basis of the regression quality of site calibration. We also
define the Dry dataset (Wet dataset), as the dates of our dataset
whose 15-day cumulative rain (P15 d) is under (over) the median
of the 15-day cumulative rain of all days during the 2015–2021
study period (q0.5(P15 d) = 23mm). These datasets will be used
for evaluation purposes (see Section II-D5). The whole dataset
is called All dataset.

3) Site-Calibrated Correction: When and where flux data are
available, the difference between WDI and 1-EF regressed over
θS can be used to correct the WDI [see (6)]. Only the Very Dry
dataset is used for this regression. On such dates, the evolution
of ΔWDI may be attributed to cast shadow effects rather than to
hydric stress. This regression is useful to quantitatively assess
the impact of θS on WDI at Puechabon site and to verify the
underlying assumption of the correction methodology. The site-
calibrated correction equation is

WDIc,site = WDI − asite(θS − bsite). (7)

4) Self-Calibrated Correction: In practice, flux data are
rarely available and in general, they cannot be used for cali-
bration purposes of (6) due to the strong heterogeneity of land
surfaces. Therefore, a self-calibration method must be imagined

to operationally apply our proposed correction method, i.e., first
by calibrating the slope a of (6) and then by setting the value
of b.

A two-step procedure is proposed to isolate the dates when
the WDI evolution is strongly influenced by cast shadow effects
and to calibrate the slope a = aself of (6). First, only the Very
Dry dataset is used, i.e., rainfall conditions when WDI is likely
to be close to 1. Note that selecting the driest dates using the
cumulative rain (instead of using large WDI values directly)
allows for filtering out the dates when WDI is much affected
by cast shadow effects. Then, WDI is plotted against θS and
the upper edge of this space is linearly interpolated. The points
located on the upper edge correspond to the pixels with an actual
hydric stress index close to 1, so their WDI evolution with θS is
assumed to be the result of cast shadow effects only. Hence the
slope of the linear regression, calledaself quantitatively expresses
the evolution of WDI with θS during droughts or very dry
periods. While θS increases, cast shadow effect increases, so
we expect that aself < 0.

The intercept bself = b is set to the minimum of θS (θS,Min)
reached in late June at the site/pixel location. For a given canopy
geometry, the impact of shaded areas at this time should be
minimal when the Landsat viewing angle is near nadir [28],
[29], which is the case in the Puechabon study area (< 1.5◦).
Finally, we assume that the effect of θS on WDI is negligible
when θS = θS,Min and that it can only decrease WDI when θS
increases. Therefore, the self-calibrated correction equation is

WDIc,self = WDI − aself(θS − θS,Min). (8)

5) Evaluation of Calibration and Correction Strategies: To
assess the quality and the improvements brought by both (site-
and self-calibrated) corrections, the corrected WDI is evaluated
against the site measurements of 1-EF for All dataset, Wet
dataset, or Dry dataset separately. In each case, the root mean
squared error (RMSE), mean absolute error (MAE), coefficient
of correlation (R), slope and bias of the linear relationship
between satellite WDI, and in situ 1-EF are calculated as metrics
of quality and accuracy.

III. RESULTS AND DISCUSSION

To assess the impact of θS on WDI, Section III-A focuses on
the results of the site-calibrated correction. In Section III-B, the
results the self-calibrated correction are presented and discussed
to assess the correction method in an operational context. In
Section III-C, a spatial analysis of the self-calibrated correction
method is proposed.

A. Site-Calibrated Correction of WDI for Solar Zenith Angle

1) Site Calibration: As mentioned previously, (1) is cali-
brated with the Very Dry dataset (including the 25% driest dates)
with the objective of identifying the dates when θS significantly
drives the error ΔWDI = (WDI − EF + 1). To assess the use-
fulness of this assumption, Fig. 5(a) and (b) plot the errorΔWDI
versus θS for All dataset and Very Dry dataset, respectively.
Table II summarizes the quality statistics of site-calibrated WDI
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Fig. 5. Scatter plot from May to September during the years 2015–2021. (a) (θS ,WDI-EF+1) for the All dataset and the linear regression. (b) (θS ,WDI-EF+1)
for the Very Dry dataset and the linear regression. (c) (θS ,WDI-EF+1) for All dataset and the linear upper hull. (d) (θS ,WDI) for the Very Dry dataset and the
linear upper hull.

TABLE II
STATISTICAL RESULTS IN TERMS OF MAE, RMSE, R, SLOPE AND BIAS OF THE

LINEAR REGRESSION BETWEEN SATELLITE WDI AND IN SITU 1-EF FOR

DIFFERENT CORRECTION AND CALIBRATION STRATEGIES

when All dataset and Very Dry dataset is used for calibration sep-
arately. Fig. 6(a) and (b) plot the noncorrected and site-calibrated
corrected WDI (using Very Dry dataset for calibration) versus
1-EF, respectively.

Both site calibration strategies improve the quality of the
corrected WDI compared to the noncorrected WDI [see Table II
and Fig. 6(a) and (b)]. The slope and correlation coefficient
increases from 0.21 and 0.32 (no correction) to 0.50 and 0.57 for
the All dataset and 0.63 and 0.62 for the Very Dry dataset used for
calibration, respectively. The bias and RMSE also significantly
decrease from bias=−0.10 and RMSE= 0.17 (no correction) to
bias= 0.00 and RMSE= 0.12, and bias=0.02 and RMSE=0.12

for the All dataset and Very Dry dataset-based calibration correc-
tions, respectively. Note that the RMSE remains in the standards
of other studies in similar context [64], [65], [66].

Even if the calibration regression using All dataset is signifi-
cant (determination coefficient R2 = 0.25 and pvalue< 5%), its
quality is clearly improved when only the Very Dry dataset is
used for calibration [R2 = 0.59 and pvalue< 5%, see Fig. 5(a)
and (b)]. These results suggest that θS significantly drives the
evolution of ΔWDI when only very dry conditions are encoun-
tered, i.e., when cast shadow effect is the main driver of WDI.
In fact, when the actual hydric stress index is close to 1 and
when the contrast between sunny and shaded areas is large, the
impact of hydric stress on Ts is expected to be small compared
to cast shadow effects. Based on the above analysis, the Very
Dry dataset is henceforth used for calibrating the correction
method.

The slopeasite in Fig. 5 is negative, which is consistent with the
fact that the cast shadow effect on WDI increases with θS (initial
assumption). The site calibration provides a correction slope
asite = −0.020 [see Fig. 5(b)] that quantifies the underestimation
of 1-EF by WDI with the increase of θS across the seasons. It
also provides an intercept bsite = 25.6◦ [see Fig. 5(b)] that is near
the minimum solar zenith angle (θS,Min = 25.7◦) reached in late
June at the Puechabon site. This value implies that ΔWDI is
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Fig. 6. Scatter plot. (a) Noncorrected WDI versus 1-EF. (b) WDIc,site versus 1-EF. (c) WDIc,self versus 1-EF. The Very Dry dataset is used for both site and
self-calibration cases.

