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Résumé

Le secteur agricole est I'un des piliers de I'économie marocaine. En plus de contribuer a 15%
au Produit Intérieur Brut (PIB) et de fournir 35% des opportunités d'emploi, il aunimpact sur
les taux de croissance. Ces derniéres sont affectées négativement ou positivement par les
conditions climatiques et la pluviométrie en particulier. Lors des années de secheresse,
caractérisées par une baisse de la production agricole, en particulier celle des céréales, la
croissance de |'économie marocaine a été sévérement affectée et les importations alimentaires
du royaume ont augmenté de maniére significative. Dans ce contexte, il est important d'évaluer
I'impact de la sécheresse agricole sur les rendements céréaliers et de développer des modeles
de prévision précoce des rendements, ainsi que de déterminer I'impact futur du changement

climatique sur le rendement du blé et leurs besoins en eau.

Le but de ce travail est, premierement, d'approfondir la compréhension de larelation entre le
rendement des céréales et |a sécheresse agricole dans notre pays. Afin de détecter |a sécheresse,
nous avons utilisé des indices de sécheresse agricole provenant de différentes données
satellitaires. En outre, nous avons utilisé les sorties du systeme d'assimilation des données
terrestres (LDAS). Deuxiémement, nous avons développé des modéles empiriques de la
prévision précoce des rendements des céréales a I'échelle provinciale. Pour atteindre cet
objectif, nous avons construit des modéles de prévision en utilisant des données multi-sources
comme prédicteurs, y compris des indices basés sur la télédétection, des données
météorologiques et des indices climatiques régionaux. Pour construire ces modéles, nous nous
sommes appuyés sur des algorithmes de machinelearning tels que : Multiple Linear Regression
(MLR), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) et eXtreme Gradient Boost
(XGBoost). Enfin, nous avons évalué I'impact du changement climatique sur le rendement du
blé et ses besoins en eau. Pour ce faire, nous nous sommes appuyés sur cing modeles
climatiques régionaux disponibles dans |a base de données Med-CORDEX sous deux scénarios
RCP4.5 et RCP8.5, ainsi que sur le modele AquaCrop et nous nous sommes basés sur trois
périodes, la période de référence 1991-2010, la deuxiéme période 2041-2060 et |a troisieme
période 2081-2100.

Les résultats ont montré qu'il y a une corrélation étroite entre le rendement des céréales et les
indices de sécheresse liés al'état de végétation pendant le stade d'épiaison (mars et avril) et qui
sont liés a la température de surface pendant |e stade de développement en janvier-février, et
qui sont liés a I'humidité du sol pendant le stade d'émergence en novembre-décembre. Les

résultats ont également montré que les sorties du LDAS sont capables de suivre avec précision
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la sécheresse agricole. En ce qui concerne la prévision du rendement, les résultats ont montré
que lacombinaison des données provenant de sources multiples a donné des meilleurs résultats
que les modéles basés sur une seule source. Dans ce contexte, le modele X GBoost a été capable
de prévoir le rendement des céréales dés le mois de janvier (environ quatre mois avant la
récolte) avec des métriques statistiques satisfaisants (R? = 0.88 et RMSE = 0.22 t. hal). En ce
qui concerne I'impact du changement climatique sur le rendement et les besoins en eau du blé,
les résultats ont montré que |'augmentation de la température de I'air de 6°C entrainera un
raccourcissement du cycle de croissance du blé d'environ 50 jours. Les résultats ont également
montré une diminution du rendement du blé jusgu'a 30% s I'augmentation du CO2 n'est pas
prise en compte. Cependant, |'effet de la fertilisation au CO, peut compenser les pertes du
rendement, et ce dernier peut augmenter jusqu'a 27%. Finalement, les besoins en eau devraient
diminuer de 13 & 42%, et cette diminution est associée a une modification de calendrier

d’irrigation, le pic des besoins arrivant deux mois plus tét que dans les conditions actuelles.

Mots clés: Rendement des Céréales, Besoin en eau, Télédétection, Secheresse, Changement

Climatique, Machine Learning, AquaCrop.
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Abstract

The agricultural sector is one of the pillars of the Moroccan economy. In addition to
contributing 15% in GDP and providing 35% of employment opportunities, it has an impact on
growth rates that are negatively or positively affected by climatic conditions and rainfall in
particular. During drought years characterized by a decline in agricultural production and in
particular cereal production, the growth of the Moroccan economy was severely affected and
the kingdom's food imports increased significantly. In this context, it’s important to assess the
impact of agricultural drought on cereal yields and to develop early yield prediction models, as

well asto determine the futureimpact of climate change on wheat yield and water requirements.

The aim of this work is, firstly to further understand the linkage between cereal yield and
agricultura drought in Morocco. In order to identify this drought, we used agricultural drought
indices from remotely sensed satellite data. In addition, we used the outputs of Land Data
Assimilation System (LDAS). Secondly, to develop empirical models for early prediction of
cereal yields at provincial scale. To achieve this goal, we built forecasting models using multi-
source data as predictors, including remote sensing-based indices, weather data and regional
climate indices. And to build these models, we relied on machine learning algorithms such as
Multiple Linear Regression (MLR), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) and
eXtreme Gradient Boost (XGBoost). Finally, to evaluate the impact of climate change on the
wheat yield its water requirements. To do this, we relied on five regiona climate models
available in the Med-CORDEX database under two scenarios RCP4.5 and RCP8.5, as well as
the AquaCrop model and we based on three periods, the reference period 1991-2010, the second
period 2041-2060 and the third period 2081-2100.

The results showed that there is a close correlation between cereals yield and drought indices
related to canopy condition during the heading stage (March and April) and which are related
to surface temperature during the development stage in January -February, and which are
related to soil moisture during the emergence stage in November -December. The results also
showed that the outputs of LDAS are able to accurately monitor agricultura drought.
Concerning, cerea yield forecasting, the results showed that combining data from multiple
sources outperformed models based on one data set only. In this context, the X GBoost was able
to predict cereal yield as early as January (about four months before harvest) with satisfactory
statistical metrics (R2 = 0.88 and RMSE = 0.22 t. ha'!). Regarding the impact of climate change
on wheat yield and water requirements, the results showed that the increase in air temperature
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by 6°C will result in a shortening of the wheat growth cycle by about 50 days. The results also
showed a decrease in wheat yield up to 30% if the rising in CO2 was not taken into account.
The effect of fertilizing of CO> can offset the yield losses, and yield can increase up to 27 %.
Finally, water requirements are expected to decrease by 13 to 42%, and this decrease is
associated with a change in temporal patterns, with the requirement peak coming two months

earlier than under current conditions.

Keywords. Cereal yield, Water requirements, Remote sensing, Drought, Climate Change,
Machine Learning, AquaCrop
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) Contexte sociétal et enjeux

La sécurité alimentaire dans |le monde sera confrontée dans 1’avenir a deux défis majeurs: la
sati sfaction des besoins d’une population croissante tout en assurant la durabilité des ressources
en eau et en sol dans un contexte climatique évolutif. En effet, |a sécurité alimentaire mondiale
repose sur un nombre limité d'especes (principalement le blé, le mais et leriz; FAO, 2017),
produisant de grandes quantités de nourriture mais ayant des impacts négatifs sur les ressources
naturelles telles que 1’eau, les sols et la biodiversité. Alors qu’elle contribue le moins aux
facteurs qui entrainent des changements climati ques mondiaux, I'Afrique est considérée comme
particuliérement vulnérable au changement climatique en raison de sa situation géographique
et de son niveau de développement économique ainsi que de sa faible capacitée d'adaptation
(Hope, 2009). En €ffet, ce continent est le plus sensible au changement climatique notamment
la zone méditerranéenne identifiée comme un ‘hot-spot” du changement climatique (Giorgi,
2006). Le changement climatique affectera et impactera a la fois les systémes
environnementaux et |es secteurs socio-économiques (Harrison et al., 2019). Parmi les secteurs
économiques clés touchés, I'agriculture pourrait étre tres fortement impactée par ces

changements annoncés (Schilling et al., 2020).

Dans notre pays, I'objectif de la politique de sécurité alimentaire tend a assurer les besoins
alimentaires nationaux et garder la souveraineté alimentaire du pays qui a d’ailleurs été remise
en question lors de la crise liée a la pandémie Covid-19. L’objectif est donc |'autosuffisance
agricolemémesi I'importation des produits agricoles reste possible pour compenser les déficits.
Cette politique vise principalement a réduire les déficits de la balance aimentaire et
commerciae, en tenant compte de la limitation des ressources en eau, des potentialités agro-
climatiques et des besoins croissants de la population (Balaghi, 2006). Dans un contexte
mondial dynamique et évolutif le secteur agricole a di faire face a des défis et des enjeux
environnementaux (la rareté des ressources naturelles, le changement climatique ...) et
anthropiques (des enjeux sociaux et économiques). Sur cette base, le Maroc a proposé des
mesures politiques incitatives réunies sous banniére du Plan Maroc Vert (PMV) entre 2008 et
2018 dans I’objectif d’améliorer les performances agricoles, tant sur le plan économique que
socia. Aprés lamise en ceuvre du PMV durant la période de 2008 & 2018, |a contribution au
Produit Intérieur Brut Agricole (PIBA) a connu une augmentation annuelle de 5.25% contre
3.8% pour les autres secteurs permettant de créer ainsi une valeur gjoutée supplémentaire de 47

milliards de dirhams (Agence de Développement Agricole, -ADA- https.//www.ada.gov.ma/).

Malgré la profonde transformation générée par le PMV, ce plan n’a pas suffi a améliorer
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I’utilisation de 1’eau agricole. En particulier, I'efficacité de I'irrigation est loin d'étre optimale
en considérant uniquement les techniques d'irrigation et les pratiques des agriculteurs. La
conversion vers I’irrigation goutte-a-goutte était encouragée dans le cadre du PMV pour
¢conomiser 1’eau. Cependant, plusieurs études menées dans notre pays, basées sur des données
expérimentales, ont montré des résultats tres différents en termes de perte d'eau par la plante,
soit par 1’évaporation du sol, soit par le drainage profond (Jarlan et al., 2015; Khabba et a.,
2013; Nassah et al., 2018; Sefiani et a., 2019). Ces éudes ont conclu que la conversion a
I'irrigation goutte-a-goutte, ne conduit pas nécessairement a 1’économie d'eau par rapport aux
méthodes traditionnellestelles que le gravitaire. Ces derniers résultats démontrent 1I’importance
de considérer les résultats des travaux de recherche pour 1’élaboration et la mise en place des

politiques publiques.

La production et la superficie des céréales dans notre pays sont principalement influencées par
la répartition spatiale et temporelle de la pluie, notamment en début de saison, de novembre a
début décembre. (Balaghi et a., 2013). La date d’arrivée de ces pluies, qui est treés variable
d’une année a I’autre, conditionne la date de semis des céréales dans les régions arides et semi-
arides, caractérisées par une pluviométrie comprise entre 200 & 400 mm.an? (Benaouda et
Bouaziz, 1992). La superficie est plus importante quand la pluie est précoce et abondante, car
la plupart des agriculteurs sement apreés ces premieres pluies. On note une tendance forte avec
une augmentation continue de la superficie céréaliére dans notre pays depuis 1980 avec un
rythme moyen de 39.600 hectare.an'®. 1l en est évidemment de méme pour la production (Figure
1). Lavariabilité delaproduction est due aussi ades périodes de sécheresse récurrentes, surtout
s elles ont lieu pendant les stades phénol ogiques critiques (Balaghi, 2009). Le Maroc a connu
au cours de ces dernieres décennies plusieurs périodes de sécheresse dintensité variée.
Certaines ont eu des impacts négatifs sur la production des céréales et sur les conditions socio-
économiques de la population notamment rurale. Par exemple, la production de céréales est
passée de 9.1 millions de tonnes en 1994 a 1.6 millions de tonnes en 1995 en raison d’une
sécheresse sévére (Figure 1). L'irrigation a été introduite comme un moyen de réduire la
vulnérabilité aux risques de sécheresse et d'augmenter la productivité des cultures. L'irrigation
utilise aujourd'hui la majeure partie (85%) de 1’eau mobilisable (Jarlan et al., 2016), car le
Maroc a mis en ceuvre, a partir des années 1960, une politique de mobilisation des eaux de
surface et de construction des barrages a forte capacité. L'objectif de ces aménagements était
principalement orienté vers |'approvisionnement en eau potable, pour l'irrigation et pour la

production d'éectricité (Jelali, 1997). Cependant, la production agricole fluctue encore
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fortement d'une année al'autre, puisgue 85% des terres agricoles restent pluviales (Schilling et
al., 2020).

Afin derégulariser le marché national et pour satisfaire les besoins de la population croissante,
les importations de céréales représentent les factures les plus lourdes parmi les importations
totales de produits agricoles et alimentaires au Maroc. D’aprés les données de 1’ Office National

Interprofessionnel des Céréales et Légumineuses (ONICL, www.onicl.org.ma), les

importations sont en moyenne de 3.5 millions de tonnes sur la période 1990-2020. Elles
représentent, en moyenne sur cette période, pres de la moitié (54,8%) de la production
nationale. La tres grande magjorité des importations vient du blé tendre (71%), suivi du blé dur
(16%) et de 1’orge (13%). Depuis le début des années 1990, les importations sont en constante
augmentation, surtout pour les blés. Cette part des importations est trés variable selon les
années, elle peut varier de 24% (en 2009-2010) a 244% (en 2000-2001). Toutefois, méme si la
récolte nationale peut atteindre des niveaux de rendement éleveés, comme celle de la campagne
agricole 2014-2015 (11.5 millions tonnes), les importations restent significatives (4,9 millions

tonne cette saison-13).

Le défi pour le Maroc est d'approvisionner le marché local a temps et a moindre cot
d’importation, tout en promouvant une agriculture durable, dans un contexte climatique
incertain en tenant compte ala fois des impacts de la sécheresse et du changement climatique,
desressources en eau limitées et des besoins croissants de lapopulation. En effet, il est essentiel
d'anticiper et de précipiter I'importation en cas de production insuffisante pour laconsommation
intérieure ou pour le stockage des semences (Jarlan, 2016). La prévision saisonniére précoce,
précise et fiable des rendements des cultures, est un outil bien adapté a la prise de décision car
elle aiderait les décideurs et les gestionnaires a renforcer la sécurité aimentaire dans ces cas
(Filippi et al., 2019; Johnson et al., 2016; Kogan, 2019; Peng et al., 2016).
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Figure 1: La production et la superficie céréaliére au Maroc entre 1961 et 2019. Source FAOSTAT
I1) Contexte scientifique et questions

La sécheresse : processus et méthodes de suivi

La sécheresse est un phénoméne naturel qui recouvre un certain nombre de processus
météorol ogiques, hydrologiques et biophysiques ayant des implications socio-économiques.
La sécheresse est le résultat d’une insuffisance de précipitations par rapport aux valeurs
normales, 1l s’agit donc d’un état plutot relatif qu’absolu. Elle se produit aussi bien dans des
zones afortes précipitations que dans des zones a faibl es préci pitations et sous presgue tous les
climats (Mishra en Singh, 2010). Lorsqu’elle persiste durant une saison entiére ou plus, cette
insuffisance empéche de répondre comme il convient aux besoins des sociétés humaines et de
I’environnement (WM O, 2006). A 1’échelle mondiale, les effets de la Sécheresse causent jusgu'a
80% des pertes de rendement dansle monde (FAO, 2017). Kogan et al. (2020), ellesont montré
gue les surfaces affectées par |a sécheresse ont une nette tendance positive, en particulier depuis
le début des années 2000 et que la production des céréales peut étre réduite de 10 a 35% selon
I'intensité de la sécheresse (Kogan, 2019). Plusieurs études ont montré une augmentation de la
fréquence et de I’intensité des périodes de sécheresse durant ces derniéres années Sur une grande
partie du globe, particulierement en région méditerranéenne, et cette tendance forte va
probablement se renforcer dans le futur. (Dai, 2011; Driouech et a., 2020; IPCC, 2019;
Samaniego et a., 2018; Tramblay et al., 2020; Vida et a., 2012; Vogel et a., 2021; Zkhiri et
al., 2019). Dansun monde devenu plusvulnérable par |'extension et I'intensification des cultures

agricoles, il est important donc d'anticiper et de gérer au mieux les périodes de sécheresse (Le
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Page, 2021). Face a ce phénoméne complexe, 1’élaboration d’indices de sécheresse comme
outils d'aide ala décision est nécessaire. La premiére éape vers |'atténuation des impacts de la
secheresse est le suivi de la sécheresse , il est donc tres important de développer un systéme
d'alerte précoce pour ce suivi et d'évaluer ses liens avec les rendements des cultures (Vicente-
Serrano et al., 2006). Les premiers systemes de suivi de la sécheresse étaient principal ement
basés directement sur la quantité de précipitations (Kumar, 1998) avec des indices tels que
I’indice de précipitations normalisé (Standardized Precipitation Index SPI, McKeeet a ., 1993).
Considérant les caractéristiques complexes de la sécheresse agronomique qui va bien au-dela
d’un simple déficit de précipitations, d’autres variables renseignant notamment sur le sol ont
été utilisées pour le suivi de la sécheresse. En particulier, la température de 1’air qui est alafois
une variable clé de la demande évaporative et de |'évapotranspiration des cultures et un facteur
qui peut également étre limitant pour la production des cultures (Kumar en Panu, 1997). Pour
cette raison, le Standardized Precipitation Evapotranspiration Index (SPEI ) a été proposé par
Vicente-Serrano et al., (2010) pour tenir compte a la fois de la demande évaporative et de
I’approvisionnement en eau. Cependant, la faible densité du réseau de stations d’observation
sur certaines régions du globe, notamment dans les pays en voie de développement, constitue
souvent un obstacle et une limite a |'utilisation de ces indices pour le suivi de la sécheresse,
surtout a grande échelle. Afin de répondre a cette limitation, plusieurs indices de sécheresse
dérivés d'observations de tél édétection, maintenant librement disponibles dans|e monde entier,
ont été utilisés pour le suivi de I’intensité, la durée et 1’étendue spatiale de la sécheresse (Rhee
et a., 2010). Les données de télédétection fournissent des informations sur la vigueur de la
végétation gréce a des indices de végétation acquis dans le domaine optique, tels que le
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI1), latempérature de la surface terrestre (Land
Surface Temperature, LST) dérivée de données infrarouges thermiques et I'hnumidité du sol
(Soil Moisture, SM) estimée a partir d'observations micro-ondes actives ou passives. Laplupart
des indices de sécheresse dérivés de |a télédétection sont basés sur des anomalies normalisées
de ces produits. Parmi ces indices, nous pouvons citer le Vegetation Condition Index (VCI)
basé sur le NDV 1 et e Temperature Condition Index (TCI) basé sur laL ST, qui sont trés utiles
pour le suivi de la sécheresse a I'échelle régionale ou globale (Kogan, 1997). De méme, des
indices qui sont basés sur I’humidité du sol ont été proposés asavoir le Soil Moisture Condition
Index (SMCI) (Zhang and Jia, 2013).

Toutefois, lafaible profondeur de détection et la précision incertaine de 1’estimation d’humidité
du sol par les satellites actuellement disponibles (Beck et al., 2021), ont encouragé 1’utilisation
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conjointe des modeles de surface terrestre (Land Surface Model, LSM) et des observations par
satellite a I'aide de techniques d'assimilation des données dans des systemes qui sont appelés
les Land Data Assimilation System (LDAS), afin d'obtenir des estimations plus précises de
I’humidité du sol delazoneracinaire qui est un facteur clépour le suivi de lasécheresse agricole
(Albergel et a., 2018; Bolten en Crow, 2012; Dewaele et al., 2017). Parmi cesLDAS le Global
Land Data Assimilation System (GLDAS, Rodell et al., 2004), le North American Land Data
et leNational Climate Assessment-Land Data Assimilation System (NCA-LDAS, Kumar et al .,
2019) développé par la NASA (National Aeronautics and Space Administration) et le LDAS
Monde (Albergel et al., 2020, 2018, 2017; Blyverket et al., 2019) développé par le Centre
Nationa de Recherches Météorologiques (CNRM) du Météo-France. Albergel et a. (2018)
ont montré gque les sorties du LDAS-monde ont une meilleure performance pour caractériser et
suivre la sécheresse agricole par rapport aux sorties du modele sans assimilation (open-loop)

en France.

Le changement climatiqgue : scénarios et impacts

Le changement climatique est di a I'augmentation des gaz a effet de serre d'origine humaine,
par exemple le dioxyde de carbone CO,. Cette augmentation entraine un réchauffement
climatique, une plusforte variabilité des précipitations et une augmentation de 1’occurrence des
événements extrémes (sécheresse, inondation ...) a I'échelle mondiae (IPCC, 2019). C’est
particulierement le cas dans la région méditerranéenne, qui est identifiée comme un -hot spot-
du changement climatique (Giorgi, 2006; Lionello en Scarascia, 2018; Tramblay et a., 2021).
Les projections futures des températures montrent, en effet, une augmentation plus rapide en
Méditerranée par rapport a la moyenne mondiale: une augmentation de la température
maximale globale de 1.5 et 2 °C correspond a une augmentation de 2.2 et 3 °C dans le bassin
mediterranéen (Seneviratne et al ., 2016). Cette augmentation serait conjuguée a une diminution

des précipitations de I’ordre de 20% a 30% dans cette zone (Giorgi en Lionello, 2008).

La nouvelle génération de simulations des Modéles Climatiques Régionaux (RCM, Regional
Climate Model) dédiés a larégion méditerranéenne, tels que ceux fournis par l'initiative Med-

CORDEX (www.medcordex.eu; Ruti et a., 2016) vise aaugmenter lafiabilité desinformations

sur le climat régional passé et a venir, et a comprendre les processus qui sont responsables de
lavariabilité et de I'évolution du climat méditerranéen. Des études récentes ont déja utilisé ces
données pour étudier I’impact du changement climatique notamment Sur |es ressources en eau
dans la région méditerranéenne (Hajhouji et al., 2020; Marchane et al., 2017; Moucha et al.,
2021; Tramblay et al., 2018, 2013b)
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Au-dela de la variabilité naturelle qui contrdle une partie de la variance des rendements
agricoles (Kukal en Irmak, 2018), le changement climatique va affecter dans le futur
I’agriculture a 1’échelle mondiale (Asseng et al., 2015; FAO, 2016). En effet, pour chague
augmentation de 1°C de latempérature, la chute de production mondiale de blé attendue est de
6% (Asseng et al., 2013). Certains aspects du changement climatique, notamment
['augmentation de la concentration de CO> dans I'atmosphére, la température de l'air et la
variabilité de participation, auront un impact positif ou négatif sur la production agricole en
fonction de I'interaction entre ces différents aspects (FAO, 2016; Malhi et al., 2021). La
production végétale et I'efficacité de I'utilisation de I'eau engendrent des concentrations
atmosphériques de CO: plus élevées, en particulier pour les plantes de type C3 comme le blé.
Celaest dii adestaux plus éevés de photosynthese (M orison, 1987) et a une meilleure réponse
au stress liée a une fermeture stomatique réduite qui régule mieux la transpiration de la plante
(Drekeet al., 1997). D'autre part, un taux de CO. atmosphérique plus élevé peut avoir un effet
négatif sur la qualité des grains en réduisant la concentration en protéines du grain (Kimball et
al., 2001). Par ailleurs, l'augmentation de la température de 1’air peut avoir un impact négatif
sur la production des cultures, en raison du stress thermique (Herwaarden et al., 1998). C'est
particulierement le cas si elle se produit a des stades phénologiques sensibles, par exemple la
pollinisation pour le blé (Burke et al., 1988). De méme, la hausse de la température réduit la
durée de la saison de culture, en entrainant une diminution du rayonnement intercepté par les
plantes (Mearns et a., 1997). Un autre effet lié a cette hausse de la température est
I’augmentation de la demande en eau des plantes en raison d'une évapotranspiration accrue
(Peng et al., 2004). Il est évident qu'une pluviométrie plus faible au cours du cycle de
développement du blé, a I'émergence, au tallage (Hafid et al., 1998) ou pendant le stade de
remplissage des grains (Heng et al., 2007), peut affecter de maniére drastique le rendement, en

particulier pour les cultures pluviales.

Les modeles de culture forcés par les projections climatiques futures ont été utilisés dans
plusieurs études pour étudier I'impact du changement climatique sur la production agricole.
(Asseng et al., 2004; Dettori et al., 2017; Loveli et a., 2010; Ludwig en Asseng, 2006;
Vanuytrecht et a., 2011). Si on ne considére que |'augmentation de la température de 1’air et
les modifications des précipitations, les rendements diminuent (Lobell et a., 2011). En
revanche, la plupart des études de simulation réalisées sur des environnements méditerranéens
semi-arides suggerent que les effets de la fertilisation de CO- pourraient compenser |esimpacts

négatifs de la hausse des températures, entrainant une augmentation des rendements (Ludwig
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en Asseng, 2006; Ruiz-Ramos en Minguez, 2010; Saadi et al., 2015). Concernant les besoins
en eau, Saadi et a. (2015) ont démontré que dans des conditions optimales, les besoins nets en
irrigation pourraient diminuer de 11% a I'horizon 2050 dans la région Sud-M éditerranéenne.
Toutefois, d'autres éudes révélent une augmentation des besoins en eau, Lovelli et a. (2010)
et expliquent que I'augmentation de la demande évaporative associée a |'augmentation de la
température ne pourrait pas étre compensee par le raccourcissement de la durée des stades
phénologiques et lafermeture partielle des stomates. L esinteractions complexesentrelesdivers
aspects du changement climatique, montrent que les impacts simulés de leurs effets combinés
sur le rendement et |es besoins en eau dépendent fortement des conditions locales et aussi des
diverses représentations des processus utilisés dans les outils de modélisation. En particulier, la
précision des projections d'impact dépend de maniére critique de la représentation de I'effet de
fertilisation de CO. dans les modéles de culture (Long et al., 2006). Des expériences
d'enrichissement en dioxyde de carbone a I'air libre (Free Air Carbon dioxide Enrichment,
FACE) tendent a démontrer que les effets fertilisants projetés sur le rendement peuvent
surestimer I'effet fertilisant jusqu'a 50% (Long et al., 2006). Afin de faire face a cette grande
incertitude, les études d'impact du changement climatique sur le rendement et les besoins en
eal des cultures sont désormais généralement basées sur deux expériences : avec et sans |'effet
fertilisant de COs.

Prévision précoce du rendement en céréales

Comme cité plus haut, la prévision précoce du rendement des cultures est un outil qui permet
de renforcer la sécurité alimentaire (Filippi et al., 2019; Johnson et al., 2016; Kogan, 2019;
Peng et al., 2016). En plus de la pratique traditionnelle basée sur I'observation des experts
agronomes, les deux approches les plus utilisées pour la prévision du rendement des cultures
sont : les modeles empiriques bases sur larégression et les modé es de croissance des cultures
alimentés par les prévisions météorologiques (Basso en Liu, 2019).

Les modéles de croissance des cultures sont capables de décrire les principaux processus
physiques et physiologiques en représentant |es interactions complexes entre la culture, le sol,
la météo et les pratiques de gestion (Whisler et al., 1986). Aing, ils peuvent fournir une
estimation satisfaisante du rendement des cultures a la fin de la saison de croissance, si les
données et les paramétres d'entrée sont renseignés avec précision. Une des limitations de
I'utilisation de ces modéles pour la prévision du rendement pendant |a saison de croissance est
liée a I'incertitude de forcage météorologique, entre la date de prévision et la date de récolte

(Lawless en Semenov, 2005). De méme, la forte demande des données et des parametres
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d'entrée (forcage climatique spatialisé, pédologie, informations sur le type et la variété de
culture, les pratiques de gestion, ladate de semis, etc.) est difficile asatisfaire ou aévaluer avec
une précision suffisante a grande échelle (Fraisse et al., 2001).

Par contraste, les modéles empiriques sont bases uniquement sur la donnée, ils sont simples et
ils ont besoin de moins de paramétres que |es modél es de croissance des cultures. De cefait, ils
sont extrémement utilisés dans un contexte de prévision opérationnelle des rendements des
cultures comme le Joint Research Centre Monitoring Agricultural Resources (JRC MARS,

https.//ec.europa.eu/jrc/en/mars). Ces modeles reposent sur |'utilisation de certaines variables

ou d'indicateurs marqueurs des conditions environnementales (données agrométéorol ogiques
et/ou télédétectées ...) qui sont utilistes comme variables indépendantes pour prévoir le
rendement (Balaghi et al., 2008; Johnson, 2014; Kogan et al., 2013, 2005; Meroni et al., 2016;
Salman en Al-Karablieh, 2001). La performance de ces modéles dépend fortement de la
quantité et la qualité des données (Martinez et al., 2009). Comme les données observées
augmentent en quantité et en qualité ces derniéres années, les modéles empiriques basés sur la
régression présentent généralement des performances satisfaisantes (Kogan et a., 2013;
Mathieu en Aires, 2018).

L es données météorol ogiques sont utilisées depuis longtemps pour expliquer la variabilité du
rendement des cultures (Basso et al., 2013 ; Dumont et al., 2015 ; Mathieu et Aires, 2018). Dans
ce contexte, Giri et al. (2017) ont utilisé des variables météorologiques, y compris les
températures minimales et maximales, I'humidité relative de I’air et les précipitations a partir
de la date de semis jusqu’au stade de pollinisation, comme prédicteurs pour prévoir le
rendement du blé en Inde. A cause du manque des stations d’observation a une échelle spatiale
plus grande, les recherches se sont concentrées sur 1’¢laboration des relations entre différents
indices extraits des données satellites et |e rendement observé (Anderson et al., 2016; Cai et al.,
2019; Rembold et al., 2013; Salazar et al., 2007; Sibley et a., 2014). Le principa avantage de
I'utilisation des données de télédétection dans la prévision du rendement des cultures, est
gu'elles sont gratuitement accessibles et permettent d'obtenir des informations agrande échelle,
indépendamment des frontieres géographiques. Plusieurs chercheursont utilisele NDV extrait
de données de tél édétection, deux atrois mois avant larécolte et ont développé des modeles de
régression linéaire pour la prévision des rendements du mai's, du blé ou du riz (Becker-Reshef
et a., 2010; Kogan et al., 2013; Skakun et al., 2016; Wang et al., 2014) dans plusieurs régions
du globe. Salazar et al. (2007) et Liu et Kogan, (2002) ont également utilisé des indices de

secheresse dériveés des données de tél édétection tel quele VCI et le TCI en tant que prédicteurs
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du rendement du blé aux Etats-Unis et du rendement du sojaau Brésil. Les modéles de prévision
du rendement du blé basés sur les indices de sécheresse dérivés de latélédétection (VCl et TCI)
en Espagne ont montré une meilleure performance que les modéles baseés sur les anomalies de
précipitations (Garcia-Leon et al., 2019). Cela peut sexpliquer par la forte puissance de ces
indices a détecter avec précisions les conditions de secheresse, car ces indices tiennent compte
des conditions climatiques et biophysiques des cultures, par rapport aux indices basés
uniquement sur les précipitations. (Garcia-Leon et al., 2019).

