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Résumé : De nombreuses techniques d'estimation du rendement des
cultures sont utilisées. La plus efficace repose sur l'utilisation de
données géo spatiales et de technologies telles que la télédétection,
notamment dans des conditions de la présente étude ou le ciel est
souvent dégagé. Dans le but d’estimer les superficies cultivées en
mais sous pivots dans la région d’Adrar en Algérie et de prédire les
rendements, nous avons exploité les données satellitaires d'imagerie
de Landssat8 et Sentinel2 de 2014, 2015 et 2016. Le calcul des
indices NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) et EVI
(Enhanced Vegetation Index) ont permis de distinguer plusieurs
classes de végétation selon la densité du couvert végétal et son état
sanitaire. En utilisant la régression robuste (RR), les classes
identifiées ont été utilisées comme des variables indépendantes et les
rendements observés ont été utilisés comme variable dépendante et
ce pour développer des modéles d’estimation des rendements. Les
résultats obtenus ont montré une répartition des pivots dans trois
régions potentielles avec un accroissement de la superficie durant les
trois campagnes d’étude. Les modeles obtenus par les données
basées sur d’EVI sont plus performants par rapport a ceux des
données basées sur I’NDVI. Ainsi, les critéres de performance qui
consistent en coefficient de corrélation (r), l’'erreur quadratique
moyenne (RMSE) et [erreur absolue moyenne (MAE) sont
respectivement 0,77, 8,30 g/ha et 7,17g/ha.

Abstract: To estimate crop yields many techniques and approaches
are used. The most effective method is remote sensing technology,
especially in the conditions of this study where the sky is often clear.
The aim of this study is to estimate the cultivated surface and to
predict crop yields of irrigated maize under pivot centers in Adrar
region of South Algeria. The methodology consists of collecting
satellite imagery landsad8 and Sentinel2 from 2014, 2015 and 2016
of the study region, and calculating two vegetation indices: NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) and EVI (Enhanced
Vegetation Index). According to the density of the canopy and its
health, several vegetation classes are distinguished. In order to
develop crop yield prediction model, we have used robust regression
technique (RR). Vegetation classes have been used as independent
variables and crop yields have been used as dependent variable.

Copyright © 2021, Algerian Journal of Environmental Science and Technology, All rights reserved

1739



M.Hamrelaine et al

The obtained result showed that Crop yield Model performed from
EVI-based data is highly accurate than this performed from NDVI
based data. Thus, the performance criteria of EVI-based data
model which consist of correlation coefficient (r), Root mean
square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) are
respectively: 0,77, 8,30 g/ha et 7,17g/ha.

|. Introduction

Le mais, le riz et le blé sont les principales cultures
produites dans le monde et les piliers de la sécurité
alimentaire  mondiale. Chaque jour, I’humanité
consomme des millions de tonnes de ces céréales
sous I’'une de leurs innombrables formes familiéres.
Elles constituent I’élément le plus important du
régime alimentaire humain, puisqu’ils fourniraient
425 % des apports énergétiques alimentaires
mondiaux [1]. La demande en aliments pour
animaux augmente et continue a croftre en volumes
et en valeur, du fait de l’augmentation de la
population mondiale, de ['urbanisation et de
I’augmentation du  pouvoir  d’achat  des
consommateurs [2]. Au niveau mondial, 700
millions d’hectares de céréales sont cultivés, dont
33 % sont alloués a la culture de mais et 28 % au
blé. Ces deux productions constituent la base des
formules de [Dalimentation animales [3]. En
Algérie, le mais et le soja représentent 80% de
I’alimentation du bétail. Les besoins nationaux en
malis et soja sont estimés & 3 millions de tonnes par
an [4]. Pour combler le déficit, 2,5 millions de
tonnes de mais sont importés. Le prix du mais qui
augmente sans cesse dans les cours du marché
international se répercute inévitablement sur les
prix des productions animales en Algérie. Pour faire
face & cette situation, 1’état algérien a encourager la
production du mais grains au sud du pays sous
rampes pivotantes, plus particulierement dans la
wilaya d’Adrar. Pour aider a prendre des décisions
a temps, I’estimation prévisionnelle des superficies
et des rendements est indispensable. Cependant,
I'approche traditionnelle de la collecte de données
est colteuse, prend du temps et souvent difficile
[5]. Pour cela, la prédiction de la production
agricole a l'aide de la télédétection présente une
approche d’une importance incontournable. En
effet, [Pexistence de cette technologie facilitera
I’identification, la  cartographie et surtout
I’actualisation de 1’évolution de superficie et les
prévisions des rendements. En fait, différentes
méthodes ont été développées pour prédire les
rendements des cultures. La télédétection qui est
I'approche la plus courante consiste a générer un
modele de régression pour établir des relations
empiriques directes entre les mesures des indices de
végétations et le rendement des cultures [6, 7]. Ces
approches supposent que les mesures de la capacité
photosynthétique & partir des indices de végétation
spectrale sont directement liées au rendement des
cultures.