TABLE III
STATISTICAL RESULTS IN TERMS OF MAE, RMSE, R, SLOPE AND BIAS OF THE

LINEAR REGRESSION BETWEEN SATELLITE WDI AND IN SITU 1-EF FOR

DIFFERENT CORRECTION AND EVALUATION STRATEGIES

negligible when θS is minimum and that ΔWDI becomes more
and more negative when θS increases. This is consistent with a
minimum cast shadow effect on Ts and hence on WDI in late
June, while the Landsat viewing angle is near nadir (< 1.5◦) at
the Puechabon site [28], [29].

In brief, the site calibration provides an equation that effi-
ciently corrects for the cast shadow effects over the full θS range
(from May to September). The value of the correction is null
when θS is minimum in late June, it linearly increases with θS
and reaches its maximum value in late September when θS is
maximum.

2) Evaluation of the Site-Calibrated Correction: Table III
summarizes the statistics obtained for different calibration
strategies and evaluation datasets. The site-calibrated corrected
WDI outperforms the noncorrected WDI when evaluated on
the Dry dataset (37 dates). When evaluated on the Dry dataset,
the correction improves the slope of the linear regression (and
correlation coefficient) from 0.07 to 0.84 (from 0.08 to 0.59)
for the noncorrected and site-calibrated corrected WDI, respec-
tively. In parallel the bias decreases from −0.15 to 0.00 for
noncorrected and site-calibrated corrected WDI, respectively.
The good performance of the correction method for the Dry
dataset is explained by strong cast shadow effects when the
contrast between sunny areas and shaded areas is maximum.

However, the site-calibrated correction is not so successful
when it is evaluated on the Wet dataset (20 dates). Even if R

and slope still increase from R=0.21/slope=0.14 (no correction)
to R = 0.36/slope = 0.37 (site calibrated correction), the bias
significantly increases from bias=−0.02 (no correction) to bias
= 0.08 (site-calibrated correction) (see Table III). These results
support the fact that wet dates/areas are less likely to be affected
by shadow effects. Consequently, a correction equation that is
calibrated over Very Dry dataset tends to overcorrect WDI for
the Wet dataset.

Note that the land-atmosphere feedback on air tempera-
ture [67] was neglected in this study. Especially, due to the gen-
eral absence of wet conditions in the study area, the wet edge was
set to a constant value based on the equation Ts=Tair (measured
at Puechabon site at 10:30 A.M.), regardless of the stress level
of the underlying surface. This strategy is likely to overestimate
the temperature of the wet edge and hence to underestimate the
satellite-derived stress index in dry conditions. Disentangling
both (feedback on air temperature and trees casting shadow)
effects on the satellite-derived stress index should be investigated
in the future.

3) Yearly Analysis of Site-Calibrated Correction Results:
Fig. 7(a) and (b) plots noncorrected and site-calibrated corrected
WDI versus 1-EF per year. The correction not only improves
the 1-EF estimation over the whole study period but also for
almost every year separately (2016, 2017, 2018, 2019, 2020,
2021) but 2015.

2015 is a particularly wet year that illustrates the limitation
of the correction methods: the proposed correction for trees
casting shadow effects does not bring any improvement to the
classical WDI without correction [see Fig. 7(a) and (b)]. The
slope decreases from 0.30 to 0.23 and the correlation coefficient
from 0.53 to 0.28 for noncorrected WDI and site-calibrated
corrected WDI, respectively. Particularly, the correction for the
Wet dataset tends to overcorrect WDI. This year is the rainiest of
the seven studied years during summer, with 267-mm cumulative
rain between June and September, after the driest beginning
of year (177 mm of cumulative rain between February and
May). Locally, Limousin et al. [1] actually measured in 2015
the maximum of minimum predawn summer water potentials—a
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Fig. 7. Per year scatter scatter plot. (a) Noncorrected WDI versus 1-EF. (b) WDIc,site versus 1-EF. (c) WDIc,self versus 1-EF.

proxy of plant and soil water limitation [44]—and the rainiest
summer (June-August) over the 2003–2017 summers.

These results suggest that when water is available, cast shad-
ows is not the main driver of WDI variations. However, the
relatively small number (6–12) of observations available for
each year separately, does not allow a deeper evaluation of the
correction method on an interannual basis.

B. Self-Calibrated Correction of WDI for Solar Zenith Angle

1) Self-Calibration Equation: For operational needs, a self-
calibrated correction method is developed by plotting WDI

versus θS , without relying on flux data. The calibration of the
slope aself of (6) is undertaken using both the All dataset and the
Very Dry dataset separately to assess the performance of each
calibration strategy. As for the site calibration case, selecting
the Very Dry dataset allows to better identify the impact of cast
shadow effects. Therefore, the calibration of aself using the Very
Dry dataset provides a more efficient correction than when it is
calibrated with the All dataset. In Table II, we see that with the
All dataset, the slope (and R) only increases from slope = 0.21
(0.32) to 0.31 (0.44) for the noncorrected and self-calibrated
corrected WDI, respectively. In contrast, using the Very Dry
dataset the slope (and R) significantly increases from 0.21 (0.32)
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to 0.50 (0.57) for the noncorrected and self-calibrated corrected
WDI, respectively. In parallel the bias decreases (in absolute
value) from -0.10 (no correction) to −0.07 (All dataset-based
calibration correction) and to −0.02 (Very Dry dataset-based
calibration correction). These results suggest that isolating par-
ticularly dry conditions during the calibration step allows to get
a more efficient correction on WDI [see Fig. 5(c) and (d)], and
are consistent with the same analysis undertaken for the site cal-
ibration. We now consider the WDI correction results obtained
from the calibration of aself using the Very Dry dataset only.

The negative value of the slope aself = −0.013 is consistent
with the increase of cast shadow effects with θS , as already
mentioned for the site-calibrated correction case [see Fig. 5(b)
and (d)]. Even if aself is lower (in absolute value) than asite, the
previous discussion in Section III-A1 remains valid.

Only seven years of data have been used for the self-
calibration, meaning that the calibration strategy is likely to be
sensitive to outliers. Even if this dataset covers a wide range
of meteorological conditions, including particularly wet (2015)
and dry (2017) years, a longer calibration period is likely to
provide more statistically significant results. In fact, the upper
edge of the WDI-θS space is strongly influenced by extreme
points that may be encountered during dry and hot years. In
other words, drier conditions might change the calibrated value
of the self-calibration slope aself.

To define the final calibration (8), the intercept is set to the
minimum θS between May and September—bself = θS,Min =
25.7◦—which is close to the site-calibrated bsite = 25.6◦. It is
suggested that cast shadow effects are negligible in mid-June,
when the difference between the viewing zenith angle of Landsat
(near nadir) and θS is minimum. Despite the good agreement
between bsite and θS,Min at the Puechabon site, further researches
should be conducted to assess the variability of b parameter in
time and space.