D’autre part, plusieurs études ont montré |'impact des pseudo-oscillations climatiques a grande
échelle sur laproduction agricoles (Ceglar et al., 2017 ; Nguyen-Huy et al., 2017 ; Wang et al .,
2020), et sur les précipitations mensuelles futures (Knippertz et al., 2003 ; Wang et al., 2020).
Pour cela, les indices et les données climatiques a grande échelle, y compris le El Nifio
Southern Oscillation (ENSO), le North Atlantic Oscillation (NAO) et le Sea Surface
Temperature (SST), ont éé utilisés comme prédicteurs du rendement des cultures dans
différentesrégions du monde (Lehmann et a., 2020 ; Martinez et a ., 2009 ; Podesta et al., 2002
; Wang et al., 2020). Au Maroc, en particulier, il aété démontré que les rendements du blé sont
fortement liés au NAO en Décembre et au mode principal dela SST dans I'Atlantique tropical
(Jarlan et al., 2014). En Australie, les indices climatiques a grande échelle liés a ENSO ont été
utilisés pour prédirele rendement du blé jusqu'atrois moisavant larécolte (Wang et al., 2020).
Plusieurs études ont également combiné des données multi-sources pour prévoir le rendement.
Cai and Sharma, (2010) ont utilisé le NDVI, les précipitations et |a température pour prévoir,
respectivement, le rendement du riz et du blé en Inde. D’un point de vue de la méthodologie, la
plupart des études antérieures citées sont basées sur larégression linéaire multiple alors que les
liens entre les rendements et les prédicteurs potentiels sont probablement non linéaires. Le
machine learning est devenu un outil important d'aide a la décision pour la prévision du
rendement des cultures (van Klompenburg et al., 2020). Récemment, plusieurs éudes ont
examiné les performances d'algorithmes de machine learning tels que la machine a vecteur de
support (SVM), laRandom forest (RF), I'eXtreme Gradient Boost (X GBoost), pour laprévision
des rendements a différentes échelles en utilisant des données multi-sources et ils ont constaté
gue les méthodes non linéaires ont une meilleure performance pour la prévision des rendements
gue larégression linéaire multiple, en raison de lanon-linéarité entre le rendement des cultures
et ses prédicteurs potentiels. (Abbas et al., 2020; Cao et a., 2020; Feng et al., 2020; Johnson et
a., 2016; Kamir et a., 2020; Kang et a., 2020; Mateo-Sanchis et al., 2019).
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Les trois principales questions auxquelles nous souhaitons contribuer a répondre dans cette

thése sont les suivantes :

> Quelle est la relation entre la sécheresse agricole identifiée par des indices de

télédétection, les sorties du LDAS et les rendements céréaliers au Maroc ?
» Comment prédire précocement les rendements céréaliers ?

» Quelssont lesimpacts du changement climatique sur le rendement optimal et les besoins

en eau du blé dans larégion sud de la M éditerranée ?

[11) Objectifs et approches

Dans ce contexte, les objectifs de ce travail de theése sont (i) d’évaluer le lien entre la sécheresse
agricole et le rendement des céréales, (ii) de prédire a 1’échelle saisonniére ces rendements et
finalement, (iii) d’étudier I’'impact du changement climatique sur le rendement et les besoins

en eau du blé.

Afin d’évaluer le lien entre la sécheresse agricole et le rendement des céréales dans notre pays,
nous avons identifié la sécheresse agricole par des indices de télédétection dans 3 domaines de
longueur d’ondes: levisible et le proche infrarouge, I'infrarouge thermique et les micro-ondes.
Ces indices sont le VCI, TCI, SMCI et le Soil water index (SWI). En plus des indices de
télédétection, nous avons identifié la sécheresse par les anomalies des variables clés de la
surface, qui sont: 1’indice de surface foliaire (LAI), I’humidité du sol (SM) a différentes
profondeurs, 1’évaporation du sol (Ev) et la transpiration des plantes (Tr) dérivés a partir du
LDAS développé par Météo-France. Une analyse de corrélation a été menée pour évaluer les
relations entre les indices de sécheresse et |e rendement des céréales a I’échelle mensuelle. Puis
nous avons intégré ces indices a 1’échelle des principaux stades phénologiques du
dével oppement du blé et nous avons discuté I’impact de 1’intégration de ces indices a différentes
échellestemporelles. Ensuite, nous avons évalué la valeur ajoutée de 1’utilisation des sorties du
LDAS par rapport aux indices de tél édétection. Finalement, nous nous sommes focalisés sur la
saison agricole 2015-2016 qui est caractérisée par une secheresse sévere, afin de suivre

1’évolution des conditions sécheresses au cours de la saison par les indices de secheresse.

En exploitant les résultats de 1’étude réalisée par Bouras et al. (2020) et les travaux de Jarlan et
al. (2014), nous avons dével oppé des model es empiriques de la prévision précoce du rendement
des céréales a I’échelle provinciale au Maroc. Ces modeles sont basés sur des données multi-

sources : (i) les indices de secheresse dérivés de la télédétection (VCI, TCI, SMCI), (ii) les
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données météo (température de 1’air, précipitation) et (iii) les indices d’oscillations pseudo-
climatiques & grande échelle y compris le North Atlantic Oscillation (NAO), le Scandinavian
Pattern (SCA), les modes de Sea Surface Temperatures (SST). Nous avons choisi différents
algorithmes de machine learning pour développer les modeles de prévision, en plus de
I’approche linéairele Multiple Linear Regression (MLR), hous avons utilisé les approches non-
linéaire tel que le Support Vector Machine (SVM), le Random forest (FR) et 1’eXtreme
Gradient Boost (XGBoost). Dans cette étude, nous avons congu et appliqué plusieurs
expériences avec |es méthodes empiriques mentionnées ci-dessus. La premiere expérience a été
concue pour déterminer la meilleure combinaison des données, comme prédicteurs du
rendement qui permet d'obtenir une meilleure prévision du rendement final. La deuxiéme
expérience visait a évaluer la performance des modeles développés avec la meilleure
combinaison, pour la prévision précoce, en mars, février et janvier, ce qui correspond a 2, 3 et
4 moisavant larécolte. Laderniere expérience a été congue pour tester laperformance pratique

de ces modeles dével oppés.

Finalement, nous avons quantifié I'impact du changement climatique sur les rendements de blé
irrigués et leur besoin en eau dans la région de Tensift au Maroc. Les projections des
températures et de précipitations extraites des bases de données Med-CORDEX selon deux
scénarios RCP4.5 et RCP8.5 pour les horizons 2041-2060 (nommé 2050) et 2061-2090 (nommé
2090), sont d'abord évaluées et désagrégées en utilisant I'approche quantile-quantile. Par la
suite, nous avons utiliseé ces résultats obtenus pour les deux scénarios RCPs pour étudier 1’effet
de I’augmentation de la température de 1’air sur la durée des principaux stades phénologiques
de développement du blé. Pour ce faire, nous nous sommes basés sur I'approche degrés-jours et
trois dates de semis : semis précoce autour du 15 novembre, semis intermédiaire autour du 15
Décembre et semis tardif autour du 15 janvier, afin de tenir compte des différentes dates de
semis dans notre zone d'éude. Les impacts de l'augmentation de la température, de
concentration du CO. atmosphérique, des changements de preci pitations sur les rendements du
blé ,des besoins en eau et de la productivité, sont ensuite évalués, sur la base du modele
AquaCrop forcé par les projections futures selon 3 expériences : (i) Avec I’augmentation de
CO2 uniquement, (ii) avec 1I’augmentation de latempérature et |e changement des précipitations
uniquement et (iii) avec Iaugmentation de CO. de la température et le changement des
précipitations pour les trois dates de semis. Dans un premier temps, le modéle AquaCrop a été
forcé par les observations météorologiques de la période historique (1991-2010) et de la

concentration de CO> de 1’année 2000 fixée a 369 ppm (partie par million). Ces résultats ont
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été utilisés pour déterminer laréférence du rendement, des besoins en eau et |a productivité de
I’eau, a partir desquels toute augmentation ou diminution due au changement climatique

pourrait étre estimeée.
Ce manuscrit de thése est scindé en quatre principaux chapitres:

» L’état de I’art sur la prévision saisonniére et I’impact du changement climatique sur la

production des cultures, et le suivi de la sécheresse agricole.

> Lesuivi delasécheresse agricole par latélédétection et les sortiesdu LDAS et son lien

avec la production des céréales.

» Laprévision saisonniére du rendement avec des données multi-sources basée sur des

model es empiriques (machine learning)

» Evaluation de I’'impact du changement climatique sur le rendement et les besoins en eau
du blé.
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Chapitre |: Rendements cééaliers et
secheresses, prévision saisonniere et impact du
changement climatique
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|) La sécheresse
|-1) Définition et type de sécheresse

La sécheresse est un phénomene du systeme terrestre qui concerne des processus
météorologiques, hydrologiques et biophysiques qui peuvent avoir des implications socio-
économiques (Wilhite et Pulwarty, 2017). La sécheresse est initialement un phénomene
météorol ogique, les périodes de déficit des précipitations peuvent entrainer une pénurie d'eau
sur certains réservoirs ou dans I'ensemble du cycle hydrologique (McKee et al., 1993), qui a
son tour affecte la production des cultures (Chaves et al., 2003) et divers systémes
environnementaux (Figure 2) (Vicente-Serrano et a., 2020). Contrairement a l'aridité, qui est
une caractéristique permanente du climat et qui est limitée aux zones a faibles précipitations
(Wilhite, 2000), une sécheresse est une aberration temporaire qui peut se produire dans toutes
les conditions climatiques et toutes les zones du globe, ce phénomeéne a des effets néfastes trés
divers (Dai, 2011). On confond souvent une vague de chaleur et une sécheresse, Chang et
Wallace (1987) ont souligné la distinction entre une vague de chaleur et une sécheresse, notant
qu’une vague de chaleur est associée a une échelle du temps typique de I’ordre d’une semaine,
alors qu'une sécheresse peut persister pendant des mois, voire des années dans des cas extrémes.
La sécheresse peut étre causée aussi par des processus autres que le mangue des précipitations,
tel que I'augmentation de la demande atmosphérique en évaporation (Vicente-Serrano et al.,
2020) ce qui amplifie le déficit hydrique. De méme, les processus biophysiques peuvent étre
plus ou moins affectés par les déficits en eau (McDowell et al., 2008), et la réponse de la
VEégétation aux sécheresses peut également affecter la disponibilité en eau par la modulation de

I'évapotranspiration (Swann, 2018; Teuling et al., 2013).

Quiatre types de secheresse sont largement définis et reconnus dans la littérature (McVicar en
Jupp, 1998; Wilhite, 2000; Wilhite en Glantz, 1985) : (1) la sécheresse météorologique
caractérisée par un déficit des précipitations, solides et liquides (Olukayode Oladipo, 1985;
Palmer, 1965). Ainsi, il s’agit d’une période, qui peut varier du mois a 1’année voire dans des
cas extrémes a plusieurs années, durant laquelle les précipitations sont inférieures alamoyenne
historique ; (2) la sécheresse agricole caractérisée par un déficit lié alaréserve en eau du sol. Il
s’agit d’une période pendant la saison de croissance des cultures durant laquelle I’humidité du
sol est inférieure & sa valeur moyenne, ce qui a des conseguences négatives sur le
développement et le rendement des cultures (Panu en Sharma, 2002). La sécheresse agricole
est généralement provoquée par un cumul des précipitationsinférieur alanormale (Narasimhan
et Srinivasan, 2005) ou par une distribution temporelle irréguliére des précipitations. Aussi,
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elle peut parfois étre engendrée par des taux d’évapotranspiration plus élevés (Ciaiset al., 2005;
Hanson, 1991; Rind et al., 1990; Vicente-Serrano et al., 2010). (3) la sécheresse hydrologique
désigne les périodes de déficit du débit des cours d'eau ou du stockage des eaux souterraines.
(Dracup et a., 1980; Talaksen et al., 1997; Yevjevich, 1967). L impact d’une sécheresse
hydrologique est important sur les activités humaines, puisqu’elle va avoir de fortes
conséquences sur I’ irrigation, les activités touristiques, la production d’énergie hydroélectrique,
les transports (dans certains pays) et I’alimentation en eau potable; (4) la sécheresse socio-
économique désigne I’effet d’une ou plusieurs des trois précédentes sur les activités humaines

généralement mesurée par des indicateurs sociaux et économiques (Senay et al., 2014).

Ces différents types de sécheresse sont liés les uns aux autres et constituent ce qu’on appelle
une « cascade ». LaFigure 2 illustre larelation entre les différents types de sécheresses ainsi 1a
propagation de la sécheresse en fonction de ladurée. En effet, les sécheresses de types agricole,
hydrologique ou socio-économique sont décalées dans le temps par rapport a la sécheresse
météorologique. Par exemple, il faut souvent plusieurs semaines ou mois avant que
I’insuffisance des précipitations se traduise par un déficit d’humidité du sol et que les cultures,
commencent a souffrir. Cette présentation reste théorique car les caractéristiques climatiques
différent d'unerégion al'autre, tout comme la démographie, la nature des activités humaines et
les moyens mis en ceuvre pour lutter contre la sécheresse, é éments qui peuvent avoir des effets
sur la propagation de la sécheresse. Dans ce travail, nous nous concentrerons sur la sécheresse
agricole, car elle est considérée comme I'un des problémes les plus importants qui affecte
I'économie, la sécurité alimentaire et |a stabilité sociale dans la majorité des pays du monde, en
particulier pour ceux situés dans larégion méditerranéenne (Tramblay et a., 2020). En général,
la sécheresse agricole est |e résultat de deux facteurs qui provoquent un déficit d'humidité du
sol : (i) un manque de précipitations et/ou (i) une augmentation de latempérature qui provoque
une augmentation d'évapotranspiration (Figure 2). Les impacts de la sécheresse sur la
production agricole dépendent du stade de croissance alaquelle elle intervient, de son intensité,
de I'étendue spatiale et de sa durée (Mishra et Singh, 2010). Par exemple, s |a sécheresse
agricole se produit occasionnellement sur une longue période de temps, les cultures peuvent
étre capables d'atteindre lamaturité avant que la sécheresse ne cause des impacts graves sur ces
productions. Par contraste, une sécheresse de courte durée coincidant avec des stades critiques
de développement des cultures (stade de remplissage des grains par exemple pour le blé) peut
avoir des conséguences graves, car les cultures ont généralement besoin d’une plus grande
guantité d'eau durant cette période (Kharrou et al., 2011).
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Figure 2 : Mise en évidence du lien existant entre les types de sécheresse. Causes et conségquences des sécheresses.
(Source: Organisation Météorologique Mondiale (OMM), rapport n°1006, 2006)

|-2) Suivi dela sécheresse agricole

Lasécurité alimentaire est un vaste sujet qui nécessite le suivi de plusieursindicateurs, tels que
la croissance et le rendement des cultures, la sécheresse, I'irrigation et la propagation des
maladies (FAO, 2016). Afin de développer une telle stratégie de gestion de risque liée a la
sécheresse agricole, il est nécessaire de connaitre son évolution. Pour ce faire, il est important
de disposer d’outils et des moyens adaptés permettant de fournir des informations sur
I’intensité, |'étendue et la durée de ce phénomene (WMO, 2006). Le suivi de la sécheresse
agricole est une composante essentielle pour une meilleure gestion des risques liée a la
secheresse. Il comprend, le suivi et I'évaluation continue des quantités et des régimes de
précipitations, des conditions d'humidité du sol et de végétation, de 1’évapotranspiration et de
latempérature pendant |a sai son de croissance en temps quasi réel, pour I’objectif de dével opper
des indiced/indicateurs qui permettent de déterminer l'intensité, |'éendue et la durée de
secheresse (Senay et al., 2014).

Les indices de suivi de la sécheresse agricole peuvent étre divisés, selon leurs sources des
données de calcul, en indices basés sur (i) les mesures in-situ, (ii) les données de télédétection
et (iii) lessorties des systémes d’assimilation des données terrestres, qui combinent les modeles

de surface et les observations in-situ ou de tél édétection.
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[-2-1) Lesindicesin situ de suivi de la secheresse agricole
Lesindices de suivi de la sécheresse agricole basés sur les mesures in situ sont les plus précis
pour la surveillance et la détection de la sécheresse (Maes et Steppe, 2012). Ces indices sont
basés sur des mesures hydro-climatiques (y compris les précipitations, la température,
I'humidité relative et la teneur en eau du sol), le Tableau 1 présente quelques indices de suivi
de la sécheresse agricole in situ les plus utilisés avec leurs avantages et inconvénients. Le
Palmer Drought Severity Index (PSDI) est 1'un des premiers indices utilisé pour déceler la
secheresse (Palmer, 1965). Il se calcule a partir des valeurs mensuelles des températures et de
précipitations, complétées par des informations sur la capacité de rétention d’eau du sol. Le
PDSI est une mesure standardisée, alant d'environ -10 (sec) a +10 (humide), les valeurs
inférieures a 3 représentants une sécheresse sevére a extréme. L’inclusion des données sur le
sol et le calcul du bilan hydrique font du PDSI un indice robuste pour déceler |a sécheresse.
Cependant, la nécessité de disposer d’une série compléte de données (d’environ neuf mois) peut
étre une limitation dans les régions peu ou pas jaugées. Enfin, le PDSI n’est pas adapté pour
détecter les sécheresses qui se forment rapidement car il est mieux adapté pour une échelle de
temps de 9 a 18 mois (Guttman, 1998; Palmer, 1968). Considérant ces limitations, Palmer
(1968) a développé le Crop Moisture Index (CMI) pour décrire les conditions de sécheresse a
court terme qui influent sur 1’agriculture des régions céréaliéres des Etats-Unis. Le CMI est
basé sur les précipitations et les températures moyennes journalieres pour estimer le bilan
hydrique du sol (Palmer, 1968). Il est égal ou proche de zéro en début de la sai son de croissance
et il reste proche de zéro tant que les conditions météorol ogiques sont favorables, et revient a
un niveau proche de zéro alafin de la saison de croissance. Pendant |es périodes de sécheresse,
les valeurs de CMI sont négatives (Palmer, 1968). Le PDSI et le CMI détectent les conditions
de sécheresse qui affectent le développement des cultures, mais n’indiquent pas les impacts
probables sur le rendement. Pour cette raison le Crop Specific Drought Index (CSDI) a été
¢laboré pour étudier I’impact de la sécheresse sur le rendement réel des cultures (Meyer et a.,
1993). Grace au calcul du bilan hydrique du sol, le CSDI analyse 1’impact de la sécheresse, il
détermine aussi a quel moment le stress hydrique a débuté pendant la croissance et quelles en
seront les répercussions sur le rendement final. Le calcul de CSDI est basé sur les données
climatiques journaliéres (températures maximales et minimales, précipitations, point de rosée,
vitesse du vent et rayonnement solaire total), les caractéristiques du profil du sol et des
informations sur le rendement et la phénologie de la culture. Le CSDI est donc calculé
spécifiquement pour une culture précise et s’appuie sur le développement de la plante.

Cependant, les données d’entrée sont assez complexes et de nombreuses régions ne disposent

35



pas des instruments ou des relevés nécessaires. En plus de cesindices basés sur une approche
physique (modéles de bilan hydrique) et qui ont des limitations en termes de suivi de la
sécheresse a grande échelle (Vicente-Serrano et al., 2011), des indices basés sur des approches
statistiques ont été dével oppés pour le suivi de la sécheresse. McKee et al. (1993) ont proposé
le Standardized Precipitation Index (SPI) basé sur les précipitations pour le suivi de la
secheresse, plusieurs études ont montré que le SPI était plus adapté que le PDSI pour suivre les
secheresses (Guttman, 1998; Hayes et al., 1999; Keyantash en Dracup, 2002). Le plus grand
avantage de 1’indice SPI est qu’il repose uniquement sur les données des précipitations, ce qui
le rend trés facile a calculer et a utiliser. L'Organisation Météorologique Mondiale (OMM)
recommande I’ utilisation du SPI pour le suivi delasécheresse (Hayeset a., 2011; WMO, 2012)
en raison de sa simplicité et de sa flexibilité pour surveiller la sécheresse a 1’échelle
hebdomadaire ou a I’échelle de 10 jours, ou a I’échelle de 1, 3, 6, 9, 12, et 24 mois ou plus.
Aussi il s’applique a tous les régimes climatiques et permet de comparer des régions avec des
régimes de climats différents. L'indice SPI, malgré sa simplicité et son large usage, ne tient
compte que de I'approvisionnement en eau (précipitation) sans la demande d'évaporation
atmosphérique (DEA), ce qui pourrait affecter le bilan hydrique et 1’utilisation de 1I’eau dans
une région. Afin de prendre en compte le DEA, Vicente-Serrano et al., (2010) ont dével oppés
le Standardized Precipitation Evaporation Index (SPEI) qui est similaire sur le principe généra
au SPI si ce n’est que la demande atmosphérique est prise en compte dans le calcul du SPEI.
Cependant, comme le SPEI est un indice mensuel, il pourrait ne pas déceler assez tot les
sécheresses qui s’installent rapidement, également le SPEI est sensible ala méthode de calcul
deETp (Begueriaet a., 2014).

En général, ces indices fournissent des estimations tres précises sur les conditions de la
sécheresse agricole aux endroits ou les variables d'entrée sont acquises. Cependant, la
répartition spatiale inégale des stations de mesure impose souvent une incertitude dans la
délimitation du contexte spatial.
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Tableau 1: Indicesin-situ pour le suivi de la sécheresse agricole

Indices Donnéesdentrée  Avantages Inconvénients Auteurs
Palmer Température, Fournit une meilleure Processus de cacul (Pamer,
Drought précipitations, analyse des conditions de complexe 1965)
Severity Index  humidité du sol, secheresse par rapport
(PSDI) évapotranspiration aux autresindices
Crop Moisture  Température, Facilement calculable Moins sensible a des (Palmer,
Index (CMI) précipitations secheresses de longue 1968)
durée par rapport aux
autres indices
Standardized Précipitations Simple, mesure les Baséseulementsur les (McKee et
Precipitation conditions de sécheresse précipitations, al., 1993)
Index (SPI) a différentes échelles du difficiles a interpoler
temps sur les grandes échelles
Soil Moisture  Humidité et Capable de détecter les Disponibilité des (Huntetal.,
index (SMI) Caractéristiques  conditions de  ‘flash mesures d’humidité et 2009)
de sol drought’ des caractéristiques du
sol agrande échelle
Crop Specific ~ Température, Permet d’estimer le Demande un nombre (Meyer et
Drought Index  précipitations, contenu en eau du sol élevé de variables al., 1993)

(CSDI)

évapotranspiration

dans les différentes

couches

d'entrée

I-2-2) Lesuivi dela sécheresse agricole par télédétection

La telédétection est définie comme I'ensemble des connaissances et techniques utilisées pour

déterminer des caractéristiques physiques et biologiques d'objets par des mesures effectuées a

distance (Mulders, 1987). Ces caractéristiques sont déterminées aprés la mesure d’un signal

électromagnétique émis ou réfléchi par I’objet dans un certain domaine de longueur d’onde.

Les capteurs embarqués sur des missions d’observation de la terre ont pour role de mesurer le

signal émis ou réfléchi par les surfaces terrestres et de le transmettre a des stations de contréle

au sol (Campbell, 1987). En raison de contraintes technol ogiques ou physiques, et notamment

des propriétés de transparence de 1’atmosphére, la télédétection spatiale n'utilise qu'une partie

du spectre électromagnétique, on distingue les domaines visible ou solaire (A = 0.38 & 3 um),
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infrarouge thermique (A =3 4 1000 pm), et micro-onde (A = 103 m a0.3 m) (Aggarwal, 2004).
Le rayonnement mesuré par un capteur est soit réfléchi par la surface dans le domaine solaire
(optique), soit émis dans le domaine de I'infrarouge thermique, soit émis ou réfléchi dans le
domaine des micro-ondes en fonction du caractere passif ou actif du capteur. Les systemes de
télédétection ne mesurent pas directement les paramétres dintérét de la surface terrestre
(Mather, 1987). Au lieu de cela, les capteurs recoivent un rayonnement électromagnétique et
un agorithme d'inversion est nécessaire pour obtenir des paramétres de surface terrestre a partir
des données de la télédétection (Elfarkh, 2021)

La télédétection offre I'une des rares approches capables de suivre I'évolution spatiale et
temporelle des sécheresses a grande échelle (Jiao et a., 2021). L'utilisation de la télédétection
pour le suivi de la sécheresse agricole repose sur le fait que la sécheresse peut affecter les
propriétés biophysiques et chimiques du sol et de la végétation, telles que I'humidité du sal, la
matiére organique, la biomasse de la végétation, la chlorophylle, la température du couvert
végétal et du sol. Ainsi, elle peut modifier les réponses spectrales et thermiques, qui peuvent
étre utilisées comme indicateurs de I'apparition de la secheresse (Anjum et a., 2011; Ghulam
et al., 2007; Tucker en Choudhury, 1987; Zargar et al., 2011). Afin detenir compte de I'étendue
spatial e delasécheresse agricol e, desindices basés sur latél édétection ont été largement utilisés
pour le suivi de la sécheresse agricole (West et a., 2019). Ces indices peuvent étre regroupés
en quatre groupes:: (i) Lesindices basés sur latél édétection optique, (ii) thermique, (iii) micro-
ondes, et (iv) sur la télédétection combinée (multi-capteurs). Il est intéressant de mentionner
quelafacilité d'utilisation des méthodes basées sur latél édétection pour le suivi de lasécheresse
dépend des différents facteurs, notamment la disponibilité des données satellitaires, le colt, la

gualité des données, les exigences de prétraitement et de post-traitement (\West et al., 2019).

a) Suivi de la sécheresse par télédétection visible et proche infra-rouge
La télédétection optique permet la mesure du rayonnement d’origine solaire réfléchi par les
surfaces dans les bandes de longueurs d'onde du visible (0.4 & 0.7 um), du proche-infrarouge
(NIR) (0.7 21.30 pm) et de I'infrarouge a ondes courtes (SWIR) (1.3 a2 3.0 um). Cette mesure
est fonction des caractéristiques de la surface observée et des conditions d’observation
(Richards en Jia, 2006). Les caractéristiques de la surface décrivent la nature, 1’état, la structure
géométrique et 1’agencement des ¢léments qui la constituent. Ces caractéristiques vont
conditionner les propriétés de réflexion, d’absorption ou de transmission du rayonnement a
I’interface sol-végétation-atmosphére (Myneni et al., 1995). La géométrie d’illumination et

d’observation, ainsi que 1’atmosphére (absorption et diffusion du rayonnement), vont égal ement
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influencer la mesure. Différents produits satellites dans ce domaine de longueur d’onde avec
multiples résolutions spatiale et temporelle sont actuellement disponibles et gratuitement
accessibles. Les produits les plus utilisés pour le suivi de la sécheresse selon Jiao et a.(2021)

sont présentés dans le Tableau 2.

Tableau 2: Les principaux produits satellitaires couvrant I'ensemble du globe et utilisés pour le suivi dela sécheresse

Satellite Résolution Résolution Période de Référence
temporelle Spatial disponihilité
AVHRR 16 jours 0.0830 1982 — présent  (Tucker etdl.,
NDVI/EVI 2005)
MODIS 16 jours 500 m 2000 — présent  (Beck et d., 2006)
NDVI/EVI
Végétation MODIS LAI 8 jours 500 m 2000 — présent  (Myneni et al.,
2002)
Landsat NDVI 16 jours 30 m 1972 — présent  (Beck et al., 2011)
GOME-2 SIF 16 jours 0.50 2004 — présent  (Joiner et al.,
2011)
L andsat 16 jours 60 m 1999 — présent  (Sobrino et al.,
2004)
Température MODIS Journalier 1km 2000 — présent  (Wanen Li, 1997)
desurface  ASTER 2 jours 90 m 1999 — présent  (Jiménez-Mufioz
en Sobrino, 2010)
AVHRR 16 jours ~1.1 km 1978 — présent  (Kerr et al., 1992)
AATSR 35 days ~1 km 2004 — présent  (Prata, 2002)
AMSR-E Journalier 25 km 2002 - 2011 (Palosciaet al.,
2006)
AMSR2 Journalier 25 km 2012 — présent  (Kimet al., 2015)
Humidité du gy Journalier 25 km 1987 — présent  (Palosciaet d.,
sol 2001)
ASCAT 3jours 12.5/25 km 2007 — présent  (Broccaet al.,
2011)
SMAP 2-3jours 3/9/36 km 2015 — présent  (Daset al., 2011)
SMOS 2-3jours 35km 2010 — présent  (Kerretal., 2012)

L es propriétés spectral es des couverts végétaux dépendent alafois delanature de lavégétation
qui les composent, de leur état physiologique, de leur teneur en eau, mais aussi du sol sous-
jacent (Govender et al., 2009; Myneni et al., 1995). La végétation verte possede une signature
spectrale spécifique dans ce domaine de longueur d’onde. En condition favorable, la
chlorophylle présente dans la végétation verte, absorbe la portion rouge (R) du spectre
électromagnétique. Par contraste, dans la portion du proche-infrarouge (NIR), les ondes sont

fortement diffusées par la structure spongieuse du meésophylle des feuilles (McVicar en
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Bierwirth, 2001; McVicar en Jupp, 1998; Rock et al., 1986). En situation de stress hydrique, la
réflectance du NIR est plus faible alors que celui du R est plus élevé, la différence entre ces
deux réflectances est donc plus faible en périodes de sécheresse (Nasser, 2020). Différentes
combinaisons de ces deux bandes spectrales (R et NIR) ont été utilisées afin de développer
plusieursindices pour le suivi de lavégétation (Xue en Su, 2017). Parmi tous ceux proposes, le
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Tucker, 1979) est I’indice le plus utilisé
pour ladynamique spatio-temporelle des couverts végétaux. Le NDV 1 aété utilisé pour le suivi,
la classification de la végétation et la détermination de phénologie des cultures. De plus, il est
également efficace pour surveiller les précipitations et la sécheresse, estimer les rendements
des cultures, détecter les impacts météorologiques et anthropiques sur 1’agriculture (Kogan,
1990; McVicar en Bierwirth, 2001; Tucker en Choudhury, 1987; Unganai en Kogan, 1998).
Cependant le NDVI souffre (1) d’une saturation rapide quand la densité de végétation
augmente ; (2) d’une ambiguité lié¢ a la contribution du sol qui peut rendre son interprétation
douteuse dans les régions ou le couvert est épars (Kogan, 1995a, 1990). Kogan, (1990) a
proposé le Vegetation Condition Index (VCI), qui utilise les valeurs extrémes minimales,
maximales calculées sur une période historique et les valeurs actuelles du NDVI afin de
produire des anomalies normalisées et pour séparer lesvariations acourt terme dansNDV | liées
aux conditions météorologiques des variations a long terme de I'écosystéme. Le VCI est une
approximation de la composante météorologique dansle NDV I (Kogan en Sullivan, 1993). En
ce sens, il est considéré comme I'un des meilleurs indicateurs de la distribution des
précipitations quele NDVI (Kogan, 1990). Il permet aussi de comparer I’effet du climat sur des
zones différentes. Le VCI apporte donc une amélioration par rapport a NDVI dans I’analyse de
lacondition de la végétation pour des zones non homogeénes (Kogan, 1990). En premier lieu, le
V CI aété créé pour suivre les conditions de la sécheresse du Mid-Ouest américain, le VCI a été
utilisé dans plusieurs régions du globe afin de suivre la sécheresse a grande échelle. En Afrique
du Sud (Unganai en Kogan, 1998), en Inde (Singh et a., 2003), en Chili (Zambrano et al., 2016)
et en Chine (Jiao et al., 2016). Aussi, le VCI aété utilisé pour dériver le rendement du blé aux
Etats-Unis et le rendement du sojaau Brésil (Liu en Kogan, 2002; Salazar et a., 2007). Le VCI,
tout comme les autres indices de domaine optique comporte les mémes limitations associées a
la méthode d’acquisition des données (comme les conditions atmosphériques). De plus,
I’application du VCI est fortement liée au nombre d’images disponibles ainsi qu’a la qualité de

ces images.
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Le déficit de I’humidité du sol pendant la sécheresse agricole abaisse le potentiel hydrique de
la plante et diminue la transpiration, ce qui entraine une réduction de la turgescence cellulaire
et de la teneur en eau relative (Rodriguez-lturbe et al., 2001; Wang et al., 2008). Pour cette
raison d’autres indices, dans le domaine optique, estiment le contenu en eau de la végétation
gréce aux réflectances acquises dans e SWIR. Dans cette partie du spectre électromagnétique,
la réflectance des plantes est sensible a la présence de 1’eau dans les feuilles et la structure
spongieuse du mésophylledesfeuilles (Ceccato et al., 2001; Ghulam et al., 2008; Hunt en Rock,
1989; Rock et al., 1986). Ladifférence entre laréflectance du SWIR et du NIR peut, delaméme
manicre que pour le R et le NIR, étre utilisée pour caractériser 1’état de la végétation (Hunt en
Rock, 1989). L’un des premiers indices utilisant ces deux bandes spectrales est le Moisture
Stress Index (M SI) propose par (Hunt en Rock, 1989) avec les bandes TM4 et TM5 de Landsat.
Cet indice est fortement corrélé au contenu en eau de la végétation et donc aux conditions de
secheresse. Cependant le M1 ne permet pas de détecter le stress hydrigque précoce des plantes,
il commence a détecter le stress que lorsque la plante perd la moitié de son contenu en eau
(Hunt en Rock, 1989). Gao (1996) ont proposé un autreindice, le Normalized Water Difference
Index (NDWI), pour la détection de I’eau contenue dans la végétation. Le NDWI amontré son
efficacité pour le suivi de la sécheresse mais auss pour 1’estimation du rendement des cultures
(Gu et al., 2008, 2007; Tuvdendorj et a., 2019; Wang et al., 2014). De méme, le Shortwave
Infrared Water Stress Index (SIWSI) dérivé des bandes NIR et SWIR, également sensible ala
teneur en eau des feuilles, a montré une forte corréation avec les estimations de I'humidité de
surface au Sahel (Fensholt en Sandholt, 2003). Aussi en Sénégal , Fensholt et al. (2010) ont
trouvé que le SWIR et corrélé avec le NDVI. En résumé, les principales limites de cesindices
basés sur les réflectances acquises dans le domaine optique: (1) une sensibilité la masse
volumique globale d’eau dans la végétation et non pas au contenu relatif qui pourrait renseigner
sur un stress ou une sécheresse (Ceccato et a., 2002, 2001; Jackson et al., 2004). De méme,
I’utilisation de ces bandes ne permet pas d'édiminer completement les effets du sol dans les
zones afaible densité de végétation (Zhang et al., 2010).

