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ABSTRACT 

Context and Background  

Estimating cereal yields in Morocco is still based on the traditional statistical method known 

as "CCE" crop cutting, which is objective but tedious and requires a lot of logistics, despite 

the fact that in 2012 a system for predicting cereal yields in Morocco called "CGMS_MA" was 

introduced to support this method; this system does not allow yields to be estimated at plot 

level, given the coarse resolution of the integrated satellite images (NDVI_AVHR), which is 

1.1km. The use of finer resolution satellite images and more precise techniques is therefore 

very much in demand. 

Goal and Objectives 

The main objective of this research project is to model wheat yield at plot level using 

phenological parameters derived from SENTINEL 2 'S2' satellite images in semi-arid areas 

of Morocco. 

Methodology 

Two approaches were adopted for this modelling:  

- An MRL approach based on STEPWISE linear regression using phenological parameters 

from NDVI-SENTINEL2 satellite images.  

- An MML/MMA approach based on the use of Artificial intelligence (Maching 

Learning/Deep Learning) for yield modelling.  

- The 1st MRL modelling based on STEPWISE linear regression revealed performance 

indicators R2 and RMSE testing a strong correlation between predicted and observed yield 

(R2 = 0.75; RMSE= 7.08q /ha).  The estimated wheat yields were validated using the k-fold 

cross-validation method. 

The MRL model explained 75% of the spatial variation in yield, with a root mean square 

error (RMSE) of 3.45 qx/ha.  

- The 2nd model was designed to improve on the first model by incorporating artificial 

intelligence techniques. 

The results 

The results obtained showed that the use of these techniques gives good results and the 

performances are higher:  The R2 correlation coefficient is 0.96 for the MLP deep-Learning 

algorithm and 0.94 for the Maching Learning algorithms (kNN, RF and CHAID), whereas it 

is lower for the STEPWISE regression. 

Finally, these MML/MAA techniques coupled with remotely sensed phenological data from 

LSP allow good modelling of wheat yields and good crop monitoring; they can form the basis 

of a high-performance system for estimating wheat yields, especially in the semi-arid zones 

of Morocco where the crop is highly dependent on climatic variations. 

 

Keywords:  

Modelling, wheat, yield, remote sensing, Artificial Intelligence, semi-arid 

zone. 
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RESUME 

L’estimation du rendement des céréales au Maroc  repose encore sur la méthode 

statistique traditionnelle dite coupes de culture « CCE » qui est objective mais 

fastidieuse et demande beaucoup de logistique, malgré qu’en 2012 un système de 

prédiction des rendements céréaliers au Maroc, appelé « CGMS_MA» a été instauré 

afin d’appuyer cette méthode ; ce système ne permet pas l’estimation du 

rendement à l’échelle parcellaire vue la résolution grossière des images 

satellitaires  intégrés (NDVI_AVHR) qui est de 1,1km.  Ainsi le recours à des images 

satellitaires à résolution plus fine et à des techniques plus précises est très 

sollicité ; 

Dans ce contexte s’insère ce travail de recherche qui a pour principale objectif « La 

modélisation du rendement du blé à l’échelle parcellaire à partir des 

paramètres phénologiques issus des images satellitaires SENTINEL 2 « S2 » 

dans les zones semi-arides du Maroc. 

Afin de réaliser cette modélisation on a adopté deux approches :  

- Une approche dite MRL basé sur la régression linéaire STEPWISE tout en 

exploitant les paramètres phénologiques issus des images satellitaires NDVI-

SENTINEL2.  

- Une approche dite MML/MMA basé sur l’exploitation de l’intelligence artificielle 

(Maching Learning / Deep Learning pour la modélisation du rendement.  

- La 1ère modélisation MRL   basé sur la régression linéaire STEPWISE a relevé des 

indicateurs de performances R2 et RMSE testant d’une forte corrélation entre le 

rendement prédit et celui observé (R2 = 0.75 ; RMSE= 7.08q /ha).  Les rendements 

estimés du blé ont été validés à l'aide de la méthode de validation croisée k-fold. 

