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• Production encore dominée par le pluvial (60/40 environ) 

• Forte variabilité interannuelle de la production des céréales. 

• Importations : environ  3.5 millions de tonnes (ONICL, 2021). 

• Changement climatique (CC)  Plus forte variabilité  de la production 
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Années 

ONICL : Office National Interprofessionnel des Céréales et des Légumineuses 

Production et importation des céréales au Maroc (1990-2019) 
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Prévision du rendement  

Modèles empiriques  

 

Principe: 

  

 

 

 

 

 

 

Limitations :  

 Nombre important de données d'entrée. 

 Incertitude liée aux prévisions météorologiques. 

Prévision météorologique  

 Observations historiques 

  Générateurs météorologiques 

 Modèles climatiques 
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 Quantité et qualité des données 

 Utilisé dans un contexte de prévision opérationnelle des rendements 

 

 

 

Données agroenvironnementales: 

Temp, Preci, NDVI, SM… 

 

Rendements historiques  

Modèle 
empirique  

 

Prévision du 

rendement  
 

Modèles agronomiques 

Basso and Liu 2019  
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Météo 

Sol 

Pratiques 

Cultures Rendement 

Prévision saisonnière du rendement agricole 



• Une grande diversité d’indices dérivés des 3 grands 
domaines de longueur d’onde 
 

• Complémentarité d’information pour caractériser la 
sècheresse agronomique 
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Les indices de sècheresses dérivés de la télédétection et lien avec le rendement du blé 

Emergence Tillering Elongation Booting Anthesis 

VCI ++ +++ 

TCI time ++ 

TCI space ++ 

VHI ++ ++ ++ 

SWI ++ 

Etude des liens 
entre indices de 
sècheresses et 
rendement du 
blé au Maroc 
(Bouras et al., 
2019) 
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Développer des modèles empiriques pour la prévision précoce du rendement 
des céréales en utilisant des données multi-sources et le Machine Learning. 

Objectif 



Céréales pluviales  

ECOCLIMAP-II land cover ESA land cover  

Céréales Pluvial  

• Période d’ étude : 2000-2017 
 

• 15 provinces les plus productives: +90% de la 
production nationale 
 

Région d’étude et données 

 Identification des zones de productions de blé pluvial 
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 Faibles rendements par rapport à l’optimal (7 t/ha) 

  Province 
Rendement 

Cumul des 

précipitations 
Température 

(t/ha) (mm) (°C) 

Zone 1 

Settat (ST) 1.3 420.3 15.1 

El Jadida (JD) 1.9 419.5 15.6 

Beni Mellal (BM) 1.5 555.1 11.8 

Kelaa Sraghna 

(KS) 
1.0 340 15.9 

Safi (SF) 0.7 355.2 15.2 

Haouz (HZ) 0.9 381.1 9.9 

Total 1.2 411.9 13.9 

Zone 2 

Ben Slimane (BS) 1.9 518 14.7 

Khemisset (KM) 1.5 589.9 13.7 

Meknes (MK) 2.2 671.7 14.6 

El Hajeb (HJ) 2.1 688.7 12.2 

Khenifra (KN) 1.8 525.6 9.7 

Total 1.9 598.78 12.98 

Zone 3 

Fes (FS) 1.7 667.1 14.8 

Taounat (TN) 1.5 900.9 13.7 

Taza (TZ) 1.3 471.9 12.4 

Total 1.5 680.0 13.6 

Zone 4 Kenitra (KT) 2.1 748.6 15.4 

• Données: statistiques 
officielles de la Direction 
de la Stratégie et des 
Statistiques (DSS) 
Ministère de l'agriculture. 
 

• Précipitations et 
Temperature  : ERA5  
 

Les données de rendements en blé sur le Maroc 



 MODIS MOD13A2 

(16-days, 1 km, 2000-

2017) 

Vegetation Condition Index 
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 MODIS MOD11A1 

(daily, 1 km, 2000-

2017) 

Temperature Condition Index 

     𝑻𝑪𝑰 =
𝑳𝑺𝑻𝒎𝒂𝒙 − 𝑳𝑺𝑻𝒊
𝑳𝑺𝑻𝒎𝒂𝒙 − 𝑳𝑺𝑻𝒎𝒊𝒏

∗ 𝟏𝟎𝟎 

 ASCAT SWI 10 

(Copernicus, 10 day, 

0.25°, 2007-2017) 

SWI(𝒕𝒏)=
 𝑺𝑺𝑴𝒏
𝒊 (𝒕𝒊)𝒆

−
𝒕𝒏−𝒕𝒊
𝑻

 𝒆
−
𝒕𝒏−𝒕𝒊
𝑻𝒏

𝒊

 