Avec la disponibilité des images gratuites acquises
par les satellites de télédétection Landsat-8 et
Sentinel-2, il devient possible d'obtenir une
résolution temporelle de 3 a 5 jours a une résolution
spatiale plus élevée (10 a 30 m) [8]. Il faut signaler
que les données extraites des images Landsat8 et
sentnel2  ont été utilisées avec succes pour
l'estimation et la prévision du rendement [9]. Le
contraste entre I'absorption maximale dans la partie
rouge et la réflexion maximale dans la partie proche
infrarouge du spectre électromagnétique a été
largement utilisé pour le suivi des cultures et les
statistiques agricoles par plusieurs chercheurs [10,
11]. Certains chercheurs ont utilisé la régression
linaire multiple pour développer les modeles

d’estimation de rendement, cependant cette
méthode présente beaucoup d’inconvénients,
notamment le probléme de colinéarité et le

probleme des points aberrants [12]. Par conséquent,
des estimateurs de régression robustes peuvent
constituer un outil puissant de détection des valeurs
aberrantes dans des ensembles de données
complexes. Pour cette raison, un modele de
régression robuste peut constituer la meilleure
alternative pour plusieurs modéles de régression
linéaire [13, 14]. L’approche de télédétection qui
consiste a utiliser des mesures de I’indice de
végétation il repose sur le fait que la réflectance de
la végétation fournit une mesure de la quantité et de
I’état de la verdure. Ce qui constitue un indicateur
utilisable pour estimer le rendement [15]. L'EVI
utilise la bande bleue qui fournit une correction
atmosphérique contrairement a4 INDVI [16].
Elmore et al [17] ont indiqué que I’inconvénient de
I'NDVI réside dans le fait qu'il est fortement
influencé par la luminosité et I'effet spectral du sol,
ce qui nuit aux évaluations de la végétation. En
plus, il est plus sensible a la teneur en chlorophylle
dans les feuilles des plantes [18]. En calculant les
indices de végétation NDVI et EVI et en utilisant
la régression robuste, les objectifs de cette étude
sont ; i) cartographier les superficies emblavées
sous pivot, ii) développer les modéles d’estimation
du rendement du mais grain avant la période de
récolte. iii) Mettre en évidence les conditions
agronomiques pour une haute précision des
modeéles.
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11. Matériels et méthodes

11.1. Localisation et description de la zone
d’étude (cadre géographique général)

La wilaya d'Adrar (436 272 km?) est située dans le
Sud-Ouest de I'Algérie (Fig.1) ; elle s’étend, selon
les coordonnées géographiques: entre les longitudes
0°30" Est et 0°30° a I’Ouest et entre les latitudes
26°30et 28°30°au Nord. Elle est limitée géo-
morphologiquement au Nord par le Grand Erg
Occidental, au Sud par le plateau de Tanezrouft, a
IEst par le plateau de Tademait et a I'Ouest par
I'Erg Chech. Elle est répartie entre trois régions
sahariennes naturelles représentées par : 1. Gourara:
son centre administratif est la daira de Timimoune,
cette région regroupe toute les palmerais et les ksars
de cette daira. 2. Touat : Elle se prolonge du
Brinkane jusqu’a Reggane; c’est la plus vaste des
régions, et la plus intéressante, car elle contient un
grand nombre d’exploitations de mise en valeur
cultivant la céréaliculture sous pivot. 3. Tidikelt :
Cette région se prolonge d’Aoulef a Ain Saleh qui
est le centre de la région [19].
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Par ailleurs, la zone d’Adrar est 1’une des zones
a fortes potentialités agricoles puisqu’il s’y
Figure 1. Carte de localisation de la zone d'étude.