2) Evaluation of the Self-Calibrated Correction: Results
presented in Fig. 6 and Table III indicate that the self-calibrated
corrected WDI outperforms the noncorrected WDI when eval-
uated on the Dry dataset. In particular, the self-calibrated
correction improves the slope and correlation coefficient (see
Table III), which increase from 0.07 to 0.59 and from 0.08 to
0.48, respectively. In parallel the bias decreases in absolute value
from 0.15 to 0.05 for noncorrected and self-calibrated corrected
WDI, respectively. However, the self-calibrated corrected WDI
is not so successful when evaluated on the Wet dataset. Even
though both R and slope are slightly improved from 0.21 to 0.35
and from 0.14 to 0.29, respectively, the absolute bias increases
from 0.02 (no correction) to 0.04 (site-calibrated correction) (see
Table III).

These results are fully consistent with those obtained for
the site-calibrated correction case discussed previously. The
behavior of the self-calibrated corrected WDI is very similar
to that of the site-calibrated corrected WDI, as illustrated in the
per year analysis of Fig. 7(a) and (c). Because asite < aself, the
self-calibrated correction is slightly less effective to correct WDI
for Dry dataset, and consequently limits the overcorrection of
WDI for Wet dataset. The self- and site-calibrated corrections
are generally of equivalent quality. This result confirms that the

slope of the linear upper edge of the WDI-θS space in particularly
dry conditions (Very Dry dataset) is a good approximation of the
asite parameter in (8).

C. Spatial Analysis of the Self-Calibrated Correction

The self-calibrated correction of WDI for solar zenith angle
has been assessed in terms of WDI accuracy at the Puechabon
site. It is also interesting to investigate the spatial behavior of
the corrected WDI and the correction parameters (aself) at the
pixel scale within the study area. The study area [see Fig. 2(a)]
is characterized by a large variability of land use and land covers
from bare soil, organized vineyards and orchards in the south,
to wild Mediterranean evergreen forests in the north. To assess
spatially the self-calibrated correction in such media, the method
is applied at the 30-m resolution over the entire study area and
during the entire study period (2015–2021). The satellite-derived
WDI is smoothed with a 5 × 5 pixels split window to take into
account the actual spatial resolution of thermal Landsat data
(60 and 100 m for Landsat-7 and Landsat-8, respectively). θS
is supposed to be uniform withinover the whole study area on
each Landsat overpass. Note that for few pixels, the retrieved
correction slope aself is positive; in this case it is set to 0. The
minimum θS is set to 25.7◦ at each pixel of the study area.
The self-calibrated correction equation can finally be applied to
correct WDI for cast shadow effects over the entire study area.

Fig. 8 shows maps and density histograms of WDI and
WDIc,self, respectively, for data on the 22th, July 2016. The
summer 2016 is particularly dry and hot at the Puechabon Site.
Cumulative rainfall during the 15 previous days is only 0.2 mm.
The measured 1-EF at the flux site is 0.88, site-calibrated cor-
rected WDIc,self is 0.81 while noncorrected WDI is 0.67. It
corresponds to an error reduction of 77% by correcting the WDI
for trees casting shadow effects.

In Fig. 8(a), the noncorrected WDI ranges from 0.2 to 1. In
fact, the difference between the minimum Ts (299.7 K) and Tair
at 10:30 A.M. (297.7 K, wet edge value) is 2 K, which implies
strictly positive WDI values. The spatial distribution of WDI
generally reflects the variability in land cover/use. On the one
hand, the southern part of the study area is covered with vines and
orchards, and shows a mean WDI of 0.84. This is consistent with
both large bare soil areas of intercrop (the intercrop herbaceous
species are senescent at this time) and the relatively large size
(compared to the interrow spacing of vineyard for instance) of a
Landsat-7/8 thermal pixels. On the other hand, the northern part
of the study area is mainly covered by holm oak dominated forest
with a mean WDI of 0.66. As holm oak is able to efficiently deal
with low levels of soil water availability, a lower value of WDI
lower than in vineyard/orchards would be expected [1]. Further
north, the slope along the Herault river witnesses particularly
low values of WDI.

Fig. 8(b) presents the self-calibrated corrected WDI. Vine-
yards and orchards are not particularly affected by the
correction—the (mean WDIc,self is 0.87—due to the near-zero
slope correction aself (see next paragraph). In contrast, WDIc,self

is particularly contrasted and enhanced in the forest area. The
mean WDIc,self now reaches 0.74 (increase of 12%), and very
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Fig. 8. Maps and density histograms per dominant land cover class of (a) and (c) noncorrected WDI, and (b) and (d) self-calibrated corrected WDIc,self for
Landsat-7 data on the 22th July, 2016. (a) Map of WDI. (b) Map of WDIc,self. (c) Density histogram of WDI. (d) Density histogram of WDIc,self.

Fig. 9. (a) Map of the slope aself of the self-calibrated correction equation over the study area and (b) density histograms of aself per land use/cover classe.

few values are below 0.4. This is particularly true in the denser
part of the forested area and along the Herault river.

The correction slope aself is mapped in Fig. 9(a) and density
histograms of aself values per dominant land use/cover class
are provided in Fig. 9(b). Values of aself are strongly related
to the land cover map [see Fig. 2(a)] and to the elevation map
[Fig. 2(b)]. In the southern part of the study area, vineyards
and orchards (olive trees) show close to zero correction, with a
mean slope correction of -0.003 [see Fig. 9(a) and (b)]. These
land covers are characterized by large intercrops including bare
soil areas or fast drying herbaceous species. Note that on the
southern part, along the Herault river, quarries provide hight
value of aself. On the northern plateau where the flux tower is
located, the Quercus Illex dominated forest is less open and
witnesses more complex landscapes than orchards/vineyards,
which implies a significant decrease in the mean aself equal to
-0.008 [see Fig. 9(a) and (b)]. The northern valley along the

Herault river is characterized by very low aself values, consistent
with topographic effects. Note that Landsat-7 artefacts (strips)
are clearly visible. This is due to the impact of a key date (in
particularly dry conditions) of the Landsat-7 time series used in
the calibration of aself.

IV. CONCLUSION

Until now, no method has allowed to correct satellite-derived
WDI for trees casting shadow effects over large areas. To fill the
gap, this study is based on solar zenith angle (θS) to predict in
time the effect of cast shadows on WDI.

The objectives are: 1) to quantitatively assess the impact of
θS on WDI during dry periods (high values of hydric stress), 2)
to build a self-calibration method that corrects WDI on a pixel
basis from θS and satellite data solely for operational use, and
3) to evaluate calibration strategies against in situ 1-EF used
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as ground truth. The classical WDI method (without correction
from cast shadow effects) is used as benchmark to evaluate the
improvement of the corrections. The approach is tested using in
situ data collected between 2015 and 2021 at the Puechabon site
located in a holm-oak forest in Southern-east of France.

