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Résumé 
Les services climatiques sont 
des outils d’adaptation au 
changement climatique qui ont 
été cités comme priorités 
principales dans le domaine de 
l’agriculture par 85% des 
contributions nationales lors 
des accords de Paris sur le 
climat. Au cours de cette étude, 
plusieurs modèles de prévision 
des rendements de canne à 
sucre ont été analysés et 
comparés. Ces modèles 
reposent sur des méthodes 
statistiques, allant de la 
régression linéaire aux 
algorithmes d’apprentissage 
machine comme les random 
forest, alimentées par des 
données climatiques 
(précipitations, température), 
des données satellitaires (NDVI, 
EVI) et des données de 
pratiques culturales. Cette 
étude montre que plusieurs 
niveaux de prédiction doivent 
être envisagés selon la 
superficie cultivée. Au niveau 
parcellaire, le bruit dû aux 
pratiques culturales rend 
difficile l’observation des effets 
du climat sur les rendements. 
En observant la moyenne des 
rendements sur une zone plus 
importante, on constate que la 
température minimale 
moyenne annuelle permet 
d’expliquer 35% des 
rendements. Au niveau 
parcellaire, ce sont les modèles 
utilisant les variables 
satellitaires qui sont plus 
performants : l’intégration des 
données EVI permet, à elle 
seule, d’expliquer 43% des 
variations de rendements. En 
considérant également les 
pratiques culturales, on est 
capable de prédire 3 mois 
avant la récolte, dans 50% et  

 
69% des cas, si les rendements 
vont être élevés ou bas, avec 
10% et 2% d’erreurs, 
respectivement. 
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Abstract 
Climate services are tools for 
adaptation to climate change 
that have been cited as main 
priorities in agricultural sector 
in the national contributions of 
Paris climate agreements. 
During this study, several 
models for forecasting 
sugarcane yields were 
analyzed and compared. These 
models are based on statistical 
methods, ranging from linear 
regression to machine learning 
algorithms such as random 
forest, fed by climatic data 
(rainfall, temperature), satellite 
data (NDVI, EVI) and cropping 
practice data. It is important to 
consider several levels of 
prediction. At the plot level, the 
noise due to cultivation 
practices makes it difficult to 
observe the effects of climate 
on yields. By observing the 
average yields over a larger 
area, we can see that the 
annual average minimum 
temperature can explain 35% 
of the yields. At the plot level, 
models using satellite variables 
are more efficient: the integral 
of the EVI alone explains 43% of 
yield variations. By also taking 
into account cropping 
practices, we are able to 
predict 3 months before 
harvest, in 50% and 69% of 
cases whether yields will be 
high or low respectively, with 
errors of only 10% and 2% 
respectively. 

Keywords 
Climate Services, 
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Ivory Coast 



Introduction

L’économie de la Côte d’Ivoire repose en
grande partie sur l’agriculture: en 2018, ce
secteur représentait 21,5% du PIB, était à
l’origine de près de la moitié des emplois
et constituait 60% des exportations en
marchandises du pays (Banque Mondiale,
2019). Toutefois, dans le contexte actuel
de changement climatique, les risques
dus à l’augmentation de la variabilité du
climat pèsent lourdement sur l’agriculture
ivoirienne. Sa vulnérabilité est d’autant plus
forte qu’en Côte d’Ivoire tout comme en
Afrique Sub-Saharienne, 95% des cultures
sont pluviales (FAO - Organisation des
Nations-Unis pour l’alimentation et l’agricul-
ture, 2019) et donc fortement dépendantes
des conditions climatiques.

Le climat en Afrique sub-saharienne a
beaucoup évolué au cours du XXème siècle:
les températures ont augmenté de l’ordre
de 0,15°C par décennie de 1979 à 2010
(Collins, 2011), la variabilité interannuelle
de la pluviométrie a augmenté et les
régimes pluviométriques ont connus de
fortes modifications (Roudier et al., 2011).
En particulier, la Côte d’Ivoire a connu un
déficit pluviométrique important dans les
années 70 et 80 (Noufé et al., 2011; Konan
et al., 2017a), suivi d’une reprise partielle des
pluies de 1980 à 2010, concentré dans le
sud-est du pays (Sanogo et al., 2015). La
température du pays a augmenté d’environ
1°C de 1960 à 2000 (Kouakou et al., 2012).
Barrios et al. (2008) ont montré que ces
changements avaient déjà impacté les
rendements agricoles. Selon eux, si le
climat n’avait pas changé depuis 1960,
l’écart entre les rendements des pays
d’Afrique sub-saharienne et les autres pays
en développement serait trois fois moins
important.

De surcroît, les changements climatiques

pourraient s’intensifier au cours des
prochaines années notamment au travers
d’une hausse significative des tempéra-
tures, et cela aura des conséquences
lourdes sur les rendements agricoles. Dans
leur méta-analyse de 52 études, Knox
et al. (2012) ont constaté que, sans mesure
d’adaptation, les rendements des princi-
pales céréales en Afrique pourraient baisser
enmoyenne de 8%. Dans la zoneGuinéenne
en particulier, Roudier et al. (2011) prévoient
une baisse médiane des rendements de
l’ordre de 13%, toutes cultures confondues.
En ce qui concerne la canne à sucre, Marin
et al. (2013) estiment que les rendements de
canne à sucre devraient augmenter de 15%
à 30% au Brésil selon le modèle climatique
utilisé. De même, Singels et al. (2014)
prévoient des hausses de rendements
de la canne à sucre de 4% en Australie,
de 9% au Brésil et de 20% en Afrique du
Sud. Ces résultats soulignent le fait que,
malgré l’effet négatif induit par la baisse
des précipitations sur les rendements,
l’augmentation des températures aurait
un effet positif plus important. En outre,
Linnenluecke et al. (2018) ont réalisé une
revue de la littérature sur le sujet et ont
comparé de nombreux articles provenant
de différentes positions géographiques.
Leur étude montre que le changement
climatique pourrait avoir un effet positif
sur les rendements de la canne à sucre
irriguée, notamment en Afrique du Sud et au
Brésil, mais que, en contrepartie, les besoins
en eau pour l’irrigation, et les risques
de contamination des plantes devraient
augmenter. Ainsi une augmentation de
rendement moyen pourrait également
cacher une augmentation de la variabilité
de ceux-ci due à l’accroissement de
la fréquence des événements extrêmes
potentiellement dommageables.

Pour faire face à ces risques, les services
climatiques ont montré qu’ils pouvaient
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être une stratégie d’adaptation efficace
(Vaughan et al., 2019; 0rganisationMondiale
de la Météo, 2019). Ceux-ci impliquent la
production, la fourniture et la contextuali-
sation d’informations et de connaissances
issues de la climatologie pour la prise de
décision à tous les niveaux de la société
(Vaughan and Dessai, 2014). Dans le
domaine de l’agriculture, cela revient à
fournir des informations et des prévisions
sur certains paramètres météorologiques à
venir dans les prochaines heures (orages),
jours (pluie ou pas, température) ou
mois (tendance générale sur les mois à
venir), afin que les agriculteurs puissent
les prendre en compte pour optimiser
leur prise de décision. Ces services ont
montré un potentiel important pour un
grand nombre d’applications et de zones:
au Burkina Faso, par exemple, Ouedraogo
et al. (2015) montrent que les cultivateurs
de niébé augmentent leur marge brute
de 66% grâce aux prévisions. Cependant,
le rapport sur l’état des services clima-
tiques, publié en 2019 par l’Organisation
Météorologique Mondiale (0rganisation
Mondiale de la Météo, 2019), soulignait un
retard significatif de l’Afrique de l’ouest sur
le développement des services climatiques
en termes d’investissement mais aussi de
capacité technique et d’infrastructures par
rapport à d’autres zones géographiques.
Dans ce contexte l’AFD a initié plusieurs
projets de soutien au développement
des services climatiques dans la sous-
région, notamment en Côte d’Ivoire avec
le renforcement des capacités du Service
Météorologique National de la Sodexam
à travers le projet Vigiclim ainsi que des
études spécifiques sur l’intérêt de ces
services pour la filière coton et canne
à sucre. Dans ce dernier cas, le projet

CLIMSUCAF1 vise à étudier les besoins du
secteur sucrier, en prenant comme étude
de cas la SUCAF, entreprise sucrière basée
dans le Nord du pays.