exprime I’essentiel des  activités  agricoles
familiales (palmier-dattier, maraichage, cultures
condimentaires, fourrages, céréales ...). C’est
aussi dans cette zone que 1’on compte le plus fort
taux de la population agricole. Les conditions
climatiques y sont dures : rareté des pluies,
ensoleillement intense, forte évaporation, siccité
de Tair, vents de sable (vitesse moyenne 5,8m/s).
Le ciel est souvent clair et dégagé des nuages et de
tous obstacles qui peuvent réduire la visibilité, qui
réduira en conséquence la netteté de I’image. Cet
avantage permet d’avoir des bonnes images sans
recours a de nombreux traitements préliminaires.
Les sols sont formés généralement d’aires
constituées de couches sédimentaires superficielles
dont la fertilité et le pouvoir de rétention en eau et
en éléments fertilisants est faible et dont les
horizons de surface sont trés sensibles a I’érosion
éolienne. La formation et I’évolution de ces sols
restent conditionnées par le climat et la salinité.
Sans mise en valeur, sans apports fréquents
d’éléments fertilisants et surtout sans irrigation, il
n’est donc point possible de produire dans une
telle zone. Les eaux d’irrigation proviennent de la
nappe du continentale intercalaire appelée
communément « I’albien ». La nature des eaux de
la région d’étude est de bonne qualité. La
conductivité électrique varie de 1,3 ms/cm avec
un niveau statique qui varie entre 10 et 30 m.

Les données relatives aux superficies récoltées et
les rendements obtenus sont collectées aupres de
I’office national d’aliment de bétail (ONAB). Des
informations sur la conduite de la culture, la date et
la dose de semis, la fertilisation et I’irrigation ont
été obtenues sur le site via des enquétes avec les
agriculteurs.

11.2. Traitement des images

Logiciel ArcMap a été utilisé, pour traiter et
cartographier D’information géographique. Trois
images ont été utilisées; une image de LandsSat8
(30 m) pour la compagne 2014 et deux images de
Sentinel2 (10 m) pour les campagnes 2015 et 2016.

Tableau 1. Caractéristiques des capteurs Landsat8 Oli et Sentinel2.

Pays Satellite et | Résolution et Codt des données Caractéristiques
capteurs couverture d’archives
Etats —Unies | LandsSat8 15-30 m données d’archives de | Données systématiquement
OLlI 180x180 km? L’USGS enti¢rement recueillies depuis 2013
gratuite
UE Sentinel-2 10-20 m données d’archives de | Données systématiquement
Fauchée de 290 m L’ESA entiérement recueillies depuis 2015
gratuite

Source [20].
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Pour toutes les années, la période de choix de
I’image de Landsat8 et Sentinel2 est entre le 6 et la
25 Novembre de chaque campagne. Le NDVI
(Indice de végétation par différence normalise) est
calculé a partir des réflectances dans les parties
rouge et proche infrarouge (NIR) du spectre. L’EVI
(indice de végétation amélioré) incorpore la
réflectance dans la partie bleue du spectre en plus
du rouge et du NIR. Les équations sont données
comme suit [18]:

_ pNIR—pRED

NDVI = ——— (1)
pNIR+pRED
Avec :
NIR : Valeur de réflectance dans la bande proche
infrarouge,

RED : Valeur de réflectance dans la bande rouge
(pour Landsat8, la bande 5 représente the
proche infrarouge réflectance et la bande 4
représente la rouge réflectance).

L’EVI a été développé pour étre plus sensible a la

biomasse en réduisant au minimum [l'effet

d'aérosols. Il emploi la bande bleue pour corriger

ces effets [21].

pNIR—pRED
PNIR+C1pRED—C2pBLUE+L

EVI=G 2

ou:

G : facteur de gain (égal & 2,5)

L : facteur d'ajustement des sols (égal a 1)

Cl=6 et C2=17,5: coefficients de correction de la
diffusion atmosphérique.

11.3. Approche de la modélisation

Pour NDVI deux variables indépendantes ont été
utilisées. La premiére variable a été construite de
la somme de 3 classes a forte densité et deuxiéme
variable a été construite de la somme de 3 classes a
moyenne densité.

Pour EVI trois variables indépendantes ont été
utilisées. Se sont les trois premieres classes a forte
densité.

2.4. Les critéres de performance du modéle

Pour évaluer les modéles, les criteres de
performance utilisées sont: - le coifficient de
corrélation (3), lerreur quadratique moyenne
(RMSE) (4) et I'erreur moyenne absolue (MAE)

(5).