As a first assessment of the effect of θS on WDI, the error
in WDI at the Puechabon site [WDI - (1-EF)] is correlated
to θS (R2 = 0.59). By applying the site calibrated correction
of WDI for cast shadow, the slope of the linear regression
between remotely sensed WDI and in situ 1-EF is much closer
to 1: it increases from 0.21 to 0.63. In addition, the RMSE
decreases from 0.17 to 0.12 and the correlation coefficient (R)
increases from 0.32 to 0.62 for noncorrected and corrected WDI,
respectively.

As a further step, a self-calibrated correction method is de-
veloped at the pixel scale, without relying on in situ data, by
correlating high WDI values to θS on particularly dry dates.
This correction method still succeeds in improving WDI esti-
mates: the R, the slope of the linear regression, and the RMSE
are 0.57 (0.32), 0.50 (0.21), and 0.12 (0.17) for the corrected
(noncorrected) WDI, respectively. Therefore, the self-calibrated
method provides an operational workflow for practical use.

When comparing the correction results in dry and wet con-
ditions, relatively low values of correlation (0.36 and 0.35) and
slope of the linear regression (0.37 and 0.29) between satellite
WDI and in situ 1-EF are obtained for the Wet dataset for
self- and site-calibrated corrected WDI, respectively. In fact,
the calibration strategy that relies on dry dates is not suitable
for wet conditions, as the Ts contrast between sunny and shaded
areas decreases in cool/wet conditions. It is also assumed that
other physical factors than θS can affect the thermal behavior of
forests, especially when the hydric stress is relatively low (e.g.,
thermal inertia [68], [69]).

Although quite promising results were obtained at the Puech-
abon site using our simple θS-based correction method, the
approach should be tested to other sites including a variety of tree
species and landscapes. In particular, we used the cumulative
rain with a 15-day time depth to extract the Very Dry dataset
for calibration purposes. The genericity of such an assumption
should be assessed at other sites as this value might be linked to
both soil water availability and tree physiological functioning.
In addition, we set the intercept bself to the minimum of θS , while
Landsat viewing zenith is near nadir in the Puechabon site area.
Note that it is not general as the Landsat-8 viewing angle can
reach 8◦, which suggests nonnegligible directional effects at the
edges of the swath.

Several of the limitations mentioned above could be removed
by implementing a physically based 3-D radiative transfer model
like DART [70]. However, this would require the combined used
of energy balance models to precisely solve the temperature of
soil and vegetation components [71], [72]. Last but not least, this
would also require a precise and exhaustive 3-D digital mock-up
of the study area, which remains challenging due to both the
lack of detailed knowledge of complex land surfaces and the
constraints associated with calculation times. The TRISHNA
mission, to be launched in 2025, will provide thermal data at
high spatio-temporal resolution. The high temporal frequency

of TRISHNA data is related to the relatively large swath width
of the instrument, which will imply significant viewing angle
directional effects [73], [74]. Thus correcting for directional
effects is especially relevant for the future operational use of
these valuable data.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

7.1 Contexte des travaux de thèse

Cette thèse porte sur la prédiction de la sévérité potentielle des incendies de forêt ainsi que sur l'esti-

mation du stress hydrique des forêts par télédétection optique/thermique haute résolution en zone médi-

terranéenne. La prédiction de la sévérité potentielle permet d'évaluer l'in�uence des pratiques de gestion

et/ou des politiques publiques de réduction des impacts des incendies sans attendre qu'ils se déclarent. Il

s'agit de la première étude de la sévérité des incendies en zone méditerranéenne française. A ce jour, la

prédiction de la sévérité potentielle dans les autres parties du globe reste un dé�. De plus, a�n d'améliorer

l'estimation du stress hydrique du combustible vivant, jusque là estimé à partir de modèles météorologiques

uniquement, l'utilisation de la télédétection optique/thermique haute résolution est envisagée. Cependant,

les méthodes de référence utilisant les données optiques/thermiques pour estimer le stress hydrique doivent

être testées sur les forêts méditerranéennes.

Les travaux se sont concentrés sur l'arc méditerranéen français, une des aires historiques des feux de

forêt, qui présente une large hétérogénéité de milieux et de conditions de surface, avec un fractionnement

important du paysage. Les données satellitaires utilisées (Sentinel-2, Landsat-7/8/9) permettent des acqui-

sitions répondant aux contraintes de morcellement de l'espace grâce à leur haute résolution spatiale (10-100

m), tout en ayant une période de revisite compatible avec l'évolution temporelle de l'état du combustible

(hebdomadaire). Les enjeux de l'utilisation de ces données reposent sur l'extraction de proxys d'état du

combustible (eg ratio mort/vivant, contenu en eau du combustible vivant (LFMC)). Tout d'abord les

séries temporelles pré-feu de proxys de l'état du combustible issus des données satellitaires optiques et du

système météorologique Indice Feu Météo ont été utilisées pour prédire la sévérité potentielle des feux de

forêts. Ensuite, une approche de référence a utilisé les données satellitaires optiques/thermiques à haute

résolution spatiale pour estimer le stress hydrique sur forêt et des corrections ont été proposées.

7.2 Synthèse de l'étude

Une première partie s'est intéressée à la prédiction statistique de la sévérité potentielle estimée par

deux indices de sévérité issus de la télédétection optique (FSI) � RBR et NBRpost� à partir des séries

temporelles pré-feu d'indices issus de la télédétection satellitaire (NDV I ) et météorologiques (DMC,

DC) évaluées sur 179 intersections spatiales Feu-OS (79 incendies estivaux entre 2016 et 2021). A titre de

comparaison, le modèle de référence dans l'état de l'art n'utilise que les données mesurées ou évaluées juste

avant l'incendie. Quel que soit le FSI, la connaissance des dynamiques estimées du combustible entre 2
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et 2.2 mois avant l'incendie est su�sante pour obtenir une amélioration de la prédiction de la sévérité par

rapport au modèle de référence. Les performances de prédiction (corrélation entre les valeurs prédites du

FSI et les valeurs dérivées des mesures satellitaires, R) du modèle utilisant les séries temporelles sont

R =0.68 et R =0.46 pour le RBR et le NBRpost respectivement contre R =0.52 et R =0.34 pour le

RBR et le NBRpost respectivement (modèle de référence). Une augmentation plus rapide que la moyenne

de la sécheresse atmosphérique (ie faible humidité relative et haute température de l'air) et l'absence de

précipitations (quanti�ées par le DMC) au cours des 2-2.2 mois avant l'incendie favorisent des sévérités

plus élevées que la moyenne. Une diminution rapide de la quantité de combustible vivant (augmentation

du combustible mort), caractérisée par une diminution plus rapide que la moyenne du NDV I , et un faible

NDV I le jour de l'incendie, contribuent aussi à atteindre des sévérités plus élevées que la moyenne. Bien

que ces résultats montrent un apport signi�catif des séries temporelles, les performances de prédiction

di�èrent entre le RBR, un indice bi-temporel, et le NBRpost qui ne prend en compte que les conditions

post-feu. Cette di�érence de performances de prédiction doit être analysée.