La Côte d’Ivoire est le 50ème producteur
mondial de canne à sucre avec une
production dominée par deux entreprises:
Sucrivoire qui exploite les sites de Borotou-
Koro et Zuénoula d’une superficie de 14
000 ha à l’ouest du pays (www.groupe-
sifca.com) et la SUCAF qui exploite les
sites de Ferké 1 et 2 d’une superficie de
14 600 ha, au Nord de la Côte d’Ivoire
(www.somdiaa.com). Leurs productions
sont respectivement environ égales à
91 000 et 105 000 tonnes de sucre par
an. Malgré la faiblesse du poids relatif
de la canne à sucre dans l’économie
ivoirienne en comparaison à d’autres
spéculations, le choix d’une culture de
rente produite par deux entreprises privées
découle (i) d’une demande de la SUCAF
pour avancer vers le développement de
services climatiques innovants, (ii) des
constatations de Vaughan et al. (2019a)
qui soulignent dans une revue d’études
concernant les services climatiques sur
l’Afrique que la recherche s’est focalisée
jusqu’à maintenant principalement sur les
cultures vivrières et les petits exploitants et
(iii) de retours d’expérience d’entreprises
sucrières sur d’autres zones géographiques
(Maurice, à l’occasion du forum Swiocof-72)
soulignant l’intérêt des services climatiques
pour la culture de la canne. Parmi les
objectifs du projet, on vise notamment à
pouvoir anticiper la production de canne
à sucre en amont de la récolte en se
fondant sur un ensemble de données
météorologiques, satellitaires et relatives
aux pratiques culturales. Les modèles
de prédiction des rendements de canne

1Services Climatiques et Météorologiques pour la Production et l’Exploitation de la Canne à Sucre en Afrique
(www.climsucaf.net)

26 ème Session du Forum sur les Perspectives Climatiques au Sud-Ouest de l’Océan Indien
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à sucre sont peu nombreux en Afrique
de l’Ouest et se sont surtout dévelop-
pés dans d’autres zones géographiques:
l’Australie, la France, les Etats-Unis, le
Brésil et l’Afrique du Sud. Il existe en
premier lieu des modèles mécanistes
comme CANEGRO (Singels and Donaldson,
2000) et APSIM (Keating et al., 1999) qui
permettent de simuler les caractéristiques
biologiques de la croissance de la plante
en fonction des conditions climatiques
subies (température, précipitations). Des
modèles statistiques existent également,
allant de régression type OLS (Ordinary

Least Squares) (Cardozo and Sentelhas,
2013; Scarpari and Beauclair, 2009) à des
algorithmes plus complexes utilisant de
l’apprentissage machine comme les «
random forests » (Everingham et al., 2016;
Hammer et al., 2020; Oliveira et al., 2017). En
parallèle, de nouvelles méthodes reposant
sur l’observation d’images satellitaires ont
vu le jour (Bégué et al., 2008; Robson, 2012).

Dans cet article, après avoir étudié les
tendances des données météorologiques,
on s’intéressera à l’évaluation de plusieurs
modèles statistiques de prévision des
rendements de la canne à sucre.

1. Zone étudiée et données

1.1. Zone étudiée

L’agriculture a une place importante dans le nord de la Côte d’Ivoire, que ce soit les cultures
vivrières (igname, maïs, riz), les cultures annuelles de rente (coton, tabac, canne à sucre),
les cultures pérennes de rente (mangues, avocats) ou l’élevage (bovins, caprins) (Albergel
et al., 2007). Cette région est caractérisée par un climat tropical transitoire avec un cumul
des précipitations allant de 1000 à 1300 millimètres par an (figure 1). Cette zone connaît une
saison humide d’Avril à Octobre avec des précipitations maximales pendant le mois d’Août
(figure 3). Pendant la saison des pluies, les températures varient de 20°C à 30°C. Le reste de
l’année, le vent d’harmattan en provenance du Sahara transporte une quantité importante
de poussière. Cela induit un échauffement rapide de l’air avec le soleil pendant la journée et
une diminution forte de la température pendant la nuit: les températures varient alors de
18°C à 35°C. Ce climat est propice à la culture de la canne à sucre.

Celle-ci connaît quatre phases de croissance. La première est la phase de tallage nécessitant
une humidité moyenne et des températures élevées comprises entre 26°C et 34°C (Gaudin,
1999; Humbert, 1968). Ensuite, elle rentre dans la phase de pré-croissance, où les besoins en
eau sont plus importants. Pendant la phase de forte croissance, la canne à sucre requiert
une grande quantité d’eau (270 à 1200 millimètres par mois) et des températures élevées
comprises entre 26°C et 34°C (Deressa et al., 2005a; Hunsigi, 2012). Enfin, pendant la phase
de maturation, la chute de l’apport en eau et l’écart important de température entre le jour et
la nuit empêche la floraison de la plante et encourage le stockage du sucre (Humbert, 1968;
Hunsigi, 2012).

Par conséquent , la plantation de la canne à sucre a lieu entre Octobre et Mars pour qu’elle
puisse connaître sa période de forte croissance pendant la saison humide et sa phase
de maturation entre Octobre et Février, mois où les précipitations sont rares et l’écart des
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températures important grâce à l’harmattan. Le mois de Janvier correspond à la date de
récolte optimale, plus l’on s’en éloigne, plus les phases de croissance de la plante sont
déconnectées du climat local, ce qui réduit les rendements. La canne à sucre n’est pas
replantée chaque année. Après la coupe, les plantes repoussent à partir de leurs racines
avec une faible perte de rendements qui s’intensifie d’année en année (Dias and Sentelhas,
2017).

La SUCAF administre les plantations de canne à sucre des zones de Ferké 1 et 2. La superficie
totale des parcelles est de 14 600 hectares, pour une production de près de 1 millions de
tonnes de canne à sucre par an. Au sein de ces cultures, 80% des parcelles cultivées sont
irriguées. La méthode du brûlis, qui consiste à brûler les champs avant la récolte pour faciliter
le travail des ouvriers agricoles est encore utilisée. Cependant, en raison des problèmes
environnementaux et des pertes de rendements qu’elle engendre, son utilisation diminue
progressivement, au profit de la récolte mécanisée.

Figure 1: Carte de l’Afrique de l’Ouest (avec ses isohyètes) et de la zone étudiée, avec la
représentation des parcelles cultivées. Les données de pluie utilisées pour les isohyètes
sont CHIRPS sur les années 1998-2018.
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1.2. Données

1.2.1. Rendements

Nous utilisons des données de rendements collectées par la SUCAF au niveau de chacune
des parcelles de Ferké 1 et 2 durant les campagnes de 2008 à 2020. Pour chaque parcelle, la
base de données contient également des informations sur les pratiques culturales: la date
de récolte, le statut d’irrigation, la variété utilisée, le numéro de la repousse, la durée du cycle
de vie et la surface de la parcelle, ainsi que sur certaines qualités technologiques de la canne
à sucre, notamment la teneur en sucre et le pourcentage d’entre-nœuds attaqués par des
chenilles.

Sur toutes ces données, seuls la surface des parcelles et le pourcentage d’entre-nœuds
attaqués n’ont pas d’effet significatif sur les rendements. Ils ne seront donc pas inclus dans
les modèles utilisant les pratiques culturales.