Z?:l(yabs - Yobs )(Yes_ﬁs)

R= (©)]

S (Vobs— Y ops ) ZPer (Yes—Tes)

e  The root mean squared error (RMSE):

RMSE = /M (@)

e  The mean absolute error (MAE):
1
MAE = ;Z?=1 1Yobs — Yes | (5)
Avec: Y, est le rendement estimé, Yobs est le
rendement observé, Y., est le rendement estimé

moyenne, Y, . est le rendement observé moyen, n

obs
c’est le nombre d’observations.

I11. Résultats et discussion

Gréce aux conditions atmosphériques de la zone
d’étude souvent caractérisée par un ciel claire et
dégagé de tous obstacles, les images obtenues sont
nettes et ne nécessitent aucun traitement préalable.
Cet avantage a permis d’avoir des estimations
précises et tres prochesde la réalité. Car, la
couverture nuageuse, les maladies et les intempéries
sont des sources d’erreurs qui pourraient réduire la
précision du modéle [18]. Dans de telles situations,
les images satellitaires devront subir de nombreux
traitements  préliminaires; contréle de la
géolocalisation, conversion en réflectance au
sommet de ’atmosphére, masquage des nuages et
des ombres puis la normalisation de 1’image sur la
base de paramétres pseudo-invariables [22].

111.1. Localisation géographique de pivots

Le traitement des images satellitaires a permis de
localiser avec une grande précision les périmetres
de la grande mise en valeur (GMV) qui contiennent
les pivots dans toute la wilaya d’Adrar (Touat-
Gourara-Tidikelt). Ce sont: La zone de Zaouit
Kounta qui vient en téte de liste avec 61 pivots.
Elle est suivie par la zone de Fenoughil avec 26
pivots, puis la zone de Tssabit ol le nombre de
pivots est de 25. D’autres zones ont connu un début
d’installation des pivots, nous citons la zone
d’Aoulefavec 11  pivots, le  périmétre
d’Inzeghmir avec 10 pivots et les périmétres
d’Adrar et Aougrout avec 4 pivots seulement (Fig
2).
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Figure 2. Carte de localisation géographique des pivots dans les périmetres de la GMV agricole dans la wilaya
d’Adrar (Touat-Gourara-Tidikelt).

111.2. Evolution des superficies cultivées par le
mais

Avec les données extraites a partir des images
satellitaires Landsat8 et sentinel2 entre 2014 et
2018, nous constatons que le nombre de pivots
emblavés par le mais est passé de 45 en 2013/2014
a 135 pivots en 2017/2018 avec une augmentation
de 300% pour une superficie correspondante de
1075,34 a 3297,42 ha. L’évolution des rampes
pivotantes selon les zones agricoles est représentée
de la fagon suivante :

- Dans la zone de Zaouit Kounta compte 15 pivots
(2014) et 61 pivots en 2016. Soit une augmentation

de 400% avec une superficie de 1427,4 ha. Cette
commune, est toujours en téte pour Dactivité
agricole vue la vocation agricole de la population
depuis des siécles.

- Dans la zone de Fenoughil, le nombre de pivots a
augmenté de 16 en 2014 a 26 pivots en 2016. Soit
une augmentation de 162,5% avec une superficie
totale de 615,66 ha.

- Dans la zone de Tssabit, le nombre de pivots varie
de 9 pivots en 2014 a 25 pivots en 2016. Soit une
augmentation de 277,77% avec une superficie
totale de I’ordre de 669,94 ha (Fig 3).
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Figure 3. Evolution de la superficie et du nombre de Pivots.
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Grace aux images satellitaires, nous pouvons
localiser exactement I’emplacement des pivots
du mais par rapport a ceux de blé. Aussi, nous
pouvons distinguer les pivots a grande superficie et
ceux a superficie inférieure. Une concentration
importante est constatée dans la partie nord du
périmétre de Zaouit Kounta (Fig 4.).

| | | | s

Périmétre agricole o
Stah Azzi

Piste Agrieots

Route Natonale

Bis - 2018

Source lmges 4
Landaut - 2017 ef 201 %
| HAMRELAINEW
LAAROUDI A
MEKLICHE A ® - 90
1 ] 1 1} T

Mals « 2017

Frrerrem 00
0 1 3 “ W

Figure 4. Pivots du mais (Jaune) et BIé (vert) dans
le périmetre agricole de Zaouit Kounta dans la
wilaya d’Adrar.