Dans l'objectif d'établir une prédiction robuste de la sévérité potentielle, il est possible de prédire quatre

FSI (bi-temporels pré/post-feu : dNBR, RBR, RdNBR ; mono-temporel post-feu : NBRpost) dont la

corrélation avec la sévérité de terrain est scienti�quement établie. Une fois prédits, des seuils déjà établis au

sein d'études de référence permettent de classi�er chaque FSI en niveau de sévérité terrain (modélisation

d'ensemble). Avant d'e�ectuer les prédictions des quatre FSI, il est important de véri�er qu'ils atteignent

des performances de prédiction similaires, et sinon, d'en analyser les di�érences. L'approche de référence

présentée au paragraphe précédent a été utilisée pour e�ectuer cette comparaison. Les résultats montrent

que les quatre FSI n'atteignent pas la même performance de prédiction (R varie entre 0.35 et 0.74). Les

performances de prédictions des FSI bi-temporels varient linéairement et de manière croissante avec la

dépendance du FSI aux conditions pré-feu (connues a priori et bien prédites sinon). Ainsi la comparaison

des performances de prédictions entre FSI peut être trompeuse. Il est donc recommandé de concentrer

les recherches sur la prédiction des conditions post-feu uniquement (NBRpost) qui ne dépendent pas des

conditions pré-feu. Cependant, le NBRpost reste insu�samment prédit. Une des pistes d'amélioration

envisagée est l'intégration de proxys de stress hydrique issus de la télédétection optique/thermique.

L'utilisation d'estimations de la fraction évaporative (EF ) � proxy de stress hydrique � dérivées des

données optiques/thermiques Landsat dans les modèles de sévérité, requiert d'évaluer la bonne qualité

des estimations de EF sur forêt. Ces estimations de EF ont été dérivées d'une méthode de référence

en milieu de faible hauteur de couvert (méthode contextuelle LST − fvg). L'évaluation a été mise en

÷uvre sur deux sites forestiers méditerranéens (Puechabon et Fontblanche) durant 9 années entre les mois

d'avril et d'octobre. Ces deux sites di�èrent par leurs espèces dominantes (Chêne vert et Pin d'Alep pour

Puechabon et Fontblanche respectivement) et leurs hauteurs dominantes (5.5 et 13 m respectivement).

Conformément aux résultats issus de la bibliographie, EF est largement surestimée sur les deux sites

(biais=0.24), ce qui entraîne une sous-estimation du �ux de chaleur sensible H (biais=-162 W.m−2, R

=0.39) et une surestimation du �ux de chaleur latente LE (biais=132 W.m−2, R =0.06), en particulier

dans des conditions sèches (H très supérieur à LE). Les tendances des erreurs d'estimation de EF

commises sur les deux sites sont di�érentes, avec un biais positif particulièrement important à Fontblanche

(biais=0.36 contre biais=0.11 à Puechabon) où la hauteur dominante est la plus importante.

L'hypothèse expliquant l'erreur d'estimation de EF au premier ordre est la rugosité du couvert végétal

dont un proxy est la hauteur de la canopée (hc). Au sein de la zone d'étude, les di�érences de rugosité (hc)

pour une même fraction de végétation verte (fvg) ne peuvent pas être prises en compte par la méthode

LST − fvg. Pourtant, l'hétérogénéité de rugosité (hc) peut induire pour un même stress hydrique et un

même fvg des LST di�érentes. Pour étudier cet e�et, les LST Landsat des zones d'étude ont été mises

en regard des hc dérivées des mesures LiDAR haute dé�nition de l'IGN. Tout d'abord il est montré qu'à
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partir d'une hc d'environ 40 m, commune aux deux aires d'études, la LST n'est plus couplée aux �ux

turbulents. A partir de cette grandeur, une méthode de normalisation des e�ets de hc a été développée.

Cette normalisation produit LSTnorm équivalente à LST pour hc =0. Par la suite, LSTnorm a été utilisée

dans l'approche contextuelle LSTnorm − fvg(Tsdcontext) (bord sec plat estimé contextuellement) pour

estimer H, LE et EF . Les corrélations sur H (R =0.72) et LE (R =0.36) sont améliorées par rapport

à l'approche LST − fvg. Les erreurs d'estimation de EF pour les deux sites ont les mêmes tendance

(biais=0.25 et biais=0.22 pour Puechabon et Fontblanche respectivement). Ainsi, la normalisation des

e�ets de hc a pour conséquence de permettre aux erreurs d'estimation de EF des deux sites d'être

analysées et corrigées de manière commune, indépendamment des caractéristiques de structure des deux

sites. Une troisième approche (LSTnorm−fvg(TsdEB), bord sec plat simulé par un modèle bilan d'énergie

identiquement paramétré pour les deux sites) permet de réintroduire les dynamiques temporelles du forçage

météorologique sur H, LE et EF (R =0.71 / 0.41 / 0.45 et biais=-30 W.m−2 / -1 W.m−2 / 0.01 pour

H/ LE/ EF ). A ce jour, c'est la première fois que cette qualité d'estimation est atteinte sur ces sites

en même temps et que l'utilisation de données LiDAR associées à une approche contextuelle est mise en

place. Cependant, l'utilisation du modèle bilan d'énergie, en simulant une température de sol nu sec qui

sous-estime la température de sol nu sec observée, permet de solutionner une sous-estimation de la LST

sur forêt qui n'est pas prise en compte par la normalisation des e�ets de hc.

Un e�et au second ordre expliquant les erreurs d'estimation de H, LE et EF sur les deux sites

Eddy Covariance de Puechabon et Fontblanche, correspond aux e�ets directionnels à l'intérieur du pixel

satellitaire (e�et des ombres portées). Suite à l'estimation de EF par l'approche LSTnorm−fvg(TsdEB),

l'erreur d'estimation de EF a été mise en regard d'un proxy supposé des e�ets d'ombres : l'angle zénithal

solaire (θS). Les résultats montrent que θS est un bon proxy de l'e�et des ombres portées (Corrélation de

l'erreur sur EF vs θS de 0.44 et 0.37 pour Puechabon et Fontblanche respectivement) et que l'e�et des

ombres portées est négligeable pour θS proche du nadir. Ces résultats sont cohérents avec le fait que l'e�et

des ombres portés augmente avec la fraction d'ombre visible par le satellite. De plus, cet e�et est important

en conditions sèches. Cela valide l'hypothèse selon laquelle l'e�et des ombres portées est d'autant plus

important que la di�érence entre la LST de la canopée au soleil et la LST des parties ombragées (proche

de Tair) est importante. Ces conditions se rencontrent dans des conditions de stress hydrique élevé.