Le nombre de parcelles cultivées par année est compris entre 182 et 349 pour la zone de Ferké
1, et entre 189 et 346 pour la zone de Ferké 2. Au total, la base de données est constituée de
7424 mesures de rendements acquises entre 2008 et 2019. Sur ces 7424 données parcellaires,
5097 sont complètes, c’est-à-dire qu’elles contiennent des valeurs utilisables pour chacune
des pratiques culturales mises enœuvre et des qualités technologiques de la canne à sucre.

Aucune tendance temporelle significative n’a été détectée au sein des données de rende-
ments de 2008 à 2019, en utilisant un test de Mann-Kendall.

D’autre part, la location géographique exacte des parcelles est seulement disponible pour la
zone de Ferké 2 de 2011 à 2020.

Figure 2: Évolution des rendements normalisés à Ferké 1 et 2 entre 2008 et 2019
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1.2.2. Données climatiques

Figure 3: Amplitude thermique (moyenne mensuelle) et précipitations mensuelles
moyennes sur la période 1982-2012 à Ferkessédougou (Source: climate-data.org)

Les données journalières de température, d’évapotranspiration, d’insolation et d’humidité
relative proviennent de deux stations météorologiques situées l’une à Ferké 1 et l’autre à Ferké
2. On y trouve moins de 1% de valeurs manquantes pour la période 2007-2019.

Les données pluviométriques proviennent de 27 pluviomètres situés à Ferké 1 (2007 à 2019) et
de 24 à Ferké 2 (1999 à 2018). Ces pluviomètres sont ceux utilisés par la SUCAF pour connaître
les précipitations enregistrées dans les deux périmètres sucriers de Ferké. L’administration et
la maintenance de ces pluviomètres sont réalisées par la SUCAF avec des appuis ponctuels
de la Sodexam.

Les données recueillies contiennent parfois des lacunes dues à des déficiences des plu-
viomètres. Pour savoir si une station donnée est utilisable on utilise le seuil de 10%, un critère
généralement utilisé pour rejeter les stations avec trop de lacunes (Romero et al., 1998). A
Ferké 1, tous les postes ont moins de 10% de valeurs manquantes. A Ferké 2, quatre stations
présentent unnombre important de lacunes (près de80%) et ont donc été retirées de l’analyse.
On a conservé les 20 autres stations qui respectent le critère de 10%. Pour toutes les stations
lacunaires conservées, la méthode de pondération par les coefficients de corrélations a été
utilisée pour combler les valeurs manquantes. Celle-ci consiste à remplacer ces valeurs
par la moyenne des autres stations, pondérée par leur coefficient de corrélation avec cette
station. Teegavarapu and Chandramouli (2005) ont montré que cette méthode était à la
fois performante et facile à implémenter pour combler les lacunes de séries temporelles
pluviométriques.
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Table 1: Liste des variables utilisées au cours de cette étude

Catégorie Variable Description Unité

Pratiques culturales Statut Statut d’irrigation

Categ Nombre de repousses

CoupeN Date de récolte Date

Age Durée du cycle de vie Mois

Var Variéte de canne à sucre

Qualités technologiques Suc Teneur en sucre Pourcent

ENA Nb d’entre-noeuds attaqués Pourcent

Variables climatiques Tmin Température minimale °C

Tmax Température maximale °C

Tecart Ecart de température °C

Prec Précipitations cumulées mm

ETP Evapotranspiration potentielle mm

HRmoy Humidité relative moyenne Pourcent

Rg Rayonnement global W.m−2

DegreJ Degrés jours cumulés °C.jour

Variables satellitaires Int_NDVI NDVI intégré 10−3

Max_NDVI Maximum du EVI 10−3

Int_EDVI EVI intégré 10−3

Max_EVI Maximum du EVI 10−3

1.2.3. Données satellitaires

Deux types d’indices satellitaires sont utilisés dans cette étude, le NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) et l’EVI (Enhanced Vegetation Index).

Lors de la photosynthèse, la végétation a tendance à absorber les longueurs d’ondes visibles
et à émettre des longueurs d’ondes dans le proche infrarouge. Le NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) permet d’obtenir une mesure de la photosynthèse comprise entre -1 et 1
(Weier and Herring, 2000), il est défini comme:

NDV I =
PIR− V IS

PIR+ V IS

où PIR est le rayonnement dans le proche infrarouge et VIS dans le visible. En étudiant son
évolution au niveau des parcelles de canne à sucre de Ferké 1 et 2, on observe un proxy de la
création de biomasse sur ces parcelles. Pour la canne à sucre, en situation hydrique normale,
le NDVI est proche de 0,2 en début de saison, puis augmente jusqu’à 0,7-0,8 à la fin de la
phase de forte croissance et diminue légèrement pendant la phase de maturation (Bégué
et al., 2008).
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A titre de comparaison, et en se fondant sur la littérature, un autre indice de végétation plus
récent est également utilisé: le EVI. Celui-ci est défini par:

EV I =
NIR−RED

NIR+ C1 ∗RED − C2 ∗BLUE + L

où NIR, RED et BLUE sont les réflectances de surface dans le proche infra-rouge, le rouge et le
bleu et G, C1, C2 et L sont des constantes.

Le EVI a une plus grande sensibilité dans les zones de végétation dense et réduit l’influence de
l’atmosphère sur le signal. Le NDVI est une mesure de la concentration en chlorophylle et l’EVI
celle des variations structurelles du couvert végétal. Si les deux coefficients sont reliés à la
création de biomasse, le lien pour le EVI est plus direct que celui du NDVI (Didan et al., 2015).

Les données utilisées proviennent du produit MODIS Vegetation Index fournit librement par la
NASA (https://modis.gsfc.nasa.gov) et récupéré le 14/08/2020. Il donne accès aux données
de NDVI et de EVI partout dans le monde à différentes résolutions et sur une période de 16
jours. L’algorithme utilisé récupère le meilleur pixel disponible sur la période de 16 jours selon
les critères suivants, en ordre de priorité: la faible couverture nuageuse, le faible angle de
prise de vue et la plus grande valeur possible (Didan et al., 2015).

Nous utilisons des images sur l’ensemble des zones de Ferké 1 et 2 à une résolution de 250
mètres, la meilleure résolution proposée. Les images sont récupérées tous les 16 jours du 18
Février 2000 au 19 Juin 2020. Ces données ont déjà été utilisées pour estimer les rendements
de canne à sucre au Brésil (Fernandes et al., 2017) et en Inde (Dubey et al., 2018).

Les données satellitaires sont fortement affectées par la couverture nuageuse, les ombres,
les phénomènes météorologiques et le bruit introduit par les capteurs (Shao et al., 2016). Par
conséquent, il est nécessaire de nettoyer ces données en lissant et en filtrant les anomalies.
On utilisera ici un filtre de Whittaker : ce lissage repose sur la minimisation d’une fonction de
coût décrivant la balance entre fidélité aux valeurs mesurées et robustesse des estimations
entre elles. Il est simple d’utilisation et dépend d’un unique paramètre (lambda) contrôlant
l’inclinaison de la balance (Kandasamy et al., 2013). Le filtre de Whittaker est une méthode
communément utilisée pour lisser les données de NDVI (Klisch and Atzberger, 2016). Il est
notamment performant pour combler les larges défauts de données, et offre des bonnes
performances de précision et de lissage, dans les comparaisons avec d’autres méthodes
(Kandasamy et al., 2013; Shao et al., 2016). On conservera une valeur de lambda égale à 10
000, car elle permet d’obtenir les meilleures performances.

2. Méthodologie

2.1. Tendances et ruptures dans les données pluviométriques

Dans un premier temps, une analyse des données pluviométriques relevées par les stations
de Ferké 1 et 2 a été conduite.