Le Tableau 3 regroupe lesindices dérivés de latél édétection optique qui sont largement utilisés
pour le suivi de la sécheresse agricole avec leur formule et les données utilisées. Vu les
avantages du V CI cité auparavant tels que sa simplicité dans le calcul et son applicabilité dans
les différentes régions du globe, le VCI calculé par le NDV1 dérivé de MODI S a été choisi pour
caractériser |a secheresse dans notre étude.
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Tableau 3: Indices dérivés de la tél édétection optique pour le suivi de la sécheresse agricole

Indice Formule Satellite  Région Auteur
Normalized

Difference NDVI = PNIR — PR AVHRR USA  (Tucker, 1987)
Vegetation  Index PNIR T+ PR

(NDVI)

Moisture Stress MS] = Pswir2 Landsat USA  (Hunt et Rock,
Index (MS1) PNIR 1989)
Normalized Water NDWI = PNIR — PswiIR2

Difference  Index Puir ¥ Pswirz  AyIRIS USA  (Gao, 1996)
(NDWI))

V egetation Vel = NDVI; — NDVIp;y,

Condition  Index NDVInax + NDVImin  AVHRR USA  (Kogan, 1995)
(VCI)

Visible Shortwave VSDI =1 — [(pswirz —pg) MODIS USA (Zhang et 4d.,
Drought Index + (pr — p3)] 2013)

(VSDI)

*p est lavaleur de réflectance de la surface des bandes bleu B, rouge (R), proche infrarouge
(NIR) et infrarouge aondes courtes (SWIRL, SWIR2 et SWIR3 centréesa~1.24, ~1.64 et ~2.14

pm).

b) Suivi de la sécheresse par tél édétection infrarouge thermique
La télédétection dans I’infrarouge thermique (IRT) differe de la télédétection visible par
I’origine du rayonnement. Dans le cas du visible il s’agit du soleil, et ’objet observé est une
source secondaire. Dans le cas de I’infrarouge thermique 1’objet observé est la source primaire
de rayonnement. Les capteurs dans IRT sont des radiométres mesurant 1’énergie émise par la
terre qui est directement reliée a la température de la surface (LST) par la loi de Stefan-
Boltzmann. Lorsque la demande en eau des plantes est plus grande que 1’eau disponible dans
le sol, un stress hydrique se produit. Afin de conserver I’humidité, les stomates des feuilles
ferment afin de minimiser les pertes par transpiration. Comme le bilan énergétique doit
demeurer équilibré, une partie de [’énergie qui est normalement utilisée pour
I’évapotranspiration est alors répartie entre le flux de chaleur dans le sol et le flux de chaleur
sensible dans 1’atmosphere. Il y a alors une hausse de la température apparente du couvert

végétal (Anderson et a., 2015, 2013; Crago, 1996; McVicar en Jupp, 1998; Rahimzadeh-
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Bajgiran et al., 2012). Les indices de suivi de la sécheresse agricole basés sur la LST sont
potentiellement de meilleurs indicateurs pour détecter les ‘flash Drought’ en raison de la
réaction rapide de la LST aux conditions de stress hydrique que ceux dérivés des données du
domaine visible-PIR (Anderson et al., 2016, 2015, 2013). Différents produits satellitaires
fournissent des mesures de la LST a des résolutions spatiale et temporelle différentes et sont
actuellement disponibles et gratuitement accessibles. Les produits les plus utilisés pour le suivi
de la sécheresse sont présentés dans le Tableau 2.

Le Temperature Condition Index (TCI) est un indice de suivi de la sécheresse proposé par
(Kogan, 1997), il est basé sur latempérature de surface et a été initialement dérivé des images
du capteur AVHRR. Comme pour les indices de végétation, il est applicable a 1’échelle
régionae ou continentale. Le TCI est un indice simple et il ne nécessite qu'une série temporelle
de données de la température de surface. Plusieurs éudes ont montré que le TCI est un indice
efficace pour le suivi de la sécheresse dans différentes régions du globe (Bento et al., 2018b;
Garcia-Leon et al., 2019; Kogan, 1995a; Tuvdendor] et al., 2019). |l a auss éé indirectement
utilisé pour I’estimation du rendement des cultures (Liu en Kogan, 2002; Anup K. Prasad et .,
2006; Salazar et al., 2007). Un autre indice a été développé par McVicar et Jupp, (1998), le
Normalized Difference Temperature Index (NDTI). LeNDTI ades bases physiques plus solides
que le TCI, mais le cacul, un peu plus complexe, présenté dans le tableau 4, demande
I’utilisation d’un modéle de bilan d’énergie forcé par des observations météorologiques (la
température de l'air, le rayonnement solaire, I'humidité et la vitesse du vent) au moment du
passage du satellite (McVicar et Jupp, 1998). Récemment Hu et a. (2020) ont proposé le
Temperature Rise Index (TRI) basé sur les mesures horaires de la LST dérivées des données
acquises des satellites géostationnaires comme celui utilisé dans cette é&ude (MTSAT-2), pour
le suivi de la sécheresse agricole en Australie. Le principe sous-jacent du TRI est que le taux
d'augmentation delaL ST entre 1.5 et 3.5 heures apresle lever du soleil, est approximativement
linéaire et se produit plus rapidement dans des conditions séches que dans des conditions
humides sur des surfaces végétalisées (Hu et al., 2020). Le Tableau 4 présente les indices de

sécheresse agricole basés sur les données thermiques les plus couramment utilisées.
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Tableau 4: Indices dérivés de la tél édétection thermique pour le suivi de la sécheresse agricole.

Indice Formule Satellite Région  Auteur
Temperature TCl = LSTmax — LST; (Kogan,
Condition  Index LSTnax = LSTmin ~ AVHRR ~ USA 19953)
(TCI)

Normalized
Difference NDT] = LSTy — LSTy AVHRR  Audtrdie (McVicar et
Temperature Index LSTo + LSTo Jupp, 1998)
(NDTI)
Temperature Rise dT/dtp - dT/dtpy (Hu e 4a.,
Index (TRI) TRl = I7, MTSAT-2 Austrdie 2020)

Aty max / dt,

LST,qx €t LST,;, SONt les valeurs maximale et minimale de latempérature de surface sur une

période de temps donnée ; LST,, et LST, sont les températures de surface correspondant a,

respectivement, ET=0 et aET=ETp, respectivement. dT/ dt.. représente |e taux d'augmentation
p
delaLST le matin.

) Suivi de la sécheresse par tél édétection micro-ondes

Les systémes de télédétection par micro-ondes fonctionnent généralement dans la bande de
longueur d'onde comprise entre 1 & 136 cm. Le rayonnement micro-ondes peut pénétrer a
travers les nuages, la brume et la poussiere, ce qui fait de la tél édétection par micro-ondes une
technique indépendante des conditions météorologiques, et permet donc I'acquisition de
données en tout temps. Dans e domaine des micro-ondes, deux types de capteurs se distinguent,
les capteurs actifs ou les capteurs passifs (Campbell, 1987). Les capteurs passifs (radiometres)
détectent une partie du signal naturellement émis par la surface. Cette énergie est fonction de
la température et surtout du contenu en eau de la surface (du sol et de la végétation) car
I’humidité gouverne les propriétés diélectriques des cibles a ces domaines de fréquences. Les
capteurs actifs (radar), fournissent leur propre source de rayonnement pour illuminer la cible
(Karthikeyan et al., 2017). lls transmettent vers la cible un signal dans les hyperfréquences et
détectent la partie rétrodiffusée du signal. L'intensité du signal rétrodiffusé mesurée est
également fortement influencé par ’humidité de surface, par la configuration d’observation
(angle de visée) mais aussi par certaines propriétés géomeétriques de surface dont larugosité de
surface et la structure de la végétation (Dobson en Ulaby, 1986; Karthikeyan et al., 2017).
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L’estimation de I'humidité du sol a partir des données des capteurs passifs se base sur des
modeles empiriques ou physiques (Jackson et a., 1982; Thels et al., 1983; Wigneron et al.,
2003). Les micro-ondes passives ont une base physique solide pour la récupération de
I’humidité du sol et les capteurs en orbite propose une bonne résolution temporelle de 1’ordre
de 3 jours. Cependant, la résolution spatiale (>10 km) n’est pas toujours compatible avec les
attentes des utilisateurs tels que les agriculteurs dont les parcelles ont une taille typique de
I’ordre de I’ha dans certaines régions du monde comme la Méditerranée. Ces données partagent
aussi une limite commune avec les produits d’humidité dérivés des données radar : ces produits
sont représentatifs de la teneur en eau des lers cms du sol et non de la zone racinaire qui est
plus étroitement liée au fonctionnement du couvert (Wigneron et al., 2003). Plusieurs produits
d’humidité du sol issue de différents capteurs ont été proposés par lacommunauté: Le Scanning
Multichannel Microwave Radiometer (SMMR , Paloscia et al., 2001), le Soil Moisture and
Ocean Sdlinity (SMOS, Kerr et a., 2012), et le Soil Moisture Active and Passive (SMAP,
Entekhabi et al., 2010).

Pour la télédétection micro-onde active ou télédétection radar, le coefficient de rétrodiffusion
mesuré par les radar sont aussi utiliser pour inverser lateneur en eau du sol et de la végétation

ades résolutions spatiales plus élevées (Dubois et Engman, 1995).

Les produits satellitaires d’humidité les plus utilisés pour le suivi de la sécheresse sont présentés
dansle Tableau 2. Dansle cadre del'Initiative sur le Changement Climatique (CCI) del'Agence

Spatiale Européenne (ESA) (https://www.esa-soilmoisture-cci.org/ ), I'une des plus longues

séries temporelles d'humidité du sol al'échelle mondiale a été développée. Ces produits sont
disponibles depuis 1978 avec une résolution spatiale de 25 km et une résolution temporelle de
1 jour. Plus précisément, 3 produits sont disponibles (i) un produit basé sur les micro-ondes
actives uniquement (diffusiometres-vent), (ii) un produit basé sur les micro-ondes passives et
(i11) un produit combiné actif-passif (Dorigo et al., 2017; Gruber et al., 2019).

Parmi lesindices de suivi de la secheresse agricole basé sur ces produits d’humidité du sol, on
trouve le Soil Moisture Condition Index (SMCI) proposé par Zhang and Jia, (2013) pour le
suivi de la sécheresse en Chine. Le SMCI est calculé de maniere similaire au VCI et au TCl, il
s’agit d’une anomalie normalisée de |’humidité du sol qui permet de suivre les conditions de
secheresse indépendamment des données météorol ogiques. Le Moisture Anomaly Index (MAI)
proposé par Amri et al. (2012) peut fournir une représentation quantitative de l'intensité de la
secheresse et de I'importance d'une période de sécheresse, sur la base du profil de lateneur en
eau du sol estimé gréce au Soil Water Index (SWI). Le MAI a éé utilisé pour le suivi de la
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secheresse en Tunisie, et il a montré une forte corréation avec le SPI (Amri et a., 2012). Le

Tableau 5 présente les formules de calcul de ces deux indices.

Tableau 5: Indices dérivés de la tél édétection micro-ondes pour le suivi de la sécheresse agricole

Indice Formule Satellite Région  Auteur

Soil  Moisture SMCT = SMy — SMpin AMSR-E Chine (Zhang  en
Condition Index SMmax = SMinin Soil moisture Jia, 2013)
(SMCl)

Moisture MAJ = SWI, — SWli mean  ASCAT Tunise  (Amri et al.,
Anomaly Index Ot 2012)

(MAI)

SMpin, SMyq, l€s vaeurs minimale et maximale d’humidité de surface du pixel pendant la
période d'étude. SWI; mean, 0¢ sont la moyenne et 1’écarte type de SWI pendant la période
d’étude.

d) Suivi de la sécheresse par tél édétection multi-capteurs
La sécheresse présente des aspects multiples: un déficit de précipitation, une température
élevée, une faible humidité du sol accompagnée ou pas d'une altération prématurée du
fonctionnement des cultures. Tous ces éléments peuvent se produire indépendamment ou
simultanément (Wilhite, 2007). Un indice unigue éaboré a partir d'une variable particuliére a
une faible capacité a rendre compte des nombreux processus complexes de la sécheresse (Jiao
et al., 2021). Par exemple, un indice de sécheresse basé sur les précipitations ne peut pas
caractériser le stress hydrique des plantes lié al'augmentation du déficit de pression de vapeur
pendant une vague de chaleur.(Stocker et al., 2018). De méme, un indice lié a la végétation
(domaine optique) ne permet pas de détecter la sécheresse précocement. En effet, quand
I’altération du couvert est avérée, des dommages irrémeédiables peuvent avoir affecté les
cultures. La sécheresse agricole est principalement due au manque d'humidité du sol qu’il faut
détecter le plus précocement possible gréce a la température du couvert ou du contenu en eau
dans la zone racinaire avant qu’elle ne cause des dommages irréversibles sur la végétation,
notamment son activité photosynthétique. Les indices dérivés des données multi-capteurs qui
fournissent des informations complémentaires ont une capacité plus fortes que les indices
dérivés d’un seul domaine de longueur d’onde pour une détection plus précoce de la secheresse
agricole qui considére I’ensemble des impacts d’une sécheresse agricole sur le couvert

(AghaKouchak et al., 2015; Jiao et a., 2021, 2019; L. Zhang et a., 2017).
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Il existe une grande diversité d’indices qui exploitent les données de télédétection multi-
capteurs (AghaKouchak et al., 2015; West et a., 2019). Les approches basées sur les données
sont celles qui sont les plus couramment utilisés pour le développement des indices de
secheresses multi-capteurs (Jiao et al., 2021). La stratégie principal e de ces approches est basee
sur lacombinai son des indices mono-capteurs. Quel ques exempl es de cesindices sont présentés
dansle Tableau 6. Cesindices peuvent étre classés en 3 catégories : (i) lesindices basés sur une
combinaison linéaire d’indices dérivés des différents domaines de longueur d’onde, (ii) les
indices basés sur une synthése des informations multi-longueur d’onde grace a I’analyse en
composantes principales (ACP), et (iii) lesindices basés sur des méthodes de machine learning
(Jao et al., 2021).

Un des approches la plus couramment utilisée pour développer les indices multi capteurs de
suivi de la sécheresse est |a combinaison linéaire simple. Plusieurs indices de secheresse multi-
capteurs ont été développés sur la base d’une somme pondérée des indices mono-capteur en
assignant des poids empiriques aux indices de sécheresse individuels, parmi ces indices, on
distingue le Vegetation Health Index (VHI) proposé par Kogan, (1997). Plusieurs études ont
utilisé le VHI pour différentes applications telles que le suivi de la sécheresse (Bento et al.,
2018a; Kogan, 1997) et I’estimation du rendement des cultures (Kogan et al., 2004; Rahman et
al., 2009; Tuvdendorj et al., 2019). Pour le suivi de la sécheresse, Rojas et al. (2011) ont utilisé
le VHI pour identifier les principales sécheresses historiques sur la période (1981-2009), ainsi
gue pour identifier I'impact de ces événements sur les zones agricoles sur |'ensemble du
continent africain. Le VHI est concu comme lasomme pondérée du VCI et du TCI. Lapratique
courante de calcul du VHI est une simple pondération égale a0.5 pour le VCI et le TCI (Kogan,
1997). Cependant, Bento et al. (2020) ont montré que la contribution relative des composantes
VCI et TCI peut étre gjustée grace a I’indice de sécheresse SPEI considéré dans cette éude
comme une référence. Leurs résultats montrent que dans les régions seches, ou la croissance de
la végétation est principalement limitée par le manque d'eau, le VCI est le terme dominant,
c'est-a-dire que le poids associé a VCI est supérieur a 0.5. Par contraste, dans les régions plus
humides, ou latempérature et le rayonnement (énergie solaire) sont les facteurs limitant de la
croissance de lavégétation, I’indice TCI est le terme dominant. Rhee et al., (2010) ont propose
le Scaled Drought Condition Index (SDCI) pour évaluer les conditions de sécheresse dans le
Sud-Est des Etats-Unis. Le SDCI est une combinaison de trois indices de sécheresse, une
composante de température (TCI) avec un poids de 0.25, une composante de végétation (VClI)

avec un poids de 0.25, et une composante de preécipitation (PCl) avec un poidsde 0.5. Le SDCI
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adonné lieu a des corréations relativement élevées avec les indices de sécheresse in situ tels
que le PDSI et le SPI. La performance du SDCI peut également étre améliorée s les
pondérations des indices sont optimisées (Rhee et al., 2010). L'avantage des indices basés sur
la combinaison linéaire simple est qu'ils sont relativement faciles a calculer et simples a mettre
en ceuvre. De méme, ils présentent de bonnes performances pour le suivi de la sécheresse a
I'échelle locale (Zhang et al., 2017). Cependant, ces indices ont des limites pour une mise en
ceuvre a grande échelle. Par exemple, ils supposent souvent que les sous-zones d'une zone
d'étude contribuent au méme poids pour chaque variable. En outre, |les poids attribués a chague
variable de sécheresse sont susceptibles de varier dans différentes régions climatiques, et
peuvent donc conduire a une mauvaise performance lorsguiils sont appliqués a diverses
conditions climatiques (Bento et al., 2020, 2018b, 2018a; Jiao et a., 2021).

D’autresindices ont été dével oppés avec I’analyse en composante principale (ACP ou Principal
Component Analysis -PCA- en anglais). L'ACP est une transformation linéaire orthogonal e qui
convertit un ensemble d'observations de variables éventuellement corrélées en un nouveau
systeme de coordonnées qui peut étre représenté sans corrélation (Wold et al., 1987) . L'ACP
est largement utilisée dans I'analyse de la sécheresse (Santos et al., 2010; Vicente-Serrano et
al., 2006). Parmi les indices basés sur I’ACP, le Synthesized Drought index (SDI ; Du et a.,
2013) qui est développé sur labase de I’ACP du VCI, du TCI et du PCI. Les résultats de Du et
al. (2013) ont notamment montré que le SDI est non seulement fortement corrélé avec le SPI,
mais aussi avec le rendement des cultures et avec les zones de cultures touchées par la
sécheresse en Chine. L’une des limitations principales des indices basés sur I’ACP est
I'hypothése de linéarité des variables d'entrée et I'hypothése que I'information maximale des

variables d'entrée est orientée dans la direction de la variance maximale (Wold et al., 1987).

Enfin, des études récentes ont utilisé plusieurs algorithmes de machine learning pour intégrer
des informations de tél édétection multi-capteurs afin de développer des indices de suivi de la
sécheresse al'échelle régionale (Crocetti et al., 2020; Feng et al., 2019; Han et al., 2019; Park
etal., 2017; Shenet al., 2019). L'apparition delasécheresse est liée adesinteractions complexes
entre de nombreux facteurs, telles que les précipitations, latempérature, |'évapotranspiration et
lavégétation. Wu et al. (2013) ont proposé |e Integrated Surface Drought Index (ISDI). Le 1SDI
examine les relations entre la sécheresse et la précipitation (PCl), la température (TCI), la
végétation (VCI) et I'évapotranspiration (anomalies de ET). Il est basé sur une approche
Random Forest (RF). Leurs résultats montrent que le ISDI est davantage corrélé avec le SPI et

les anomalies d’humidité du sol mesurée, que les quatre indices considérés separément. De
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plus, concernant les distributions spatiales de la sécheresse, celles du 1SDI et de I’humidité du

sol sont similaires dans leur région d’étude (en Chine). L’avantage principal des indices basés

sur le machine learning pour le suivi de la sécheresse est que ces approches sont adaptées pour

traiter des données multidimensionnelles et multi-variables dans différents environnements
(Crocetti et al., 2020; Han et al., 2019; Jiao et al., 2021; Park et al., 2017). Cependant, comme

toute méthode d’apprentissage, la performance de ces indices repose fortement sur la sélection

des données d'entrainement. Ils ont également besoin de jeux de données massifs pour étre
entrainé (Ali et a., 2015; Lary et al., 2016).

Tableau 6: Indices dérivés de la tél édétection multi-capteurs pour le suivi de la sécheresse agricole

Indice Données Formule Auteur
Vegetation Health NDVI, (BT) AVHRR VHI =05VCI+0.5 TCI (Kogan,
Index (VHI) 1997)
Microwave Précipitation (TRMM), (Zhang en
Integrated Drought ~ SM (AMSR-E), LST MIDI =q PCI+B SMCI+(1-a-p) TCl  Jia, 2013)
Index (MIDI) (AMSR-E)

Scaled Drought  Précipitation (TRMM), spcl =X Tci+t vei+t pal (Rhee et
Condition  Index NDVI, LST (MODIS) ) ) ’ al., 2010)
(SDClI)

Synthesized Précipitation (TRMM), ACP (Duetal.,
Drought Index LST (MODIS), Vegetation 2013b)
(SDI) (MODISNDVI)

Integrated Drought  Précipitation (TRMM), ACP (Meng et
Condition  Index LST (MODIS), Vegetation a., 2016)
(IDCI) (MODIS NDVI)

High resolution  Précipitation (TRMM), Machine learning (Park et
Soil Moisture LST, NDVI, EVI, LAI, ET a., 2017)
Drought Index (MODIS), SM (AMSR-E)

(HSMDI)

Combined Drought  Précipitation (TRMM), Machine learning (Han et
Monitoring Index LST, NDVI, ET (MODIS) al., 2019)
Integrated Surface  NDVI, LST (MODIS), Machine learning (Wuetal.,
Drought Index Land cover (IGBP) 2013)

49



[-2-3) LesLand Data Assimilation Systémes
a) Généralités

Les satellites d'observation actuellement disponibles ont une précision incertaine pour
I’estimation de I’humidit¢ du sol ainsi qu’une faible profondeur de détection (quelques
centimetres dans la partie supérieure) (Beck et a., 2021; Han et al., 2014; Spennemann et a.,
2017). Ces défis ont encouragé |'utilisation conjointe de modeles de surface terrestre (ou Land
surface model -LSM- en anglais) et d’observations satellitaires a 1'aide de techniques
d'assimilation de données pour obtenir des estimations plus précises de I’humidité de la zone
racinaire qui est un facteur clé pour le suivi delasécheresse agricole (Han et al., 2014; Li et .,
2010). Lestechniques d'assimilation de données permettent d'intégrer de maniére cohérente les
observationsin-situ ou par satellites dansdesLSMs (Albergel et a., 2017; Reichleet al., 2007).
LesLand Data Assimilation System (LDAS) font référence au cadre danslequel les LSMs sont
pilotés et/ou ingérent de telles observations, générant des estimations améliorées des variables
de surface terrestre (Kumar et al., 2019).

b) Le LDAS du CNRM
LeLDASdéveloppé par le Centre National de Recherches M étéorol ogiques en France (CNRM)
(Albergel et a., 2018; Mahfouf et al., 2009) permet d’intégrer des produits satellitaires (LA,
SM) dans le modele de surface ISBA-A-gs (Calvet et a., 1998) par un agorithme
d’assimilation séquentielle (filtre de Kalman simplifi¢). Les produits satellitaires utilisés dans
ce LDAS, appelé LDAS-monde, incluent (i) le LAI dérivé des satellites SPOT/VGT (Satellite
Pour I'Observation de la Terre / VEGETATION) et PROBA-V (Project for On-Board
Autonomy satellite, the V standing for vegetation.) de 1999 a maintenant avec une résolution
spatidle de 1 km e une résolution temporelle de 10  jours
(https://land.copernicus.eu/global/products/lai ); (i) I’humidité du sol dérivée du produit de
I’ESA CCI Soil Moisture (SM) « combined » avec une résolution spatiale de 25 km et un pas

du temps journalier (https://www.esa-soilmoisture-cci.org/ ). Le modéle ISBA est un modéele

générique capable de représenter le cycle diurne des flux de surface ainsi que la variabilité
saisonniére, interannuelle et décennale de la biomasse de la végétation. Le modele ISBA-A-gs
est une composante de la plateforme de modélisation SURFEX (Masson et al., 2013). Les
sorties du LDAS que nous avons utilisées pour identifier la sécheresse sont: le LAI, la
transpiration (Tr), I'évaporation du sol (E), I'évapotranspiration (ETR) et le SM a différentes
profondeurs: WG2 (0 a4 cm), WG4 (10 a20 cm), WG6 (40 a60 cm) et WGS8 (80 a 100 cm).

En outre, les mémes variables dérivées du modele ISBA-A-gs (sans assimilation de données)

50


https://land.copernicus.eu/global/products/lai
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/

sont utilisées pour analyser lavaleur gjoutée de I'assimilation de données par rapport au modele
sans assimilation. Pour le suivi de la sécheresse nous avons calcul € les anomalies de toutes ces
variables.

[1) La prévision saisonniére desrendements des cultures

Dans le contexte actuel du changement climatique et de son impact sur I’homme et son
environnement, 1’estimation précoce de la production agricole aux échelles nationales ou
régionales est plus que jamais au cceur d’enjeux économiques, géostratégiques et humanitaires
trés importants (van Ittersum et a., 2008). La prévision du rendement est différente de
I'estimation du rendement. La prévision est effectuée au cours de la saison avant la récolte,
tandis que I'estimation du rendement est effectuée apres larécolte. Il existe plusieurs méthodes
de prévision du rendement. La méthode traditionnelle de prévision du rendement est basée sur
I’évaluation de I'état des cultures par des experts. Des observations et des mesures sont
effectuées tout au long de la saison de croissance des cultures, telles que I'indice de tallage,
I'indice d'épillets et leur pourcentage de fertilité, le pourcentage de dégéts causés par les
parasites et les champignons, le pourcentage dinfestation de mauvaises herbes, etc. Les
données obtenues de cette maniére permettent de prévoir le rendement al'aide de méthodes de
régression, ou grace aux connaissances des experts locaux (Basso en Liu, 2019). Les deux
autres méthodes utilisées pour prévoir le rendement des cultures sont : (i) L'utilisation de
modeles empiriques reliant les rendements historiques et des variables ou indicateurs des
conditions environnementales (données agrométéorologiques et/ou de télédétection), (ii)
L’utilisation de modéles de croissance des cultures forcés par les prévisions météorologiques
(Basso en Liu, 2019).

I1-1) Prévision du rendement des cultures al'aide des modéles agronomiques

Les modeles de croissance des cultures utilisent les informations liées a la météo, au sol, aux
cultures et aux pratiques agricoles pour simuler le dével oppement et |a croissance des cultures
(Whisler et al., 1986). La biomasse et |e rendement en grains sont les principales variables de
sortie de ces modeles. Les modéles de croissance des cultures consistent en une série
d'éguations mathématiques décrivant le processus de développement et de croissance des
cultures, sous l'effet du climat et des pratiques (irrigation, fertilisation, date de semis ...)
(Dumont et al., 2012).

Les modeles de croissance des cultures alimentés par les prévisions météorologiques entre la

date de prévision et la date de récolte ont été utilisés pour la prévision précoce des rendements
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des cultures au cours de la saison. Différentes méthodes ont été utilisées dans le but de faire la
prévision des variables climatiques (température, précipitation ...), entre la date de prévision et
la date de récolte pour alimenter les modél es de croissance des cultures. Parmi ces méthodes :
(1) I'utilisation des moyennes météorologiques historiques (la climatologie), (2) les données
météorol ogiques provenant des générateurs metéorol ogiques, (3) et les prévisions saisonnieres
issues de modeles climatiques. Comme | es prévisions météorol ogiques précises ne peuvent étre
établies que sur quelques jours, I'analyse des données météorologiques historiques permet
d'obtenir de nombreuses informations. Le principe de la premiere méthode peut étre décrite
comme suit : A un instant donné t du cycle de croissance d'une culture, la série temporelle
climatique est composée des données météorol ogiques mesurées, du semisal'instant t, et de la
moyenne journaliere d'une base de données climatique historique couvrant la période det ala
récolte. Dumont et al. (2014) ont utilisé le modéle STICS (simulateur multidisciplinaire pour
les cultures standard) pour la prévision précoce du rendement du blé en Belgique. Le forcage
météorologique (température, précipitations, rayonnement solaire, vitesse du vent) a partir de
ladate de prévision était renseigné par une climatol ogie établie sur 30 ans d’observations. Leurs
résultats montrent que la capacité de prédiction était faible en début de saison, lorsquela période
de simulation basée sur les observations réelles était courte et que la dépendance aux données
climatiques était élevée. Cependant, au fur et a mesure que la saison de croissance des cultures
avancait, les effets de la variabilité climatique réellement observée jouaient un réle plus
important et |afiabilité des prédictions augmente. Avec un délai de prédiction d'environ 1 mois
avant larécolte, une prédiction du rendement avec une probabilité de 85% et un intervalle de
confiance de 10% autour delavaleur observée a éé obtenue (Dumont et al., 2014). Laméthode
utilisée dans cette éude est simple, elle demande seulement les observations historiques.
Cependant 1’augmentation de la fréquence des événement extrémes, telle que I’augmentation
de latempérature et |a forte variabilité des précipitations dans le futur peut étre une limitation
a I'utilisation de cette méthode. Aussi, en raison de la nature non uniforme des conditions
météorologiques et de la réponse non linéaire des modéles de croissance des cultures aux
données météorol ogiques, |es prévisions météorol ogiques ne peuvent pas simplement étre une
série météorologique unigue (la premiére méthode), mais doivent étre un ensemble de séries
météorol ogiques, incorporant la variabilité climatique spécifique au site. Pour rendre compte
de l'incertitude météorologique, la deuxiéme méthode consiste a utiliser des générateurs
stochastiques de données météorologiques qui sont des outils qui permettent de reproduire les
propriétés des distributions statistiques de variabl es climatiques basés sur I'anayse des données
historiques observeées. Lawless and Semenov, (2005) ont utilisé le modele SIRIUS (Jamieson
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et al., 1998) pour la prévision précoce du rendement du blé au Royaume-Uni. Le forcage
météorologique utilisé était basé sur les observations météorol ogiques pour la premiere partie
delasaison de croissance jusqu’a la date de prévision et sur 300 ensembles de données générés
par |e générateur stochastique Long Asthon Reasearch Station Weather Generator (LARS-WG)
(Semenov en Barrow, 1997) pour le reste de la saison. Les séries de données météorologiques
générées par LARSWG sont représentatives des conditions locales et sont donc spécifiques au
site d’étude. Gréce a cette approche, les auteurs ont pu prédire les rendements avec une
probabilité de 90% entre 39 et 61 jours avant la récolte. Cependant, comme pour 1’utilisation
d’une climatologie, la fréguence et I'ampleur des événements météorol ogiques extrémes sont
susceptibles de changer en raison du changement climatique, des travaux de recherche sont
nécessaires pour mieux représenter ces extrémes météorologiques dans ces générateurs
(Senapati et a., 2021). De plus, l'utilisation de ces générateurs en combinaison avec des
model es de culture nécessite des ressources de calculsimportantes (Dumont et al., 2015). Enfin,
laderniére méthode consiste a utiliser les prévisions saisonnieres des modél es climatiques. Ces
prévisions peuvent améliorer la précision des estimations du rendement des cultures en début
de saison et influencer |es décisions saisonnieres de gestion des cultures (Schepen et al., 2020).
Les centres de prévisions climatiques utilisent désormais régulierement des modéles
climatiques globauix pour fournir des prévisions. Cependant, les prévisions brutes des General
Circulation Model (GCMs) nécessitent un post-traitement pour améliorer leur fiabilité et
permettre une intégration systématique avec les modeles de culture. Le post-traitement pour
répondre aux exigences d'entrée des modeles de croissance des cultures est tres difficile et les
méthodes simples de correction de biais peuvent étre peu performantes (Dumont et al., 2014).
Schepen et al., (2020) ont utilisé le modéle APSIM-sugar et les sorties du GCM de ’ECMWF
System4 (Sys4 ; Molteni et al., 2011) pour prédire la production en biomasse de canne a sucre
en Australie, jusqu'a 12 mois a l'avance. Leurs résultats montrent que la prévision de la
biomasse avec les sorties de CGM est trés fortement liée alaméthode utilisée pour laréduction

d’échelle de ces sorties.