En�n, une méthode opérationnelle a été développée pour corriger EF de l'e�et des ombres portées. Les

estimations de EF , H et LE issues de l'approche combinée LSTnorm−fvg(TsdEB)-Correction de l'e�et

des ombres portées sont de bonne qualité sur les deux sites en même temps (R =0.65 / 0.63 (H), R =0.58

/ 0.44 (LE) et R =0.58 / 0.47 (EF ) pour Puechabon et Fontblanche respectivement). Cette approche

combinée permet de normaliser des e�ets de hc tout en intégrant une correction des e�ets directionnels

sur des structures tridimensionnelles complexes, comme les forêts.

7.3 Limitations et perspectives

L'étude sur la prédiction de la sévérité potentielle a montré la di�culté de prédire les conséquences

d'un événement extrêmement brutal, un incendie, qui impose une discontinuité dans les états de surface.

L'étude actuelle a été menée à l'échelle spatiale de l'intersection feu-occupation du sol. Pour aller plus

loin, une suite possible à ces recherches serait de tester les approches à une échelle spatiale plus �ne et

plus cohérente avec la mise en place de politiques de diminution des impacts (≈10-100 m). Pour cela,

plusieurs pistes sont à explorer :

� extension spatio-temporelle des sites et régions d'étude ;

� utilisation de modèles plus complexes ;
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� estimation du ratio mort/vivant du combustible ;

� estimation des caractéristiques structurales du combustible ;

� amélioration de l'estimation du LFMC et suivi de l'état hydrique du combustible vivant.

7.3.1 Extension spatio-temporelle des sites et régions d'étude

Notre étude s'est portée sur le contexte Méditerranéen français durant au plus 10 ans. Les approches

statistiques sont dépendantes du jeu de données d'entraînement et de test. En ce qui concerne la sévérité,

il serait pertinent de tester les modèles développés sur des aires connexes (Espagne, Italie, Portugal,

Grèce) pour tester leur robustesse, mais aussi d'évaluer les approches temporelles dans des conditions

pédo-climatiques di�érentes, en dehors de l'aire Méditerranéenne. Des zones dans lesquelles les incendies

se propagent plus librement (Australie, Mexique) apporteraient une plus-value intéressante. Des gradients

de sévérité plus importants au sein des mêmes incendies y sont observés.

L'étude de l'estimation du stress hydrique n'a porté que sur deux sites d'étude. D'autres sites Eddy

Covariance présentant des contextes similaires devraient être étudiés. Par exemple, certains sites européens

(Italie, Espagne), aux USA ou en Australie présentent des similitudes avec les deux sites étudiés (milieux

soumis à sécheresse et forestiers). A fortiori, sur ces sites, les approches classiques (modèle bilan d'énergie

(Trebs et al., 2021)) faillissent.

7.3.2 Modèles de prédiction de la sévérité

L'approche FLM intègre les séries temporelles mais reste un modèle linéaire additif. Une approche mixte,

combinant analyse de données fonctionnelles (eg pour estimer les scores sur des composantes principales)

et apprentissage machine (Pesaresi et al., 2022) permettrait d'atteindre de meilleures performances de

prédiction, au prix d'une plus faible explicabilité. Cette approche pourrait être mise en place une fois que

des proxys de l'état du combustible atteindront de bonnes qualités d'estimation quelle que soit l'occupation

du sol.

7.3.3 Estimation spatialisée du ratio mort/vivant

L'utilisation des séries temporelles pré-feu du NDV I a mis en évidence l'importance du ratio combus-

tible mort/vivant. Ce ratio n'a pas été estimé ici mais peut-être un objectif à part entière dans le futur. Il a

une in�uence importante sur la vitesse de propagation des incendies (Cruz et al., 2015; Du� et al., 2019)

qui est directement liée à l'intensité du front de �amme. A ce jour il n'existe pas de proxy de ce ratio en

opérationnel et issu de la télédétection. Les recherches à ce sujet sont assez peu nombreuses (Chaivaranont

et al., 2018; Chuvieco et al., 2002; Newnham et al., 2011; Ruthrof et al., 2016). L'utilisation de données

optiques et/ou de données radar (eg Sentinel-1), comparées à des mesures de terrain ou l'utilisation de

modèles de transfert radiatif (sans radar dans ce cas), pourrait permettre d'estimer ce ratio. Le produit

�nal serait d'une grande utilité pour mieux contraindre les modèles statistiques et/ou d'apprentissage

machine, mais pourrait aussi être utilisé dans des modèles physiques (Costes, 2021) ou semi-empiriques

(Cruz et al., 2015) de propagation des incendies.

7.3.4 Estimation des caractéristiques structurales du combustible

La structure du combustible n'est pas explicitement intégrée dans les modèles de prédiction de la

sévérité développés dans cette étude (ou de manière indirecte via les classes d'occupation du sol). Pourtant,

la structure du combustible a une in�uence avérée sur la sévérité (Gale and Cary, 2022; Gale et al., 2023).
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Les données LiDAR à haute dé�nition spatiale permettent de quanti�er les structures horizontales et

verticales du combustible et sont disponibles en France après 2023 (Martin-Ducup et al., 2025). Leur

intégration dans les modèles de sévérité est une piste d'amélioration prometteuse.

7.3.5 Estimation du LFMC et suivi de l'état hydrique du combustible vivant

L'estimation du LFMC pour une utilisation dans les modèles de sévérité, et plus largement, pour

assurer le suivi de l'état hydrique (stress hydrique et évapotranspiration) des forêts est aussi un enjeu

majeur. A ce jour la plupart des modèles d'estimation du LFMC sont basés sur des indices météorologiques

� non sensibles aux états de surface et disponibles à faible résolution spatiale � ou de données optiques

(estimation indirecte du LFMC).

Les approches utilisant les données optiques/thermiques issues des missions satellitaires présentes et à

venir o�rent de belles perspectives. Elles permettent d'estimer directement le EF sur des bases physiques.

Aussi, identi�er les axes de recherches futures à ce sujet est primordial. L'utilisation de données thermiques

issues de la télédétection suggère d'identi�er l'ordre des di�érentes sources d'erreurs d'estimation de EF

dérivée des méthodes contextuelles ou des modèles bilan d'énergie, soit : les e�ets de la topographie et

les e�ets aérodynamiques de la rugosité puis les e�ets directionnels.

Un des e�ets au premier ordre sur les erreurs d'estimation de EF est l'e�et de la topographie sur la

LST . Tout d'abord, l'exposition (orientation et pente) in�uence directement le Rg reçu en surface, et

ainsi la quantité d'énergie totale disponible en surface. Ensuite le gradient adiabatique (Tair) implique une

diminution de la LST avec l'altitude pour de mêmes conditions de stress hydrique. Si ces deux facteurs

ne sont pas normalisés au sein d'une zone d'étude, cela peut entraîner une sur/sous-estimation de EF .