Quatre phénomènes pluviaux ayant des impacts importants sur l’agriculture ont été étudiés:
le cumul annuel des précipitations, les pluies intenses, les sécheresses atmosphériques et la
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Figure 4: Effet du filtre deWhittaker sur le EVImoyenné sur l’ensemble de la zone de Ferké
2 de 2014 à 2016.

date de début de la saison des pluies. Chacun de ces phénomènes est caractérisé par des
indices, dont on va analyser l’évolution. Le tableau 1 montre l’ensemble des indices qui seront
utilisés au cours de cette étude.

Pourmesurer le cumul annuel des pluies, on a utilisé les précipitationsmoyennes lors des jours
de pluies et l’indice SPI sur 12 mois pris au mois de Décembre (McKee et al., 1993). Ce dernier
est un indice compris entre -2 et 2 qui compare statistiquement les valeurs des précipitations
mensuelles de l’année considérée avec les autres années de l’étude. Les pluies intenses sont
caractérisées par des indices dépendant de la quantité des précipitations de l’ensemble
des années (nombre de jours de pluies supérieur au 9ème décile de l’ensemble des jours de
pluie et 9ème décile annuel des précipitations) et un indice qui considère les précipitations
supérieures à 20 millimètres, une valeur caractéristique des précipitations locales (Soro et al.,
2016; Tazen et al., 2019). Les indices de sécheresses sont le nombre de jours consécutifs sans
pluie pendant la saison des pluies, et le nombre de jours sans pluie au cours de l’année. La
méthode agronomique de Sivakumar (Marteau et al., 2011; Sivakumar, 1988) a été utilisée pour
fixer le début de la saison des pluies. Cette dernière est définie comme la date du premier
jour d’une suite de trois jours cumulant des précipitations supérieures à 20 millimètres, sans
qu’il existe une période de 10 jours sans pluie dans les 20 jours suivant ces 3 jours.

Pour observer la présence de ruptures au sein des données, le test de Pettitt a été utilisé. C’est
un test non-paramétrique qui ne requiert pas d’hypothèses sur les données. Si la p-value du
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Table 2: Liste des indices pluviométriques étudiés

Indices Définition de l’indice Unité

Indices de cumul annuel des pluies

PRECTOT Précipitations moyennes lors des jours de pluie (> 1 mm) mm.jour−1

SPI12 Indice SPI calculé sur 12 mois et pris au mois de Décembre

Indices de pluies intenses

RD9 Nombre de jours de pluie avec des précipitations
supérieures au 9ème décile de l’ensemble des jours de pluie

Nb de jours

R9A 9ème décile annuel des précipitations mm

R20 Nombre de jours de pluie supérieures à 20 millimètres Nb de jours

Indices de sécheresse

R0 Nombre de jours sans pluie dans l’année (< 0,1 mm) Nb de jours

JCSP Nombremaximumde jours consécutifs sans pluie au cours
de la saison des pluies

Nb de jours

Indice de début de la saison des pluies

DateDebutSiva Date de début de la saison des pluies (méthode de
Sivakumar)

Date

test est inférieur à 0,05, on pourra considérer qu’il existe une rupture au sein des données, au
seuil de 5%. Ce test est souvent utilisé dans l’étude des ruptures des données climatiques
(Debortoli et al., 2012).

Sur les segments des périodes délimitées par les ruptures, on observe ensuite l’existence de
tendances dans l’évolution des indices. Pour vérifier la présence de ces tendances, le test de
Mann-Kendall a été utilisé. C’est un test non-paramétrique couramment utilisé dans l’étude
des variables climatologiques (Soro et al., 2016). L’hypothèse nulle de ce test est qu’il n’y a
pas de tendance dans un jeu de données (les données sont indépendantes et distribuées
aléatoirement). La seconde hypothèse est qu’il existe une tendance dans les données.

Pour observer si cette tendance est positive ou négative, nous regarderons ensuite le
coefficient directeur de Sen défini comme:

SENcoeff = medianei<j(
yj − yi
xj − xi

)

Ce coefficient est une bonne estimation du coefficient directeur de la tendance linéaire des
données.

2.2. Modèles explicatifs etmodèles de prédiction des rendements

Trois types de modèles de prédiction ont ensuite été sélectionnés dans la littérature (Tableau
3), afin de pouvoir comparer leurs performances.

Pour chacun des différents modèles, une analyse des corrélations entre les variables
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considérées et les rendements sera entreprise dans un premier temps. Dans un second
temps, un outil de prédiction des rendements plusieurs mois avant la récolte sera construit, à
partir des résultats de corrélation obtenus.

Une analyse des corrélations entre les variables étudiées et la teneur en sucre sera également
conduites lorsqu’elle apparaîtra pertinente.

Table 3: Analyse non exhaustive des différentsmodèles de prédiction des rendements de
canne à sucre.

Publication Zone
d’étude

Modèle utilisé Principales variables Performances

Scarpari and Beauclair
(2009)

Brésil Régression linéaire sim-
ple

Nb de degrés jours né-
gatifs

0,57 < R2 < 0,70

Réserve en eau du sol

Nb de photoassimilats

Cardozo and Sentelhas
(2013)

Brésil Régression
exponentielle

Précipitations
cummulées

0,66 < R2 < 0,97

Everingham et al. (2016) Australie Random forest Prédiction d’El-Niño 0,67 < R2 < 0,79

Hammer et al. (2020) Brésil Trois algorithmes d’ap-
prentissage machine

Nombre de repousses 0,64 < R2 < 0,66

Bégué et al. (2010) La Réunion Images satellitaires NDVI R2 = 0,75

Robson (2012) Australie Images satellitaires GNDVI 0,4 < R2 < 0,7

2.2.1. Prédiction à partir des variables climatiques au niveau des parcelles

Modèle explicatif

Dans un premier temps, le but est d’expliquer les rendements et la teneur en sucre au niveau
des parcelles à l’aide des variables climatiques et des différentes pratiques culturales . Pour
cela, chaque variable climatique cumulée ou moyennée, selon son caractère intensif ou
extensif , est considérée aux différentes phases de croissance de la plante: la phase de
tallage de 10 à 11 mois avant la récolte, la phase de pré-croissance de 8 à 9 mois avant la
récolte, la phase de forte croissance de 3 à 7 mois avant la récolte et la phase de maturation
de 1 à 2 mois avant la récolte.

Le principal risque d’erreur dumodèle est la présence demulticolinéarité au sein des variables
explicatives. L’utilisation d’une variable parmi Tmin, Tmax, Tecart et DegreJ, et d’une variable
parmi Prec, ETP, HRmoy et Rg, permet de limiter fortement le risque demulticolinéarité, car, au
sein de ces deux groupes, les variables sont très corrélées. Le calcul du facteur d’inflation de
la variance (VIF) permet de vérifier l’absence de multicolinéarité. Celui-ci doit être inférieur à
10 pour chacune des variables du modèle (Kutner, 2005).

Ensuite, afin de conserver le modèle le plus explicatif et le plus significatif possible à partir
de ces variables, la méthode « stepwise » a été utilisée. C’est une méthode de sélection de
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variables qui, à chaqueétape, teste l’ajout et la suppressionde variables. Elle est fréquemment
utilisée dans les modèles de régression avec un grand nombre de variables (Binbol et al.,
2006; Saithanu et al., 2017; Scarpari and Beauclair, 2009).

Modèle de prédiction

L’algorithme de random forest (Breiman, 2001) est un algorithme d’apprentissage qui peut
être utilisé comme un outil de régression. Il va construire un certain nombre d’arbres de
décisions, pour identifier les combinaisons qui permettent d’obtenir la variable de sortie à
partir des variables d’entrées. Il sera alors capable pour des nouvelles valeurs des variables
d’entrées de prédire la valeur de celle de sortie.