111.3. Evolution des rendements

Bien que les rendements moyens soient presque
semblables pour les trois zones et les trois
campagnes, des fluctuations d’une zone a une autre
et d’une campagne a une autre sont enregistrées.
Ces fluctuations pourront étre dues notamment aux
variations des conditions climatiques et édaphiques,
mais aussi aux non respects de la date de semis. La
zone de Zaouit Kounta a enregistré le rendement le
plus élevé avec 39,13g/ha suivi par la zone de
Tssabit avec 38,13 g/ha (Tableau 2).

Tableau 2. Rendement moyen g/ha par périmétre

agricole pendant les trois campagnes.

Campagnes Tsabit Fenoughil ZK/IZ Moy
2014/2015 40,54 31,3 41,77 37,87
2015/2016 41,64 29,19 41,77 37,53
2016/2017 32,23 48,14 33,85 38,07

Moyenne 38,13 36,21 39,13 37,82

Ces rendements sont relativement faibles par
rapport aux potentialités de la zone, si on prend en
considération le pic record de 99 g/ha enregistré
durant la campagne 2016/2017. En effet, dans une
superficie de 34 ha une production de 3372 q a été
obtenue dans le périmetre de la zone de Fenoughil.
Les raisons de faiblesse des rendements résultent
dans la plupart des cas a un itinéraire technique non
approprie, faible apport d’engrais, envahissement
des adventices. En outre, la mauvaise conduite de
lirrigation a conduit a I’hétérogénéité de Ila
répartition de 1’cau de I’irrigation et par conséquent
une hétérogénéité de croissance et de
développement de la culture.

111.3. Classification de la superficie emblavée a
travers les indices de végétation

Au total, 8 classes de I’indice d’NDVI et 6 classes
de I’indice EVI ont été identifiés. Chacune est
représentée par le pourcentage de la superficie
couverte.

111.3.1. Indice de végétation par différence
normalisée (NDVI)

Les résultats obtenus par ’'NDVI indiquent que les
parcelles cultivées n’ont pas une densité de
végétation homogéne. Des parties de sol nu ou de
trés faible végétation ont été détectées. En effet,
trois ensembles de végétation, selon leurs densités,
ont été identifiés: végétation dense (NDVI
maximum), végétation clairsemée (NDVI moyen)
et végétation faible (NDVI Minimum). Chaque
ensemble contient un certain nombre de classes,
selon la valeur de I’'NDVI, comme !’indique le
tableau ci-dessous. Ainsi 10 classes peuvent étre
distinguées (tableau 3).

Tableau 3. Les valeurs des indices de végétation selon les classes d’NDVI.

Ensemble de

g Végétation dense
végétation

Végétation clairsemée

Végétation faible

Classes 2 3 4 5 6 7 8 9
Valeur NDvI | 0.8 ao9| 0,7a08 | 0,6a0,7 | 05a06 | 04205 | 0,3a04 | 0,2a0,3 | 0,1a0,2
ST % 0,09 24,66 35,17 15,79 9,72 6,20 4,40 3,53
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Dans notre cas, la classe 1 caractérisée par la plus
forte densité (NDVI = 1) n’est pas détectée. C’est
la classe 4 ayant NDVI entre 0,6 et 0,7 qui présente
une grande partie de la superficie emblavée. De
important des pivots ne

méme, un nombre

présentent pas la classe 2 ou I’ NDVI varie 0,8 4 0,9
(Fig 5). Une forte densité de la végétation comme
celle appartenant a la classe 1 ou a la classe 2
pourrait étre un indicateur d’infestation du sol par
les adventices.

egend

INDVI Pivot Benomeur FN 2015
ROM/TO
0.9tc 1dense vegetation (0 m2- 0%)

0.8 to 0.9 dense vegetation (0 m2 - 0%)

0.7 to 0.8 dense vegetation ( 125000 m2- 855%)
0.8to 0.7 dense vegetation ( 22500 m2- 10,92%)
0.5t0 0.8 Moderate vegetation ( 12600 m2- €,11%)
0.4to 0.5 Moderate vegetation { 9900 m2- 48%)
0.2to 0.4 Sparse vegetation ( 8100 m2 - 3,33%)
0.2t0 0.2 Sparse vegetstion ( 9900 m2 - 4,8%)

| 0.110 0.2 Open soil (8100 m2 - 2.93%)

-110 0.1 No vegetstion (0 m2- 0%)

Figure 5. Exemple de différentes classes d’NDVI d’un Pivot du malis situé dans le périmétre de Fenoughile selon
les valeurs des indices de végétations, les surfaces et le taux de chaque classe.