En conclusion, les modéles de croissance des cultures sont un outil efficace pour I'estimation
des rendements en fin de saison. Cependant les défis de I’utilisation de ces modéles pour la
prévision précoce du rendement au cours de la saison sont liés au nombre important de données
d'entrée qui sont difficiles arenseigner a grande échelle (caractéristique du sol, date de semis,
fertilisation ...) ang qu’a I’incertitude liée aux prévisions météorologiques saisonniéres entre

la date de prévision et la date de récolte.
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I1-2) Prévision du rendement des cultures avec la méthode statistique

Les premiers modéles utilises pour la prévision du rendement a grande échelle sont
généralement des modéles statistiques (Thompson, 1969). Les modéles statistiques pour la
prévision du rendement relient les rendements historiques adesindicateurs des conditions agro-
environnemental es (température, précipitations, indices de végétation ...). L'application de ces
modeéles pour la prévision du rendement des cultures repose sur le principe que les liens entre
les conditions agro-environnementales de I'année de prévision seraient identiques aux liens
historiques utilisés pour I'élaboration du modéle, et que le rendement prévu dans les conditions
de I'année de prévision serait expliqué par le méme ensemble de variables indépendantes
lorsque le modél e a été élaboré a partir des données des années précédentes (Basso et al ., 2013).
Par conséquent, de longues séries temporelles de bonne qualité sur le rendement et les
conditions agrométéorologiques et environnementales sont nécessaires pour €élaborer des
model es statistiques de prévision du rendement. L es modél es stati stiques sont simples dans leur
utilisation et moins paramétrés que les modél es de croissance des cultures, maisils sont limités
dans les informations qu'ils peuvent fournir en dehors des conditions dans lesquelles les

modeles ont été établis, notamment pour les années extrémes (Basso et Liu, 2019).

L es données météorol ogiques sont utilisées depuis longtemps pour expliquer la variabilité du
rendement des cultures (Basso et al., 2013; Dumont et al., 2015; Mathieu en Aires, 2018). Dans
ce contexte, le cumul des précipitations a été utilisé comme variable indépendante dans les
modeél es linéaires dével oppés dans plusieurs régions en Inde pour la prévision du rendement du
blé (Manjunath et al., 2002). De méme, les préci pitations cumul ées entre la date de semis et le
début de développement ont été utilisées pour prévoir le rendement du blé au Canada (Qian et
al., 2009). Latempérature et les précipitations intégrés sur |es stades critiques de croissance du
blé ont été utilisées dans des modéles de régression pour prévoir le rendement du blé en
Argentine (Scian, 2004). Des combinaisons de diverses variables météorol ogiques, notamment
les températures minimales et maximales, I'humidité relative du matin et du soir, et les
précipitations, ont été utilisées comme prédicteurs du rendement du mais, du blé et du riz en
Inde (Giri et a., 2017; Gurung et al., 2017).

Les réseaux météorologiques sont souvent épars dans plusieurs régions du globe qui ne
disposent pas d’un réseau opérationnel dense tels que celui que 1’on peut trouver en Amérique
du Nord ou en Europe. Plusieurs études ont montré I’impact des pseudo-0scillations climatiques
a grande échelle (ENSO -EI Nino Southern Oscillation-, ONA -Oscillation Nord Atlantique-

...) sur de nombreuses composantes des écosystémes continentaux y compris les systémes
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agricoles, et les précipitations futures (Ceglar et al., 2017; Flaounas et al., 2013; Nguyen-Huy
et a., 2017; Tramblay et al., 2013; Wang et al., 2020). Les indices dérivés de variables
atmosphériques tels que ’ONA, ou océaniques tels que ’ENSO sont donc utilisés comme
proxy des conditions météorologiques locales. Aussi, Ray et al. (2015) ont montré que les
oscillations climatiques influencent sur la production des cultures en modulant les conditions
de croissance des cultures. A I'échelle mondiale, les oscillations climatiques contribuent & un
tiers de la variabilité annuelle du rendement des cultures, variant selon les types de cultures et
lesrégions (Ray et al., 2015). Dans ce contexte, en Australie, les indices climatiques a grande
échelleliés aENSO ont été incorporeés dans des modél es empiriques pour prévoir le rendement
du blé jusqu'a 3 mois avant la récolte (Wang et al., 2020). De méme, Lehmann et al., (2020)
ont utilisé des données de température de surface des océans (Sea Surface Temperature ou SST
en anglais) et de I’ONA pour prévoir les anomalies du rendement du blé au Maroc a 1’échelon

nationae.

Enfin, les données de télédétection dans les différentes longueurs d'ondes fournissent des
informations sur la végétation et sur I'état du sol a grande échelle spatiale. Larégression entre
le NDVI a partir de début de développement et le rendement final des cultures est le modele
statistique le plus largement utilisé a partir de données de télédétection (Basso et Liu, 2019).
Plusieurs chercheurs ont extrait le NDVI a partir de MODIS de 2 a 3 mois avant la récolte et
ont dével oppé des model es de régression linéaire pour prévoir le rendement du mai's, du blé et
duriz (Belagziz et a., 2013; Kogan et a., 2013; Skakun et a., 2016; Wang et a., 2014). Le
NDVI aégaement été combiné ad'autresinformations fournis par la tél édétection pour prévoir
le rendement. Johnson, (2014) a utilisé le NDVI et la LST de MODIS pour la prévision du
rendement du mai's et du soja aux Etats-Unis. De méme, Torino et al. (2014) ont éudié la
capacité des modeles linéaires basés sur un indice similaire au NDVI qui est le Normalized
Difference Red Edge index, (NDRE) a différents stades de développement pour prévoir le
rendement du mais al'échelle du champ. Liu et Kogan, (2002) et Salazar et al., 2007 ont dérive
le VCI et TCI des données du satellite AVHRR et ont ensuite développé des modeles de
régression pour prévoir le rendement du soja et du blé. Les coefficients de rétrodiffusion dérivés
des capteurs radar a ouverture synthétique (SAR) ont été également utilisés pour développer
des modeles statistiques afin de prévoir le rendement des cultures. Chen et al. (2011), par
exemple, ont utilisé des données ScanSAR de Radarsat-1 pour prévoir le rendement du riz au
niveau régiona au Philippines. Balaghi et a. (2008) ont également combiné des données

météorol ogiques (precipitation et température) et des observations issues de la télédétection
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(NDV1) pour laprévision du rendement du blé, 2 moisavant larécolte, a 1’échelle des provinces
au Maroc. En termes de méthodologie de régression, on peut distinguer deux
approches, 1’approche linéaire et 1’approche non-linéaire, qui sont détaillées ci-dessous.

[1-2-1) Lesapprocheslinéaires

L’approche linéaire pour la prévision du rendement des cultures est basée sur I'utilisation de la
régression linéaire multiple entre les variables indépendantes (données agrométéorol ogiques,
de télédétection ...) et la variable dépendante (pour nous, le rendement final en grain). Plusieurs
études ont utilisé cette méthode pour la prévision des rendements de cultures dans différentes
régions de monde (Balaghi et al., 2008; Becker-Reshef et al., 2010; Bolton and Friedl, 2013;
Franch et al., 2015; Kogan et a., 2005; Liu and Kogan, 2002; L 6pez-Lozano et a ., 2015; Prasad
et a., 2006; Quiring and Papakryiakou, 2003; Salazar et al., 2007)

Ve = Xieq aiXi + & (EQ. 1)

Avec x;, représente le predicteur ou la variable indépendante i (température, précipitation
NDVI, ONA...) pendant I’année t, &; lerésidu et y, représente le rendement prédit. a; Sont les
paramétres du modél e estimés par la méthode des moindres carrés qui consiste arechercher les

valeurs des parameétres qui minimisent la somme des carrés des résidus.

I1-2-2) L es approches non-linéaires
Le machine learning est un champ d'études de I’intelligence artificielle qui a émergé avec les
technologies de « big data » et |lahaute performancede calcul (Liakoset al., 2018) . Entre autres
définitions, le machine learning est défini comme le domaine scientifique qui donne aux
machines la capacité d'apprendre sans étre strictement programmées (Samuel, 1959). Une
machine intelligente apprend et extrait des connaissances a partir des données, construit un
modele pour faire des prédictions. Ainsi, le processus de machine learning est divisé en trois
étapes clés commeillustré dans la Figure 3, ces processus sont : le prétraitement des données,
la construction du modele, et finalement la généralisation : le processus qui permet de prédire
la sortie compte tenu des entrées avec lesquelles I'algorithme n'a pas été entrainé auparavant
(Sharma et al., 2021). L'un des principaux avantages de machine learning est la capacité de
résoudre de maniére autonome des problémes non linéaires en utilisant des données de sources
multiples (Chlingaryan et al., 2018). Durant ces dernieres années, différents algorithmes de
machine learning ont é&é mis en ceuvre pour la prévision du rendement de différentes cultures
et ces algorithmes ont montré une meilleure performance que la régression linéaire multiple
(Caietad., 2019 ; Feng et a., 2019; Filippi et d., 2019 ; Khaki and Wang, 2019 ; Shahhosseini
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et al., 2019 ; Wolanin et al., 2020). Selon une review de littérature de van Klompenburg et al.
(2020), le Support Vector Machine (SVM), le Random Forest (RF) and le eXtreme Gradient
Boost (XGBoost) sont les algorithmes les plus utilisés dans différents domaines et, en

particulier, pour la prévision du rendement des cultures.

Construction de

Données brutes ,| Pretraitement des —,| modéles/ Algorithmes —

données de machine Learning

Généralisation

Figure 3: le processus du Machinelearning

a) Machines avecteurs de support

Les Machines a Vecteurs de Support (Support Vector Machine SVM) ont été développées
initialement pour résoudre les problemes de classification (Sain en Vapnik, 1996). Cependant,
leur nature permet de résoudre également des problémes de régression. Pour un ensemble de
données de N vecteurs {x;,v;}, (i = 1,2, ...,N), x; € R* chague vecteur des prédicteurs x; a
unedimensiond et y; représentelavaleur cible, I’objective de MachinesaV ecteurs de Supports
pour laRégression (SVR) est detrouver unefonction f (x) qui rapproche le plus possible toutes
les paires (f(x;), y;) avec une précision de € et qui soit en méme temps aussi plate que possible
(Smola en Scholkopf, 2004) (Figure 4). Lafonction f(x) peut-étre écrite comme suit dans le
cas de probléme linéaire :

f(x) =(w,x) +b (Eq.2)

Oulafonction <, » est un produit scalaire, w sont les poids du vecteur support et b un terme

de biais. Une facon pour assurer la platitude de lafonction f(x) est de minimiser le ||w]|| On
peut décrire ce probléme comme un probléme d'optimisation convexe (Smola en Scholkopf,

2004). L'objectif du SVR est alors de minimiser le "risque” R exprimé comme suit :

yi—f(x) <¢

Fa) -y < e (99

R = min% lw||? sujet a {

L'hypothése implicite dans (Eq. 3), est que le probléme d'optimisation convexe est réalisable.
Cependant, il arrive parfois que ce ne soit pas le cas, ou que I'on souhaite tenir compte de

certaines erreurs. Afin d’autoriser certaines erreurs (plus grande de ¢€), des variables d’écart
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(éF,&7) ont éé introduit par (Sain en Vapnik, 1996) (Eq.4) pour adoucir la marge avec le
parametre de régulation C qui fait le compromis entre les erreurs et le terme de régularisation

~[lwl|? (Smolaen Schélkopf, 2004).

YL_f(xi) <€+€+
R = mm— lwll? + CYXM lyi — f(x)le,sujetal f(x;) +y; < e+ & (Eq. 4)
§9,§7>0
En général, la plupart des problemes de régression sont non linéaires, dans ce contexte les
fonctions noyau (Kernel function en anglais) ont éé introduites pour résoudre le probléme en
projetons les données d’origine dans un nouvel espace a haute dimension (Cheng et al., 2017).
Lafonction de base radiale (RBF) est de loin le choix le plus populaire pour le noyau car elle
Sest avérée efficace pour une grande variété d'applications (Han et a., 2012). Elle prend la

forme suivante :

K(x;x;) = exp[ (” =l )](Eq 5)

Avec o est lalargeur de lafonction RBF.

Figure 4: Le principe de SVM
b) Random forest
Random forest (RF) introduite par Breiman, (2001) est un sous-ensemble des arbres de

classification et de régression (Classification And Regression Tress CART) qui sont basés sur
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le bagging (Breiman, 1996). Le bagging a pour but de réduire la variance de ’estimateur
(Breiman, 1996). Pour ce faire, a I’aide de la technique de bootstrap, des sous-ensembles de
données d’entrainement par tirage aéatoire au sein de l’ensemble complet est créer.
L’algorithme, I’arbre de décision par exemple, est entrainé sur ces sous-ensembles de données
indépendamment pour construire plusieurs estimateurs. Ensuite, les estimateurs obtenus sont

moyennés (lorsque les données sont quantitatives, cas d’un arbre de régression).

L’algorithme de Random Forest est basé sur un apprentissage en paralléle de multiples arbres
de décision construits aléatoirement et entrainés sur des sous-ensembles de données différents.
Le modéle de régression basé sur le RF suit trois étapes pour fournir des prédictions optimales.
Dans la premiere étape, I'ensemble de données est divisé en sous-ensemble par latechnique du
bootstrap. Dans |adeuxieme éape, chaque sous-ensembl e de données est utilisé pour construire
un seul arbre de régression qui donne sa propre prédiction (Figure 5). Dans la derniére étape,
les prédictions des arbres individuels T,, (x;) sont moyennées pour générer la prédiction finale
du modéle RF (Figure 5), comme indiqué dans 1’équation (6).

P(x) = =TK_1 Tu(x) (Eq.6)

Figure5: Le principe de ’algorithme RF.

¢) Extrem Gradient Boosting
Extrem Gradient Boosting (XGBoost) est un algorithme du machine learning proposé par Chen
et Guestrin, (2016), Cet algorithme est une implémentation de GBM (Gradient Boosting
Machines) (Friedman, 2001). Le boosting est une technique qui consiste a agréger des
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estimateurs élaborés séquentiellement sur un échantillon d'apprentissage dont les poids des
individus sont corrigés au fur et & mesure. Les estimateurs sont pondérés selon leurs
performance et il sont construits de maniére récursive : chague estimateur est une version
adaptative du précédent en donnant plus de poids aux observations mal prédites (Freund en
Schapire, 1996; Friedman, 2001; Genuer en Poggi, 2017). Le XGBoost est un algorithme
ensembliste qui agrége des arbres de régression. A chaque itération, le nouvel arbre apprend de

I’erreur commise par I’arbre précédent. Le principe de XGBoost et présente dans le Figure 6.

‘ Jeu de données (X,Y) ‘

F(X) F2(X) | F0X)
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Figure 6: Le principe d’algorithme XGBooOst.

Avec a; €t rj, respectivement, le paramétre de régularisation et le résidu de 1’arbre de régression
i respectivement, et hm la fonction utilisée pour calculer le résidu avec les variables
indépendantes X pour ’arbre i. (Y, F (X)) est lafonction de perte.

[11) Etude de I’impact du changement climatique sur la production

I11-1) Le changement climatique

Durant ces derniéres années, un changement climatique a été constaté au niveau du globe. Ce
changement se traduit par une augmentation de la température moyenne, une plus forte
variabilité de la pluviométrie et I’augmentation de I’occurrence de conditions extrémes telles
gue les inondations, les sécheresses, les tsunamis ... (Giorgi, 2006; Giorgi en Lionello, 2008;
IPCC, 2019; Orlowsky en Seneviratne, 2012; Seneviratne et a., 2016; Vogel et al., 2020)

[11-1-1) Définition et enjeux
L e changement climatique est une problématique majeure. Le climat de notre planéte n'a certes
jamais été stable, mais les experts qui composent le « Groupe d'experts Intergouvernemental
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sur I'Evolution du Climat » (GIEC) confirment sans équivogue |e phénomeéne du réchauffement
global et le lien avec les émissions des gaz a effet de serre d’origine humaine. Presque partout
sur terre, la température a augmenté sensiblement (IPCC, 2014) (Figure 7). Pour comprendre
le changement climatique et ses projections, il est nécessaire de faire la différence entre quatre
termes clés: la météo, le climat, la variabilité climatique et le changement climatique. Par
définition, la météo est un état de I'atmosphere a un moment donné. L'état de |'atmosphére est
générdement déterminé en termes de température, de composition de I'atmosphére (par
exemple, vapeur d'eau ou teneur en dioxyde de carbone), de vitesse et de direction des vents,
de précipitations, de pression et de densité, en plus de l'intensité du rayonnement solaire et
terrestre émis. Le climat est la moyenne des conditions météorologiques au fil du temps, il est
représenté en termes de moyenne et de variance des principaux parametres météorologiques
pour une période donnée, généralement 30 ans (OMM, 2018). La variation des parametres
climatiques pour une durée spécifique ayant la méme variance que le climat est appelé la
variabilité climatique. On appelle changement climatique I'évolution du climat dans le temps
lorsque la moyenne et d'autres paramétres statistiques sont également modifiés (IPCC, 2014).
L e changement climatique se produit en raison de l'interaction entre les éléments constitutifs
du systeme climatique tels que I'atmosphére, 1’océan, la terre et la glace. Le changement
climatique est évalué a partir des données observées dans | e passé et projeté al'aide des modeles
climatiques (IPCC, 2014).
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Figure7: Carte de I’évolution des températures en surface observée entre 1901 et 2012 (Ipcc, 2013).
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[11-1-2) Projections et scénarios climatiques
Le climat futur est notamment fonction des émissions ou des concentrations de gaz a effet de
serre (GES) et d'agrosols dues aux activités humaines. Or, les émissions humaines dépendent
de notre consommation énergétique : chauffage et climatisation, transports, production de biens
de consommation, activités agricoles, etc. Pour réaliser des projections climatiques, il faut donc
émettre des hypotheses sur I'évolution de la démographie mondial e et des modes devie atravers

la planete. Il résulte de ces hypothéses des scénarios d’émission de GES, qui sont décrits dans

les rapports du GIEC, (IPCC, 2014).

a) Les scénarios RCPs
Dans le 5°™ Rapport du GIEC les experts du GIEC ont défini quatre trajectoires d'émissions et
de concentrations de gaz a effet de serre, d'ozone et d'agrosols, ainsi que d'occupation des sols,
qui sont appelés les RCPs (Representative Concentration Pathways) (IPCC, 2014) (Figure 8).
Ces RCPs sont utilisés par les différentes équipes d'experts (climatologues, hydrologues,
agronomes, économistes ...). Les climatologues en déduisent des projections climatiques
globales ou régionales (Figure 9). Les économistes établissent des scénarios qui explorent
toutes les possibilités d'évolutions technologiques et socio-économiques compatibles avec les
RCPs. Ces RCPs ont été traduits en termes de forcage radiatif, c'est-a-dire de modification du
bilan radiatif de laplanéte (Moss et al., 2008). Le bilan radiatif représente la différence entre le
rayonnement solaire recu et le rayonnement infrarouge réémis par la planéte. Il est calculé au
sommet de la troposphére (entre 10 et 16 km d'atitude). Les 4 profils RCPs (RCP2.6, RCP4.5,
RCP6.0 et RCP8.5) correspondent chacun a une évolution différente de ce forcage al'horizon
2100, par exemple pour RCP4.5 = 4 W/m2 et RCP8.6 8.5 W/m2, plus cette valeur est élevée,

plus e systéme terre-atmosphére gagne en énergie et se réchauffe (Moss et al., 2008).

62



1) Emissions anthropiques annuelles de CO,
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Figure 8: Emissions de dioxyde de carbone (COy) selon les profils représentatifs d’évolution de concentration (RCP)
uniguement (traits de couleur) et catégories de scénarios associées utilisées par le GTI11 (ombrages en couleur
représentant la fourchette de 5 a 95 %). L es catégories de scénarios utilisées par le GT111 condensent |e vaste ensemble de
scénarios d’émissions décrits dans les publications scientifiques ; leurs définitions se basent sur les niveaux de
concentration en équivalent COz (en ppm) en 2100 (I PCC, 2014).
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a) Evolution de la température moyenne en surface (entre 1986—2005 et 2081-2100)
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Figure 9: Evolution de la température moyenne en surface (a) et évolution des précipitations moyennes (b) fondées sur des
projections multi-modéles moyennes pour la période 2081-2100 par rapport a la période 1986-2005, selon les scénarios
RCP2,6 (a gauche) et RCP8,5 (a droite). Le nombre de modé es utilisés pour calculer la moyenne multi-modéle figure dans
Dangle supérieur droit de chaque image. Les pointillés signalent les régions dans lesquelles|e changement projeté est grand
par rapport a la variabilité naturelle interne et dans lesquelles 90 % au moins des modéles s’accordent sur le signe du
changement. Les hachures signalent les régions dans lesquelles le changement projeté est inférieur a un écart type de la
variabilité naturelleinterne (IPCC, 2014).
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b) Etablissement des projections climatiques a grande échelle

e Modélesdecirculation générale

Un modéle de circulation générale, (General Circulation Model, GCM) est un modéle
climatique. 1l sappuie sur les équations de Navier-Stokes, appliquées a une sphére en rotation
ainsi que sur des équations d'équilibre de lathermodynamique pour inclureles sources d'énergie
(rayonnement, changement de phase). Les GCMs simulent lamétéo (température, précipitation,
vitesse de vent,) en fonction de la concentration atmosphérique de gaz a effet de serre, dérivées
des scénarios futurs. Les GCMs ont une résolution spatiale grossiere (généralement de 100 a
300 km environ) et comportent un certain nombre d'incertitudes dues aux conditions initiales
et aux conditions limites, aux observations, aux parametres du modéle et a sa structure (Wigley
et a., 1990). En raison de ces incertitudes, certains processus du systéme climatique restent
ambigus. Cesincertitudes peuvent étre minimisees en utilisant des simulations d'ensemble dans
lesquelles la moyenne des différents modeles est calculée. Les GCMs présentent une grande
variabilité alafois al'échelle spatiae et temporelle et ne sont pas appropriés pour évauer les
impacts du changement climatique sur les systémes agricoles par exemple en raison des
caractéristiques topographiques locales (Wilby et Wigley, 1997). Pour évaluer les impacts
possibles sur I'agriculture au niveau régiona et I'intégration des caractéristiques locales, les
projections des GCM doivent subir une descente d’échelle statistique ou dynamique. Toutefois,
les données réduites peuvent présenter des incohérences en termes d'ampleur et de tendances
temporelles, ce qui nécessite I'application de méthodes de correction des biais pour limiter

|'écart entre les données observées et modélisées.

) Descente d’échelle (Downscaling)
Etant donné que les GCMs ont généralement des résolutions spatiales de 1’ordre de 100 a 300
km, ils ne permettent pas d’accéder aux échelles spatiales locales. Leurs sorties ne peuvent pas
étre directement utilisées pour alimenter les modeles d’impacts agronomiques ou hydrologiques
(Wilby et Wigley, 1997). En effet, les forcages et les circulations qui modifient le climat
régiona se produisent généralement a des échelles spatiales plus fines et peuvent conduire a
des conditions climatiques régionales bien différentes de ce que présuppose 1’état climatique
global (Giorgi, 2002). Les techniques de descente d’échelle spatiale (réduction d’échelle,
downscaling ou désagrégation) servent notamment a éaborer des scénarios du changement
climatique & des échelles spatiales fines a partir de sorties des GCMs. Classiquement, les
méthodes de désagrégation sont rangées en deux classes : la désagrégation statistique et la

désagrégation dynamique. Une breve description de ces méthodes est donnée ci-dessous.
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e Descente d’échelle dynamique

Les méthodes de descente d’échelle dynamiques permettent d’affiner 1I’information climatique
produite avec les GCMs en utilisant des modéles climatiques régionaux (Regiona Climate
Model -RCM) (Giorgi et Mearns, 1991; Wang et al., 2004). Selon Somot (2005), il existetrois
types de modeles régionaux : (i) les AGCMs (Atmospheric Genera Circulation Model) atres
haute résolution et couvrant tout le globe (Cubasch et al., 1995), (ii) L’utilisation d’un modé¢le
global avec un zoom régional sur la zone d’intérét. Par exemple le modéle ARPEGE-Climat
(Dégué et al., 1994; Driouech et a., 2009) peut étre utilisé dans ce type de configuration. Les
performances de ce type de modéle sont similaires aux GCMs standards dans les régions en
dehors du zoom, par contre, dans la zone d’intérét, les performances y sont plus meilleures
(Déqué et al., 2005), (iii) L’utilisation des modéles a aire limitée (Limited Area Model, LAM)
initialisées et forcés aux bords par des GCMs aplus basse résolution (Giorgi et a., 2004; Giorgi
et Mearns, 1999). Ces mode¢les sont résolus dans un domaine tres réduit permettant d’atteindre
des résolutions allant jusqu’a 12 km, en conservant des cotts de calculs numériques accessibles.
Ces modéles ont donné naissance a de nombreux projets de modélisation régionale comme
PRUDENCE (Christensen et al., 2002), ENSEMBLES (Hewitt et Griggs, 2004) en Europe,
NARCCAP (Mearns et a., 2013) en Amérique du nord et plus récemment MED-CORDEX
(Ruti et al., 2016) en zone méditerranéenne. Afin de préserver la cohérence entre le climat
global et le climat local, les LAMs sont contraints a leurs frontiéres par des GCMs, &fin de
prendre en compte les conditions synoptiques de 1’atmosphere et de 1’océan. Par conséquent,
les LAMs peuvent étre impactés par les biais des GCMs forceurs : des erreurs systématiques
peuvent €tre transmises aux frontieres latérales. Aussi, d’importantes incohérences peuvent
apparaitre entre le climat global et régional sans possibilité de correction car il n’y a pas de

rétroaction du LAM versle GCM (Colmet-daage et Les, 2019).
e Descente d’échelle statistique

La descente d’échelle statistique repose sur I'hypotheése que le climat régional est conditionné
a la fois par les caractéristiques a grande échelle et les propriétés locales (topographie,
occupation des sols, ...). L'approche statistique repose donc sur la recherche d'une relation
statistique entre les parameétres atmosphériques de grande échelle et les variableslocales (Wil by

et Wigley, 1997). Cette méthode repose sur 3 grandes hypotheses :

> Lavariableprédictive doit étre fortement liée au climat local et simulée de fagon réaliste
par le modéele climatique global.
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> Larelation entre la variable prédictive et le climat local est supposée constante dans le

temps.
» Lavariable prédictive doit étre sensible aux changements climatiques.

La seconde hypothése, dite de « stationnarité » est problématique, car elle n’est pas vérifiable
dans le cadre des études sur le changement climatique. C'est-a-dire qu’il n’est pas garanti que
dans un climat futur, la variable prédictive et le climat local soient liés de la méme facon.
|déalement, les données observées devrai ent couvrir une large pal ette de conditions climatiques
incluant les modifications futures des prédicteurs climatiques (Wilby et Wigley, 1997).

e Laméthode de Quantile-Quantile pour la correction de biais

Afin de combler 1’écart entre les informations nécessaires pour alimenter les modéles d’étude
d’impact et les données des modéles régionaux du climat disponible, des méthodes de
correction de biais sont mises en ceuvre pour corriger les sorties des modeles, et rendre la
distribution statistique des données simul éesidentiques aladistribution des données observeées.
Parmi ces méthodes, la méthode quantile-quantile (Déqué, 2007) qui consiste a élaborer une
fonction de correction pour que la distribution des variables simulées par le modele dans le
climat futur tienne compte des erreurs sur les distributions statistiques de la période de référence
(Ricard et al., 2009). Cette méthode non paramétrique revient a considérer que le modéle est
capable de prédire ladistribution des variabl es climatiques mais pas |a valeur exacte de chague
quantile, et, comme pour la descente d’échelle statistique, €lle repose sur une hypothése forte
selon laquelle la fonction de transfert calibrée sur une période du passé reste valable dans le
futur (Déqué, 2007). Pour chague variable météorologique, les fonctions de densité de
probabilités (PDF) sont calculées en chague point des séries temporelles de la simulation et
d’observation. La fonction de transfert consiste a associer chague centile du modele au centile
observeé. Cesfonctions sont ensuite utilisées pour corriger les projectionsfutures. Cette méthode
permet de corriger les plus gros défauts des modeles, notamment en termes d’intensité des

phénomenes extrémes ou de fréquence des jours pluvieux (Déqué, 2007).

d) Initiative Med-CORDEX
L'initiative de Med-CORDEX (http://www.medcordex.eu/) vise a produire pour la région

meéditerranéenne un ensemble de simulations a différentes résolutions prenant en compte la
spécificité du climat Méditerranéen avec I’utilisation de plusieurs GCM et RCM issus de
différentes ingtitutions ( Tableur 7) (Ruti et a., 2016). Plusieurs, études ont déa utilisé les
données de Med-CORDEX pour évaluer I’impact du changement climatique sur les ressources
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en eau et I’agriculture dans la région méditerranéenne (Hajhouji et al., 2020; Marchane et al.,
2017; Mouchaet al., 2021; Raymond et a., 2019; Tramblay et al., 2018, 2013b).

Tableau 7: Simulations disponibles a 50 km de résolution (grille MED44)

Modele Modéle
Institut RCM Résolution GCM EVAL HIST RCP4.5 RCP8.5
GUF CCLM 50 km MPIESM X X X X
IPSL LMDZ 50 km IPSL X X X X
CNRM ALADIN 50 km CNRM X X X X
ICTP RegCM4 50 km HAD X X X X
CMCC CCLM 50 km CMCC X X X X

Noms des simulations :

EVAL : Simulations en période de contrdle, 1979-2005, avec les modéles RCM forcés par des
réanalyses ERA-Interim (permet de valider les RCM avec la comparaison avec les données

observées)

HIST : Simulations en période de contréle (1950-2005, selon les model es) avec lesRCM forcés
par les GCM indiqués dans les tables

RCP4.5 / RCP8.5 : Simulations en période future (2005-2100) des RCM forcés par les
différents GCM selon le scénario d’émission RCP4.5 ou RCP8.5.

Noms des instituts :

Goethe University Frankfurt (GUF); Institut Pierre Simon Laplace (IPSL); Centre National de
Recherches Météorologiques (CNRM); International Centre for Theoretical Physics (ICTP);
Centro Euro-Mediterraneo sui Cambiales Climatici (CMCC).

111-2) La modélisation des agr osystemes
[11-2-1) Généralités
Depuis les années 1960, la modélisation de la croissance des cultures a évolué avec les progrés
de la technologie informatique, soutenant la simulation des processus physiologiques des
plantes ainsi que la croissance et le développement des cultures. Les modéles de culture
décrivent la croissance et le développement de cultures en interaction avec leurs conditions
agro-environnementales (sol, climat et les pratiques de gestion) (Dumont et al., 2012). Au cceur
du modele de croissance des cultures, il y a un ensemble d'équations qui estime le taux de
production de la biomasse a partir des ressources capturées telles que le dioxyde de carbone, le

rayonnement solaire et I'eau (Monteith et al., 1994). Selon la ressource capturée, on peut
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distinguer entre trois principaux types, des modéeles qui se basent sur (i) le carbone, (ii) le

rayonnement et (iii) I'eau (Todorovic et al., 2009).

Les modéles basés sur le carbone simulent la croissance des cultures et se basent sur
['assimilation du carbone par les feuilles gréce au processus de photosynthese. Cette approche
a été développée initialement par (de Wit, 1965). Ces modéles sont basés sur une description
hiérarchique du systéme, ou les réponses de niveau supérieur résultent de I'intégration des
processus sous-jacents de niveau inférieur. Les processus de croissance simulés et le
dével oppement phénologique sont régulés par |a température, le rayonnement et la teneur en
CO, atmosphérique et sont limités par la disponibilité en eau. La structure de ces modéles est
complexe et un grand nombre de paramétres d'entrée est nécessaire. Parmi ces model es, on peut
citer le modele WOFOST (WOrld FOod STudies ,van Diepen et al., 1989).