Le modèle MRL explique 75 % de la variation spatiale du rendement avec une 

erreur quadratique moyenne RMSE = 3,45 qx/ha.  

- La 2ème modélisation qui a pour but d’améliorer la première modélisation en 

intégrant les techniques de l’intelligence artificielle. 

les résultats obtenus ont montré que le recours à ces techniques donne de bons 

résultats et les performances sont plus importantes :  Le coefficient de corrélation 

R2 est de 0.96 pour l’algorithme MLP de deep-Learning et 0.94 pour les 

algorithmes de Maching Learning (kNN, RF et CHAID) alors qu’il est moins 

important pour la régression STEPWISE. 

 Enfin, ces techniques de MML/MAA couplés au données phénologiques télédétectés 

de LSP permettent une bonne modélisation du rendement du blé et un bon suivi de la 

culture ; ils peuvent être la base d’un système performant d’estimation du rendement 

du blé surtout dans les zones semi-arides du Maroc ou la culture est très dépendante 

de variation climatique  

Mots clés :  

Modélisation, blé, rendement, télédétection, Intelligence Artificielle, 

zone semi-aride. 

https://doi.org/


AJLP&GS, e-ISSN: 2657-2664, Vol.6 Issue 4. https://doi.org/10.48346/IMIST.PRSM/ajlp-gs.v6i5.41646 

African Journal on Land Policy and Geospatial Sciences ISSN:2657-2664, Vol.6 Issue5 (November 2023) 
799 

 

1. INTRODUCTION 

Au Maroc, le blé constitue plus de 70% des céréales cultivées ; ces derniers occupent près de 55 % 

de la surface agricole utile (4,5 Millions d'ha de 8,5 de SAU) et représentent 10 - 20% du produit 

intérieur brut (PIB) agricole (MAPM, 2020). Cependant, la production céréalière nationale est 

fortement dépendante des  changements climatiques , notamment dans les zones arides et semi-

arides, où la production agricole dépend fortement de la quantité et de la répartition spatio-

temporelle des précipitations (Lionboui et al, 2020) .    

Ainsi, la mise en place de systèmes de surveillance spatio-temporelle du rendement des cultures est 

nécessaire pour soutenir les politiques agricoles, et l'estimation du rendement du blé représente un 

outil important pour l'optimisation du rendement et la planification des importations.  

Malheureusement, au niveau du Maroc depuis 1980 et jusqu'à présent, l'estimation des rendements 

des trois céréales (blé dur, tendre et orge) est réalisée à partir d'un échantillonnage de terrain dit 

"aréolaire", sur 3.000 unités secondaires d'enquête appelées "segments" réalisées lors d'enquête 

Rendement effectué entre juin et Septembre de chaque campagne agricole, juste avant la récolte. 

Cette méthode est appelée coupe de culture « Crop Cutting » elle est opérationnelle et permet 

d'estimer le rendement des trois céréales de manière plus au moins scientifique à partir de la 

modélisation géostatistique des rendements des segments. Cependant, elle est souvent longue à 

obtenir, coûteuse et fastidieuse (Balaghi Riad, Jlebene Mohammed, Tychon Bernard, 2012) 

Pour pallier à ces difficultés, plusieurs modèles de simulation des cultures ‘Crop Simulation Model 

CSM’, ont été utilisé au Maroc pour simuler le rendement du blé dur 

Ces modèles de culture peuvent utiliser des données de télédétection comme intrant pour mieux 

estimer le rendement du blé ; c’est le cas du CGMS_MAROC qui est le premier système opérationnel 

de prédiction du rendement céréalier au Maroc, le principe de base de ce système est l’approche 

combinée qui met en parallèle l’approche analogique et paramétrique ; et qui consiste à faire des 

prédictions sur la base des données météorologiques, NDVI et des sorties du model WOFOST de 

simulation de croissance de culture (Balaghi et al., 2008). Ce système permet d’estimer le rendement 

en utilisant les images NDVI_NOAA /AVHR qui sont de 1,1Km de résolution spatiale. Cette résolution, 

cependant reste grossière pour estimer le rendement au niveau du champ. 