Le module random Forest fournit dans le logiciel R (Liaw and Wiener, 2002) permet l’utilisation
de ces algorithmes. Le nombre d’arbres utilisé par défaut est 500 et le nombre de paramètres
observés à chaque nœud est égal au nombre de variables divisé par trois. Comme la
modification de ces paramètres n’a pas d’impact significatif sur les résultats, les valeurs par
défaut ont donc été conservées.

Le modèle de prédiction des rendements consiste, pour chaque année, à entraîner l’algo-
rithme sur l’ensemble des autres années, afin d’obtenir une prédiction sur l’année d’étude.
Cette méthode est équivalente à la réalisation d’une validation en croix, tout en empêchant
le risque que des données issues de l’année prédite soient présentes dans les données
d’entraînement (Ferraciolli et al., 2019).

Deux métriques sont utilisées pour mesurer les performances du modèle, le coefficient de
détermination entre les rendements estimés et les rendements réels, qui mesurent le pouvoir
explicatif du modèle, et le RMSE (Root Mean Square Error) défini comme:

RMSE =

√∑n
i=1(yi − yi)

n

qui mesure l’erreur de l’estimation.

2.2.2. Variables climatiques au niveau des zones

Modèle explicatif

Pour réduire les sources de variation liées à la gestion des parcelles, on utilise lemême type de
modèle qu’en 2.1.1 mais en prenant en compte la moyenne des rendements qui a été calculée
au niveau de chacune des zones Ferké 1 et 2. Les variables climatiques ont également été
considérées sur l’année. A nouveau, la méthode « stepwise » a été utilisée pour sélectionner le
modèle le plus représentatif et le plus significatif. Étant donné qu’on travaille ici en moyenne
sur toutes les parcelles, il n’est plus possible d’utiliser les variables relatives aux pratiques
culturales, qui dépendent de la parcelle considérée.

Modèle de prédiction

En raison du faible nombre de données, il n’est pas possible d’entraîner unmodèle de random
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forest pour réaliser des prédictions de rendements. Pour contourner ce problème, le modèle
de prédiction réalisé consiste à appliquer sur chaque année lemodèle de régression construit
sur l’ensemble des autres années, ce qui empêche l’autocorrélation spatiale. On observe
ensuite la corrélation observée entre les rendements estimés et les rendements réels, en
mesurant les performances à l’aide du R2 et du RMSE.

2.2.3. Modèle avec variables satellitaires

Modèle explicatif

La localisation spatiale exacte des parcelles est uniquement disponible pour le périmètre de
Ferké 2 et les campagnes de récoltes allant de 2011 à 2020. Par conséquent, l’analyse sera
restreinte à ce périmètre sucrier et ces années d’étude.

Pour chaque parcelle, le NDVI et le EVI sont pris respectivement égaux à la valeur moyenne du
NDVI filtré et du EVI filtré de l’ensemble des pixels (carré de 250 mètres de côté) interceptant
la géométrie de la parcelle. On observe ensuite la corrélation entre les rendements de la
canne à sucre et, d’une part la valeur maximale du NDVI et du EVI et, d’autre part l’intégrale
du NDVI et du EVI sur l’ensemble de l’année.

Modèle de prédiction

Lemodèle de prédiction consiste à restreindre le calcul de l’intégrale à une période plus courte,
selon la date de prédiction souhaitée, et d’utiliser à nouveau l’algorithme de random forest
en y incluant, cette fois-ci, les variables satellitaires ainsi que les variables correspondant aux
pratiques culturales. L’entraînement de l’algorithme se fait, une nouvelle fois, sur l’ensemble
des années différentes de l’année testée.

2.2.4. Comparaison desmodèles

Afin de comparer les différents modèles de prédiction, les rendements ont été classés en
trois terciles: rendement bas, rendements moyens et rendements élevés. On observe ensuite,
à travers la matrice de confusion, la capacité de chaque modèle de prédiction à placer les
rendements dans la bonne catégorie.

Trois métriques, ne dépendant pas de la prévalence, ont été utilisées pour évaluer les
performances de cette classification:

• La précision mesure la proportion de prédictions correctes
• La sensibilité mesure la proportion de points correctement identifiés parmi une classe
• La spécificité mesure la proportion de points correctement identifiés comme n’appar-
tenant pas à une classe

Elles sont généralement utilisées pour évaluer les modèles de prédiction catégorielles
(Beguería, 2006).

Dans notre cas, la précision du modèle mesure la capacité globale de celui-ci à classer
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correctement les rendements. La sensibilité des classes de rendements élevés et bas
mesure la capacité du modèle à détecter les années où les rendements sont élevés ou
bas. La spécificité de ces classes mesure la capacité du modèle à ne pas considérer que les
rendements de l’année sont élevés ou bas quand ils ne le sont pas.

3. Résultat et discussion

3.1. Tendances et ruptures dans les données pluviométriques

Table 4: Ruptures et tendances dans les données pluviométriques de 2007 à 2019 pour
Ferké 1 et de 1999 à 2018 pour Ferké .

Indice Rupture Tendance

Cumul annuel des pluies

PRECTOT Pas de rupture Pas de tendance

SPI12 Pas de rupture Pas de tendance

Pluies intenses

R20 Pas de rupture Pas de tendance

RD9 Pas de rupture Pas de tendance

R9A Pas de rupture Pas de tendance

Périodes de sécheresses

R0 Rupture en 2017 pour Ferké 1 (proba 0,5)
et en 2002 pour Ferké 2 (proba 0,3)

Tendance croissante significative
pour les périodes hors rupture

JCSP Pas de rupture Pas de tendance

Début de la saison des pluies

DateDebutSiva Pas de rupture Tendance croissante non significative

Sur le tableau 4, on peut voir l’ensemble des tendances et ruptures observées au sein de nos
données.

Les seules ruptures observées par le test de Pettitt sont pour l’indice R0, en 2017 pour Ferké 1 et
en 2002 pour Ferké 2, avec une probabilité respectivement égale à 0,5 et 0,3. C’est également
pour cet indice que l’on observe des tendances croissantes significatives, en dehors des
périodes de ruptures (figure 5).

En ce qui concerne le début de la saison des pluies, on observe une tendance croissante non
significative sur la majorité des stations (figure 6).

Plusieurs études ont montré que les indices de pluies extrêmes avaient tendance à décroître
au cours du temps (Goula et al., 2012; Nkrumah et al., 2019; N’Tcha M’Po et al., 2017; Soro et al.,
2016; Tazen et al., 2019), mais, alors qu’elles sont obtenues sur des périodes plus longues que
cette étude, ces tendances sont souvent peu significatives.
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Figure 5: Évolution des indices R0 et JCSP à Ferké 1 et 2 au sein de l’ensemble des stations
étudiées sur les périodes de 2007 à 2019 et de 1999 à 2018 respectivement. Les barres
correspondent au maximum et au minimum de l’indice au sein des stations. Les points
correspondent à lamoyenne de l’indice pour l’ensemble des stations.

Figure 6: Tendances dans le début de la saison des pluies calculé avec la méthode de
Sivakumar au sein des stations pluviométriques de Ferké 1 et 2
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De même, les périodes de sécheresses auraient tendance à augmenter (Barry et al., 2018;
N’Tcha M’Po et al., 2017; Odoulami and Akinsanola, 2018), mais ces tendances sont également
peu significatives.

Pour la saison des pluies, Dunning (2018) a montré que la saison des pluies avait tendance à
commencer significativement plus tard, alors que Ojonigu et al. (2008) n’ont trouvé aucune
tendance allant dans ce sens, en utilisant également la méthode de Sivakumar.

Finalement, si certaines tendances semblent commencer à émerger, il n’est pas possible de
tirer des conclusions générales sur les indices de pluies étudiés.