Les modéles basés sur le rayonnement, dérivent la biomasse directement du rayonnement
solaire intercepté grace a un coefficient de conversion, appelé efficacité dutilisation du
rayonnement (Radiation Use Efficiency, RUE), comme décrit par Monteith, (1977). Dans ces
modeles, la production de biomasse aérienne est décrite comme une fonction linéaire du
rayonnement intercepté et suit laloi de Monteith définie comme le produit entre 1’absorption
de rayonnement solaire incidente et RUE. Les processus hiérarchiques inférieurs exprimant les
étapes intermédiaires nécessaires a l'accumulation de la biomasse sont incorporés
synthétiquement dans le RUE (Monteith, 1977). De ce fait, la complexité et le nombre de
variables d'entrée sont réduits par rapport aux modeles basés sur le carbone. Le modéle CERES
(Crop Environment REsources Synthesis, Ritchie, 1985) est basé sur une approche de type

efficience.

Dansles modél es de croissance des cultures basés sur |'eau, | e taux de croissance de labiomasse
est linéairement proportionnel ala transpiration par un parametre appelé productivité de |'eau
(Water Productivity, WP) (de Wit, 1965; Hanks, 1983; Hsiao, 1973; Steduto en Albrizio,
2005). Comme pour les modéeles basés sur le rayonnement solaire, ces modéles ont une
paramétrisation parcimonieuse et un nombre plus faible de paramétres d'entrée que les modeles
basés sur le carbone (Steduto en Albrizio, 2005; Todorovic et al., 2009). L'un des principaux
avantages des modeles basés sur 1’eau, par rapport aux approche de type efficience, réside dans
la possibilité de normaliser le paramétre WP en fonction du climat (a la fois la demande
évaporative et |a concentration atmosphérique en COy), ce qui permet une généricité plusforte
dans I'espace et dans le temps (Hsiao et al., 2007; Steduto en Albrizio, 2005; Todorovic et al.,
2009). Ce groupe de modéles inclut e modéle congu par laFAO AquaCrop (Raes et al ., 2009;
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P. Steduto et al., 2009). AquaCrop a été développé pour fournir un outil de modélisation facile
autiliser aun large éventail d'utilisateurs (agriculteurs, consultants agricoles, gestionnaires de
I'eau et décideurs politiques) intéressés par la biomasse des cultures et e rendement des récoltes
dans le cadre de différents scénarios d’irrigation et de fertilisation. AquaCrop permet aussi
d’analyser les impacts du changement climatique sur la production des cultures (Raes et al.,
2009; P. Steduto et al., 2009). De plus, Todorovic et a. (2009) ont comparé la performance de
modéle AquaCrop par rapport a deux modé es plus complexes WOFOST et CropSyst : ils ont
montré que AquaCrop présente des simplifications notables et nécessite moins de parametres
d'entrée que les deux autres modéeles, sans que cela affecte négativement ses performances en

termes d’estimation de biomasse fina e et de rendement.

Les modeles de croissance des cultures forcées par les projections futures du climat ont été
utilisés pour étudier ’impact du changement climatique sur le développement, le rendement et
les besoins en eau des cultures (Ahmed et al., 2017; Bocchiola, 2015; Wang et al., 2009; White
et al., 2011). Dans notre étude nous avons choisi le modéle AquaCrop, en tenant compte des
avantages des modeles mentionnés précédemment, et du fait gu” AquaCrop est dga calibré et
validé dans notre zone d’étude (Toumi et al., 2016). De plus, plusieurs études ont utilisé ce
modeéle pour étudier lesimpacts du changement climatique sur la production des cultures et les
besoins en eau dans différentes régions de monde (Akumaga et a., 2018; Bird et a., 2016a;
Voloudakis et al., 2015). Dans la section suivante, nous allons décrire en détail le modéle

AquaCrop.

[11-2-2) Model AquaCrop
a) Description du modéle AquaCrop

AquaCrop est un modele de productivité des cultures et de 1’eau, développé par la division
des terres et des eaux de la FAO depuis 2008 (Raes et a., 2009). Ce modéle simule le
comportement du systeme sol-plante-atmosphére durant une ou plusieurs saisons agricoles. Ce
systeme est, d’une part, limité supérieurement par 1’atmosphere, caractérisée par les variables
climatiques standards (la température maximale et minimale de 1’air, e rayonnement net, la
pluie, la vitesse du vent et 1’évapotranspiration de référence) et d’autre part, il est limité
inférieurement par I’interface sol/sous-sol. Au lieu de I’indice foliaire (LAI), AquaCrop utilise
la couverture de canopée verte (CC) pour exprimer le développement du feuillage. CC est la
fraction de la surface du sol couverte par |a canopée verte (en %). Le sol est considéré comme

une succession de couches horizontales caractérise par leur teneur en eau, les points de
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flétrissement et les capacités au champ. Les racines, qui assurent I’interaction plante-sol, sont

définies par leur distribution au sein du profil de sol (Raeset al., 2009).

En le comparant avec les autres modeles, AquaCrop est un outil simple, convivia et facile a
utiliser. Les caractéristiques qui différencient AquaCrop des autres modél es de croissances des

cultures sont :

e Lafocalisation sur I’eau ;

e L’utilisation de la couverture de canopée au lieu de I’indice foliaire ;

e [’utilisation de valeurs normalisées de productivité de 1’eau (WP) pour des demandes
évaporatoires et des concentrations de COz, qui conférent au modéle une grande
capacité d’extrapolation pour divers emplacements, saisons et climats, et y inclus des
scenarios de climats futur ;

e Lenombre relativement réduit de paramétres d’entrée ;

e L’interfacefacileamanipuler ;

e La possibilité de I’appliquer dans des divers systémes agricoles existants a travers le

monde.

b) Del’approche Ky au modeéle AquaCrop
La réponse du rendement a I’eau décrit la relation entre le rendement d’une culture et le stress
hydrique a la suite d’une pluie trop faible ou d’une dose d’irrigation insuffisante durant la
période de croissance. Doorenbos et al ., (1980) ont utilisé une fonction de production empirique

pour I’estimation de la réponse du rendement a 1’eau :

Y ET
(1 — Y_x) = ky (1 — E_TX) (Eq 7)
OuYxet'Y sont lerendement maximal et réel, (1 - Y/Yx) est ledéclinreatif du rendement, ETx

et ET sont respectivement 1’évapotranspiration maximale et réelle, (1 — ET/ETx) le stress
hydrique relatif, et Ky un facteur de proportionnalité entre le déclin relatif du rendement et la

réduction relative de I’évapotranspiration.
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Figure 10: La relation entre le déclin relatif du rendement (1 — Y/YX) et le déficit relatif en évapotranspiration (1 —
ET/ETX) (Raeset al., 2009).

La figure 10 présente la relation entre le déclin relatif du rendement (1 — Y/Yx) et le déficit
relatif en évapotranspiration (1 — ET/ETx) pour une période de croissance et pour les différents
facteurs de réponse du rendement (Ky). Le modele AquaCrop (Hsiao et al., 2009; Raes et al.,
2009; Steduto et a., 2009) fait évoluer cette approche basée sur la réponse du rendement, Ky,
en distinguant :

a) Dans ’évapotranspiration réelle (ET), I’évaporation du sol (E) et la transpiration de la
culture (Tr) :

ET=E+Tr (Eq 9

La séparation d’ET en évaporation du sol et transpiration de la culture permet de distinguer la
consommation en eau productive (transpiration) et non productive (évaporation du sol). Ceci
est surtout important quand la couverture du sol est faible en début de saison ou si la culture est
€parse.

b) le rendement final (Y), s’exprime comme le produit de la biomasse (B) et d’un indice
empirique, I’indice de récolte (HI) :

Y=HI*B (Eq 9

La séparation dans le calcul du rendement entre la biomasse et I’indice de récolte, permet la
partition des relations fonctionnelles correspondantes, en réponses aux conditions

environnementales.

Ces changements ménent a 1’équation suivante, qui est au cceur du moteur de croissance
d’AquaCrop :
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B=WP=x*)Tr (Eq. 10

Ou Tr est la transpiration de la culture (en mm) et WP est le paramétre de productivité de 1’eau
(kg de biomasse par m? et par mm d’eau de transpiration cumulée durant la période de
production de biomasse). Cette démarche utilisant les équations 6 a 9 a une implication
fondamental e sur la robustesse du modele en raison du caractére conservateur de WP (Raes et
al., 2009). 1l est important de remarquer que les deux équations ont 1I’eau comme force motrice

pour la croissance des cultures.

Afin d’étre fonctionnelle, 1’équation 10 a été placée dans un modéle comprenant des
composantes sol, avec son bilan en eau, la culture, avec ses processus de dével oppement, de
croissance et de constitution du rendement et 1’atmosphére, avec son régime thermique, la
pluviométrie, la demande évaporative et la concentration en dioxyde de carbone. De plus,
guelques aspects de gestion ont été considérés explicitement (ex. I’irrigation, la fertilisation,
etc.), vu qu’ils affecteront le bilan d’eau du sol, le développement de la culture, et de cette
maniére la production finale. L’impact des ravageurs, maladies et mauvaises herbes n’est pas

considéré.

| PLUIE I <|Tn1'x| ETo [El

v v

4 COUVERTURE 4 : x
| % ! DELA CANOPEE :
PHENOLOGIE P 3 x .4 | BIOMASSE PRODUCTION
. scnescence . -
: A : - Y

ruissellements

7777

Figure 11: composantes principales du continuum sol-plante- atmospheére et les paramétres caractérisant la phénologie, la couverture
dela canopée, la transpiration, la production de biomasse et le rendement final. (1, irrigation ; Tn, température minimale de Iair ; Tx,
température maximale de Uair ; ETo, évapotranspiration de référence ; E, évaporation du sol ; Tr, transpiration de la canopée ; gs,
conductance stomatique ; WP, productivité de I’eau ; HI, indice de récolte ; CO2, concentration atmosphérique en dioxyde de carbone
s (D), (2), (3), (4), fonctions de réponse au stress hydrique sur : I’expansion des feuilles, la sénescence, la conductance stomatique et
Dindice de récolte) Les traits continus indiquent les liens directs entre les variables et les processus. Les traits interrompus indiquent

les feedbacks
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c)Schéma de calcul
Un schéma de calcul d’AquaCrop est présenté dans la figure 12. A un pas du tempsjournalier,

le modél e simule successivement les processus suivants:

1. Le bilan d’eau du sol : La quantité d’eau stockée dans la zone racinaire est simulée en
comptabilisant les flux d’eau entrants et sortant a ses frontiéres. L’épuisement de la réserve en
eau dans la zone racinaire détermine la magnitude d’une série de coefficients de stress en eau
(Ks), affectant : (a) I’expansion de la canopée verte (CC), (b) la conductance stomatique et par
conséguence latranspiration (Tr) par unité de CC, (c) la sénescence et le déclin de la canopée,

(d) ’indice de récolte et (e) le taux d’enracinement dans la zone racinaire.

2. Le développement de la culture: pour la ssimulation du développement de la culture,
I’expansion de la canopée est séparée de 1’expansion de la zone racinaire. L ’interdépendance
entre ces deux expansions est indirecte via le stress hydrique. AquaCrop utilise la couverture
de la canopée pour la description du développement de la culture. La canopée est une
caractéristique cruciale d’AquaCrop. A travers son expansion, son Vvieillissement, sa
conductance et sa sénescence, il détermine la quantité d’eau transpirée (Tr), qui en retour
détermine laquantité delabiomasse (B) produite et lerendement final (). Si un stresshydrique
se produit, I’expansion de la canopée verte Simulée sera inférieure a la couverture potentielle
de la canopée (CCpot) pour des conditions sans stress, et la profondeur maximale des racines

ne pourra pas étre atteinte.

3. Transpiration de la culture (Tr) : La transpiration d’une culture est obtenue en multipliant la
force évaporatoire de I’atmosphére (ETo) par un coefficient cultural. Le coefficient cultural
(Kcb) est proportionnel a CC, et est en conséguence continuellement modifié. La force
¢vaporatoire est exprimée par 1’évapotranspiration de référence (ETo), déterminée selon
I’équation de Penman-Monteith. Si un stress hydrique provoque une fermeture de stomates, le
coefficient de stress lié ala conductance stomatique (Ks) diminuera et, par-1a, la transpiration.
La couverture de la canopeée verte et |a durée représentent |les sources pour la transpiration, la

conductance stomatique représente 1’intensité de transpiration.

4. Biomasse au-dessus du sol (B) : Le cumul de la quantité d’eau transpirée (Tr) se traduit en
une quantité proportionnelle de biomasse, produite a travers la productivité de 1’eau (Eq.10).
Dans le modéle AquaCrop, la productivité normalisée de 1’eau (WP*) pour la demande

atmospheérique et les concentrations en COz2 de I’air est utilisée. Elle exprime une forte relation
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entre 1’assimilation photosynthétique de CO2ou la production de biomasse, et la transpiration,

indépendamment des conditions climatiques (Raes et al., 2009).
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Figure 12 : Schéma de calcul d’AquaCrop indiquant (en fléches pointillés) les processus affectés par le stress hydrique (a a
€). CC est la couverture de canopée simulée, CCp la couverture potentielle de canopée, Ksle coefficient de stress en eau,
Kcb le coefficient de culture, ETo I’évapotranspiration de référence, WP* la productivité de I’eau pour une culture
normalisée, et HI lindice de récolte (Steduto et al., 2011).

d) Données d’entrées requises
Les données d’entrée du modele AquaCrop sont : des données climatiques, des caractéristiques
culturales et du sol, et des pratiques de gestion, qui définissent I’environnement dans lequel la
culture se développera (Figure 13). Les données d’entrée sont stockées dans des fichiers du
climat, de culture, du sol et de gestion. Elles peuvent étre facilement changées a travers

I’interface utilisateur.

e Caractéristiquesculturales
Bien que basé sur des processus biophysiques basiques et complexes, le modéle AquaCrop
utilise des parametres de culture pour décrire les caractéristiques culturales. Une distinction est

faite entre des parametres conservateurs, spécifiques alavariété, et moins conservateurs :
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- Les parametres de culture conservateurs ne sont matériellement pas affectés par le temps, les
pratiques de gestion ou I’emplacement géographique. Ils ont été calibrés avec des données
d’une culture cultivée dans des conditions favorables et non-limitantes. |ls restent applicables
dans des conditions de stress atravers les fonctions de réponse aux stress. De cette maniere, les
parametres conservateurs ne nécessitent pas d’ajustement aux conditions locales et peuvent étre

directement utilisées dans les simulations.

- Les parametres de culture spécifiques a une variété peuvent nécessiter un gjustement quand
on sélectionne une variété différente de celle utilisée pour la calibration. Les paramétres de
culture sont influencés par la gestion de la parcelle, les conditions dans le profil du sol ou le
climat (surtout quand on simule en mode jour calendrier). Ces parametres pourraient nécessiter
des gjustements afin de tenir compte de lavariété local e et/ou des conditions environnemental es
locales.

e Caractéristiquesdu sol
Le profil du sol peut comprendre jusqu’a cinq horizons différents de profondeur variable, ayant
chacun ses propres caractéristiques physiques. Les caractéristiques hydrauliques considérées
sont : laconductivité hydraulique a saturation (Ks), les teneurs en eau du sol a saturation (0sa),

ala capacité au champ (6rc) et au point de flétrissement permanent (6pwp).

e Pratiquesde gestion
L es pratiques de gestion sont divisées en deux catégories : gestion ala parcelle, et gestion des

pratiques d’irrigation :

- Les pratiques de gestion alaparcelle qui peuvent étre choisis sont : des niveaux de fertilité du
sol et les pratiques affectant le bilan hydrique.

- Quant a la gestion d’irrigation, 1’utilisateur peut choisir entre culture pluviale et culture
irriguée. En cas d’irrigation, on peut choisir la méthode d’irrigation (aspersion, goutte-a-goutte
ou gravitaire), lafraction de la surface mouillée est spécifiée pour chaque irrigation, la qualité
d’eau, la durée et la dose appliquée. Il y a également des options pour estimer les besoins nets
en irrigation, et pour générer des calendriers d’irrigation, basés sur des criteres de temps et de
profondeur spécifiés. Comme les criteres peuvent changer durant la saison, le programme offre
la possibilité d’essayer des stratégies d’irrigation déficitaire en appliquant différentes doses

d’cau durant les divers stades du dével oppement de la culture (Raes et al., 2009).
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Figure 13: Données d’entrée du modéle AquaCrop
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e Génération d’un calendrier d’irrigation

Ledegré jour de croissance est une mesure empirique utilisée pour calculer I'accumulation de

lachaleur qui sert aestimer la durée d'un dével oppement biologique tel que la croissance d'une

plante. Lesdegrés-joursde croissance (DJC) sont cal culés en soustrayant |atempérature de base

de latempérature moyenne de |'air (Tavg) :

DJC = Tavg — Tbase (Eq. 11)

Latempérature de base (Thase) est |latempérature minimale a partir de laguelle une plante se

développe. Dans AquaCrop, une température du seuil supérieure (Tupper) est également

considérée. Tupper est la température maximale a partir de laguelle une plante ne se développe

pas.

Il existe 3 méthodes de calcul de Tavg qui sont :
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Méthode 1

La température moyenne de 1’air est donnée par :

Tx+Tn

Tavg = ( ) (Eq. 12)

Ou Tx : la température maximale de I’air Tn : latempérature minimale de ’air. Unefois que la
Tavg est calculée, on vérifie s la température moyenne de |'air est comprise entre Thase et
Tupper. Il existe deux cas de figures, dans le premier cas, si Tavg est inférieur a Thase, Tavg
est prise égale a Thase (résultant en 0 ° C jour pour ce jour), Le deuxiéme cas, si Tavg est

supérieur a Tupper, Tavg est prise égal a Tupper (Les degrés croissants maximaux).
Méthode 2

Dans cette méthode, la comparaison a Thase et Tupper se produit avant le calcul de la

température moyenne. Tn et Tx sont gjustés sils tombent sous Thase ou dépassent Tupper.

Avant que Tavg ne soit calculé. Latempérature moyenne est donnée par :

Tx*x+Tnx*
Tavg = (%) (Eq. 13)
Ou Tx* et Tn* sont les températures maximales et minimales de I'air gjustées.

Les régles suivantes s’appliquent : Tx est latempérature maximaledel'air (Tx* = Tx) si Tx est
supérieur a Tupper, alors Tx * = Tupper, si Tx est inférieur a Thase, aors Tx*=Tbase. Tx est
latempérature minimale del'air (Tn* =Tn), si Th est supérieur a Tupper, alors Tn* = Tupper,

s Tnest inférieur a Thase, alors Tn*=Tbase.

Méthode 3
Comme dans la méthode 2, la comparaison avec Thase et Tupper se produit avant le calcul de
latempérature moyenne. Cependant, |a vérification ne concerne que la température maximale

del'air. Latempérature moyenne est donnée par :

Txx+Tn

Tavg = ( ) (Eq. 14)

Ou Tx * est latempérature maximale de l'air gjuste et Tn latempérature minimale de I'air. Les
régles suivantes s’appliquent : TX est |la température maximale de l'air (Tx* = Tx), s Tx est
supérieur a Tupper, aors Tx * = Tupper, sl Tx est inférieur a Thase, alors Tx*=Thase. Th n'est
pas guste. Cependant, s Tn dépasse Tupper, Tn sera éga a Tupper.
Une fois la Tavg calculée, on vérifie si la température moyenne de l'air est supérieure a la
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température de base. Si Tavg est inférieur a Thase, alors Tavg est pris comme base (résultant

en 0 ° Cjour cejour).

e Lesstades phénologiques du développement sous AquaCrop
Le cycle de développement d'une céréale comprend trois grandes périodes : (i) La période
végétative, de la germination aux premiéres manifestations de I'allongement de la tige
principale (début de la montaison) ; (ii) La période reproductrice, du tallage herbacé a la
fécondation ; (iii) La période de maturation, de lafécondation a la maturité compléte du grain.
A chacune de ces périodes correspondent des exigences particuliéres de la plante vis-a-vis des
facteurs et conditions du milieu. Il est donc important de pouvoir les repérer pour rai sonner le
choix des techniques culturales. La figure 13 montre les stades phénologiques de
développement sous AquaCrop, les stades sont : L’émergence : C’est le temps requis a partir
du semis pour atteindre 90% d’émergence. Couverture maximale de canopée : la couverture
maximale de la canopée est dépendante de la densité des plantes, de la canopée cover par les
jeunes plants a 90% d’émergence. Tempsde démarrage dela sénescence: péiodealaquelle
la sénescence de la canopée commence dans les conditions optimales. Temps de maturité :

Quand la culture est récoltée plus tard, il est supposé que la production ne change plus.

couverture
Seknis de la canopée
transplantion verte
début cycle CC = 10%
de culture temps
>
émergence; couverture floraison sénescence fin cycle
reprise maximale durée de de culture
(transplantation) de canopée 1a floraison )
- - maturité
durée durée de la formation de produit
développement de I’'Indice de Récolte
— >
stade stade de stade de mi-saison stade de
initial développement fin de saison
de la canopée profondeur effective
v maximum d’enracinement
7 A
A profondeur

Zx effective .
d’enracinement
profondeur effective

minimum d’enracinement : v

Figure 14: Les stades phénologiques de développement d’une culture (Raes et al., 2011).
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[11-3) Impact du changement climatique sur la production des cultures

La météorologic et 1’agriculture sont trés corrélées. Au-dela de la variabilité naturelle qui
contréle une partie de la variance des rendements agricoles, le changement climatique va
affecter sur le long terme 1’agriculture a 1’échelle mondiale (Asseng et al., 2015). En effet, le
changement climatique affecte la moyenne et la variabilité des conditions météorol ogiques et
la fréguence des événements extrémes, qui déterminent en grande partie la variabilité de la
production et des rendements (Deschénes en Greenstone, 2007; Kukal en Irmak, 2018; Wang
et al., 2020). Ces effets devront conduire a une variabilité de la production encore plus forte
qu'aujourd'hui, entrainant a son tour une volatilité des prix des production agricole dans le
marché mondia (Kogan et al., 2020; Lobell et a., 2008). L’étude de 1I’impact du changement
climatique est importante pour les stratégies d'adaptation et d'atténuation (Ahmed et al., 2017).
Les différents aspects du changement climatique, notamment [|'augmentation de la
concentration de dioxyde de carbone (CO2) dans I'atmosphére, le réchauffement des
températures, la modification du rayonnement solaire de surface et la variabilité des
précipitations, devraient avoir un effet important sur le développement et la production des
cultures (Asseng et al., 2013; Monteith, 1981; Wang et al., 2011). Les impacts probables du
changement climatique sur le rendement des cultures peuvent étre déterminés soit par des
données expérimentales, soit par des modéles statistiques ou des modéles de croissance des
cultures. Pour prévoir les impacts futurs sur le rendement des cultures, les modéles de culture
présentent des approches intéressantes (Kang et al., 2009). Un certain nombre de modeles de
croissance des cultures, tels que CERES-Maize (Crop Environment Resource Synthesis),
CERES-Wheat, SWAP (Soil Water-Atmosphere-Plant), AquaCrop et STICS (Simulateur
mulTIdisciplinaire for Standard Crops), ont été largement utilisés pour évaluer les impacts du
changement climatique sur la production des cultures, en particulier pour analyser lasensibilité
du rendement des cultures au climat selon différents scénarios climatiques (Ahmed et al ., 2017,
Bouras et a., 2019; Dettori et a., 2017; White et a., 2011; Yano et al., 2007).

[11-3-1) Impact d’augmentation de CO2

L es concentrations de CO» sont aujourd’hui plus élevées qu'au cours des années préceédentes et
elles ont augmenté de maniere continue et rapide (Siegenthaler et al., 2005). L'augmentation de
la concentration de COz dans I'atmosphere a un |'effet sur le carbone du sol, la structure du sol
et I'acquisition/la disponibilité des éléments nutritifs (Freeman et al., 2004). Les effets directs
de l'augmentation du CO. sur les plantes comprennent des modifications quantitatives et

gualitatives de leurs production (Norby, 1994). Un taux élevé de CO; affecte la photosynthese,
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la respiration, |'évapotranspiration, l'efficacité de l'utilisation de 1’cau, le développement
phénologique, finalement, le rendement des cultures (Jalota et al., 2018; Lawlor et Mitchell,
2000). Des expériences expérimental es ont démontré qu'une augmentation du CO- de 350-380
a 680-700 ppm augmentait le taux net de photosynthese de 30-50%, entrainant une
augmentation de 15-30% de la production total e de matiére seche et du rendement en grains du
blé (Amthor, 2001; Mulholland et a., 1998, 1997). En plus de stimuler la photosynthese et |a
croissance, l'augmentation de CO. entraine également une réduction de la conductance
stomatique de 19 & 22% (Ewert et a., 2002; Manderscheid et al., 2016; Purcell et a., 2018) et
une diminution de la transpiration des cultures. Cela entraine une diminution de
I'évapotranspiration des cultures, comme le montre laréduction moyenne de 10 % de I'ET dans
les expériences FACE (Free-air concentration enrichment) pour toutes les cultures éudiées y
comprisleblé (Kimball, 2016). L'amélioration de I'efficacité de |'utilisation de I'eau sous I’eff et
de I’augmentation de CO> peut permettre aux cultures de mieux tolérer |a secheresse (Toreti et
al., 2020). Une combinaison de ces réponses de niveau de CO- plus élevé signifierait que toutes
les cultures peuvent avoir un meilleur rendement (Hatfield et al., 2011; |zaurralde et al., 2011).
Labiomasse et |e rendement ont tendance a augmenter de maniére significative dans toutes les
plantes, en particulier les plantesen C3 (de Graaff et a., 2006; Long et al., 2006); Dansla partie
Nord-Ouest de I'Inde, le riz et le blé ont montré une augmentation du rendement de 15% et
28%, respectivement, a des concentrations élevées de CO. de 660 ppm (Lal et al., 1998). Il ne
fait aucun doute que l'augmentation du CO. a des effets bénéfiques sur la photosynthese,
I'efficacité de I'utilisation de I'eau et la fixation symbiotique de I'azote dans les cultures de
Iégumineuses et le rendement dans toutes les cultures, mais le mode par lequel un CO> élevé
augmente le rendement est spécifique ala culture et alavoie de la photosynthése (Jalota et a .,
2018).

[11-3-2) Impact de la hausse detempérature

La température est I'un des facteurs principaux qui gouverne la productivité des cultures
(Wheeler et al., 2000). Contrairement au COz, |'augmentation de la température a un effet
négatif sur la production agricole. Pour chague augmentation de 1°C de la température, la
production mondiale de blé diminue de 6% (Asseng et al., 2013). Méme une augmentation de
1°C de latempérature par rapport a la température moyenne pendant la phase de reproduction
peut entrainer une perte plus importante du rendement en grains (Bennett et a., 2012; Yuet al.,
2014). La température influe sur la respiration et le métabolisme, ce qui affecte le taux de

croissance et la production des cultures (Asseng et al., 2004; You et a., 2009). Les réponses

80



physiologiques aux changements de température dans les plantes peuvent se produire a court
ou along terme. Les effets a court terme impliquent une altération de |'expression des génes,
comme la synthese des protéines par choc thermique. Les réponses along terme comprennent
des modifications du taux d'assimilation du CO, et de la répartition du C et du N au sein des
organes et entre eux. La modification de la disponibilité du C provoguée par ces événements
affecte I'absorption, le transport et ['assimilation des nutriments, ce qui entraine des
changements dans les taux de croissance et le rendement (Jalota et a., 2018). Lesréponsesala
température pour des processus physiologiques spécifiques ne sont pas toujours directement
liées a la croissance, car celle-ci est une intégration des effets de la température sur le
meétabolisme total. Cependant, il est important de comprendre I'effet de la température sur les
processus physiologiques comme la photosynthése, la respiration, la transpiration, les
dével oppements phénol ogiques des plantes, et par conséquent la production et le rendement de
la biomasse. La réponse de la température a la photosynthése est sigmoide. La photosynthese
nette est inférieure al'optimum a des températures plus basses et plus élevées (Todd, 1982). La
température optimale pour la photosynthese est différente selon les cultures, 25°C pour le blé,
21-27°C pour le coton, 20 37°C pour le riz, 32°C pour le mais et 34°C pour le soja (Todd,
1982). L’augmentation des températures accélerelamaturation et |a senescence desfeuilles, ce
qui réduit la durée de la photosynthese. L'efficacité de la photosynthése diminue lorsgque la
température dépasse 35-40°C. Latempérature optimal e pour la photosynthése varie en fonction
de la concentration en CO- (Jalotaet a., 2018).

V) Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentsindices utilisés pour le suivi delasécheresse
agricole. Lesindices basés sur les mesures in-situ sont les plus précis car ils sont représentatifs
des conditions locales mais les réseaux épars dans certaines régions du globe limitent leur
utilisation pour le suivi delasécheresse agrande échelle. Lesindices dérivés de latél édétection
dans les trois principaux domaines de longueur d’onde exploités en télédétection offrent la
possibilité de suivre la sécheresse a grande échelle. Schématiquement, les indices issus des
domainesvisibles et procheinfrarouge sont liés a 1’état de végétation. Dansle domaine IRT, ils
sont liés au stress thermo-hydrique et dans les micro-ondes au contenu en eau du sol et du
couvert végétal. Dans un 2°™ temps, nous avons présenté les différentes méthodes utilisées
pour laprévision des rendements des cultures avec un focus sur les méthodes empiriques basées
sur la donnée plus facile a mettre en ceuvre a grande échelle car moins gourmandes en parametre

d’entrée que les approches basées sur les modéles de croissance des cultures qui de plus
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nécessite des prévisions saisonniéres du climat de qualité. Finalement nous avons réalisé un

état de I’art sur I’impact du changement climatique sur la production des cultures.

Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer la relation entre la sécheresse agricole et le

rendement des céréales au Maroc.
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Chapitrell : Lasécheresse agricoleet la
production des céréalesau Maroc.

Les résultats de ce chapitre sont présentés dans [’article suivant : Bouras, E., Jarlan, L., Er-
Raki, S., Albergel, C., Richard, B., Balaghi, R., Khabba, S., 2020. Linkages between rainfed
cereal production and agricultural drought through remote sensing indices and a land data
assimilation  system: A case study in Morocco. Remote Semns. 12, 1-35.

https.://doi.org/10.3390/rs12244018

83


https://doi.org/10.3390/rs12244018

[) Introduction

La sécheresse agricole, qui est principalement causée par un déficit d’humidité du sol, est un
risque naturel majeur pour laproduction agricole (Ciaiset al., 2005; Pascoaet a ., 2017; Ribeiro
et a., 2019). Elle cause jusgu'a 80% des pertes des rendements agricoles dans e monde (FAO,
2017). Danslazone Sud de M éditerranée les impacts de |a sécheresse agricole sur les systémes
agricoles et la production des cultures sont séveres (Tramblay et al., 2020) a cause de la
dominance des cultures pluviaes (80%) (Schilling et al., 2020). Nous évaluons dans ce chapitre
le lien entre la sécheresse agricole, identifiée par des indices dérivés des observations de
tél édétection dans trois domaines de longueur d'onde et par les anomalies des sortiesdu LDAS
de Météo-France, et |e rendement des céréales au Maroc. Dans notre étude nous avons focalisé

sur les 15 provinces les plus productives au Maroc (plus de 90% de la production nationale).

[1) Résumé de ’article

L’objective de ce travail est de caractériser le lien entre la sécheresse agricole et la production
des céréales au Maroc. Lasécheresse est identifiée a 1’aide : (1) Desindices dérivés de données
de tél édétection dans différents domaines de langueur d’ondes qui sont : le vegetation condition
index (VCI) calculé apartir du NDVI du MODIS (MOD13A2) avec une résolution spatiale de
1 km. Le Temperature Condition Index (TCI), calculé a partir du LST de produit MOD11A1
qui a une résolution temporelle journaliére et spatiale de 1 km. Le Vegetation Health Index
(VHI) qui est une combinaison linéaire de VCI et TCI. Le Soil Moisture Condition Index
(SMCI) calculé a partir d’humidité du sol de produit de ESA CCI et le Soil Water Index (SWI)
pour les différentes couches du sol a partir de ASCAT. (2) Des variables clés de la surface
terrestre (Indice de surface foliaire -LAI-, I'humidité du sol a différentes profondeurs,
I'évaporation du sol et la transpiration des plantes) provenant d'un systeme d'assimilation des
données (LDAYS) sur la période 2000-2017.