Ainsi, d'autres études ont utilisé les images MODIS qui offrait une meilleure résolution spectrale et 

spatiale que l’AVHRR une résolution de 250m et une disponibilité des données depuis l’an 2000. Ce 

produit offre une excellente opportunité d'estimer le rendement du blé au niveau régional et permet 

également de suivre l'évolution spatiale. Mais la résolution de ces images reste grossière pour 

estimer le rendement au niveau du champ et pour déterminer la variabilité intra-parcellaire. 

Sentinel-2, constitue alors une option plus pratique pour la cartographie du rendement au niveau 

du champ grâce à sa résolution spatiale élevée (10m ) et sa résolution temporelle (5jours) (Battude 

et al., 2016) , mais jusqu'à présent, le potentiel de cartographie de la variabilité du rendement au 

sein d'un même champ n'a pas encore été pleinement exploré. 
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Par ailleurs, L’étude de phénologie de la culture qui est le suivi des stades de croissance est très utile 

dans la surveillance de l'état des cultures, l'estimation du rendement et la gestion de l'agriculture de 

précision. 

La quantification des stades phénologiques à partir d’observation satellitaires dite LSP « Land 

Surface Phenology »  implique l'utilisation de la télédétection pour surveiller la dynamique 

saisonnière des surfaces terrestres végétalisées et pour récupérer des paramètres phénologiques 

(Le début de la saison de verdissement (SOS), le pic de la saison de croissance, le début de la saison 

de croissance et la fin de la période de végétation, pic de la saison de croissance, le début de la 

sénescence ou la fin de la saison (EOS)…) 

LSP  à l'échelle régionale ou global joue un rôle important dans la modélisation du rendement des 

cultures, de surveillance écologique , d’identification des espèces envahissantes et de gestion de la 

biodiversité (Sakamoto et al., 2005) .  

C’est dans cette angle de vision que se situe cette recherche qui a pour but principale : La 

modélisation du rendement du blé à l’échelle parcellaire en utilisant les paramètres phénologiques 

issus des images satellitaires à très haute résolution SENTINEL-2 dans les zones semi-arides du 

MAROC 

Pour répondre à ces principaux objectifs, l’étude a été structurée en deux principales parties, en plus 

d’une partie relative aux conclusions et perspectives : 

-  La 1ère modélisation à partir des paramètres phénologiques issus des images     

satellitaires S2 en utilisant la régression linéaire STEPWISE « pas à pas » ; Le modèle 

établi sera la base d’une spatialisation de rendement de toute la commune. 

- La 2ème modélisation qui est une amélioration de la première modélisation en 

exploitant les méthodes d’apprentissage automatique « Maching-Learning » et « Deep-

Learning ».  

Dans cette deuxième modélisation on va comparer trois algorithmes de maching learning qui sont 

CHAID « Chi-square Automatic Interaction Detector », Forêt aléatoire (RF), k Plus proche voisin 

(KNN) et un deep-learning algorithme « MLP : Réseau neuronal à perceptron multicouche » leurs 

efficiences a été par la suite comparer à celle de la régression STEPWISE.  

Enfin, en conclusion, une discussion globale est faite, reprenant les points clés des travaux de cette 

recherche et des conclusions sont tirées et des perspectives sont proposés. 

2. MODELISATION DU RENDEMENT DU BLE A PARTIR DES PARAMETRES 

PHENOLOGIQUES ISSUS DES IMAGES SATELLITAIRES S2 EN UTILISANT LA 

REGRESSION LINEAIRE STEPWISE. 