111.3.2. Indice de végétation amélioré EVI

Selon I’indice EVI, la végétation est partagée en
deux ensembles; végétation dense et végétation
clairsemée. Par ailleurs, nous avons constaté 3
classes appartiennent au premier ensemble et deux

classes appartiennent au deuxieme ensemble
(tableau). Cet indice détecte 4 autres classes a EVI<
0,1 mais elles sont dépourvues de végétations.

Tableau 4. les valeurs des indices de végétation selon les classes d’EVI

Etat de végétation Végétation dense Végétation clairsemée Sol nu
Classes 1 2 3 4 5 6
Valeur d’EVI 08al 06a08 | 0,3a0,6 0,2a0,3 0,1a0,2 0a0,1
Superficie totale % 31,95 31,01 27,72 4,92 4,12 0,29

A signaler, trois (03) classes sont indiquées pour un
EVI < 0. Il s'agit de la classe 7 a EVI de 0 a -0,3
dont I’eau ou le sol est nu ainsi que deux autres
classes (classe 8 et classe 9) a EVI variant,
respectivement de -0,3 & -0,6 et de -0,6 a -1
couramment indiguant la présence de la neige. De

méme, la représentation des classes différe d’un
pivot & un autre. Un bon pivot est celui ou la classe
1 et représentée par une trés grande superficie,
tandis que les classes a EVI < 0,1, sont inexistantes

(Fig 6).

@

Legend

EV1 Pivot Benomeur FN 2015

FROM/TO

I 0.5t0 1 dense vegetation ( 147600 m2- 71,62%)

B 0610 0,8 dense vegetaton (18000 m2 - 8,73%)
0,3to 0,6 Moderate vegetation (21600 m2- 10,48%)
0,20 0,3 Sparse vegetation (3900 m2 - 4,8%)
0,1to 0,2 open soil (9000 m2- 4,37%)

B 010 0,1 No vegetation( 0 m2-0%)
-0,3 o 0 Water (0 m2 - 0%)

I - 06 © 0,3 Water (0 m2- 0%)

I - 1 to-06 Snow (0 m2-0%)

Figure 6. Exemple de différentes classes d’EVI d’'un Pivot du mais situé dans le périmétre de Fenoughil selon
les valeurs des indices de végétation, les surfaces et taux de chaque classe.

Dans ’ensemble, a travers les résultats obtenus, les
6 classes sont bien représentées. La classe 2 est le
plus vaste avec une superficie globale de 31,01 %
suivi de la classe 1, avec un taux de la superficie de

l'ordre de 27,72%. Le sol nu est aussi représenté
mais avec un taux plus faible qui ne dépasse guére
0,29 %  par rapport a la superficie totale.
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111.4. Estimation des rendements a distance
Jusqu'a présent, toutes les informations sur la
culture du Mais et son rendement sont collectées
sur les lieux. Vue la difficulté de contacter tous les
agriculteurs suite a l'ensablement des pistes,
I'éparpillement de périmétres agricoles et les
grandes distances parcourues entre exploitations, le
recours & la télédétection devient ainsi une approche
incontournable. Toutefois, la seule visite obligatoire
sur terrain est celle qui consiste a évaluer le taux
d’infestation de la culture par des adventices.

111.4.1. Utilisation d’NDVI

Nous rappelons que la somme des valeurs d’NDVI
des classes 2, 3 et 4 indiquant la présence d'une
végétation dense, représente la premiére variable
indépendante (NDVI,), tandis que la somme des
valeurs d’NDVI des classes 5, 6 et 7 indiquant une
végétation clairsemée, représente la deuxieme
variable indépendante (NDVIy). Le rendement
observé constitue la variable dépendante. Les
classes a faible végétation ont une influence
insignifiante sur le modele, elles ne sont pas prises
en considération. Donc, le modéle est construit par
deux variables indépendantes NDVI; et NDVI,. Le
résultat d’implémentation de la régression robuste
sur logiciel MATLAB a donné les valeurs suivantes
pour les deux coefficients de régression 1= 61,49
et (2= 20,81. La constante C= 1,149. Donc,
I’équation d’estimation de rendement (Rdt) est de la
forme suivante :