Les données sur la production et la superficie cultivée a I’échelle provinciale ont été obtenues
aupres du service économique du Ministere de I'Agriculture au Maroc. Nous avons sélectionné
les 15 provinces les plus productives au Maroc ou leur production représente plus que 90% de
la production nationale (Figure 15). Ces 15 provinces ont éte regroupées en 4 groupes selon la
variabilité temporelle du rendement sur la période d’étude avec I’utilisation de K-mean. Les
statistiques sur le rendement, la production ainsi que les conditions météorologiques
(température et précipitations) sont présentées dans le Tableau 8. Le premier groupe nommeé

"Zone 1" située au Sud de la zone d’étude couvre les provinces de Settat, El Jadida, Safi, Kelaa
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des Sraghnas, Haouz et Beni Mellal. En raison du fort gradient pluviométrique Nord-Sud au
Maroc, la zone du groupe 1 est caractérisée par une faible précipitation et des températures
élevées, elle est par conséquent considérée comme une zone moins productive avec un
rendement d’environ 1.5 t. ha' en moyenne sur la période 2000-2017. Il faut noter que la
province de Safi recoit une grande quantité de précipitations (355 mm de novembre a mai en
moyenne sur la période d'éude selon les données ERAS) car elle est située le long de I'océan
Atlantique. Cependant, les rendements sont faibles (0.7 t. ha'l), ce qui peut &re dd alapauvreté
des sols dans cette province. En outre, une grande zone pluviae de la province de Beni Mellal
est située dans le piémont des montagnes de I'Atlas, ou les conditions sont plus froides que dans
les plaines. Le deuxieme groupe nommeé "Zone 2" couvre les provinces de Ben Slimane,
Khenifra, El Hajeb, Khemisset et Meknes. Elles sont situées au centre de la région d'étude avec
des conditions pluviométriques favorables (environ 600 mm en moyenne du novembre amai).
Cela explique les rendements, plus élevés que ceux du groupe 1, avec un rendement moyen
d'environ 1.9 t. hal. Le troisiéme groupe, appelé "Zone 3", couvre les provinces de Taza,
Taounat et Fés. La zone 3 est située au Nord du Maroc, et elle est caractérisée par une
pluviométrie également élevée (environ 680 mm/an). L e rendement moyen dans cette zone est
d'environ 1.5t. hal. Le dernier groupe nommé "Zone 4" comprend uniquement la province de
Kenitra. Cette province est située dans la partie nord-est du pays. La zone 4 est dominée par les
zones irriguées ou les céréales représentent plus de 60% des surfaces cultivées ; les rendements
sont devés (2.1t. hat).
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Figure 15:Les 15 provinces les plus productives considérées dans|' étude et résultats des

quatre classifications
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Tableau 8: Les statistiques de production, précipitations moyennes et température pour chague province.

Ratio de la

Surface Production Cumul de ;
., surface Rendement .. Température
Provi cultivée . totale précipitations
rovince cultivée
(1000 ha) (%) (1000 t) (t. ha) (mm) °0)
414.8 43% 540.8 1.3 420.3 15.1
330.4 47% 613.9 1.9 419.5 15.6
173.7 26% 252.4 15 555.1 11.8
Zone 1 260.0 37% 272.3 1.0 340 15.9
125.7 13% 90 0.7 355.2 15.2
90.3 15% 78.2 0.9 381.1 9.9
Total 1394.9 30% 1847.6 1.2 4119 13.9
Ben Slimane (BS) 83.1 34% 156.4 1.9 518 14.7
Khemisset (KM) 328.3 40% 490.2 1.5 589.9 13.7
Meknes (MK) 80.8 45% 181 2.2 671.7 14.6
Zone 2
El Hajeb (HJ) 70.4 28% 148.5 2.1 688.7 12.2
Khenifra (KN) 184.0 16% 338.7 1.8 525.6 9.7
Total 746.6 33% 1314.8 1.9 598.78 12.98
Fes (FS) 91.8 45% 156.7 1.7 667.1 14.8
Taounat (TN) 140.6 27% 209 1.5 900.9 13.7
Zone 3
Taza (TZ) 231.8 18% 296.4 1.3 4719 12.4
Total 464.1 30% 662.1 1.5 680.0 13.6
Zone 4 Kenitra (KT) 105.0 22% 204 2.1 748.6 15.4

Dans un premier temps, a I’échelle des zones, les séries temporelles des indices de sécheresse
dérivés de latélédétection (VCI, TCI, VHI, et SMCI), dont la moyenne a été cal culée pendant
la saison de croissance des céréales (de novembre a mai), sont superposées aux anomalies de
rendement. Les résultats montrent que la variation temporelle des indices est en accord avec la
variabilité interannuelle des rendements et les grandes pertes du rendement durant les saisons
2006-2007 et 2015-2016 sont marquantes. De méme, la saison céréaliére exceptionnelle de
2014-2015 est bien reflétée par ces indices. Dans un 2°™ temps, une analyse de corrélation a
€té menée a I’échelle provinciale pour évaluer les relations entre les indices de sécheresse et e
rendement céréalier a des échelles du temps mensuels. Les liens principaux entre rendements
et indices de secheresse sont résumeés dans le tableau. Les résultats montrent que le VCI et le

LAI dérivé du LDAS sont fortement liés au rendement pour toutes les provinces (R = 0.94 pour
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laprovince de Khemisset) autour de stade de dével oppement maximal des céréales (mars-avril),
tandis qu'un lien élevé est observé pour le TCI pendant |a phase de développement plustét dans
lasaison en janvier-février (R = 0.83 pour la province de Beni Mellal). Concernant, lesindices
lieés a I'humidité du sol des couches superficielle (SMCI, SWI), ils sont corrélés avec le
rendement trés tét dans la saison autour de I'émergence (Décembre). Les résultats démontrent
auss la valeur gjoutée de I'utilisation d'un LDAS par rapport a I'utilisation des produits de
télédétection seuls, notamment en ce qui concerne I'humidité du sol dans la zone racinaire,
considérée comme une variable clé pour le suivi de la sécheresse agricole et pour la production
des céréaes, qui n'est pas directement observable par |a télédétection. L'échelle de temps de
I’intégration de ces indices est également discutée dans notre éude. En intégrant les indices sur
les principaux stades phénologiques du blé au lieu de 1’échelle mensuelle, la corrélation entre

lesindices et |e rendement augmente jusgu'a 14%.

Tableau 9: Synthése desliens entrelesindices de sécheresse dérivés de la télédétection, les sortiesdu LDAS et les
rendements céréaliers pendant la saison agricole (++ corréation significative, +++ corrélation hautement significative)

Emergence Tallage Elongation Epiaison Anthese
Décembre Janvier Février Mars Avril
© VCI ++ +H+ ++
Q)
<
@» TCI ++ +++
v
2
g = VHI ++ ++ ++ ++
v .
7]
v @ SMCI +++ ++
g
23
23 SWI10 -+
P 2
® SWI40 ++ -+
2
el
K= SWI60 ++ ++ +++
LAI ++ ++ +++
Tr ++ ++ +++
7}
<
=) Ev +++ ++
—
=
e WG2 +++ ++
g
'g WG4 ++ +++
— WG6 ++ +++
WGS8 ++ +++
[11) Article
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Abstract: In Morocco, cereal production shows high interannual variability due to uncertain rainfall
and recurrent drought periods. Considering the socioeconomic importance of cereal for the country,
there is a serious need to characterize the impact of drought on cereal yields. In this study, drought is
assessed through (1) indices derived from remote sensing data (the vegetation condition index (VCI),
temperature condition index (TCI), vegetation health ind ex (VHI), soil moisture condition index
(SMCI) and soil water index for different soil layers (SWI)) and (2) key land surface variables (Leaf Area
Index (LAI), soil moisture (SM) at different depths, soil evaporation and plant transpiration) from a
Land Data Assimilation System (LDAS) over 2000-2017. A lagged correlation analysis was conducted
to assess the relationships between the drought indices and cereal yield at monthly time scales.
The VCI and LAI around the heading stage (March-April) are highly linked to yield for all provinces
(R = 0.94 for the Khemisset province), while a high link for TCI occurs during the development
stage in January-February (R = 0.83 for the Beni Mellal province). Interestingly, indices related to
soil moisture in the superficial soil layer are correlated with yield earlier in the season around the
emergence stage (December). The results demonstrate the clear added value of using an LDAS
compared with using a remote sensing product alone, particularly concerning the soil moisture in the
root-zone, considered a key variable for yield production, that is not directly observable from space.
The time scale of integration is also discussed. By integrating the indices on the main phenological
stages of wheat using a dynamic threshold approach instead of the monthly time scale, the correlation
between indices and yield increased by up to 14%. In addition, the contributions of VCI and TCI to
VHI were optimized by using yield anomalies as proxies for drought. This study opens perspectives
for the development of drought early warning systems in Morocco and over North Africa, as well as
for seasonal crop yield forecasting.
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1. Introduction

Agronomical drought, which is mainly caused by a deficit in water supply, is a major natural hazard
to rainfed agricultural systems [1-3], causing up to 80% of yield losses worldwide [4]. In the semiarid
regions of the south Mediterranean, 80% of arable lands are rainfed, enhancing the vulnerability of
agriculture to drought events [5-7]. As a consequence, agricultural production, and cereal yields in
particular, which are critical for food security [8], shows a very high interannual variability in these
regions owing to uncertain rainfall and drought periods [9-11]. Drought frequencies have already risen
in the Mediterranean area. In Morocco, the frequency changed from one event every 10 years at the
beginning of the 20th century to 5 or 6 events every 10 years at the beginning of the 21st century [12,13].
In addition, climate change is expected to increase the frequency and severity of drought in Europe
and Mediterranean countries [14-18]. For some countries such as Morocco, national cereal production
does not cover the country’s needs due to low productivity, even during sufficiently rainy years with a
coverage rate for the country’s needs ranging between 30 and 80% [19]. The first step towards drought
mitigation is drought monitoring; thus, it is highly important to develop an early warning system for
drought monitoring and to evaluate its linkages with yields regarding the dramatic socioeconomic
consequences of a failure of cereal production [20].

Wilhite and Glantz (1985) classified drought by characterizing the cascade of impacts of a
rainfall deficit (i.e., the meteorological drought) on water resources (hydrological drought), on the
agricultural sector (agricultural drought) and on the country’s economy (socioeconomic drought) [21].
Agricultural drought is related to a persistent lack of moisture in the root zone [22], affecting crop health
and production. Thus, assessments of agricultural droughts should rely on a complex combination
of variables related to water inputs, climate factors impacting the atmospheric evaporative demand,
such as temperature or incoming radiation, soil factors and factors related to crops such as its leaf
area index [23]. In addition, the timing of drought occurrence during the crop season, potentially
associated with temperature and biotic stresses, is of prime importance to determine the impact on
yields [24], because even a short water deficit occurs during the most sensitive phenological stages
of cereals can drastically decrease production [25,26]. Thus, an early warning system for drought in
terms of anticipating wheat production should also be able to deliver timely and accurate information
at specific growth stages throughout the crop season.

The first systems for drought monitoring were mainly based directly on rainfall amount [1]
or on related indices, such as the Standardized Precipitation Index (SPI; McKee et al., 1993 [27]).
Considering the complex features of agricultural drought already highlighted, several authors
considered other variables for drought monitoring [10,28-30]. In particular, air temperature is
both a governing variable in the atmospheric evaporative demand and crop evapotranspiration and
a limiting factor of wheat production when strong anomalies (negative during the early stage of
winter or positive around the heading stages) negatively impact yield [31,32]. The same reason also
motivated the development of an extended SPI called the Standardized Precipitation Evapotranspiration
Index (SPEL Vicente-Serrano et al., 2010 [33]) to consider the effect of atmospheric evaporative
demand. Nevertheless, considering that the lack of station data is often an obstacle in semiarid
areas, several drought indicators derived from remote sensing observations, which are now freely
available on a global scale, were quickly considered to monitor the severity and intensity of drought
conditions [34-37]. Drought might affect vegetation and soil properties, such as vegetation biomass
and development, canopy and soil temperature and soil moisture [38]. Remote sensing can provide
information on vegetation vigor thanks to vegetation indices acquired in the optical domain, such as
the normalized difference vegetation index (NDVI), land surface temperature (LST) derived from
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thermal infrared data and soil moisture (SM) retrieved from active or passive microwave observations.
Most of the remote sensing drought indices are based on normalized anomalies of these products.
For instance, Kogan (1995) developed the vegetation condition index (VCI) based on NDVI and the
temperature conditions index (TCI) based on LST, which have been shown to be two useful tools for
monitoring drought on regional or global scales [39]. VCI was also shown to be strongly correlated
with crop yield [40-43]. In addition, some studies found that a joint consideration of VCI and TCI
together through the vegetation health index (VHI; computed as a weighted sum of TCI and VCI) was
better suited for drought monitoring than considering both indices separately [39,42,44]. As there is
no a priori knowledge of the actual contribution of the chlorophyll tissues and of the temperature
conditions for the vegetation health in a given region, the value of « as proposed by Kogan (1995)
was 0.7, as VCI already considers the temperature effect on vegetation, but, more recently, a value
of 0.5 was used by several authors, including Kogan (1997). Several recent studies questioned the
value of 0.5 and proposed some new approaches for optimizing the values of this index [45-47].
In addition to temperature and vegetation conditions, some indices related to the SM conditions have
also been proposed, as several surface SM products, mainly derived from microwave sensors with
several dedicated missions (Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS), Advanced Microwave Scanning
Radiometer (AMSR), and Soil Moisture Active Passive (SMAP)), are now available. The soil moisture
condition index (SMCI) was developed by Zhang and Jia (2013) to describe drought conditions from
a soil moisture perspective, which does not consider meteorological factors [48]. Table 1 displays a
non-exhaustive list of studies based on different drought indices.

Nonetheless, the shallow sensing depth and the uncertain accuracy of currently available satellite
SM retrievals fostered the integration of land surface models and surface SM observations or the leaf
area index from satellites using data assimilation techniques to obtain more accurate root-zone SM
estimates. Data assimilation techniques allow for the integration of spatially and temporally observed
information into land surface models (LSMs) in a coherent way [49,50]. The Land Data Assimilation
System (LDAS) refers to the framework where LSMs are driven by and/or ingest such observations,
generating enhanced estimates of the land surface variables (LSVs) [51]. Recently, several operational
land data assimilation systems (LDAS) have emerged, such as the coupled land vegetation LDAS
(CLVLDAS, [52]) and the famine early warning systems network (FEWSNET) LDAS (FLDAS, [53]).
SM data assimilation has also been actively investigated as a tool for improving operational drought
monitoring [51,54,55]. Previous studies have demonstrated that the assimilation of surface SM retrievals
can improve the estimation of root-zone SM by a land surface model [50,54,56—61]. In particular,
for agricultural drought monitoring, Bolten and Crow (2012) described the benefit of assimilating
surface SM retrievals from the Advanced Microwave Scanning Radiometer for Earth Observing
System (EOS; AMSR-E) into the modified Palmer SM model developed by the U.S. Department of
Agriculture (USDA) [62]. In addition, they demonstrated that the assimilation of AMSR-E surface SM
retrievals substantially improves the performance of a global drought monitoring system, especially for
instrumented areas of the world where high-quality rainfall observations are unavailable. Additionally,
Albergel et al. (2018) noted that the LDAS-monde (the land data assimilation system developed in the
research department of the French meteorological service) is better able to characterize agricultural
droughts than an open-loop counterpart (i.e., a model without any assimilation of satellite-derived
measurements) [63].

Within this context, the main objective of this work is to evaluate the impact of agricultural
drought on cereal yields in Morocco. Drought is assessed with extensively used remote sensing indices
as well as outputs of an LDAS.
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Table 1. Summary of remote sensing drought indices.
Authors Index Name Data Region Period
Kogan, 1995 [64] Vegetation condition index (VCI) NDVI AVHRR United States 1985-1990
Temperature condition bright temperature .
Kogan, 1995 [64] index (TCI) (BT) AVHRR United States 1985-1990
NDVI AVHRR
Kogan, 1997 [44] Vegetation health index (VHI) bright temperature =~ United States 1990-1994
(BT) AVHRR
Normalized difference waterindex .
Gao, 1996 [65] (NDWI) AVIRIS United States 1995
Wang et al., 2001 [66] Temperature vegetation condition AVHRR Northwest 2000
getal, index (TVCI) China
Peters et al., 2002 [67] Sta“dardlzecg\‘j%etam’“ index  \DVIAVHRR ~ United States  1989-2000
normalized difference drought .
Gu et al., 2007 [68] index (NDDI) MODIS United States 2001-2005
Normalized multiband drought .
Wang and Qu, 2007 [69] index (NMDI) MODIS United States 2001-2005
Ghulam et al., 2008 [70] Vegetation water stress index LANDSAT China 2001-2004
(VWSI)
Precipitation condition index .
Rhee et al., 2010 [71] (PCI) TRMM United States 2000-2009
. ) Soil moisture condition index AMSR-E Soil .
Zhang and Jia, 2013 [48] (SMCT) moisture China 2003-2010
MODIS LAT;
Anderson et al., 2016 [72] Evaporative stress index (ESI) MODIS LST; Brazil 2003-2013
MERRA; TRMM
GPCC
Process-based accumulated precipitation; .
Zhang et al., 2017a [73] drought index (PADI) GLDAS SM: China 2000-2011
AVHRR NDVI;
Geographically independent MODISL ST,
Jiao et al., 2019 [74] integrated drought index (GIID) AMSR—S]i;/ITRMM; China 2002-2011
Temperature anomaly index (TAI) MODIS LST; Northwest
Le Page and Zribi, 2019 [36] ~ Vegetation anomaly index (VAI) MODIS NDVT; ?A ; wes 2007-2017
Moisture anomaly index (MAI) ASCAT SWI nea
Hu et al., 2020 [75] temperature rise index (TRI) (MTSAT-2) Australia 2010-2014

2. Materials and Methods

2.1. Study Area

Morocco is located at the southern edge of the mid-latitude storm track with a semiarid climate [76]

(Figure 1). The climate is influenced by the Atlantic Ocean, the Mediterranean Sea and the Sahara Desert,
together with the very steep orography in the Atlas region [77]. Most of the precipitation falls during
winter and spring, which is from the beginning of November until the end of April [13]. Winter cereals
occupy more than 55% of the country’s agricultural areas; common and durum wheat account for
approximately 75% of these cereals (MAPMDREF, 2019). This wheat is cultivated both in rainfed and
irrigated fields, depending on access to water supply and climate conditions. Wheat production is
mainly rainfed and represents more than 80% of total cereal production [78]. Cereals can be sown as
early as November 1st if significant rainfall occurs, while a persistent drought at this time can delay
seeding until 15 January. Late seeding is often associated with production loss through a decrease in
wheat crop areas. Indeed, many farmers are accustomed to waiting for regular rainfall events to seed
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at the beginning of the season. Harvests occur in June-July of the following calendar year, starting in
the south and steadily progressing towards the north and mountainous areas.

Figure 1. Maps of the 15 most productive provinces considered in the study in terms of cereal yields
and results of the four classifications (see text). The agricultural areas identified as rainfed cereal
are shaded.

2.2. Data

The dataset is composed of the remote sensing drought index and the output of an LDAS
described below and of the cereal yield statistics on the agricultural provincial scale. In addition,
cumulative rainfall amounts and the SPEI, which is considered to be a reference for drought monitoring
in several studies [79-82], were extracted from ERAS5 reanalysis surface variables.



Remote Sens. 2020, 12, 4018 6 of 35

2.2.1. ERA5 Data and the SPEI

Data used for computing SPEI and rainfall amounts were downloaded from the ERA5 database,
which is the fifth generation of European reanalyses produced by the ECMWEF and a key element
of the EU-funded Copernicus Climate Change Service (C3S) (https://www.ecmwf.int/en/forecasts/d
atasets/reanalysis-datasets/era5). Important changes in ERAS relative to the ERA-interim’s former
ECMWF atmospheric reanalysis include (i) a higher spatial and temporal resolution, as well as (ii) a
more recent version of the ECMWF Earth system model physics and data assimilation system [83].
In this study, the SPEI was computed using the SPEI R package version 1.7 [84], and reference
evapotranspiration (ET0) was computed using the FAO Penman-Monteith (FAO-PM) equation [85].
However, there is some debate over the use of ETO0 or actual evapotranspiration (ETa) in calculating the
SPEI Begueria et al. (2014) showed the advantages of using ET0 instead of ETa for calculating the
SPEL inclusion of ET0 in the SPEI formulation is valid for both humid and arid climates, producing
reliable estimations of drought severity [79]. In addition, the SPEI was computed on several time scales
(SPEI 1, 3, 6, and 12 months) to consider the effect of an accumulating precipitation deficit and high
evapotranspiration, which are critical parameters for crop growth.

In addition, Figure 2 shows the cumulative rainfall during the crop season (from November
to May) derived from ERA5 data. The monthly mean temperature is displayed in Figure Al in
Appendix A. There are high spatial variations in rainfall and temperature, as noticed in previous
studies [24]. Higher amounts of rainfall are observed in the northern part of the country: the cumulative
rainfall reached more than 900 mm in the Taounat province. In contrast, the center of the country
is characterized by low rainfall: Kelaa des Sraghna province exhibited approximately 340 mm less
rainfall than Taounat (approximately 63%). Concerning temperature, areas located at high elevation
(high Atlas, middle Atlas and Rif Mountains) are characterized by low temperatures compared with
the other regions. In February, the mean air temperature in Khenifra and Haouz is approximately 6 °C,
while it reached 15 °C in the Safi province, which is located along the Atlantic Ocean.

Figure 2. Average rainfall derived from ERA5 (2000-2017) accumulated during the cereal crop season
(from November to May).
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2.2.2. Yield Data

The main types of cropped cereals in Morocco are bread wheat, barley and durum wheat. Rainfed
wheat yield data were acquired from the Economic Services of the Ministry of Agriculture. The dataset
contains the crop production and harvested areas for 14 crop seasons between 2000 and 2017 on the
administrative province scale (2001-2002, 2004-2005 and 2005-2006 were not available). These data are
compiled from subprovince sample surveys and released in official documents as provincial averages.
The annual values of rainfed cereal yields in tons per hectare (t.ha™') were calculated as the ratio
between crop production (tons) and harvested area (hectares) for each province. In this study, focus is
placed on the main cereal crop regions in Morocco. For this objective, the 15 most productive provinces
(more than 90% of national production) were selected for analysis. Table 2 provides the average cropped
areas, ratio between cropped area and total province area in percentage, average total production and
average yields during the study period, coefficient of variation (standard deviation divided by the
average, in percentage), cumulative total rainfall, and average air temperature during the crop season.
Cereal yields are low compared with potential yields in all provinces, which can reach 7.5 to 8.0 t.ha™!
in rainfed areas when adequate technologies and practices are used [86,87]. This low yield is attributed
to water stress, heat stress and poor soil, as well as to traditional agricultural practices that may lead to
inappropriate crop rotation, insufficient nitrogen and fertilization and late sowing [88,89].

To enable interpretation of the results, groups of provinces with similar cereal yield interannual
variability are identified through a classification using the kmeans based on the correlative distance

d. = \/; with r being the Pearson correlation coefficient between two time series [90]). d. was
preferred to classic Euclidian or Manhattan distances, as time series with similar interannual patterns
are sought.

The classification results are mapped in Figure 1. Time series corresponding to the standardized
anomalies of yields for each group of provinces are presented in Figure 3. Four groups of provinces
are isolated:

- The first group named “Zone 1” covers the southern province of the study area: Settat, El Jadida,
Safi, Kelaa des Sraghnas, Haouz and Beni Mellal provinces. Because of the strong north-south
rainfall gradient in Morocco, the group 1 area is characterized by low rainfall and high temperature
and is consequently considered to be a less productive area. Please note that the Safi province
receives a large amount of rainfall (355 mm from November to May on average over the study
period using the ERA5 dataset) as it is located along the Atlantic Ocean. However, yields are low,
which may be due to poor soils. In addition, a large rainfed area in the Beni Mellal province is
located in the foothills of the Atlas Mountains, which has colder conditions than in the plains;
yields are also quite low (1.5 t/ha on average over 2000-2017).

- The second group named “Zone 2” covers the Ben Slimane, Khenifra, El Hajeb, Khemisset and
Meknes provinces. They are located in the center of the study region with relatively high rainfall
conditions (approximately 600 mm on average during the crop season), showing higher yields
than those for group 1, with an average yield of approximately 1.9 t/ha.

- The third group named “Zone 3” covers the provinces of Taza, Taounat, and Fes. Zone 3 is located
north of Morocco, and it is characterized by higher rainfall compared with the other groups
(approximately 680 mm). The average yield in this zone is approximately 1.5 t/ha.

- The last group named “Zone 4” includes only the province of Kenitra. This province is located
in the northeastern part of the country. Zone 4 is dominated by irrigated areas where cereals
represent more than 60% of crops, including the Gharb plain. Although rainfed yields are only
considered in this study, it is likely that any rainfed fields neighboring irrigated areas benefit
from the supplementary water supply. The combined high rainfall amount and high coastal air
moisture may justify the high yield observed in this province compared with the other zones.
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Table 2. Cereal yields and production statistics, average rainfall and air temperature for each province. Colors correspond to the four groups of agricultural provinces

(see text).
Ratio of Total . Variation Cumulative
Province Cropped Areas Cropped Area Production Yield Coefficient Rainfall Temperature
(1000 ha) (%) (1000 t) (tha)  (SD/mean %) (mm) (o)
Settat (ST) 4148 43% 540.8 13 64.9% 420.3 15.1
El Jadida (JD) 330.4 47% 613.9 1.9 39.4% 419.5 15.6
Beni Mellal (BM) 173.7 26% 2524 15 57.8% 555.1 11.8
Zone 1 Kelaa Sraghna (KS) 260.0 37% 2723 1.0 59.9% 340 15.9
Safi (SF) 125.7 13% 90 0.7 72.1% 355.2 15.2
Haouz (HZ) 90.3 15% 78.2 0.9 65.9% 381.1 9.9
Total 1394.9 30% 1847.6 12 60.0% 4119 13.9
Ben Slimane (BS) 83.1 34% 156.4 1.9 50.8% 518 14.7
Khemisset (KM) 328.3 40% 490.2 15 50.2% 589.9 137
Joned Meknes (MK) 80.8 45% 181 2.2 48.9% 671.7 14.6
one El Hajeb (HJ) 70.4 28% 1485 2.1 31.9% 688.7 122
Khenifra (KN) 184.0 16% 338.7 1.8 40.9% 525.6 9.7
Total 746.6 33% 1314.8 1.9 44.5% 598.78 12.98
Fes (FS) 91.8 45% 156.7 1.7 51.7% 667.1 14.8
Jone 3 Taounat (TN) 140.6 27% 209 15 42.1% 900.9 137
one Taza (TZ) 231.8 18% 296.4 13 39.6% 4719 12.4
Total 464.1 30% 662.1 15 44.5% 680.0 13.6
Zone 4 Kenitra (KT) 105.0 22% 204 2.1 31.7% 748.6 15.4
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2.2.3. Remote Sensing-Based Drought Indices

In this study, five satellite-based drought indices were selected, and their potentials to detect
agricultural drought were assessed. These indices are based on the normalized anomalies of NDVI,
LST and SM. The dataset characteristics are summarized in Table 3.

The Vegetation Condition Index (VCI)

Changes in the NDVI index related to weather conditions (precipitation, temperature and wind)
are lower than those related to the ecosystem (climate, soil, topography and vegetation type) for
agricultural regions. Thus, drought impacts on crops are difficult to detect directly from NDVI
data [39,64,91]. Therefore, Kogan (1995) developed the VCI to control local differences in ecosystem

productivity [92]:
NDVI; - NDVIin

NDVImax — NDVIin

NDVIpin and NDVIpax are the maximum and minimum values, respectively, at each desired time
step over the study period, and NDVI; represents the NDVI value in month “t”. Thus, the VCl is a
pixel-based normalization of the NDVI in which the short-term climate signal of the NDVI was filtered
by separating it from the long-term ecological signal. In this study, the temporal composite series of
MODIS NDVI (MOD13A2 collection 6; available at (https://Ipdaac.usgs.gov/) from 2000 to 2017 with
a spatial resolution of 1 km are used. The NDVI value is based on the maximum value composite
method (MVC) [93] using a sliding 16-day period.

VCIL, =

+100 1)

The Temperature Condition Index (TCI)

The TCI is based on LST. For the region where incoming radiation is not limiting vegetation
growth, LST is related to the plant water stress when water is limited, as a higher LST should be
related to a lack of available water for evaporation and transpiration and to more energy being used
for sensible heat flux. Thus, the index is related to changes in vegetation health due to thermal effects.
The TCI is computed as follows (Kogan, 1995):

LSTmax — LST:

TCL = 100 2
! LSTmax — LSTmin ) ( )

LSTmax and LSTpinare the maximum and minimum values, respectively, at each desired time step
over the study period, and LST; represents the LST in month “t”. In contrast with NDVI, high LST
during the growing season indicates unfavorable or drought conditions, while low LST indicates
generally favorable conditions [39]. Therefore, the low TCI value indicates an unfavorable climatic
condition (high temperature), while higher values mainly reflect favorable conditions (low temperature).
The daily 1 km resolution LST (version 6) MOD11A1 product available through the U.S. Land Processes
Distributed Active Archive Center (LP DAAC, https://Ipdaac.usgs.gov/) from 2000 to 2017 is used in
this study. The LST is derived from the generalized split-window algorithm [94].

The Vegetation Health Index (VHI)
To combine the weather and thermal condition impacts on vegetation response, several authors
proposed the VHI as a combination of VCI and TCI:
VHI; = « VCI; + (1 - «) TCI, 3)

Parameter « describes the weights of VCI and TCI in VHI, and the « value ranges between 0 and 1.
A value of « = 0.5 is considered in this study following Kogan (1997), and part of the discussion is
dedicated to the assessment of optimal « values.


https://lpdaac.usgs.gov/
https://lpdaac.usgs.gov/
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The Soil Water Index (SWI)

The SWI is related to the SM content. It is not considered to be a drought index; however,
when integrated over time, the SWI is useful for monitoring the variation in the SM in rainfed
agricultural areas. In particular, [95] highlighted the importance of SM for drought monitoring.
However, SWI from the surface layer that can be inferred from microwave active (radar) and passive
sensors has been shown to be well correlated with vertically integrated SM estimates derived from
both in situ observations and water balance modeling [96-98]. Lagged correlations have also been
highlighted with vegetation growth conditions on a monthly time scale [99].

The SWI algorithm is based on a two-layer infiltration model describing the relationship between
the surface SM and vertical SM profile as a function of time [100]. The SWI is formulated as follows:

th—t;

SWI(tn) = Lizy SSM(t)e T )

th—t;

i, e T

where for t; < ty, tn is the observation time of the current measurement and ¢; represents the observation
times of the previous measurements (both given in Julian days). This model assumes that the water
content of the deeper layer is controlled by the past moisture conditions in the surface layer and thus
the precipitation history [96]. The parameter T, called the characteristic time length, represents the
time scale of SM variations in units of time T = L/C, where L is the depth of the reservoir layer and C
is an area-representative pseudodiffusivity constant [101]. An increased T value is either due to an
increase in reservoir depth or a decreased pseudodiffusivity coefficient, which means that, for a fixed
pseudodiffusivity constant, an increased T value represents a deeper soil layer [102], meaning that a
high (low) T describes a deeper (shallower) soil layer [97]. Giving a general rule on how to translate a
given T value to a certain soil depth is currently not possible since it strongly depends on the application
and soil composition of the area of interest [101]. Ceballos et al. (2005) found that, for their study
region in Spain, the best T-values were 40, 50 and 60 for layer depths of 0-25, 0-100 and 50-100 cm,
respectively [96].

The surface SM product is retrieved from the C-band ASCAT radar onboard the METOP
satellites [103]. The product is distributed by the Copernicus Global Land Service (http://land.coperni
cus.eu/global/products/swi) with a daily time step and a 12.5 km resolution.

The Soil Moisture Condition Index (SMCI)

Agricultural drought is characterized by low SM levels that negatively affect agricultural
production [104]. The SMCI [48] is a normalization of soil moisture values relative to the absolute
maximum (SMmax) and the absolute minimum (SMmin) of the time series to obtain normalized SM
ranging from 0 (very dry, unfavorable conditions) to 100 (very wet, favorable conditions). SMCI can
describe drought conditions from a soil moisture perspective without considering meteorological
factors, such as precipitation.