3.2. Modèles de corrélation et de prédiction des rendements

3.2.1. CorrélationetPrédictionàpartirdesvariablesclimatiquesauniveaudesparcelles

Modèle explicatif

Le tableau 5 montre les deux modèles retenus par la méthode « stepwise » et issus de la
régression, au niveau des parcelles, des rendements et de la teneur en sucre, en fonction des
variables météorologiques et des pratiques culturales. Les deux modèles ont des facteurs
d’inflation de la variance inférieur à 10 pour l’ensemble des variables, ce qui justifie l’absence
de multicolinéarité.

Les pratiques culturales permettent d’expliquer, à elles seules, 51% des rendements. L’ajout
des variables climatiques permet une augmentation de seulement 3% de ce coefficient de
détermination. Par conséquent, les pratiques culturales ont un rôle beaucoup plus important
pour décrire les rendements.

Rendements de canne à sucre

Pour les rendements de canne à sucre (t/ha), c’est la combinaison entre la pluie et la
température maximale qui permet d’obtenir les meilleures performances. Une relation
entre les précipitations et les rendements est souvent observée (Bocca and Rodrigues, 2016;
SaithanuandMekparyup, 2015). Le tableau5montre que, pendant la phasedepré-croissance,
les précipitations impactent négativement les rendements. Binbol et al. (2006); Humbert
(1968) ont également constaté que pendant la phase de pré-croissance, des précipitations
trop importantes pouvaient affecter le développement de la plante, notamment lorsque le
drainage est inefficace. D’autre part, c’est le cumul des précipitations pendant la période de
maturation qui a l’effet le plus important sur les rendements. Cela est en grande partie due à
l’année 2015 où les précipitations pendant la phase de maturation ont été particulièrement
importantes, et où les rendements ont été très élevés en raison de bonne pratiques culturales.
En effet, selon la SUCAF, la gestion de l’irrigation a été particulièrement bonne, et la mise en
place d’une nouvelle méthode de désherbage a été très efficace (Konan et al., 2017b).

La température maximale ressort également dans certains modèles d’étude des rendements
(Pagani et al., 2017; Saithanu and Mekparyup, 2015). Si l’augmentation de celle-ci est souvent
considérée comme bénéfique pour la canne à sucre, (Blackburn, 1984; Humbert, 1968; Hunsigi,
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Table 5: Résultat de la régressionpar laméthode stepwisepour les rendements en tonnes
de sucre par hectare et la teneur en sucre en pourcentage.
Les variables de contrôle incluses dans lemodèle sont: le statut d’irrigation, la variété de
canne, lemoisde récolte, lenombrede repousseset laduréeducyclede récolte. Ellessont
toutes significatives au seuil de 1% et ne sont pas représentées ici
R2 Pratiques culturales est le coefficient de détermination ajusté pour le modèle com-
prenant uniquement les variables de pratiques culturales.
R2 Ttes variables est le coefficient de détermination ajusté pour le modèle comprenant
les variables de pratiques culturales et les variables météorologiques indiquées sur le
tableau
Les variablesmétéorologiques sont considérées aux différentes phases de croissance de
la plante: F.Croissance = Phase de forte croissance, Maturation = Phase dematuration et
PreCroi = Phase de pré-croissance

Rendements Teneur en sucre

Prec_F.Croissance -0.0009 *** (0.0001)

Prec_Maturation 0.0481 *** (0.0064) -0.0018 *** (0.0004)

Prec_PreCroi -0.0139 *** (0.0035) -0.0009 *** (0.0002)

Tmax_F.Croissance -3.2336 *** (0.3589)

Tmax_Maturation -1.3556 *** (0.2689)

Tmax_PreCroi 1.5727 *** (0.2469)

DegreJ_F.Croissance -0.0024 *** (0.0002)

DegreJ_Maturation -0.0009 ** (0.0003)

DegreJ_PreCroi -0.0032 *** (0.0004)

Nombre d’observations 5097 5097

R2 Pratiques culturales 0.5114 0.3345

R2 Ttes variables 0.5413 0.3982

*** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

2012), (Deressa et al., 2005a) considèrent que cette relation est quadratique: les températures
supérieures à 35°C peuvent altérer la croissance de la plante. Or, à Férké 1 et 2, la température
moyenne du mois le plus chaud a toujours été supérieur à 35°C entre 2007 et 2019, et a,
certaines années atteint 38°C. Cela pourrait expliquer la relation observée.

Teneur en sucre

Le manque de pluie pendant la phase de maturation a l’effet relatif le plus important sur
la teneur en sucre de la canne. Cela est en accord avec les travaux de Blackburn (1984);
Humbert (1968); Hunsigi (2012) selon lesquels pendant cette phase, le manque de pluie a
tendance à encourager le stockage du sucre au détriment de la floraison. D’autre part, les
écarts de température important en période de maturation sont souvent considérés comme
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ayant un effet important sur la teneur en sucre (Blackburn, 1984; Humbert, 1968; Hunsigi,
2012). Compte tenu des faibles variations de températures maximales pendant la phase
de maturation, comparé aux variations des températures minimales (l’écart type égal à 1,5
contre 2,8), il est compréhensible que l’effet de l’écart de température se manifeste sur le
nombre de degrés-jours cumulés, qui devient une image de la température minimale.

En outre, les variations de température maximales sont plus importantes en période de
pré-croissance (écart type égal à 2,4 contre 1,1). La canne à sucre ne supportant pas les
températures extrêmes pendant cette phase, il est compréhensible que les degrés-jours
cumulés aient un effet négatif sur la teneur en sucre.

Finalement, les degrés-jours cumulés permettent de faire un compromis entre la température
minimale pendant la phase de maturation et la température maximale en période de pré-
croissance.

Modèle de prédiction

La figure 7 décrit les valeurs prédites par l’algorithme par rapport aux valeurs réelles. On
obtient un coefficient de détermination moyen pour chaque prédiction égale à 0,54 et une
RMSE égale à 14,28 tonnes par hectares.

On constate que les valeurs prédites ont un écart type moins important que les valeurs
réelles: l’algorithme n’est pas capable de détecter les conditions menant à des valeurs de
rendements extrêmes.

Pratiques culturales

L’ajout des variables climatiques à celles des pratiques culturales permet une augmentation
de seulement 0,03 du coefficient de détermination pour expliquer les rendements et de 0,06
pour expliquer la teneur en sucre. En considérant uniquement les variables climatiques,
aucun modèle ne permet d’expliquer plus de 10% des rendements ou de la teneur en sucre.
De surcroît, la figure 8montre que l’importance des pratiques culturales dépasse grandement
celle des variables climatiques dans le modèle de random forest.

Les variables climatiques fournissent donc peu d’informations supplémentaires permettant
d’expliquer les variations de rendements au niveau des parcelles. De plus, les pratiques
culturales non répertoriées (utilisation d’herbicides et d’engrais, méthode de plantation et de
récolte, ...) ont également des effets au niveau des parcelles qui induisent des sources de
variations des rendements et, par conséquent, ne permettent pas d’observer correctement
l’effet statistique des variables climatiques.

Les pratiques culturales dépendent fréquemment des études réalisées. Par exemple, le statut
d’irrigation, qui est la variable la plus importante de notre modèle (figure 8), n’est jamais
présent dans les autres études, car l’ensemble de leurs parcelles est soit irrigué, soit pluvial.
Par conséquent, il est difficile de comparer l’effet et la prise en compte de ces pratiques d’une
étude à l’autre.
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Figure 7: Valeurs prédites ( y) vs valeurs réelles (x) pour toutes les années d’étude (2008
à 2019) avec lemodèle random forest

Néanmoins, le nombre de repousses est une pratique culturale souvent prise en compte,
car son effet sur la décroissance des rendements est bien connue (James, 2004). Bocca
and Rodrigues (2016); Hammer et al. (2020) ont constaté que l’importance de cette variable
surpassait grandement celle des variables climatiques dans l’ensemble de leurs modèles.
De même, dans l’étude de (Ferraro et al., 2009), les pratiques culturales composées de la
ferme étudiée, la variété, la durée du cycle de vie, le mois de récolte et les caractéristiques
géographiques avaient toutes un effet plus important sur les rendements que les variables
climatiques.