Le processus consiste à l’extraction des paramètres phénologiques des séries temporelles d’indices 

de végétation NDVI. Ces paramètres phénologiques spécifiques aux cultures (telles que 

l'accumulation de la biomasse, le pic de verdure et la période de développement des feuilles) 

fournissent des informations importantes sur la gestion et le suivi de l'agriculture et peuvent être 

utilisées comme indicateur de la productivité des cultures et peuvent également être utilisées pour 

améliorer les modèles d’estimation du rendement (Benabdelouahab et al. 2019).  
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C’est dans ce contexte que s’insère notre recherche, qui consiste à exploiter les paramètres 

phénologiques dérivées des séries temporelles d’indice de végétation d’images Sentinel 2 (A / B) 

pour estimer le rendement du blé dans une région semi-aride du Maroc. 

 2-1. Site d’étude   

 Notre site d'étude est la commune rurale de Merchouch appartenant à la région de Rabat - Salé-

Kenitra au Maroc (Figure 1). On a choisi ce site parce qu’il est caractérisé par son climat semi-aride 

et par ce qu’une zone a vocation céréalière. Elle s'étend entre les latitudes de 33°26' et 33°40' Nord 

et les longitudes de 6°44' et 6°30 "Ouest. La Commune Rurale de Merchouch est délimitée par : La 

ville de SidiBettach au Nord, la commune d'Ezzhiliga au Sud, la commune de Brachoua à l'Est et la 

commune Had Ghoualem à l'Ouest. 
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Figure 1: Localisation de la zone d'étude : Commune de Merchouch 

(A : la carte du Maroc, B :la zone d'étude par rapport à la région d’étude, C : La commune 

Merchouch et répartition des sites expérimentaux // D : les parcelles expérimentales sont 

représentées en vert). 

2-2. Méthodologie   

Tout d'abord, nous avons calculé NDVI des images Sentinel 2 ; puis nous avons reconstruit la série 

chronologique NDVI lissée en utilisant le logiciel TIMESAT. Ensuite, nous avons extrait les 

paramètres phénologiques de la courbe lissée. Nous avons ensuite exploité l'algorithme STEPWISE 

pour tester les différentes combinaisons de toutes les variables.  

Ensuite, nous avons développé un modèle empirique pour l'estimation du rendement du blé. Enfin, 

la précision globale du modèle a été évaluée sur la base de la procédure de validation croisée. Ce 

modèle a permis la spatialisation du rendement de la commune.    

  Un flux de travail de la méthodologie appliquée dans cette étude est présenté dans la figure2. 

 

 Sites experimentauxs 

Commune Merchouch 

Région Rabat-Salé-Kenitra 

A B 

D C 
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2-3. Résultats 

Sur la base de la fonction de la méthode de régression linéaire multiple par étapes STEPWISE, ces 

paramètres ont été utilisés comme variables dépendantes et le rendement en grain observé comme 

variable indépendante.  

Le modèle développé est exprimé par l'équation (1) : 

 𝐑𝐞𝐧𝐝𝐞𝐦𝐞𝐧𝐭 𝐞𝐧 𝐠𝐫𝐚𝐢𝐧 (𝐪𝐱)  =  𝟎, 𝟑𝟗 ∗  𝐒𝐎𝐒 − 𝟐, 𝟒𝟐 ∗  𝐋𝐎𝐒 − 𝟒𝟔, 𝟔𝟖 ∗  𝐏𝐄𝐀𝐊 +  𝟒, 𝟔𝟐 ∗  𝐋𝐈𝐍𝐓𝐆 +  𝟏𝟓𝟒, 𝟕𝟖 ∗  𝐒𝐎𝐒𝐕  

Où GY est le rendement en grain du blé, SOS est le début de la saison, LOS est la durée de la saison, 

PEAK est la valeur maximale, LINTG est la Grande Intégrale, et SOSV est la valeur du début de la 

saison. 