La normalisation des e�ets de la topographie est un sujet de recherche en cours (Malbéteau et al., 2017;

Sebbar et al., 2023, 2024). Dans notre étude, les e�ets de la topographie ont été négligés en choisissant

des aires d'études minimisant les gradients d'altitude. Pourtant, des e�ets d'exposition sont certainement

présents. A titre d'illustration, la �gure 7.1 présente l'altitude (a), la pente aauto de la Correction Auto-

calibrée de EF dérivée de la méthode LST − fvg pour l'aire d'étude de Puechabon, utilisant soit la LST

dérivée des mesures satellitaires (b) soit la LST normalisée des e�ets topographiques selon la méthode

de Malbéteau et al. (2017) 1(c). Si la LST n'est pas normalisée des e�ets topographiques, les e�ets des

ombres portées sont négligeables (aauto proche de 0) sur les expositions en pente au Sud (partie centrale

de la zone d'étude ou au Nord, au nord de la vallée de l'Hérault). Ils sont plus importants (grandes

valeurs absolues de aauto) sur les expositions orientées au Nord en pente (Nord de la zone d'étude, au

sud de la vallée de l'Hérault). Après normalisation des e�ets topographiques, les valeurs de aauto entre les

deux expositions convergent (voir �gure 7.1 (c)). La di�érence résiduelle est due aux e�ets des ombres

portées, conséquence d'une di�érence de couvert entre face Nord et face Sud ou à une rupture brutale

dans topographie.

Les e�ets aérodynamiques de la rugosité (hc) sont un deuxième e�et au premier ordre. L'extension des

méthodes de normalisation/correction de ces e�ets à d'autres sites, requiert que l'ensemble des données

nécessaires soient disponibles. Une couverture mondiale de hc à la résolution Landsat est disponible pour

les zones forestières à partir des mesures Global Ecosystem Dynamics Investigation pour l'année 2019 2.

Des approches d'apprentissage utilisant des données satellitaires optiques/radar permettent d'étendre et

d'actualiser les cartes de hc (Potapov et al., 2021; Schwartz et al., 2024). Une mise à jour de hc au moins

annuelle semble su�sante pour normaliser des e�ets de hc sur les forêts. Par ailleurs, une faiblesse des

méthodes de normalisation proposées réside dans l'approche empirique de détermination des paramètres

1. https://gitlab.com/victor.penot/thermalstressindex2cor

2. https://glad.umd.edu/dataset/gedi

210

https://gitlab.com/victor.penot/thermalstressindex2cor
https://glad.umd.edu/dataset/gedi


Figure 7.1 � Zone d'étude de Puechabon : altitude (a), pente aauto de la Correction Auto-calibrée de
EF dérivée de la méthode LST −fvg utilisant la LST dérivée des mesures satellitaires (b) et pente aauto
de la Correction Auto-calibrée de EF dérivée de la méthode LST − fvg utilisant la LST normalisée des
e�ets topographiques (c)

de normalisation. L'utilisation du LiDAR à haute dé�nition pourrait apporter des éléments permettant de

renforcer la justi�cation et la robustesse des normalisations. La �gure 7.2 montre la carte à haute résolution

spatiale de hc (résolution de 3 m) dérivée des données LiDAR de l'IGN autour des sites Eddy Covariance

de Puechabon et Fontblanche. La carte des pentes dérivées de hc est également fournie. La zone forestière

près du site Eddy Covariance de Puechabon montre une plus grande homogénéité de hc (pentes plus

faibles) que la forêt près du site Eddy Covariance de Fontblanche. A proximité du site Eddy Covariance

de Fontblanche, l'espace inter-houppier des pins fournit une grande colonne d'air qui favorise un couplage

aérodynamique sol-canopée-atmosphère élevé (Rotenberg and Yakir, 2010, 2011), ce qui n'est pas le cas

à Puechabon. Le site de Fontblanche, en raison de sa structure de canopée (arbres hauts, faible densité

des tiges de la strate dominante) pourrait permettre une diminution de la LST plus importante que dans

la zone d'étude de Puechabon (arbres bas, haute densité de tiges de la strate dominante). Ces données,

éventuellement associées à des données thermiques à très haute résolution spatiale, peuvent permettre de

mieux comprendre les e�ets structuraux de la canopée sur la LST (Bian et al., 2021; Richter et al., 2021;

Still et al., 2021; Webster et al., 2018) et notamment de mieux modéliser et paramétrer la rugosité de

surface dans les modèles bilan d'énergie.

Dans le cadre de la prise en compte des e�ets aérodynamiques de la rugosité, cette étude a aussi

montré la complémentarité des modèles bilan d'énergie et des approches contextuelles. Les modèles bilan

d'énergie peuvent être utilisés pour contraindre les conditions aux limites des méthodes contextuelles.

Ils réintroduisent les dynamiques temporelles du forçage météorologique. Ils limitent aussi la dépendance

aux conditions de surface observées dans la zone d'étude. Il n'existe qu'assez peu d'études portant sur la

combinaison des deux approches (Long and Singh, 2012; Long et al., 2012; Moran et al., 1994; Stefan

et al., 2015; Sun et al., 2017). L'un des désavantages opérationnels à utiliser un modèle bilan d'énergie

est la nécessité d'avoir des données météorologiques en temps quasi réel. Par ailleurs, la paramétrisation

du modèle bilan d'énergie peut s'avérer di�cile. Cette étude a montré que l'utilisation des modèles bilan

d'énergie peut se limiter à la simulation d'une température de sol sec (utilisation de LST normalisée

des e�ets de hc), ce qui réduit la dépendance à l'estimation de paramètres complexes (eg rugosité sur

la végétation). Cependant la rugosité n'est pas l'unique grandeur di�érenciant le sol nu de la végétation.

Les caractéristiques radiatives (émissivité, albédo) ou encore le paramètre G/Rn di�èrent (Kustas and

Daughtry, 1990). Une meilleure compréhension et interprétation du sens physique de la LST normalisée

des e�ets de hc pourrait permettre de mieux contraindre la paramétrisation des modèles bilan d'énergie.