SM; — SMpin
SMmax — SMmin

where SMp,in and SMpax are the historical minimum and maximum values, respectively, at each
desired time step over the study period, and SM; is the SM in month t.

SMCI; = +100 ®)

The data used for computing SMCI are derived from the European Space Agency Climate Change
Initiative (European Space Agency (ESA) CCI) SM COMBINED version 04.2 (https://www.esa-soilmois
ture-cci.org/), which merges SM observations from seven microwave radiometers (SMMR, SSM/I, TMI,
ASMR-E, WindSat, AMSR2, SMOS) and four scatterometers (ERS-1 and 2 AMI and MetOp-A and B
ASCAT) into a harmonious dataset [105]. This product had a daily temporal resolution and a 25 km
spatial resolution.


http://land.copernicus.eu/global/products/swi
http://land.copernicus.eu/global/products/swi
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/
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2.2.4. Land Data Assimilation System (LDAS) Outputs

Within the SURFEX modeling platform of Météo-France [106], the LDAS [63,107,108] developed in
the research department of Météo-France, the CNRM (Centre National de Recherches Météorologiques)
permits integration of satellite products (leaf area index (LAI) and soil moisture (SM)) into the ISBA
(Interaction between Soil Biosphere and Atmosphere) LSM [109,110] using a data assimilation scheme.
The satellite product used in LDAS is the GEOV1 LAI, which is produced by the European Copernicus
Global Land Service project (http://land.copernicus.eu/ global/). The LAI observations are retrieved
from the SPOTVGT and PROBA-V (from 1999 to present) with a 1 km resolution and a temporal
frequency of 10 days. Surface soil moisture was obtained from ESA CCI SM COMBINED (v4.7) as
described above.

The algorithm of this data assimilation system permits the trajectory of the ISBA model to be
optimally corrected each time an observation is available. Indeed, unlike the approaches conventionally
used in crop models or carbon flux models, phenology in the CO2-responsive version of ISBA,
ISBA-A-gs [110,111] is not constrained by degree-day submodels. The dynamic evolution of the
vegetation biomass and LAI variables are entirely controlled by photosynthesis in response to
atmospheric and climate conditions. Photosynthesis enables vegetation growth resulting from
CO2 uptake and responds directly or indirectly to all atmospheric variables, as well as SM and
canopy density.

The outputs of LDAS used in this study are the LAI, plant transpiration (Tr), soil evaporation (E),
evapotranspiration (ETR) and SM at different depths: WG2 (0 to 4 cm), WG4 (10 to 20 cm), WG6 (40 to
60 cm) and WGS (80 to 100 cm). In addition, the same variables derived from the open-loop run of
the ISBA-A-gs model (without data assimilation) are considered to analyze the added value of data
assimilation with regard to the model predictions alone. For all variables, a standardized time series
anomaly was computed based on Equation (6).

X=X
o

Y: = (6)

where Y; is the standardized anomaly, X; is the actual value of the variable (LAI, Tr...) for month t,
and X and o are the mean and standard deviation of the time series.

Table 3. Summary of the dataset used in this study.

Temporal Spatial

Product Resolution  Resolution Variable Source
MODIS
(MOD13A2) 16-Day 1km NDVI https://Ipdaac.usgs.gov/
MODIS . )
(MOD11A1) Daily 1km LST https://Ipdaac.usgs.gov/
ASCAT SWI Daily 12.5km SWI10, SWI40 SWI60 https/land.copernicus.eu/g
lobal/products/swi
ESA CCISM . https://www.esa-soilmoistu
COMBINED Daily SSM SSM re-cci.org/
Rainfall, Air temperature, https://www.ecmwf.int/en/f
ERA5 Daily 30 km Relative humidity, Wind orecasts/datasets/reanalysis
speed, Solar radiation -datasets/erab
LDAS Daily 25 km Leaf area index, Evaporation,

Transpiration, Soil moister



http://land.copernicus.eu/
https://lpdaac.usgs.gov/
https://lpdaac.usgs.gov/
http://land.copernicus.eu/global/products/swi
http://land.copernicus.eu/global/products/swi
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/
https://www.esa-soilmoisture-cci.org/
https://www.ecmwf.int/en/forecasts/datasets/reanalysis-datasets/era5
https://www.ecmwf.int/en/forecasts/datasets/reanalysis-datasets/era5
https://www.ecmwf.int/en/forecasts/datasets/reanalysis-datasets/era5

Remote Sens. 2020, 12, 4018 12 of 35

2.3. Methods

2.3.1. Identification of Rainfed Cereal Areas

The identification of areas where rainfed cereal fields are cropped is important to assess the
linkage between remote sensing indices and cereal production because rainfed crops are more sensitive
to drought [2,3]. Genovese et al. (2001) found that the application of a cropland mask to select the
NDVI value corresponding to wheat in a crop yield model significantly improved the accuracy of crop
yield forecasts [112]. For this reason, the identification of rainfed cereal areas is carried out using a
two-step approach:

(a) ECOCLIMAP-II land cover [113,114] developed by CNRM at a 1 km resolution (https://opensour
ce.umr-cnrm.fr/projects/ecoclimap/wiki) was used to select the pixels corresponding to C3 crops,
including both irrigated and rainfed fields.

(b) The land cover map at a 300 m resolution provided by the Climate Change Initiative land cover
project of the ESA (https://www.esa-landcover-cci.org/) was used to distinguish between irrigated
and rainfed crops.

The rainfed cereal areas were identified through the combination of ESA land cover and
ECOCLIMAP-II.

2.3.2. Identification of Major Phenological Stage

The linkages between drought variables, including remote sensing indices and LDAS outputs,
are first evaluated at the seasonal and monthly time scales, but the use of a time period that is in
close agreement with crop functioning is discussed. For this objective, detection of the phenological
scale is described in this section. Indeed, phenology detection is of prime importance for crop growth
and yield [115]. A dynamic threshold method was used to detect phenology in this study following
Bradley et al. (2007), Li et al. (2014) and Vifa et al. (2004) [116-118]. As a preliminary step, the NDVI
data were smoothed using the Savitzky—Golay filter to reduce noise. Then, the three main phenological
stages [115] that can be easily determined from NDVI time series were detected from the smoothed
NDVI curves as follows (see Figure A2 for an example of the smoothed NDVI profile, Settat province,
season 2016/2017):

e  Emergence stage: The emergence stage starts when the NDVI reaches 30% of the difference
between NDVI max and NDVI min.

e Development stage: A drastic increase in the NDVI is observed at the start of the season.
The development stage was defined as starting when the NDVI value reached 30% of the
difference between the maximum and minimum of the NDVI values. The stage ends at the
heading stage (see below).

e Heading stage: The heading stage starts when the NDVI reaches its maximum value and ends at
the harvesting stage.

2.3.3. Correlation Analysis between Drought Indices and Rainfed Cereal Yield

As reported by previous studies [2,72,73,119-121], a correlation analysis between the indices
and cereal yield was performed to investigate the link between drought indices and crop production.
Pearson’s correlation coefficient (R) between all indices and rainfed cereal yields was calculated on a
monthly scale during the growing season, from November to May for the most productive province in
Morocco for 2000-2017 using the following equation (Equation (7)). Pearson’s correlation coefficient


https://opensource.umr-cnrm.fr/projects/ecoclimap/wiki
https://opensource.umr-cnrm.fr/projects/ecoclimap/wiki
https://www.esa-landcover-cci.org/
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(R) represents the degree and direction of the linear regression between two continuous variables that
are measured at the equal interval.

R— i (xi— i)(Yi - ?) @)

\/Z?:l(xi - %)? Z?:l(Yi B ?)2

where x; and y, represent drought indices and the value of rainfed cereal yields, respectively, n is the
number of samples, and x and Yy are the average values of x; and y;, respectively.

3. Results

3.1. Satellite Drought Indices and Yield Time Series

3.1.1. Seasonal Scale

The time series of remote sensing drought indices (VCI, TCI, VHI, and SMCI) averaged during
the cereal growing season from November to May are superimposed with the yield anomalies and
the standardized anomalies of the cumulative rainfall amount for each agricultural zone in Figure 3.
Correlations between rainfall, drought indices and yields are reported in Table 4.

Figure 3. Temporal variations in the drought index and standardized yield and the rainfall anomalies
for zone 1 (a), zone 2 (b), zone 3 (c) and zone 4 (d) during the study period from 2000 to 2017.

The seasonal averages of drought indices and standardized anomalies of rainfall capture the
interannual variability in yields well, particularly for zones 1 to 3, as most of the correlation coefficients
are significant at the 99% level. The major crop failures of the 2006-2007 and 2015-2016 seasons
are prominent in the first three zones. Likewise, the exceptional cereal season of 2014-2015 is well
reflected by both the yield and drought index time series. Indeed, 2014-2015 was characterized by
above-normal rainfall of approximately 18%, which was accompanied by a steady distribution of
events throughout the season (MAPMDREEF, 2015). The specific behavior of zone 4 is probably related
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to the presence of the largest irrigated area of Morocco (the Gharb region is more than 105,000 hectares)
and/or high coastal air moisture. Indeed, the crop mask used to identify rainfed cereal suffers from
uncertainties, and irrigated cereal may also be considered in the analysis. This finding may explain the
significantly lower correlation coefficient with yields than those for the first 3 zones, as reported in
Table 4. In addition to the low spatial resolution of some products, the correlation of yields and SMCl is
particularly low (R = 0.14), as the ASCAT data used to compute SMCI have a 25 km resolution that may
favor observations of mixed pixels containing both rainfed and irrigated fields. The 20072008 crop
season for the latter zone exhibits a production deficit, while an average to above-normal production is
recorded for the other zones. This result is because the Kenitra region faced severe flooding in autumn
2008 that hampered the crops in the region. The above-normal rainfall that watered the country
at this time favored cereal production in regions that did not experience any flooding, such as the
agricultural provinces located in zone 1 in the center of the country. Winter 2009/2010 is well known for
an exceptional and persistent negative phase of the North Atlantic Oscillation [122], but unfortunately,
it did not trigger above-normal rainfall in North Africa, as could be expected [77], leading to average
production for the four zones. Finally, another striking feature is that all drought indices match well
with each other while they depict very different crop characteristics, such as surface temperature (TCI),
surface soil moisture (SMCI) or vegetation vigor (VCI). It is probable that the integration over the
crop season and on the scale of the agricultural zone masks some specific seasonal and geographical
features, which will be analyzed in the next section.

Table 4. Correlation between remote sensing drought indices (VCI, TCI, SMCI and VHI), rainfall
amounts during the crop season and crop yield anomalies for the four zones (¥, **, *** = significant at
5/1/0.1% probability levels).

VCI TCI SMCI VHI Rainfall
Zone 1 0.79 *** 0.86 *** 0.80 *** (0.85 *** 0.88 ***
Zone 2 0.77 *** 0.75 *** 0.59 ** 0.78 *** 0.70 ***
Zone 3 0.67 *** 0.66 *** 0.49 * 0.69 *** 0.58 **
Zone 4 0.59 ** 0.36 0.14 0.51* 0.48 *

3.1.2. Monthly Scale

To further understand the linkage between drought and cereal crop yield, lagged correlations
between drought indices and yields are carried out separately on the monthly time scale and for
each agricultural province. Figure 3 displays the lagged correlation results from November to May.
Only correlation coefficients significant at the 99% level are displayed. In addition, Figure A3 displays
the lagged correlation between yields and cumulative rainfall and average temperature (both average
since the beginning of the season in November and monthly values are considered) for comparison
purposes, as those variables that are measured by meteorological stations in the synoptic network have
been used for a long time for drought assessments.

The correlation between yields and rainfall and temperature (Figure A3) corresponds to
well-known patterns [9,24]: (1) a significant positive correlation with monthly rainfall early in
the crop season in November or December. It is obvious that seeding in a well-watered soil will speed
up plant emergence. In addition, the farmers practice opportunistic agriculture by seeding when the
soil has been well watered thanks to well-distributed rainfall events at the beginning of the season;
(2) a significant positive correlation with cumulative rainfall during the entire season with a maximum
correlation occurring in February or in March around the vegetation peak; (3) for temperature,
the correlation is much more scattered, but the monthly temperature appears to be significantly
negatively correlated with yields in January during the tillering phase for most of the provinces,
meaning that mild temperatures during this time are favorable for crop production due to the prevention
of heat stress. Wheat is well known to be highly sensitive to air temperature during the developmental
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stages [123] when the crop is photosynthetically active and when high biomass accumulation occurs.
Mild temperatures at this time favor long culms, large flag leaves and more potentially fertile florets in
each spikelet [124].

For the VCI (Figure 4a), the correlation with cereal yield is high during the end of winter and in
early spring (from February to April), which corresponds to development stages from late tillering
to grain filling. The higher correlation for each province ranges between 0.61 and 0.94 (significant at
the 99% level). Higher correlation coefficient values are observed for the provinces of Ben Slimane,
Khenifra, Haouz, Settat, Khemisset and Taounat (0.89, 0.90, 0.92, 0.94, 0.93 and 0.85, respectively).
These provinces are distributed within the first three zones, meaning that a differentiated analysis
by zone is not relevant for the linkages between the VCI and grain yields. This finding could be
attributed to the mechanisms explaining the linkages between the VCI and yields that are not related
to climate or soil types. Indeed, the LAl is highly linked to the NDVI, and, thus, the LAl is also linked
to the VCI. The LAI for cereals is a proxy for biomass accumulation; high aboveground biomass is
also often related to high grain yield apart from late water or heat stresses that could prevent good
grain filling, particularly during the pollination stage [125]. A high LAI also reduces soil evaporation
through shielding and may improve the water use efficiency of the field. The lowest correlations
are observed for Beni Mellal, Safi and Taza. The Safi province is known to have poor soil, which
explains this area having the lowest yield of the 15 provinces (Table 2) with regard to cumulative
rainfall amount. The only difference observed apart from the strength of the correlations is related to
the timing at which the correlation is at the maximum, which slightly differs among provinces. Eighty
percent of the 15 provinces exhibit a maximum correlation in March, which is the typical timing of the
maximum green LAI for wheat in Morocco, while, for the Khenifra and Haouz provinces, the highest
correlation was found in April. This finding may be attributed to slightly lower temperatures during
the growing season, meaning low cumulative growing degree days and longer crop seasons. Indeed,
these two provinces present the two lowest average temperatures during the crop season (see Table 2).
Our results are in line with the work of Salazar et al. (2007) that was carried out on wheat cropped in
Kansas, and these researchers highlighted a maximum correlation between wheat yield and the VCI
during the maximum development of wheat [42]. Likewise, Unganai and Kogan (1998) in south Africa
also found a similar timing of maximum correlation but for corn yield [41]. In addition, Zhang et al.
(2017b) found a high correlation between VCI and wheat yield during the anthesis stage (February and
March) in the Indo-Gangetic Plain (IGP) region of India [119].

Concerning TCI, as presented in Figure 4b, high correlation coefficients significant at the 99% level
are also observed, ranging from 0.61 to 0.82. The positive correlation values found with the yields
means that lower than normal LSTs are favorable for grain yield production during the development
stages, including tillering and stem extension. In contrast with the VCI, the higher correlation values
are found earlier in the season by an average of approximately 1 month, around January or February
for 14 out of the 15 provinces. The main rationale of the TCI is that when water is a limiting factor,
transpiration decreases drastically or even stops in the more extreme cases, and vegetation temperature,
which may represent the LST when the canopy is adequately developed to shield the soil, increases.
Stated differently, water stress should be avoided during wheat growth. In line with our results,
several authors have already highlighted a positive correlation between cereal yields and the TCI
during the growth stages of wheat in the United States [42], Mongolia [126] and Austral [75], and,
as well as in Unganai and Kogan (1998) in South Africa for corn and others. The lowest correlation
is found for the Kenitra province. For this province, irrigated cereal extending over more than 60%
of the agricultural areas can be considered in the analysis because of the land use map uncertainty;,
as already highlighted. Irrigated cereals are well known to be less sensitive to air temperature than
rainfed fields [127] because irrigation water inputs limit the water stress period and introduce thermal
inertia to the soil. This finding could explain the lower correlation found for the Kenitra province.

The correlation between yield and VHI (Figure 4c) is significantly positive during all stages
of development (tillering and stem extension) until anthesis, apart from the Kenitra province.
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The correlation values with the VHI are generally stronger than those with the VCI and TCI taken
separately. The most striking feature is that the spatiotemporal patterns are very similar to the
correlation obtained with the VCI (Figure 4a), as already expressed by Bachmair et al. (2018) [128].
Likewise, the correlations exhibit a peak during late spring, which is in line with the results obtained
with the VCI. This result means that the contribution of the VCI to the VHI dominates over the effect of
the thermal conditions seen with the TCIL. Several authors already underlined high positive correlation
values with yields during the development stages of cereals, such as Ribeiro et al. (2019) on the Iberian
Peninsula (IP), who found that the correlation between the cereal yield and VHI was the strongest
during the heading stage of cereal [3].

The correlations between the SMCI and rainfed cereal yield are displayed in Figure 4d, and the
correlations between the SWIs at different depths and yields are displayed in Figure 5. Please note
that the SMCl is highly linked to the SWI that is representative of the upper soil layer (approximately
5 cm). In contrast with the other indices, the highest correlation values are between the SMCI and the
SWI10 on the one hand, and on the other hand, yields are observed at the beginning of the growing
season around seeding and/or the emergence stage, occurring as early as November for three of the
provinces. Positive correlations that are significant at 99% are obtained with a maximum either in
December (11 provinces for the SMCI) or January (three provinces for the SMCI); the only exception is
Kenitra, which has already been shown to behave differently than the other provinces. The highest
correlations of R = 0.88 for the SMCI and R = 0.95 for the SWI10 were observed for the Settat province.
This positive correlation means that above-normal moisture conditions are favorable for high yields at
this time. This finding is consistent with that of Modanesi et al. (2020), who found a high correlation
between the standardized SM index (SSI) derived from the satellite SM observations of the ESA Climate
Change Initiative (CCI) and the Modern-Era Retrospective Analysis for Research and Applications,
version 2 (MERRA-2) SM dataset and wheat production in November and December in India [120].
Additionally, Zhang et al. (2017b) found a significant correlation between the SSI and wheat during
the emergence stage (October and November) in the IGP, which is the northern region that separates
the Peninsula from the Himalayan chain [119]. SM is another indicator that is highly suitable for
assessing agricultural drought, as plants start to wilt when sufficient soil water is not available to
meet the evapotranspiration demand. A deficit of SM during the development stages will affect crop
growth, and finally, a decrease in final crop yield will be expected. This finding is well reflected by the
correlation obtained with the SWI, which represents the deeper layers (SWI40 and SWI60). Indeed,
as the roots develop during the crop season, deeper layers of soil undergo water extraction by the plant.
The observed differences among provinces in terms of correlation could be attributed to differences
in rainfall distribution or/and soil type, as computation of the SWI of the deeper layers was carried
out using the time constant T for a specific type of soil. In line with our study, Modanesi et al. (2020)
already showed that SM is a suitable indicator for representing agricultural drought, as SM correlates
more closely with reduced crop yield than precipitation [120]. Zribi et al. (2010) illustrated a tight link
between rainfall and the SWI in a semiarid area of Tunisia [99]. In addition, the researchers found that
the SWI is strongly related to the NDVI during the early season (R = 0.81 in December). Likewise,
a high correlation is also observed between the NDVI and the SWI in the more productive region of
Northwest Africa [36]. Additionally, the SWI anomaly showed a strong correlation with the SPI index
over the central region of Tunisia [129].
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Figure 4. Correlations between the VCI (a), TCI (b), VHI (c), SMCI (d) and cereal yields on the
province scale. ST: Settat, JD: El Jadida, BM: Beni Mellal, SF: Safi, KS: Kelaa des Sraghna, HZ: Haouz,
BS: Ben Slimane, KM: Khemisset, MK: Meknes, HB: El Hajeb, KN: Khenifra, FS: Fes, TN: Taounat,
TZ: Taza, KT: Kenitra. All the correlations are significant at the 99% level.

Figure 5. Correlation between the SWI 10 (a), SWI 40 (b), SWI 60 (c) and cereal yield at the province
scale: Settat, JD: El Jadida, BM: Beni Mellal, SF: Safi, KS: Kelaa des Sraghna, HZ: Haouz, BS: Ben Slimane,
KM: Khemisset, MK: Meknes, HB: El Hajeb, KN: Khenifra, FS: Fes, TN: Taounat, TZ: Taza, KT: Kenitra.
All the correlations are significant at the 99% level.



Remote Sens. 2020, 12, 4018 18 of 35

3.2. LDAS Outputs and Yields Time Series

In this section, the results of the relationships between anomalies of the LDAS outputs and the
cereal yields are investigated (Figure 6). In contrast with the remote sensing drought indices, the results
are summarized by group instead of considering each province separately because correlation patterns
similar to those of the remote sensing drought indices are observed. Indeed, the LAI provides
information close to that of the VCI; SM in the root zone is related to the SWI of the deeper layer,
while upper profile SM mainly governs soil evaporation; the TCI is closely related to the transpiration
and evapotranspiration processes.

Figure 6. Lagged correlation between the LDAS output anomalies of the LAI (a), transpiration (b),
soil evaporation (c), evapotranspiration (d), SM at (0 to 4 cm) (e), SM at (10 to 20 cm) (f), SM at (40 to
60 cm) (g), SM at (80 to 100 cm) (h) and the cereal yield for all zones.

For the LAI, the correlation reaches its maximum around the heading stage, as is the case for
the VCI, which is in March for groups 1, 3 and 4 and in February for group 2. The strength of the
correlation reached approximately 0.91, 0.89 and 0.90 for groups 1, 2 and 3, respectively. This result is in
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line with that of Sawada et al. (2019), who highlighted a similar correlation between the LAI analyzed
within an LDAS system and wheat production at the national level in Morocco [130]. Transpiration
(Tr) and cereal yield are significantly correlated from at approximately the maximum development
stage and the heading stage. Higher transpiration is expected when the root zone is well watered and
when the leaf area index is high, explaining the same timing (March) of the high correlation that was
already observed with the VCI. The correlation also reaches higher values than the correlations with
the VCI and the TCI, at least for zones 1, 2 and 3 (0.87, 0.78, and 0.88, during March, respectively).
In contrast, monthly soil evaporation is significantly correlated at the start of the season, from sowing
to emergence (November-December) for zones 1, 2 and 3. Again, zone 4 is different from the others,
with a correlation peak occurring in February. Higher evaporation means higher soil water content,
and this result is in line with the correlation pattern found with the soil moisture indices for the upper
soil layers (SMCI and SWI10).

For the deeper layers (40 to 60 and 80 to 100 cm), the correlation is significantly positive later
in the season, during the development stage of cereal, because of the progressive root development,
as already highlighted for the SWL

3.3. Case Study: 2015/2016

The 2015/2016 season is characterized by a high negative production anomaly that strongly
affected the country’s economy. In particular, more than 90% of the national territory of Morocco
experienced droughts during December 2015 and January 2016 [34]. The cereal yield decrease reached
55%, 58%, 67%, and 13% of the long-term mean for zone 1, zone 2, zone 3 and zone 4, respectively.
Figure 7 shows the 2015/2016 time series of drought indices and anomalies of LDAS outputs for all
zones from September 2015 to July 2016. Figure A4 in Appendix A is the same for 2011-2012, which is
also characterized by below normal yields. The first striking feature is a close correspondence between
the drought indices and LDAS outputs, although a contrasted behavior can be highlighted between the
first three zones and zone 4, as already discussed, particularly for the VCI and the LAI, as well as for
the superficial soil moisture-related variables (SMCI and WG2). More discrepancies can be observed
for root-zone soil moisture-related variables (SWI60 and WG6). This result is probably related to the
uncertain soil depth for the SWI (the choice of the time scale T—Equation (4)—is related to the soil
type). The TCI and Tr also follow the same dynamic, at least for zones 1 and 2. Zone 3 is the most
affected zone, while zone 4 exhibited nearly normal production, probably because of the large irrigated
areas, as already mentioned. This season faced a severe rainfall deficit (meteorological drought) as early
as December in the four zones, as reflected by the below normal conditions in terms of the SMCI and
the SPEI3, while the VCI and the SWI60 were still indicative of the average vegetation and root-zone
moisture conditions at this time. Likewise, the air temperature was 2.7° above average during the
growing stages (MAPMDREEF, 2016), which is in line with the TCI dynamic whose negative anomalies
peak in January for all four zones. In January and February, during the development stage of cereal,
the persistence of the precipitation deficit is associated with the continuation of adverse conditions in
terms of the surface soil moisture described here by the SMCI. In March, during the heading stage
of cereal, rainfall was still in short supply, and then, the VCI dropped for zone 1, zone 2 and zone 3,
indicating that crops were severely affected by the continuous deficit of rainfall and above-normal
temperatures. In contrast, the VCI for zone 4 still indicated good conditions even if precipitation
remained in short supply, which shows the resilience of irrigation systems facing a rainfall deficit.
Interestingly, 2011-2012 (Figure A4) exhibited a different seasonal pattern of drought. Indeed, while the
first part of the season until January exhibited average (for the SPEI) to above-normal conditions
(for the VCI and the SMCI), the drastic drop in rainfall during the core of wheat development (February
and March) had a major impact on grain yields, and the recovery of good soil moisture conditions
occurred too late, probably after the grain filling stage in April. This contrasting behavior reveals that
the different remote sensing drought indices related to vegetation, temperature and SM conditions can
be used to anticipate drought impacts on yields in a timely manner throughout the crop season.
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Figure 7. Monthly evolution of the remote sensing drought index anomalies VCI, TCI, VHI, SMCI,
SWI60, and LDAS outputs standardized anomalies LAI, Tr, WG2 (04 cm), WG6 (40-60 cm) and SPEI3
for zone 1 (a), zone 2 (b), zone 3 (c) and zone 4 (d) during the 2015/2016 dry cropping season.

4. Discussion

Linkages between monthly drought indices and the outputs of land data assimilation with cereal
yields have been highlighted at different times during wheat growth throughout the crop season.
Several questions arising from these results are discussed below: (1) What is the added value of using
LDAS to monitor drought with regard to the much higher expertise and computing time needed for the
implementation of such a complex system? (2) Remote sensing drought indices are usually computed
at a monthly time scale in the literature, but would an averaging time that is closer to the functioning
of the crops, such as the phenological stages, be more relevant? (3) Finally, could an empirical choice of
the o coefficient for VHI computation equal to 0.5 be revisited as a function of climate?

4.1. The Added Value of an LDAS

In terms of providing a drought monitoring dashboard to stakeholders, among which include
managers on the catchment scale or ministries on the country scale, the complexity of implementation
is a key question. Indeed, the LDAS, combining physically based LSMs with remote sensing variables
through complex techniques of filtering, parameter identification and data assimilation, are difficult
for local managers to implement without intense and continuous training sessions. This question is
assessed in two different ways. As a preliminary step, the added value of assimilating remote sensing
variables in a land surface model is assessed by comparing the correlation with the cereal yields of the
LDAS output with and without data assimilation (the “open-loop” runs). Then, the correlation values
between drought indices and LDAS outputs and cereal yields are compared at the group scale.

Table 5 shows the correlation between the outputs of the LSM without assimilation (open loop)
and with assimilation (analysis) and cereal yields. The analysis improves the correlation compared with
the open loop for all variables. For example, the assimilation improved the correlation between the LAI
and yield by approximately 6% for zones 1 and 3 and by 7% for zone 2. Concerning Tr, the correlation
improved by approximately 1 to 2%, depending on the study zone. Conversely, the improvement
is higher for the surface SM (WG2) when compared with the root-zone SM (WG6), as the variable
is more difficult to predict because (1) the vertical profile of soil hydraulic properties is uncertain
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and (2) the analysis increments (i.e., correction of the variables) for the deeper layers may be lower
than those for the superficial layer. Our results are in line with the work of Albergel et al. (2019),
who highlighted the ability of the LDAS-monde to better characterize agricultural droughts than its
open-loop counterpart over the continental United States of America [55]. Sawada et al. (2019) used
the Coupled Land and Vegetation Data Assimilation System (CLVDAS) based on the EcoHydro-SiB
land surface model to show that the simulated LAI at the end of the growing season is well correlated
with wheat production over North Africa, including Morocco. Data assimilation also improved the
skill of an LSM to reproduce the satellite-derived phenology so that the LDAS can reproduce the
nationwide crop production of this water-limited region.

Table 5. Correlation between output of the LSM with and without data assimilation and cereal yields
at the group scale. Only the maximum correlation time already identified in Section 3 is displayed.
All correlation coefficients are significant at the 99% level.

LAI Tr Ev WG 2 WG 6
Month March March December  December January
Group 1 Open loop 0.88 0.84 0.73 0.82 0.72
Analysis 091 0.87 0.78 0.84 0.85
Month February March January December  December
Group 2 Open loop 0.89 0.70 0.53 0.64 0.63
Analysis 091 0.78 0.65 0.70 0.78
Month March March December  December January
Group 3 Open loop 0.82 0.71 0.71 0.71 0.72
Analysis 0.90 0.88 0.82 0.76 0.75
Month March March December  December January
Group 4 Open loop 0.62 0.6 - - -
Analysis 0.64 0.65 - 0.69 0.59

Finally, Table 6 reports the correlation of the LDAS outputs and the remote sensing indices with
cereal yields at the correlation peak. The LDAS and remote sensing indices provide comparable
correlations with yields for vegetation characteristic variables (VCI and LAI) and to a lesser extent,
for the TCI and Tr. In contrast, one striking feature is the added value of the LDAS outputs for variables
related to the SM vertical profile. The correlations are always higher with the LDAS outputs than the
indices derived from remote sensing products. This result could be related to the shielding effect of
the canopy for the microwave observations used to derive the soil moisture-related indices. Indeed,
the C-band backscattering coefficient acquired by the ASCAT sensor is used to compute the SWIs at
different depths. The penetration depth of the C-band signal is low. In addition, Sigma0 is highly
sensitive to surface roughness, which may change significantly during the crop season in response
to soil workings and rainfall events. Brightness temperatures measured by microwave radiometers
used to derive the SMCI are also highly sensitive to the canopy optical depth. Within this context,
a mechanistic-based model predicting the processes involved in the SM dynamic (water interception
by the canopy, surface layer evaporation, root water extraction, water diffusion between the different
layers and deep drainage, etc.) appears to be better suited than using the remote sensing-derived SM
products that could be contaminated with errors, especially when the crop canopy is fully developed.
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Table 6. Correlation of the LDAS outputs and the remote sensing indices with cereal yields at the
correlation peak. The best correlation coefficients R are reported in bold.

Group 1 Group 2 Group 3 Group 4
Month R Month R Month R Month R
V(I March 0.84 March 0.87 March 0.80 March 0.71
LAI March 0.91 February 0.91 March 0.90 March 0.64
TCI February 0.78 February 0.80 February 0.75 February 0.61
Tr March 0.87 March 0.78 March 0.88 March 0.65

SMCI December  0.81 January 0.63 February 0.58 December  0.31
WG2 December  0.82 December 0.70 December 0.77 December 0.69

SWI60 January 0.79 December 0.75 December 0.57 December 0.47
WG6 January 0.85 December  0.78 January 0.75 January 0.59

4.2. Phenological Stages Versus Monthly Scale

Drought influences crop production differently depending on the development stage at the time
of its occurrence [131-133]. The correlation of yields with the drought indices averaged over the
main phenological stages described above is assessed in this section. Figure 8 shows the correlations
between the VCI, TCI, SMCI and SWI60 and rainfed cereal yield at the key phenological stages;
all correlation coefficients are significant at the 99% level. Table 7 displays the improvement in the
maximum correlation with regard to the correlation obtained by integrating the drought indices on
the monthly time scale. In line with the results described above, the correlation between the VCI and
yields is the strongest during the heading stage, corresponding to the development peak, while the TCI
is highly correlated during the development stage (Figure 8). The correlation by integrating across the
main phenological stages is slightly higher than that using the monthly time scale, but the correlation
improvement is limited, remaining below 15% for the VCI and the TCI and can even decrease by up
to 14% (Kenitra province for the VCI). This finding means that, in view of implementing an early
warning system of drought or for choosing predictors for the development of a model for the seasonal
prediction of wheat yields, the monthly time scale is adequate regarding the additional data processing
needed to identify the phenological stages. The behavior is quite similar for SWI60, except for some
provinces in which the maximum correlation increase can reach 31%. For the index related to the
soil moisture of the superficial layer SMCI, the maximum correlation is obtained around emergence
during the early stage of wheat growth. It is striking that (1) the correlation is improved for all the
provinces and (2) the correlation increase is significantly higher than that for the other indices and
can reach 49%. The seeding dates are very variable from one province to another and even from field
to field depending on the farming practices and the rainfall distribution. Thus, it is better suited to
choose an integrating time in accordance with the observed emergence of the crop detected in this
study using NDVI. It is more substantial at this time than during the following stages when the crops
are well developed. The main conclusion is that the monthly time scale is adequate for the drought
indices related to yields during the development and heading stages, while integration during the
observed emergence stage should be preferred for the superficial moisture conditions impacting yields
the earliest in the crop season.
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Figure 8. Correlation between VCI (a), TCI (b), SMCI (c), SWI60 (d) and cereal yield for key
phenological stages. ST: Settat, JD: El Jadida, BM: Beni Mellal, SF: Safi, KS: Kelaa des Sraghna,
HZ: Haouz, BS: Ben Slimane, KH: Khemisset, MK: Meknes, HB: El Hajeb, KN: Khenifra, FS: Fes,
TN: Taounat, TZ: Taza, KT: Kenitra. All the correlations are significant at the 99% level.