Le modèle de rendement en grain du blé proposé explique 75% de la variation spatiale du 

rendement en grain du blé avec une erreur quadratique moyenne de 0,7 t ha-1. Ce résultat confirme 

la capacité du modèle à estimer avec précision le rendement en grains de blé.  

En fait, le modèle développé par Iizumi, Yokozawa et al. (2014) n'a expliqué que 45 à 81 % de la 

variation spatiale des rendements, avec des erreurs quadratiques moyennes de 0,5 à 1,8 t ha-1.   

Figure 2 : Workflow de la méthodologie adoptée 
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Le modèle proposé dans cette recherche, basé sur les paramètres phénologiques dérivées des séries 

temporelles NDVI-SENTINEL2, permet de surmonter le problème du manque de données 

météorologiques, pédologiques et de rendement sans perdre en précision tout en profitant de la 

résolution spatiale offerte par les produits satellitaires (Bakker, Govers et al. 2005, Anagnostou, 

Maggioni et al. 2010), Lionboui, Benabdelouahab et al. 2020)  

Ce modèle décrit le comportement du blé au niveau du pixel et reflète les conditions de production, 

y compris les facteurs physiques ou humains. Le modèle développé peut remplacer les modèles 

empiriques proposés par les régions qui combinent les indices de végétation, de précipitation et de 

température.   

Selon notre modèle, le rendement moyen à Merchouch est de 15,75qx/ha qui est proche du 

rendement moyen des parcelles étudiées qui est de 13,17qx/ha. 

Le modèle, basé sur les paramètres phénologiques extraites, peut être utilisé comme un outil 

opérationnel pour le suivi du rendement en grain de blé à grande échelle et peut être utilisé dans les 

statistiques agricoles.    

L'approche présentée peut potentiellement être répliquée dans d'autres régions du Maroc. Nos 

résultats prouvent que ces données ont la capacité de produire un bon modèle pour estimer le 

rendement à la parcelle, surtout avec l’usage des images Sentinel-2B qui fournissent une base 

d’images 5 jours sur 5 et donc un gain de résolution spatiale et temporelle. 

Cette approche d'analyse spatiale permet aux gestionnaires et aux parties prenantes d'analyser 

l'impact des politiques agricoles, de suivre la régression du potentiel agronomique et d'optimiser les 

choix d'utilisation des terres.  

Ce modèle est un bon outil pour les gestionnaires ; nous ne pouvons pas prétendre que ce modèle 

est opérationnel maintenant pour estimer les rendements. Le modèle final doit être affiné avec des 

données de vérité terrain et doit être testé sur plusieurs années à différentes échelles et dans 

différentes conditions pour pouvoir l'utiliser dans les statistiques agricoles et notamment pour 

prévenir les rendements un ou deux mois avant la récolte.  

3. LA MODELISATION DU RENDEMENT DU BLE PAR L’EXPLOTATION DES METHODES 

D’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE « MACHING LEARNING » ET « DEEP LEARNING  

Ces dernières années, l'utilisation d'algorithmes d'apprentissage automatique dans l'analyse des 

données s'est rapidement étendue à de nombreux domaines d'application.  Parmi ceux-ci, 

l'agriculture de précision a été fortement utilisée, en particulier pour l'estimation des rendements, 

où l'apprentissage automatique a permis de mieux prédire les rendements sur la base de plusieurs 

caractéristiques telles que les indices de végétation, l'élévation du terrain, etc (Chlingaryan et al., 

2018)  

Au Maroc, parce que l'accent mis sur les prévisions au niveau des champs est plus bénéfique pour 

les agriculteurs car il leur donne des informations plus détaillées sur l'évolution de leurs champs, 

des modèles puissants d'estimation du rendement du blé basé sur des données satellitaires à haute 

résolution sont nécessaires de toute urgence. En outre, des techniques innovantes telles que des 
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méthodes d'apprentissage profond ou d'apprentissage automatique sont vivement souhaitées pour 

fournir une estimation relativement précise et robuste du rendement des cultures. 