Les e�ets directionnels (ombres portées) sont un e�et du second ordre. A�n de mieux comprendre et
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Figure 7.2 � Cartes de hc (a,c, à gauche) et pentes dérivées de hc (b,d, à droite) pour Puechabon
(haut) et Fontblanche (bas) respectivement. Les cartes ont une résolution de 3 m et sont centrées sur la
zone forestière a proximité des sites Eddy Covariance.

contraindre les paramètres de correction opérationnelle de l'e�et des ombres portées, les données LiDAR

peuvent aussi être exploitées. Elles peuvent être incorporées dans des approches contextuelles pour inférer

l'e�et des ombres portées et calibrer une correction. Par exemple, la LST au sein d'une zone d'étude peut

être mise en regard de la variabilité sub-pixellaire de hc (écart-type) ou de la proportion d'ombres dans le

pixel satellitaire (estimation déterministe de la fraction des zones ombragées vue par le satellite). En�n,

dans un avenir proche, la mission spatiale TRISHNA aura des angles zénithaux de vues plus importants

(jusqu'à 34◦) que les missions Landsat-7/8/9 utilisées ici (inférieurs à 2◦ pour Puechabon et 7◦ pour

Fontblanche). Ce nouveau degré de liberté, négligé ici, sera à prendre en compte dans l'étude des e�ets

directionnels.
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Annexe A
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Figure A.1 � Nuage de points du LFMC déduit des mesures sur le Réseau Hydrique entre 2015 et
2021 en fonction de EF estimée par la méthode LST − fvg (a) et corrigée de l'e�et des ombres portées
(b)

Figure A.2 � Nuage de points du LFMC déduit des mesures sur le Réseau Hydrique entre 2015 et
2021 en fonction de EF estimée par la méthode LST − fvg (a) et corrigée de l'e�et des ombres portées
(b) par espèce
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Figure A.3 � Nuage de points du LFMC déduit des mesures sur le Réseau Hydrique entre 2015 et
2021 en fonction de EF estimée par la méthode LST − fvg (a) et de l'e�et des ombres portées (b) par
site.
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Titre : Apport de la télédétection satellitaire optique/thermique haute résolution à la prédiction de la sévérité des incendies de forêt en zone
méditerranéenne française
Mots clés : incendie, télédétection, combustible, sevérité, stress hydrique, infrarouge thermique
Résumé : Le changement climatique est une menace majeure pour les écosystèmes forestiers méditerranéens, en particulier du fait de
l'augmentation du risque incendie. Pourtant, l'impact des incendies sur le milieu, ie la sévérité d'un incendie, reste encore peu étudié en région
méditerranéenne française. Bien que les facteurs de variabilité soient bien connus (conditions météorologiques, état du combustible,
topographie), les modèles de prédiction de la sévérité potentielle, principalement développés aux États-Unis, sont difficilement généralisables.
L'hypothèse est que les prédicteurs utilisés actuellement sont incomplets et/ou trop incertains aux échelles spatiales considérées. Dans ce
contexte de prévision de la sévérité potentielle des incendies en région méditerranéenne, cette thèse a pour objectif de 1) tester de nouveaux
prédicteurs, et 2) développer de nouveaux indicateurs du stress hydrique des écosystèmes à partir des données satellitaires infrarouges
thermiques à haute résolution spatiale. La première partie de la thèse s’intéresse à la prise en compte des dynamiques temporelles pré-feu de
proxys de l’état du combustible dans les modèles de prédiction de la sévérité. Les séries temporelles pré-feu d'un indice de végétation issu de la
télédétection (Sentinel-2, Landsat-7/8) et d’indices de sécheresse dérivés des données météorologiques sont extraites de 79 incendies estivaux
(2016-2021). La prise en compte des dynamiques du combustible durant les 2 mois précédant l'incendie améliore la performance de prédiction
de 32% par rapport au modèle de référence qui n'utilise que les données juste avant l'incendie. Une augmentation plus rapide que la moyenne
de la sécheresse et une diminution plus rapide que la moyenne de la quantité de combustible vivant favorisent des sévérités plus élevées que la
moyenne. La deuxième partie de la thèse s’intéresse à l’estimation du stress hydrique des forêts méditerranéennes à partir des données
optiques/thermiques (Landsat-7/8/9) et des données LIDAR haute définition de l’IGN. La méthode contextuelle, couramment appliquée aux
couverts relativement bas et de structure homogène, est adaptée de manière originale au cas des forêts. Les résultats sont évalués sur deux
sites forestiers méditerranéens où des mesures par système eddy-covariance sont disponibles pendant 9 ans. La rugosité de surface (fonction
de la hauteur de canopée) et les effets directionnels (ombres portées des arbres) sont identifiés comme des facteurs de variabilité de la
température de surface (LST) Landsat, indépendamment du stress hydrique. Une méthode de normalisation de la LST des effets de hauteur de
canopée et une correction de l'effet des ombres portées sont donc développées. Elles permettent de réduire le biais sur les estimations
satellitaires et d’augmenter leur sensibilité au stress hydrique mesuré in situ de manière très significative par rapport à la méthode sans
normalisation ni correction. Le stress hydrique dérivé des données thermiques pourrait être utilisé comme prédicteur de la sévérité potentielle.

Title: Contribution of high-resolution optical/thermal satellite remote sensing to the prediction of forest fire severity in the French
Mediterranean area
Key words: forest fire, remote sensing, forest fuel, fire severity, hydric stress, thermal infrared
Abstract: Climate change is a major threat to Mediterranean forest ecosystems, particularly due to the increased risk of wildfires. However, the
impact of fires on the environment, ie fire severity, remains poorly studied in the French Mediterranean region. Although the variability factors
are well known (meteorological and fuel conditions, topography), the models predicting potential fire severity, that are mainly developed in the
United States, are difficult to generalize. The assumption is that the predictors currently used are incomplete and/or too uncertain at the spatial
scales considered. In this context of predicting potential fire severity in the Mediterranean region, this thesis aims to 1) test new predictors, and
2) develop new indicators of ecosystem hydric stress using high-resolution thermal infrared satellite data. The first part of the thesis focuses on
the use of pre-fire temporal dynamics of fuel state proxies in fire severity prediction models. Pre-fire time series of a vegetation index derived
from remote sensing (Sentinel-2, Landsat-7/8) and drought indices derived from meteorological data are extracted from 79 summer fires
(2016-2021). Considering fuel dynamics during the 2 months preceding the fire improves prediction performance by 32% compared to the
benchmark model that only uses data measured or computed just before the fire. Faster-than-average increases in drought and faster-than-
average decreases in live fuel quantity favour higher-than-average severities. The second part of the thesis focuses on estimating hydric stress in
Mediterranean forests using optical/thermal data (Landsat-7/8/9) and high-definition LIDAR data from IGN. The contextual method, commonly
applied to relatively low and homogeneous land covers, is originally adapted to the case of forests. The results are evaluated on two
Mediterranean forest sites where eddy-covariance system measurements are available for 9 years. Surface roughness (function of canopy
height) and directional effects (tree casting shadows) are identified as variability factors of Landsat surface temperature (LST), independently of
hydric stress. A method for normalizing LST for canopy height effects and correcting for cast shadows is developed. This method reduces bias in
satellite estimates and significantly increases their sensitivity to in situ measured hydric stress compared to the method without normalization
and correction. Hydric stress derived from thermal data could be used as a predictor of potential fire severity.
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