Soil water index 

𝑽𝑯𝑰𝒊 = 𝛂 𝑽𝑪𝑰 + 𝟏 − 𝜶  𝑻𝑪𝑰  

Optimisation  

Les indices de sècheresse dérivés de la télédétection 
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Indices de 
sècheresse par 
télédétection  

Données 
Météo 

Indices 
Climatiques 

Prédicteurs Période de l'année Publication 

Temperature de l’air Décembre-Janvier   

 Balaghi et al., 2008 
 Pluie  

Octobre-Novembre et 
Janvier-Mars 

Oscillation Nord Atlantique 

(NAO) 
Décembre 

 Jarlan et al., 2014 
 

Scandinavian pattern (SCA)  Janvier 

Atlantic Tripole Févier 

Atlantic Niño Octobre 

VCI Février-Avril 

TCI Janvier-Mars 
Bouras et al., 2020 

 

SMCI Octobre-Novembre 

Les prédicteurs potentiels 
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Random forest (RF)  

 

Ensemble des arbres de régression construites en parallèle   

Extrem Gradient Boosting (XGBoost)  

 

Ensemble des arbres de régression construites en série   

Support Vector Machine (SVM) 

Trouver une fonction entre la variable dépendante et les prédicteurs en 

minimisant la complexité du modèle et l'erreur sur les données 

d'apprentissage. Vapnik (1989). 

Fonction noyau 

Projection des données d’origine dans un 

nouvel espace à haute dimension 

Les algorithmes utilisés 
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• Identification des meilleurs prédicteurs (Indices de sècheresse, météo et climat) 

Expérience 1 

• Evaluation de la performance des modèles en fonction de la précocité (Janvier, Février et 
Mars) 

Expérience 2 

• Test de la performance pratique des modèles   

Expérience 3 

Démarche 
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Inputs data Modèle RMSE (t. ha-1) MAE (t. ha-1) R² 

Indices de sècheresse de télédétection 

MLR 0.66 0.57 0.67 

SVM 0.54 0.43 0.78 

RF 0.46 0.35 0.80 

XGBoost 0.45 0.34 0.81 

Indices de sècheresse de télédétection et données 

météo. 

MLR 0.46 0.39 0.72 

SVM 0.40 0.31 0.80 

RF 0.34 0.24 0.84 

XGBoost 0.37 0.25 0.86 

Indices de sècheresse de télédétection, données 

météo et indices climatiques 

 

MLR 0.41 0.31 0.75 

SVM 0.25 0.21 0.88 

RF 0.22 0.19 0.92 

XGBoost 0.20 0.16 0.95 
Modèles multi 
jeux de 
données 

  Modèles non 
linéaires 

  XGBoost 

Quels sont les meilleurs prédicteurs ? 
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Augmentation de R² de 35 % de Janvier à Mars.  
 
Diminution de RSME de 44 % de Janvier à Mars. 
 
  

RMSE= 0.42 t. ha-1 

Performance des modèles en fonction de la précocité 
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• Les données météorologiques dominent en Janvier / Importance des précipitations à l’émergence 
 

• Les données météorologiques et les indices climatiques sont les prédicteurs clés pour la prévision précoce  
(80%) 
 

• Les indices de sècheresse de télédétection dominent en Mars (forte corrélation entre NDVI et le 
Rendement) 
 

Jan Feb Mar 

Télédétection Météo Climat 

Poids des différents jeux de données en fonction de la 
précocité de la prévision 
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• Méthode leave-one-out 
 
 

• Tendance du rendement bien 
simulée 
 
 

• 88% de la variabilité du 
rendement est bien reproduite en 
Janvier. 

Jan 

Feb 

Mar 

Performance pratique des modèles 

SVM RF XGBoost 
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Modèle global versus modèles par provinces 

Janvier 

Février 

Mars 

Global Province 
• Meilleures performances des 

modèles construits par 
province (amélioration de 4 à 
32% des RMSE) 
 
 

• Meilleures performances sur 
les provinces céréalières le 
long de la côte Atlantique (El 
Jadida JD, Settat ST and 
Khmisset KM) 
 

• RMSE < 200 kgs/ha pour 
certains modèles 
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• Meilleures performances avec la combinaison de données multi-sources  
• Données météorologiques et les indices climatiques importantes pour la prévision 

très précoce 
• Certains modèles atteignent le seuil préconisés de 200 kg/ha en RMSE 
• Quelques perspectives d’amélioration 

̶ Prise en compte des types de sol et des pratiques (date de semis) 
̶ Ajuster la période d’intégration des différents prédicteurs sur les stades 

phénologiques 
̶ Considérer d’autres observations (radar, fluorescence …etc…) 
̶ Descente d’échelle possible avec les données de la constellation copernicus 
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