Ainsi, L’objectif  principal de cette recherche est de tester les méthodes d’apprentissage automatique 

ML (les algorithmes : Random forest (RF) ; Arbres de décision (Chaid) ; plus proche voisin (KNN)) 

et l'algorithme d'apprentissage profond DL (réseau neuronal perceptron multicouche (MLP) pour 

l'estimation du rendement du blé en utilisant des paramètres phénologiques issus des images 

satellitaires SENTINEL 2 à très haute résolution. 

 3-1- Matériels et Méthodes   

• Vérités de terrain (Ground datas) 

Pour les vérités de terrain  123 sites bien répartis dans la commune de Merchouch ont été choisis et 

dont on a la valeur du rendemnt objectives a partir de l’enquete rendement. 

• Données Satelliatires  

Toutes les images satellites Sentinel-2A/B (62 images) utilisées dans cette étude ont été acquises 

entre le 01/06/2018 et le 31/06/2019 et sont téléchargés a partir du site Theia (https://www.theia-

land.fr/en) 

• Méthodologie 

Après avoir calculé le NDVI pour chaque image acquise, nous avons utilisé le logiciel TIMESAT pour 

reconstruire une série temporelle de NDVI lissée et filtrée à partir de ces images. Ce logiciel dispose 

de plusieurs filtres, dont le filtre de Savitzky-Golay, qui a été utilisé dans cette étude pour réduire 

l'impact des nuages et des aérosols sur la série temporelle du NDVI et produire des données d’une 

qualité meilleure.  

Après avoir appliqué le filtre de Savitzky-Golay, une liste de mesures phénologiques a été extraite 

de la série temporelle NDVI lissée à l'aide d'une méthode dynamique basée sur des seuils, également 

mise en œuvre dans TIMESAT. Ces paramètres sont capables de synthétiser des informations clés à 

partir de séries temporelles satellitaires, car elles représentent les caractéristiques de la culture au 

cours de son cycle phénologique.   

Ces paramètres (13 paramètres) constitueront l'ensemble des données d’entrés avec les données de 

terrain qui nous renseignent sur le rendement objectif ; Ces données seront divisées en 2 sous-

ensembles :  les données d’apprentissage (70%) et de test (30%)  

 

La variable à prédire est le rendement et les autres variables (paramètres) sont les  

variables explicatives, On procèdera d’abord au processus de transformation des caractéristiques 

des données brutes en caractéristiques représentant plus précisément le problème « Feature 

engineering méthodes » puis la sélection des meilleures variables qui explique le 

rendement « Feauture Selection ». 

Trois méthodes de classification basées sur des algorithmes d'apprentissage automatique ML: 

(Random forest (RF), Decision trees (CHAID) et Nearest neighbor (KNN)) et Un algorithme 
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d'apprentissage profond Deep Learning DL(Multi-layer perceptron (MLP)Neural Network) seront 

testés pour estimer le rendement du blé (Figure 3) 

Les performances de ces modèles seront comparées en utilisant des paramètres d'efficacité afin de 

déduire les meilleurs modèles d’estimation et de prédiction. 

        

Figure 3 : Ensemble des algorithmes de Maching Learning/ Deep Learning et Régression      

                            STEPWISE adoptés dans cette étude (Logiciel SPPS-Modeler 18.2) 

3-2 . Résultats  

3-2.1. Importance des variables prédictives (PP) dans l'estimation du rendement 

Le résultat des prétraitements des données et plus spécifiquement « la sélection des 

caractéristiques : Feature selection » montre que seulement 10 paramètres phénologiques sont 

impliquées dans l'estimation du rendement. Leur importance est fonction du modèle ML utilisé. 