Rdtnowi = 61,49 NDVI; + 20,81 NDVI,+ 1,1 (6)

111.4.2. Utilisation d’EVI

Dans les deux cas, les mémes valeurs de
rendements sont considérées comme variables
dépendantes. Cependant, les variables
indépendantes sont construites par les trois
premicres classes de valeurs d’EVI (classe 1, 2 et 3)
qui représentent la végétation dense. Les classes a
végétation clairsemé et & faible végétation ont une
influence insignifiante sur le modéle, elles ne sont
pas prises en considération. Dans ce cas, le modéle
est construit par trois variables indépendantes EVI4,
EVI, et EVIa. Le résultat d’implémentation de la
régression robuste sur MATLAB a donné les
valeurs suivantes pour les trois coefficients de
régression (1= 66,03, B2 = 34,54 et 33= 20,44.
La constante C= 4,79. Donc, [I’équation
d’estimation de rendement est de la forme
suivante :

Rdtevi = 66,03 EVI1 + 34 54 EVI2+ 20,44 EVIs+1,1 (7)

111.5. Les critéres de performance

Il est évident que le modéle construit par
I’utilisation d’EVI est plus performant que celui
construit par I’'utilisation des indices d’NDVI
(Tableau 5). Par consequent, Derreur relative
MARE = 17,30 % est nettement inférieure a celle
obtenue en utilisant ’'NDVI.

Tableau 5. Critéres de performance des modéles
selon les deux types d’indices de vegétation

Indice de R? RMSE MAE MAR
végétation (g/ha) (g/ha) E%
NDVI RR 0,71 8,30 7,17 20,33
RM 0,71 8,30 7,17 20,35
EVI RR 0,77 7,44 5,99 17,21
RM 0.77 7,45 6,00 17,30

RR : Régression Robuste, RM: Régression Linéaire
Multiple

Dans les deux cas, l'utilisation de la régression
robuste est légerement mieux que celle de la
régression linéaire multiple.

111.6. Paramétres statistiques

Les parametres statistigues des rendements
observés et les rendements estimés par les deux
indices sont présentés dans le tableau 06. Il a été
constaté que les parametres des rendements estimeés
sont généralement plus proches les uns des autres
par rapport aux rendements observés. Cependant,
les paramétres des rendements estimés par les
indices EVI sont légérement plus proches que ceux
des rendements estimés par les indices NDVI
(tableau 6).

Tableau 6. Comparaison des paramétres
statistiques des rendements estimés par les deux
types d’indices de végétation

Parameétres Rendements
observés estimés  estimés
[EVI INDVI
Moyenne 41,78 41,77 41,78
MIN 6,95 10,50 10,23
MAX 68,89 65,23 57,80
Ecartype 15,68 13,76 13,25
Médiane 40,92 44,12 43,82

La comparaison graphique entre les rendements
observés et les rendements estimés par les types
d’indices de végétation NDVI (Fig 7) et EVI (Fig
8), montre que généralement les deux graphiques
prennent les mémes allures. Néanmoins, la série des
points des rendements estimés par les indices EVI
est plus proches de la série des points des
rendements estimés par les indices NDVI.
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Figure 7. Comparaison graphique entre les rendements observés et les rendements estimés par les indices NDVI.
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Figure 8. Comparaison graphique entre les rendements observés et les rendements estimés par les indices.

De méme, la liaison entre les rendements estimés
par les indices EVI (r = 0,77) est plus forte par
rapport a celle estimé par les indices NDVI (r =
0,71). La valeur de R2 obtenus en utilisant NDVI
est plus proche de (r = 0,7) celle obtenue par [23,
14], elle est nettement supérieur de (r = 0,67) la
valeur trouvée par [16]. Ces deux valeurs sont tres
inférieures a r = 0,77 obtenues dans la présente
étude en utilisant les indices de végétation EVI.
D’aprés les résultats obtenus, ['utilisation des
indices de végétation NDVI et EVI permettent de
prédire le rendement du mais dans la région
d’Adrar avec une bonne précision, sans faire record
a4 beaucoup de traitement et d’ajustement de
I’image. Ceci est di a la visibilité du ciel pendant la
période de prise de photos aériennes. En plus, les
valeurs des indices EVI et NDVI durant 65 & 80
jours aprés la date de semis donnent de bonnes
estimations des indices de la végétation qui refléte
les rendements attendus. Cette période correspond
aux périodes de floraison et de remplissage du grain
du mais dans la région d'étude. Cet intervalle de
moment est liée, probablement, au cycle de la
variété (précoce / tardif). Ces valeurs coincident