Cependant, les pratiques culturales, et notamment celles ne dépendant pas des carac-
téristiques biologiques de la plante (variété, nombre de repousses, etc.), sont locales, et
dépendent par nature de la gestion des cultures. Il est possible que dans les zones où la
gestion est uniformisée et industrialisée, les variables dues à ces pratiques culturales aient un
effet moins important. Dans le modèle réalisé au Brésil par Oliveira et al. (2017) par exemple,
l’importance des variables météorologiques surpasse celle due aux pratiques culturales. La
production de canne à sucre y est, en outre, davantage uniformisée et industrialisée qu’en
Côte d’Ivoire.

A Ferké 1 et 2, il est clair que les pratiques culturales ont des effets importants sur les
rendements. Une des limites de notre base de données est qu’elle ne prend pas en compte

21



Figure 8: Importance des variables utilisées dans l’algorithme de random forest (Prec =
Précipitations, Tmin=Températureminimale, FC=ForteCroissance, PC=Pré-croissance,
T = tallage etM =Maturation)
L’importance d’une variable mesure l’ampleur des variations de la sortie lorsque l’on
modifie aléatoirement cette variable

certaines pratiques qui, selon le membres de la SUCAF, ont une influence sur les rendements
de la canne à sucre. On citera la mise en place du brûlis, la méthode de désherbage ou la
bonne gestion de l’irrigation. Ce manque d’information accentue les sources de variation de
rendements dues aux pratiques culturales et rend difficile la mesure de l’effet du climat sur
ces rendements.

Afin d’atténuer ces sources de variation de rendements dont l’effet s’exerce en grande partie
au niveau des parcelles, on va considérer la moyenne des rendements au niveau des zones
de Ferké 1 et 2.

3.2.2. CorrélationetPrédictionàpartirdesvariablesclimatiquesauniveaudeszones

Modèle explicatif

Avec des variables annuelles moyennes

En réalisant la méthode stepwise, on constate que le modèle le plus performant est celui
expliquant les rendements à partir de la température minimale moyenne au cours de l’année.
Celui-ci permet d’expliquer 35% des rendements pour l’ensemble des données (tableau 6 et
figure 9). Cette relation est significative au seuil de 1%.

Le couplage de la température minimale et de l’humidité relative moyennes est le modèle le
plus performant pour expliquer les variations de teneur en sucre. Il permet d’expliquer 48%
de la cette dernière avec les deux variables significatives au seuil de 1% (tableau 6).
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Table 6: Résultat de la régressionpar laméthode stepwisepour les rendements en tonnes
desucreparhectare et la teneur en sucreenpourcentagemoyennésur les zonesde Ferké
1 et 2

Rendements Teneur en sucre

(Intercept) -37.68 (30.64) 14.68 *** (3.00)

Tmin_year 5.33 ** (1.47) -0.39 ** (0.12)

HRmoy_year 0.07 ** (0.03)

Nombre d’observations 24 24

R2 0.38 0.48

*** p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05.

Figure 9: Relation entre les rendements de canne à sucre et la température minimale
moyenne par an et par zone de Ferké 1 et 2.

Effet selon la saison considérée

Afin d’observer plus précisément l’influence de ces variables, quatre phases ont été étudiées:
la phase de tallage de Janvier à Mars, la phase de pré-croissance d’Avril à Mai, la phase de
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forte croissance de Juin à Octobre et la phase de maturation de Novembre à Décembre.

Lorsque l’on régresse les rendements en fonction de la température minimale considérée à
chaque phase de croissance de la plante, on constate que c’est la température minimale
pendant la phase de tallage et la phase de pré-croissance qui permet d’expliquer le plus
fidèlement les variations de rendements. Si Greenland (2005); Saithanu et al. (2017) ont
également constaté l’effet de la température minimale sur les rendements au cours de
l’année, Samui et al. (2003); Shrivastava (2014) ont même observé que cette température
influençait particulièrement les rendements pendant les trois premiersmois après la récolte, et
doncpendant les phases de tallage et depré-croissance. Pendant ces phases phénologiques,
la canne à sucre a besoin de valeurs élevées de température, sans pour autant qu’elle soient
extrêmes (Humbert, 1968). Cela montre pourquoi la température minimale joue un rôle
important sur la croissance et le développement de la canne à sucre.

Teneur en sucre

En ce qui concerne la teneur en sucre, en régressant celle-ci par rapport à la température
minimale et l’humidité relative de l’air considérés à chaque saison, on constate que la
température minimale exerce un effet dépressif significatif uniquement pendant la phase de
maturation. Quant à celui de l’humidité relative moyenne, il manifeste surtout pendant la
phase de forte croissance.

Le fait que les basses températures en phase de maturation impactent fortement la teneur
en sucre est un phénomène bien connu (Cardozo and Sentelhas, 2013; Humbert, 1968; Hunsigi,
2012), car les basses températures empêchent la floraison de la canne à sucre et favorisent
l’accumulation du sucre.

Selon Samui et al. (2003); Shrivastava (2014), une forte humidité permet une meilleure
croissance de la canne à sucre, qui pourrait avoir ensuite un effet sur la teneur en sucre. Seuls
Scarpari and Beauclair (2009) ont constaté que les réserves en eau du sol en période de
forte croissance impactées la teneur en sucre, mais cet effet est peu étudié.

Modèle de prédiction

La figure 10 montre les résultats du modèle de prédiction. En régressant sur l’ensemble des
autres années, la température minimale en période de tallage et de pré-croissance est
capable de prédire 23% des rendements sur l’année étudiée.

3.2.3. Corrélation et Prédiction à partir des variables satellitaires

Modèle explicatif

Le tableau 7 détaille le résultat des régressions des rendements de canne à sucre en fonction
du maximum annuel du NDVI, du NDVI intégré sur l’année, du maximum annuel du EVI et
du EVI intégré sur l’année. Les quatre relations sont très significatives (p-value < 0,001) et
permettent d’expliquer respectivement 16%, 35%, 31% et 41% des rendements de canne à sucre.
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Figure 10: Rendement prédits vs rendements réels dans la prédiction dumodèle entraîné
sur l’ensemble des autres années

On constate que les intégrales des indices de végétation sont plus performantes pour
expliquer les variations des rendements que le maximum de ces indices. Ceci est en accord
avec les observations réalisées par Bégué et al. (2008). De plus, le EVI intégré est légèrement
plus performant pour expliquer les rendements que le NDVI intégré. Dans leur étude de
prédiction des rendements rizicoles, Son et al. (2014) ont également constaté que, si les
deux relations sont fortement significatives, le passage du NDVI au EVI permet une légère
augmentation du coefficient de détermination.

Table 7: Résultat des régressions entre les rendements et Int_NDVI, Max_NDVI, Int_EVI et
Max_EVI

Variable P-Value R2 RMSE

Int_NDVI <2.10e-16 0,35 17,19

Max_NDVI <2.10e-16 0,16 19,57

Int_EVI <2.10e-16 0,43 14,31

Max_EVI <2.10e-16 0,31 15,67

Modèle de prédiction

Lorsque l’on limite l’intégrale du EVI à un mois antérieur, la décroissance du coefficient de
détermination est de l’ordre de 1% par mois. Après concertation avec les experts locaux, nous
considérons l’intégrale du EVI de Janvier à Août dans notre modèle de prédiction. Cette
variable permet d’expliquer, à elle-seule, 38% des variations de rendements de la canne à
sucre à Ferké 2 entre 2011 et 2020. Cela permet un bon compromis entre performance de la
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prédiction et délai nécessaire à l’organisation anticipée des récoltes.