Ainsi, 10 paramètres phénologiques sont capables d'estimer le rendement du blé : SOSV, EOSV, 

PEAK, BLCAL, AMPL, SINTG, LINTG, RDERV, LOS et SOS  

Les trois restants : LDERIV, MOS et EOS ne sont pas important dans l’estimation du rendement  
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       3-2-2. Comparaison des modèles et leurs efficiences (classement des modèles) 

La variable rendement (Cible) qu’on veut prédire est une variable quantitative qu’on pouvait la 

transformer on qualitative et tester les différents modèles en étudiant : L'exactitude « Accurancy », 

la précision « precision » et le rappel « recall » qui sont trois scores de base pour mesurer la 

performance d'un modèle dans les cas de classification par apprentissage automatique. 

Dans notre cas nous avons gardé la valeur cible « rendement » quantitative ainsi la comparaison des 

modèles se fera sur la base de R2 

Les résultats ont montré qu'il y avait des corrélations positives significatives pour toutes les 

combinaisons avec des R2 allant de 0,92 à 0,96.  Mais, le R 2moyen le plus important était de 0,96 

pour le modèle MLP et le plus petit était de 0,92 pour la régression pas à pas STEPWISE (Figure 4)  

CHAID (R2= 0.92) KNN (R2= 0.96) 

RF (R2= 0.94) MLP (R2= 0.96) 

 

 

 

 

 

Reg-Lin (R2= 0.92) 

Figure 4 : Relation Rendement observé et celui estimé à l'échelle du champ selon les 

modèles  CHAID, KNN, RF, MLP et Regression lineaire STEPWISE 
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4. CONCLUSION 

Dans cette étude, nous avons d'abord extrait les 13 paramètres phénologiques qui permettent le 

suivi de l'état végétatif de la culture à partir d'images satellitaires SENTINEL 2A/B à très haute 

résolution.  

Puis nous avons utilisé les quatre modèles, dont trois modèles de maching Learning ML (RF, CHAID 

et KNN) et un modèle Deep  learning (MLP) puis la régression linéaire pas à pas STEPWISE pour 

prédire le rendement du blé pour la campagne 2018-2019 au niveau du champ. 

Dans l'ensemble, les quatre modèles ont donné de bons résultats au niveau de la prédiction, mais 

seuls les modèles kNN et MLP ont donné de très bons résultats avec R2= 0.96 

Nos résultats ont démontré l'existence d'un nouveau moyen simple et peu coûteux d'estimation du 

rendement du blé à l'échelle régionale avec des données satellitaires librement disponibles à partir 

d'images gratuites SENTINEL 2, qui peut potentiellement être appliqué à des zones où les données 

d'observation sont rares et globalement pour estimer les rendements des cultures. 

Le cadre peut être développé en intégrant d’avantage de données, plus les données de terrain sont 

disponibles plus le modèle apprend plus et plus il devient performant ; Les algorithmes ML et DL 

sont plus efficaces si un grand nombre de données est intégré pour l'apprentissage.  

Ainsi, il est fortement recommandé d'intégrer ces nouveaux outils pour améliorer l’estimation des 

rendements des cultures spécifiquement le blé qui qui joue un rôle important dans la sécurité 

alimentaire.  

L’intégration de ces méthodes serait un gain économique, agricole et environnemental. Ce sont 

également les pionniers d'une agriculture intelligente.  

De plus, l’exploitation de ces travaux de recherches en la mise en place d’une plateforme 

opérationnel d’estimation de rendement basé sur les données satellitaires à très haute résolution 

SENTINEL2 A/B et les techniques avancés d’apprentissage automatique Maching Learning/ Deep 

Learning sera une innovation dans les statistiques Agricoles. 
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9. KEY TERMS AND DEFINITIONS  

LSP : Land Surface Phenology : Etude des stades phénologiques des cultures a partir des indices de 

végétation des images satellitaires. 

MML / MAA : Méthodes de maching learning et méthodes d’apprentissage automatique.  

https://doi.org/