avec le moment de prédiction du rendement en
Amérique centrale qui est environ de 65 a 75 jours
apres la date de semis en utilisant les mémes

indices de végeétations [16]. Cette cohérence peut
étre due a la méme longueur de la saison de
croissance et au stade tardif du remplissage du grain
dans notre région (wilaya d’Adrar). Les chercheurs
s'accordent généralement pour dire que la période
optimale de prévision du mais s'étend de la
floraison au développement de 1’épi, soit 50 et 70
jours apres la date de semis pour [24]. Le maximum
de ’EVI peut aller jusqu’a 90 aprés le semis selon
[25]. Cette période correspond a la formation de
soies et au développement des épis, ce qui est en
accord avec un certain nombre d'études de
rendements de mais [26, 24].

Dans cette étude, 'EVI a montré une aptitude
prédictive élevée dans I'estimation du rendement du
mais par rapport a 'NDVI. Le méme constat a été
signalé par certains auteurs [27, 28].
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1L7. Amélioration des

modéles
La précision des modeles peut étre beaucoup mieux
si un certain nombre de contraintes ont été
surmontées : Le matériel du moisson- battage
inadapté provoque beaucoup de perte a la récolte,
elle pourrait atteindre dans certains cas de 20 a 40%
de la récolte totale. Le non-respect du taux
d’humidité & la récolte provoque des pertes de la
production. L’infestation des champs du mais par
les adventices est une source importante d’erreur
d’imagerie, elle contraigne aussi I’obtention d’un
bon rendement.

performances des

IV. Conclusion

L’¢tude a démontré le potenticl tangible
d'utilisation de données des images satellitaires, de
Landsat8 et sentinel2 a une résolution 10 et 30 m
respectivement, pour estimer les superficies
réellement emblavées et évaluer le rendement du
mais grain sur le terrain. L’analyse comparative des
données d’EVI et de 'NDVI pour l'estimation du
rendement a grande échelle dans la wilaya d’Adrar
de 2014 a 2016 a été réalisée de maniére objective a
I'aide de la régression robuste. En utilisant le NDVI
et EVI, les résultats obtenus ont montré une forte
corrélation entre les rendements réels et les
rendements estimés. Cependant, le modéle basé sur
les indices EVI a produit des estimations de
rendement plus précises que le modéle basé sur
les indices NDVI. Etant donné que plusieurs
sources d'erreur telles les pertes a la récolte et les
adventices pourraient réduire la précision du
modele, les résultats de cette étude ont démontré
I'efficacité des données d'EVI pour une estimation
du rendement a grande échelle utilisant la date de
pic de végétation (floraison/ épiaison), ce qui serait
utile pour estimer la production du mais avant la
période de la récolte afin d'assurer une disponibilité
d’un aliment trés demandé dans le domaine de
I’élevage. En générale, on peut conclure que les
indices de végétation 'EVI et 'NDVI peuvent
avoir une importance incontournable pour
’estimation des rendements de mais dans la région
d’Adrar. Aussi, cette étude a montré que, méme au
niveau du champ, malgré I’existence de plusieurs
contraintes, les images a date unique peuvent
fournir des informations utiles sur I'état de cultures
et de prédire le rendement. Cependant, la réussite
de la culture du mais dans la région d’Adrar passe
impérativement par le respect de Iitinéraire
technique et surtout I’apport des engrais, une bonne
conduite de I’irrigation par le pivot et la lutte contre
les mauvaises herbes. Il faut dire que cette approche
qui est utilisé avec succés pour la culture de Mais
dans la région d’Adrar et peut étre utilisé pour les
autres cultures dans d’autres zones, mais tenir
compte de sources d’erreurs pour les minimiser au

maximum. En perspectif, nous recommandons de
bien maitriser cet outil pour généraliser son
utilisation et ce afin de prévenir en temps réel pour
ameéliorer la situation des cultures et prendre la
discision qui convient & temps opportun.
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