L’entraînement de l’algorithme de random forest avec cette variable ainsi que les pratiques
culturales permet de une prédiction avec un coefficient de détermination de 0,62 et un RMSE
de 14,40 tonnes par hectare entre les valeurs prédites et celles observées (figure 11).

L’écart type des valeurs prédites est faible par rapport à celui des valeurs réelles. L’algorithme
n’est donc pas capable de prédire des valeurs de rendements extrêmes.

Figure 11: Prévisiondes rendements par unalgorithmede random forest de régression sur
Ferké 2 de 2011 à 2020

3.2.4. Comparaison desmodèles de prédiction

On peut voir sur le tableau 8, les résultats de la catégorisation des rendements après
l’application pour chaque année de l’algorithme de prédiction entraîné sur l’ensemble des
autres années. Le tableau 9 montre, pour chaque modèle, la sensibilité et la spécificité
accordées à chaque catégorie de rendements.

Tous les modèles ont des spécificités importantes pour les classes basses et élevées. Cela
signifie qu’ils vont rarement prédire que les rendements sont faibles ou élevés si ce n’est pas
le cas. La sensibilité pour ces mêmes classes est relativement faible pour les deux modèles
considérant les données au niveau parcellaire: l’algorithme va le plus souvent prédire des
rendements moyens. Encore une fois, on constate ici la difficulté de ces deux modèles à
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Table 8: Matrice de confusion des rendements prédits et réels pour les différentsmodèles
de prédictions réalisées.

Variables climatiques au niveau des zones

(précision = 54%)

Rendement Estimation

Elevé Moyen Bas

Réel
Elevé 7 1 0

Moyen 4 2 2

Bas 0 4 4

Pratiques culturales et variables climatiques au niveau des parcelles

(précision = 58%)

Rendement Estimation

Elevé Moyen Bas

Réel
Elevé 756 926 16

Moyen 358 1225 115

Bas 68 620 1011

Pratiques culturales et intégrale du EVI de Janvier à Août

(précision = 65%)

Rendement Estimation

Elevé Moyen Bas

Réel
Elevé 190 184 4

Moyen 66 293 18

Bas 7 112 259

prédire des rendements extrêmes.

D’un point de vue opérationnel, le plus important pour le modèle est de se tromper le moins
possible pour les rendements faibles ou élevés, c’est-à-dire avoir une sensibilité forte pour
ces classes. En effet, si l’algorithme prédit des rendements élevés une année et qu’il se trompe,
cela aura un coût élevé pour le producteur: il s’adaptera à cette situation, et devra alors
modifier ces plans rapidement. En revanche, dans le cas où une année à fort rendement n’est
pas détectée, et considérée comme moyenne, cela rend simplement le modèle inefficace et
ne provoque pas de surcoût.

Le modèle apparaissant le plus performant est le modèle utilisant l’intégrale du EVI de Janvier
à Aout et les pratiques culturales. Celui-ci a une plus grande précision et surpasse les deux
autres en terme de spécificité des classes basses et élevées: dans seulement 2% des cas
et 10% des cas, il prédira que les rendements sont respectivement faibles et élevés alors
que ce n’est pas le cas. De plus, sa spécificité est acceptable pour la classe basse avec
détection des rendements faibles dans 69% des cas. Il est, en revanche, moins performant
pour détecter les rendements élevés dans seulement 50% des cas.
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Table 9: Sensibilité et spécificité pour chaque catégorie de rendements des différents
modèles de prédiction étudié.

Modèles Indicateurs Rendements

Elevé Moyen Bas

Variables climatiques au niveau des
zones

Sensibilité 88% 25% 50%

Spécificité 75% 69% 88%

Pratiques culturales et variables
climatiques au niveau des parcelles

Sensibilité 45% 72% 60%

Spécificité 87% 54% 96%

Pratiques culturales et intégrale du
EVI de Janvier à Août

Sensibilité 50% 78% 69%

Spécificité 90% 61% 98%

Charoen-Ung and Mittrapiyanuruk (2018) ont également entrepris une classification des
rendements en trois catégories et obtiennent des résultats proches de ceux présentés ici, en
utilisant des variables différentes dont les plus importantes sont: la prédiction des rendements
par un expert, le profil de l’agriculteur et la quantité de canne à sucre que l’agriculteur s’est
engagé à vendre à l’usine. Ils comparent également les résultats de leurs études avec
ceux d’un scénario où les prédictions seraient réalisées par des experts (sans l’utilisation de
modèle). Leur méthode apparaît plus efficace, avec une augmentation de la précision de
l’ordre de 20%. Par comparaison, notre étude pourrait atteindre ce type de performance.

Conclusions

La vulnérabilité du secteur agricole africain au changement climatique est une menace
qui nécessite la mise en place urgente de stratégies d’adaptation. Les services climatiques
s’inscrivent dans cette logique d’adaptation en permettant la réduction des incertitudes liées
aux informations climatiques dont souffrent les acteurs du secteur agricole. En effet, 85% des
contributions nationales déposées pendant l’accord de Paris sur le climat citent d’ailleurs
les services climatiques comme une des priorités principales pour le secteur de l’agriculture
(0rganisation Mondiale de la Météo, 2019).

Dans ce contexte, le développement demodèles de prédiction des rendements de la canne à
sucre pourrait permettre aux producteurs d’améliorer la gestion des récoltes et l’anticipation
des années plus ou moins bonnes en termes de rendements. De plus, une telle étude permet
d’informer les services météorologiques nationaux tels que la Sodexam en Côte d’Ivoire, sur
les variables les plus pertinentes à prévoir pour satisfaire aux besoins des producteurs de
canne.

L’étude de différents modèles de prédiction a montré (i) que l’utilisation des variables clima-
tiques, uniquement, permettait de prévoir seulement de façon imparfaite les rendements
à venir – même si un modèle utilisant par exemple la température minimale permet un
gain d’information) et (ii) que l’utilisation de variables satellitaires permettait d’obtenir des
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résultats plus performants. L’intégrale d’un indice satellitaire bien connu, le EVI, sur l’année
est en effet capable d’expliquer, à lui seul, 43% des variations de rendements. Le modèle
de prédiction qui en découle permet une catégorisation correcte de 60% des variations de
rendements dés le mois d’Août (soit trois mois avant le début de la récolte). Ce modèle peut
détecter les rendements élevés ou faibles dans 50% et 69% des cas, en se trompant dans
10% et 2% des cas, respectivement. Il faut cependant souligner que ces résultats considèrent
seulement la zone de Ferké 2 de 2011 à 2020. Il serait nécessaire de valider ces résultats sur
une période plus étendue.

L’amélioration de ce modèle passerait désormais par l’utilisation d’images satellitaires plus
précises. Si les données MODIS ont l’avantage d’être facilement accessibles et gratuites, la
résolution de 250 mètres entraîne un chevauchement des pixels et de plusieurs parcelles.
Fournir, par exemple, des images à une résolution de 30 mètres, pourrait être une source
importante d’amélioration de la précision de notre modèle. Ces résultats de modélisation
issus de l’axe de travail « agro-climatique » du projet CLIMSUCAF devront désormais être
confrontés à ceux de l’axe socio-économique qui vise à interroger les producteurs de canne
sur (i) la sensibilité de leurs cultures aux variables climatiques, et (ii) leur besoin en termes
d’informations météorologiques et climatiques pour une gestion plus résiliente. Les résultats
de cette étude pourront notamment aider à guider les discussions et les résultats d’enquêtes
permettront à leur tour d’affiner le modèle en prenant potentiellement en compte des
paramètres qui n’avaient pas paru pertinents auparavant.
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