Table 7. Improvement in the maximum correlation coefficient obtained between yields and the drought
indices integrated over the phenological stages with regard to the monthly scale. Colors correspond to
the four groups of agricultural provinces (see text).

BS KM MK HJ] KN FS TN TZ KT
VCI 5% 1% 12% 8% 4% 1% 2% 0% 9% 8% 2% 4% 3% 11% -14%
TCI 3% 3% 0% 8% 5% 10% 9% 2% 4% 14% 5% 3% 3% 5% 12%
SMCI 3% 20% 6% 1% 4% 23% 7% 14% 12% 4% 46% 15% 49% 31% 35%
SWI60 2% 4% 7% 5% 1% 3% 1% 7% 31% 3% 18% -3% 6% 16% -10%

4.3. Alpha Value for the Computation of VHI

It is well known that the LST and NDVI contributions through the « value (Equation (3)) to the
VHI are not equal during the growing season or for different climate conditions [121]. As pointed out
by [46], who used the SPEI as a reference drought index, it is possible and recommended to estimate
an optimal value of « to assess the relative contributions of VCI and TCI for different regions during
each phenological stage. The objective of this section is twofold: (1) to propose optimal values of « for
each province and (2) to discuss the factors impacting these values. For this objective, « is optimized
to maximize the VHI correlation with yields (ayjc1q), which is expected to reflect the agricultural
drought conditions during the entire growing season. The optimization method is a simple brute
force approach to sampling the space of the « value (from 0 to 1) with a step of 0.001. For ease of
interpretation, optimization at the scale of the phenological stages is preferred to the monthly time
scale, and the development and heading stages are chosen, as the VCI and the TCI have been shown
to be correlated with yields at these times of the crop season. As yield values are not available on
the province scale everywhere in the world, optimization is also performed based on the SPEI 1,
3 and 6 from January to April (aspgr), which can be computed from widely available observations of
temperature and precipitation following Bento et al. (2018). Then, the correlation of the VHI with the
agpgpy values and cereal yields is computed. The retained results are those maximizing the latter for the
15 provinces on average; the correlation corresponds to the SPEI6 in March around the vegetation peak,
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which is in agreement with Bento et al. (2020). Table 8 displays the correlation of the VHI with yields
before and after optimization for both strategies (optimization with the yields and with the SPEI) and
the optimized values of « based on the cereal yields. Only the best results (with the SPEI6 in March)
are provided for optimization on the SPEL

The results show that more weight should obviously be given to TCI during the development
stage (optimized o < 0.5) and to VCI during the heading stage (optimized & > 0.5) for all provinces,
which is in line with the correlation obtained between the TCI/VHI and the yields described above.
The correlation between the yields and the VHI is obviously significantly improved when considering
the optimized values based on yields, but the correlation values also increase when optimization is
performed on the SPEI 6 in March. This result means that (1) the optimized value of « should be
preferred to the widely used value corresponding to an equal weight to properly reflect the drought
conditions of a specific region; and (2) it is possible to find a better value than the equal weight based
on ancillary data when the yields are not available. This result has already been shown by Bento et
al. (2018) for Europe [46]. Interestingly, a close link is found between the « values and the seasonal
rainfall amount during the development stage (positive correlation of 0.65) and to a lesser extent
(r = 0.56) during the heading stage (no relationship with the average temperature was found; Table 2).
Stated differently, the VCI contribution increases with the annual rainfall amount, which is in apparent
conflict with the results of Bento et al. (2020), who showed that, on the global scale, the optimized &
values increase with aridity [47]. Nevertheless, all ecoclimatic regions of the globe are of concern in the
study of Bento et al. (2020), while only the semiarid and subhumid parts of Morocco are studied here.
In addition, non-wheat areas are masked in this study, while mixed pixels are analyzed using the 8-km
AVHRR data in Bento et al. (2020) [47]. For our interpretation, more weight should be given to the
TCI, as the heat stress drastically impacts yields during the development and heading stages in the
semiarid areas that are likely to face more severe temperatures than in the more humid regions located
north of the country.

Table 8. Correlation between the VHI proposed by Kogan and the VHI with optimization with yield
and the SPEI6 and yield. The value of « was optimized at the key phenological stage for all provinces.
All correlation coefficients are significant at the 99% level. Colors correspond to the four groups of
agricultural provinces (see text).

VHI (Kogan) VHI VHI Alpha Values
(Optimization with Yield)  (Optimization with SPEI6)  (Optimization with Yield)
Development Heading Development Heading Development  Heading Development Heading
0.72 0.87 0.84 0.93 0.81 0.88 0.12 0.67
0.45 0.79 0.83 0.86 0.82 0.80 0.02 0.60
0.60 0.85 0.82 0.86 0.79 0.79 0.01 0.38
0.48 0.74 0.82 0.76 0.80 0.71 0.02 0.67
0.49 0.76 0.79 0.77 0.78 0.76 0.01 0.52
0.64 0.86 0.79 0.93 0.79 0.92 0.01 0.60
BS 045 0.82 0.79 0.86 0.79 0.77 0.02 0.54
KM 0.68 0.85 0.76 0.89 0.75 0.78 0.16 0.98
MK 0.72 0.73 0.84 0.79 0.82 0.76 0.34 0.92
HJ 0.68 0.74 0.74 0.88 0.71 0.77 0.42 1.00
KN 0.78 0.90 0.83 0.94 0.80 0.92 0.47 0.90
FS 0.72 0.78 0.72 0.80 0.70 0.78 0.50 0.70
TN 0.58 0.75 0.68 0.85 0.64 0.78 0.38 0.89
TZ 0.47 0.63 0.73 0.75 0.63 0.72 0.01 0.88

KT 0.50 0.61 0.68 0.63 0.58 0.52 0.10 0.93
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5. Conclusions

The main objective of this study was to assess the linkages between rainfed cereal production
and agricultural drought in Morocco through remote sensing indices and an LDAS over the most
productive province. This assessment was carried out using a simple lagged correlation analysis
between the different variables and remote sensing indices and the wheat yields on the agricultural
province scale. The main results, which are schematically summarized in Table 9, are biophysically
sound and in line with the rich literature existing on this subject: the SMCI, SWI10, WG2 and Ev
(soil evaporation), as proxies of surface soil moisture conditions, are closely linked to the yields for the
early stage of wheat development, while the yields are correlated with moisture in the deeper layers
later in the season as the roots develop (WG4 to WGS8, SWI40 and SWI60); temperature conditions
provided by the TCI and indirectly by the Tr mainly impact the yields during the development stage,
while the vegetation conditions (the VCI and the LAI) are a good proxy of production around the
vegetation peak in March or April depending on the provinces. Then, the case studies of the 2011-2012
and 2015-2016 droughts are analyzed in detail, showing the propagation from the deficit of rainfall
until the drop in vegetation conditions through the SM anomalies and adverse temperature conditions
occurring early in the season for 2015-2016, while the yield losses for 2011-2012 can be attributed to a
drastic drop in moisture conditions during the core of the season in February and March.

Table 9. Summary of the linkages between the remote sensing drought indices, the LDAS output
variables and the cereal yields during the crop season (++ significant correlation, +++ highly significant

correlation).

Emergence Tillering Elongation Booting Anthesis

December January February March April

VCI ++ +++ ++
] TCI ++ +++
=
2] VHI ++ ++ ++ ++
9=
w.s SMCI +++ ++
EES
=B SWI10 +++
U =
=a SWI40 ++ +++
SWI60 ++ ++ +++
LAI ++ ++ +++
2 Tr ++ ++ +++
=]
& Ev +++ ++
=]
- WG2 +++ ++
é WG4 ++ +++
[a=
WG6 ++ +++
WGS ++ +++

Then, several questions arising from the obtained results are discussed. First, the added value
of using an LDAS requiring strong expertise and computational power regarding simple drought
indices freely available from remote sensing is analyzed to provide a drought monitoring dashboard to
stakeholders. The main result is that a clear added value can be evidenced for all variables and in
particular for the variables related to the SM profile that are not directly observable from space for the
deeper layers. This result is interesting for stakeholders in the view of an operational monitoring of
drought as, with the development of LDAS systems, surface analysis of moisture, temperature and
vegetation conditions will be available freely in a near future, thus limiting the need for expertise and
computing facilities. Indeed, vegetation is an interfering element for the retrieval of SM from active
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and microwave sensors. Thus, surface SM products have the worst quality when the vegetation is
fully developed. Second, the typical integration time scale for the drought indices chosen within the
literature is the monthly time scale. Therefore, the correlation by integrating over the main phenological
stages that should be closer to plant functioning is computed. Higher correlations are obtained, but the
correlation improvement is limited, apart from the index related to the soil moisture of the superficial
layer SMCI, meaning that the monthly time scale is adequate for the drought indices related to the
yields during the development and heading stages, while integration during the observed emergence
stage are preferred for the superficial moisture conditions that most impact the yields early in the crop
season. Finally, the VHI is an extensively used drought index combining the temperature conditions
through the TCI and the vegetation conditions through the VCI, and the relative weight of both indices
for computation of the VHI is questioned following Bento et al. (2020) [47]. The optimal value of the
weight («) in terms of mapping drought in relation to wheat production is computed by maximizing
the correlation between the VHI and the yields. As an alternative way to identify o« values better than
the equal weight, o is also optimized, but it is optimized on the SPEI that can be computed from freely
available data. The main results are that (1) the optimized value of o should be preferred to the widely
used value corresponding to an equal weight to properly reflect the drought conditions of a specific
region; and (2) it is possible to find a better value than the equal weight based on ancillary data when
the yields are not available.

This study opens doors for the development of early warning systems for agronomic drought in
North Africa as well as for the seasonal forecasting of yields. To this objective, our on-going work
is twofold: (1) estimating threshold values triggering a warning as well as quantifying the potential
drop of yields as a function of the warning level; (2) early forecasting of yields production. Finally,
considering the small dimensions of Mediterranean fields, the Copernicus constellation providing
high-resolution data with a high revisit time will significantly improve the drought monitoring
capability from space and should be considered in future studies.
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Appendix A

Figure A1. Mean air temperature derived from ERA5 during the cereal crop season from 2000 to 2017.

Figure A2. NDVI profile with key phenological stages during the 20162017 season for the Settat
province.
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Figure A3. Correlation between the cumulative rainfall (a), monthly rainfall (b), average temperature (c),
monthly temperature (d) and cereal yields on the province scale. ST: Settat, JD: El Jadida, BM: Beni Mellal,
SF: Safi, KS: Kelaa des Sraghna, HZ: Haouz, BS: Ben Slimane, KM: Khemisset, MK: Meknes, HB: El Hajeb,
KN: Khenifra, FS: Fes, TN: Taounat, TZ: Taza, KT: Kenitra. All the correlations are significant at the
99% level.

Figure A4. Monthly evolution of the remote sensing drought index anomalies VCI, TCI, VHI, SMCI,
SWI60, and LDAS output standardized anomalies LAI, Tr, WG2 (04 cm), WG6 (40-60 cm) and SPEI3
for zone 1 (a), zone 2 (b), zone 3 (c) and zone 4 (d)during the 2011/2012 dry crop season.
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V) Conclusion

L'objectif de ce chapitre était d'évaluer le lien entre le rendement des céréales et |a sécheresse
agricole au Maroc. La sécheresse agricole a été identifiée atravers des indices de tél édétection
et les anomalies des sorties du LDAS. L’évaluation de lien entre le rendement et la secheresse
agricole a été réalisee a l'aide d'une analyse de corréation entre les différentes variables et
indices de télédétection et le rendement a I'échelle de la province agricole. Les principaux
résultats obtenus montrent que, le SMCI, SWI10, WG2 et Ev (évaporation du sol), en tant
guindicateurs des conditions d'’humidité superficielle, sont fortement liés aux rendements
pendant le début de saison agricole autour de 1’émergence, tandis que les rendements sont
corrélés a I'humidité dans les couches plus profondes, plus tard dans la saison a cause de
développement des racines (WG4 a WGS8, SWI40 et SWI60). En outre, les conditions de
température de surface fournies par le TCI et indirectement par la transpiration influencent
principalement les rendements pendant le stade de développement, tandis que les indices de
végétation (VCI et LAI) sont fortement corrél és au rendement autour du pic de dével oppement
des céréales aux mois de mars-avril. Les résultats ont aussi montré que les sorties du LDAS de
M étéo-France sont fortement corrélés au rendement par rapport aux indices de tél édétection,
pour toutes les variables et en particulier pour les variables liées au profil humidité du sol.
L'échelle de temps mensuelle est |a plus utilisée dans la littérature pour le calcul desindices de
secheresse. Dans notre étude, nous avons intégré ces indices a I’échelle des principaux stades
phénologiques. Les résultats ont montré des corrélations plus élevées avec 1’intégration sur
I’échelle des stades phénologique, mais I'amélioration est limitée, sauf pour I'indice lié a
I'humidité superficielle pendant le stade de 1’émergence. Dans |e chapitre suivant, ces résultats
sont exploités pour |e développement de modél es de prévisions sai sonniéeres des rendements en

blé sur le Maroc a I’échelle de la province agricole.
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Chapitrelll : Prévision saisonniere des
rendementsdes céréalesau Maroc

Les résultats de ce chapitre sont présentés dans [’article suivant : Bouras, E., Jarlan, L., Er-
Raki, Balaghi, R., Amazirh, A., Richard, B., and Khabba, S., 2021. Cereal Yield Forecasting
with Satellite Drought-Based Indices, Weather Data and Regional Climate Indices Using
Machine Learning in Morocco. Remote Sens. 2021, 13(16), 3101;
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[) Introduction

L e changement climatique va affecter la production agricole mondiale dansle futur (Asseng et
al., 2015; FAO, 2016) et il va menacer la sécurité alimentaire dans plusieurs régions du globe
dont les zones méditerranéennes qui sont identifiées depuis longtemps comme un « hotspot »
du changement climatique (Giorgi, 2006; Lionello en Scarascia, 2018). En plus du changement
attendu des caractéristiques moyennes du climat, notamment la température et les
précipitations, I’augmentation de la fréquence des événements extrémes peuvent réduire encore
davantage la production agricole. En effet, |a sécheresse peut étre responsable d'une perte de la
production agricole de 10 a 35% selon son intensité, sa durée, et son étendue spatiale (Kogan
et al., 2019). Lafréquence et I'intensité des périodes de sécheresse vont augmenter dans le futur
(Vicente-Serrano et al., 2020). Dans ce contexte, la prévision saisonniere précise des
rendements des cultures est un outil important d'aide a la décision, afin de prévoir le plus tot
possible les besoins dimportation. De plus, ele fournit desinformations essentielles permettant
aux agriculteurs de prendre des décisions rapides pour augmenter les rendements en améliorant
les pratiques agricoles pendant la saison de croissance (Peng et a., 2016). L’objectif de ce
chapitre est de développer des modél es empiriques de prévision saisonniére du rendement des

céréales au Maroc a 1’échelle provinciale en utilisant différentes approches de machinelearning.

1) Résumé de I’article

Dans cette partie, nous visons a dével opper des modél es de prévision saisonniére du rendement
des céréaes pour les 15 provinces les plus productives au Maroc. Pour ce faire, nous nous
sommes appuyes sur les résultats du chapitre précédent ou nous avons trouvé une forte
corréation entre les indices de sécheresse issus des observations satellitaires a différentes
longueurs d'onde et |e rendement des céréales. En outre, nous nous sommes également appuyés
sur les résultats de Jarlan et al. (2014) qui ont montré une relation entre les rendements et des
variables et indices témoignant des phénomeénes pseudo-oscillatoire du climat a grande échelle
(indices dérivés de variables atmosphérique notamment les principaux modes de variabilité de
I’atmospheére de I’hémisphére nord : ONA et -Scandinavian Pattern -SCA-, SST et dériveés des
températures de surface des océans : le mode équatorial ou Nifio Atlantique et le mode Tripdle
Atlantique). Dans notre étude, nous avons évalué la performance de la combinaison entre
indices de télédétection, les observations météorologiques et les indices climatiques pour
prédire le rendement des céréales au Maroc. Afin de construire les modeles de prévision avec
ces données, nous avons utilisé une approche linéaire (régression linéaire multiple) et plusieurs

approches non-linéaire basees sur les algorithmes de machine learning les plus utilisés dans la
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littérature. Ces algorithmes sont SVM, RF et XGBoost. Nos résultats montrent que la
combinaison de données provenant de plusieurs sources a donné de meilleures performances
gue les modéles basés sur un seul ensemble de données. Nous avons trouvé également que le
XGBoost est le meilleur outil avec un R2 = 0.88 et un RMSE d'environ 0.22 t. ha* en janvier
par exemple. Nos résultats montrent également que la précision des prévisions augmente a
mesure que I'on se rapproche de ladate de larécolte. Lesindices de sécheresse de tél édétection
sont des prédicteurs potentiels du rendement des céréales lorsque la prévision est effectuée a
proximité delarécolte (au mois de mars), tandis que les données météorologiques et, lesindices
climatiques, sont des variables clés pour la prévision précoce du rendement des le mois de

janvier.

[11) Article
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Abstract: Accurate seasonal forecasting of cereal yields is an important decision support tool for
countries, such as Morocco, that are not self-sufficient in order to predict, as early as possible,
importation needs. This study aims to develop an early forecasting model of cereal yields (soft wheat,
barley and durum wheat) at the scale of the agricultural province considering the 15 most productive
over 2000-2017 (i.e., 15 x 18 = 270 yields values). To this objective, we built on previous works that
showed a tight linkage between cereal yields and various datasets including weather data (rainfall
and air temperature), regional climate indices (North Atlantic Oscillation in particular), and drought
indices derived from satellite observations in different wavelengths. The combination of the latter
three data sets is assessed to predict cereal yields using linear (Multiple Linear Regression, MLR)
and non-linear (Support Vector Machine, SVM; Random Forest, RF, and eXtreme Gradient Boost,
XGBoost) machine learning algorithms. The calibration of the algorithmic parameters of the different
approaches are carried out using a 5-fold cross validation technique and a leave-one-out method
is implemented for model validation. The statistical metrics of the models are first analyzed as a
function of the input datasets that are used, and as a function of the lead times, from 4 months to
2 months before harvest. The results show that combining data from multiple sources outperformed
models based on one dataset only. In addition, the satellite drought indices are a major source of
information for cereal prediction when the forecasting is carried out close to harvest (2 months before),
while weather data and, to a lesser extent, climate indices, are key variables for earlier predictions.
The best models can accurately predict yield in January (4 months before harvest) with an R? = 0.88
and RMSE around 0.22 t. ha—1. The XGBoost method exhibited the best metrics. Finally, training
a specific model separately for each group of provinces, instead of one global model, improved
the prediction performance by reducing the RMSE by 10% to 35% depending on the provinces. In
conclusion, the results of this study pointed out that combining remote sensing drought indices with
climate and weather variables using a machine learning technique is a promising approach for cereal
yield forecasting.

Keywords: crop yield forecasting; machine learning; remote sensing drought indices; climate indices;
weather data; semiarid region
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1. Introduction

Climate change will affect global crop production [1,2] and threaten food security
in several regions of the globe including the Mediterranean areas that have long been
identified as a hot spot for climate change [3,4]. It has been shown that a 1 °C increase in
temperature would lead to a drop of 6% in global wheat production for instance [1]. Besides
the expected change of the average characteristics of climate, including temperature and
precipitation, extreme events can further reduce crop production. Indeed, drought, the
frequency of which is expected to increase in the future [5], can be responsible for a 10% to
35% loss depending on its intensity, timing and duration [6]. The southern Mediterranean
countries and Morocco, in particular, are characterized by a strong interannual variability
in precipitation amounts and distribution and recurrent droughts that mainly affect rainfed
crops among which wheat dominates with more than 90% of cultivated areas [7]. Within
this context, achieving food security, one of the key points of the Sustainable Development
Goals [8], relies on a reliable monitoring system of wheat production [2]. An early and
reliable forecast of the pre-harvest cereal yield in large areas would assist decision-makers
in order to anticipate important needs, especially in countries such as Morocco that are
not always self-sufficient [9-12]. It would also help to identify yield gaps and to better
understand the wheat response to local climatic and edaphic conditions [9,13,14].

Besides the agricultural statistics based on sample observations in the field, the moni-
toring and forecasting of wheat yields are mainly carried out using empirical regression-
based models or crop growth models based on biophysiological processes [15]. The latter
is able to describe crop growth and yield response to weather conditions, soil, and man-
agement practices [16] and can provide a good estimate of final crop yield when accurate
values of input parameters and meteorological forcing variables are available; a strong
drawback for southern countries considering the sparsity of the ground-based networks.
Another limitation arises for seasonal forecasting in relation to the forcing meteorological
data during the period between the forecast date and harvest time [17]. Seasonal weather
forecasts either based on historical weather observation [18-20], on weather generators [21]
or on climate model outputs [22] remain very uncertain. Given these limitations, the
majority of the national agriculture departments use empirical regression-based models
to forecast yield over large areas. These models rely on the use of some selected variables
or indicators of environmental conditions (agrometeorological, and/or remotely sensed
data) as independent variables to forecast crop yield [12,23-26]. In addition, as the quantity
and the quality of observed data have increased in recent years, these models forecast crop
yield with reasonable accuracy [24,27].

Weather data have long been used to explain crop yield variability [27-29]. In this
context, Sierra and Brynsztein [30] have used temperature and precipitation as predictors
to forecast wheat yield up to 3 months before the harvest in Argentina; Giri et al. [31] have
used several meteorological variables to predict wheat yield at the district scale in India.
The models developed in this study had an R? range between 0.6 and 0.92, depending
on district’s location. Nevertheless, the performance of the models was lower for some
districts, which may be due to other variables influencing yields such as the soil type or the
practical management. More recently, many research works have focused on establishing a
relationship between remote sensing indices and observed crop yield [10,32-34]. The main
advantage of using remote sensing observations in crop yield forecasting is that they allow
the obtaining of information on a large scale, independent of territorial boundaries. The
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) is one of the most widely used variables
to forecast the final crop yield at a large scale [15]. For instance, the Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) and Advanced Very High-Resolution Radiometer
(AVHRR) derived NDVI has been used to develop linear regression models to predict
maize, wheat and rice yields up to 2 to 3 months before harvest [24,35,36]. Besides, other
studies have used remote sensing drought indices, such as the Vegetation Condition Index
(VCI) and the Temperature Condition Index (TCI) from AVHRR data, to forecast wheat
yield in the United States [34], and soybean yield in Brazil, respectively [37]. Interestingly
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enough, it has been shown that the use of these drought indices to forecast crop yields
in Spain outperformed models based on precipitation anomalies only [38]. This can be
explained by the accurate detection of local drought conditions provided by these indices
integrating information on climate and biophysical conditions when compared to indices
based only on precipitation. In addition, the high spatial resolution of satellite products
with regards to meteorological data provided by a coarse network of weather stations [38]
may be an advantage, in particular for southern countries often characterized by sparse
meteorological networks. Finally, several studies have also shown the impact of large-scale
climate pseudo-oscillations on many components of the continental ecosystems including
agricultural systems [39—41], and on the future monthly precipitation [41,42]. In light of
this, large-scale climate indices and data, including El Nifio Southern Oscillation (ENSO),
the North Atlantic Oscillation (NAO) and Sea Surface Temperature (SST) have been used
as predictors of crop yield in different regions over the world [41,43—45]. In Morocco, in
particular, wheat yields have been shown to be tightly linked to NAO value in December
and to the leading mode of the SST in the tropical Atlantic [11]. In Australia, the large-scale
climate indices related to ENSO have been incorporated into empirical models to predict
wheat yield up to 3 months before the harvest [41]. Instead of using a single data source as
predictors of crop yield, several studies have combined multi-source data to predict crop
yield. For example, Cai and Sharma, [46] and Balaghi et al. [12] combined remote sensing
data (NDVI) and weather data (rainfall and temperature) as predictors of rice and wheat
yield in India and Morocco, respectively.

Most of the models developed in the previously cited studies are based on the classical
Multiple Linear Regression (MLR) while the linkages between yields and potential predic-
tors are likely to be non-linear. For this reason, non-linear machine learning algorithms
have been employed to improve crop yield prediction [47]. Recently, several studies have
examined the performance of machine learning algorithms such as Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF), eXtreme Gradient Boost (XGBoost), Artificial Neural Network
(ANN) and Long-Short Term Memory (LSTM) for yield forecasting at county or province
scales. They have used multi-source data as predictors, and they found that the non-linear
machine learning methods showed a better performance for yield forecasting than the linear
approach [48-54]. Schwalbert et al. [55] have used different machine learning algorithms
(linear regression, RF and LSTM) to predict soybean yield at the municipality level in Brazil
by using remote sensing data (NDVI, EVI, LST) and precipitation as predictors. They found
that soybean yield can be forecasted with a mean absolute error of 0.42 t. ha~! around
2 months before harvesting. Cai et al. [56] have also forecasted wheat yield in Australia
by incorporating various predictors into SVM, RF and ANN algorithms. In their study,
they used the enhanced vegetation index (EVI) from MODIS, solar-induced chlorophyll
fluorescence from GOME-2 and several climate variables and they found that combining
climate and satellite data achieved a high performance of wheat prediction (R? = 0.75). For
Morocco, the existing literature on seasonal yield forecasting is limited. Balaghi et al. [12]
proposed empirical linear regression models to forecast wheat yields up to 2 months before
the harvest at a provincial and national scale. NDVI from AVHRR, rainfall sums and
average monthly air temperatures were used. More recently, Lehmann et al. [45] have
used SST and causal precursors from geopotential height anomalies at 500 hPa to forecast
wheat yield anomalies at the country scale. Several studies have used the combination of
multi-source datasets and machine learning algorithms to forecast crop yield including ce-
reals [48-54]. However, the combination between remote sensing drought indices, weather
data and climate indices as predictors of cereals yield has not been assessed yet.

In this context, the aim of this study is to investigate the potential of using machine
learning for developing dynamic decision support systems for cereal production in Mo-
rocco, combining satellite-based drought indices, weather and climate data. Our specific
objective is to develop empirical models that can forecast cereal yield early in the crop
season (up to 4 months before harvest). More specifically, this study builds on previous
work carried out in Morocco that highlighted biophysically sound linkages between wheat
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yields and weather data and climate indices (Jarlan et al. [11]) and between wheat yields
and drought indices (Bouras et al. [10]). It also aimed to go further than Balaghi et al. [12]
by analyzing the potential of climate and drought indices information to forecast yields
earlier in the season and at a finer spatial scale than Lehmann et al. [45].

2. Materials and Methods

In this study, the target variable is cereal yield. The potential predictors are the satellite
drought indices, weather data (rainfall and temperature) and climate indices derived
from atmospheric and oceanic variables. In order to limit the number of agricultural
provinces, a threshold of 90% of the national production was set: the 15 selected provinces
corresponding to the most productive are displayed in Figure 1. The forecasting models
are then built using the extensively used multi-linear regression approach and three non-
linear machine learning methods. An overview of the methodology is represented in the
flowchart of Figure 2. Table 1 lists all the raw datasets with their sources. Table 2 displays
the predictor variables derived from these raw datasets together with the time span of
the year considered in the model based on biophysically sound linkages highlighted by
previous studies.

Table 1. Summary of the raw characteristics of the data sets used for yields prediction as well as yields “observations”
information. All the datasets used for yields prediction are then averaged at the agricultural province and the monthly time

scales (see text).

. Spatial Temporal
Category Variable Resolution Resolution Source of Data
Crop Yield Crop yield Province level Yearly Ministry of agriculture of Morocco
MOD13A2 NDVI 1km 16-Day
https:/ /lpdaac.usgs.gov (accessed on
i 31 July 2021
Remote sensing MOD11A1 LST 1km Daily July )
ESA CCISM . https:/ /www.esa-soilmoisture-cci.org
COMBINED SM 25 km Daily (accessed on 31 July 2021)
. . https:/ /www.ecmwf.int/en/forecasts/
Weather i?;nf:g’tﬁg 30 km Daily dataset/reanalysis-datasets/era5
P (accessed on 31 July 2021)
Climate NAO, SCA, SST Monthly https://psl.noaa.gov/data/

climateindices/ (accessed on 31 July 2021)

Table 2. Input predictors for the forecasting model and time span of the year when these variables are considered based on
previously highlighted biophysically sound linkages.

Predictor Variables Raw Products Time Span of the Year Publication
VCI NDVI February-April [10-12]
TCI LST January-February [10]
SMCI SM October-November [10]
Air temperature ERADS air temperature December [11,12]
Rainfall ERADJ rainfall October-November and January—March [11,12]
NAO Northern Hemispheric Teleconnection Patterns December [11]
SCA Northern Hemispheric Teleconnection Patterns January [11]
Atlantic Tripole SST February [11]
Atlantic Nifio SST October [11]



https://lpdaac.usgs.gov
https://www.esa-soilmoisture-cci.org
https://www.ecmwf.int/en/forecasts/dataset/reanalysis-datasets/era5
https://www.ecmwf.int/en/forecasts/dataset/reanalysis-datasets/era5
https://psl.noaa.gov/data/

Remote Sens. 2021, 13, 3101

50f21

8° W 6° W 4°W 2° W 0
1 1 1 1 1
15IW 10'IW 5IW A@"E
40° N - T T Laen
Q
© - /f\?
38° N—f - 38°N
36° N 205N=1 ﬁgtﬂ 20" L. 36°N
15" W 1U‘IW 5"'W
34° N - 34° N
JD ST
BM
iy & - | 300N
HZ
30° N = 30°N
Legend
Zone 1 - Zone 2
N ST: Settat JD: El Jadida SF: Safi HZ: Haouz [*"
KS Kelaa des Sraghna BM: Beni Mellal
BS: Ben Slimane KM: Khmisset FS: Fes
KN: Khenifra HJ: El Hajeb MK: Meknes
" TN: Taounat TZ: Taza KT: Kenitra
[ e |
26° N 0 250 500 1000 |-26°N
87 W W £w 2w 0

Figure 1. The study areas with the 15 provinces.
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Weather data Remote sensing Climate data Yield data
data

Rainfall (ERAS) VCI (NDVI MODIS) NAO

' Yield at
Air temperature TCI (LST MODIS) SCA agricultural
(ERAS) province

SMCI (SM ESA CCl) SST

Average to agricultural province

Machine Learning algorithms ( MLR, SVM, FR, XGBoost)

Accurate model selection using K-fold cross-validation

Model evalution based on R*, MAE, RMSE

Figure 2. Schematic diagram presenting an overview of the main inputs data and the methodology proposed in this study.

2.1. Study Area

Morocco is a North African country (Figure 1) with a semi-arid climate influenced by
the Atlantic Ocean, the Mediterranean Sea and the Sahara [42]. Precipitation in Morocco
is characterized by its strong spatiotemporal variability and a rainfall season—extending
through winter and spring from November to April, which coincides with the cereal growing
season. The northern part of Morocco receives higher amounts of precipitation which can
rise to 900 mm while the center of the country is marked by low amounts of precipitation
below 350 mm. Similarly, the high spatial variability of the temperature is noted. The regions
located at high elevation (the high Atlas Mountains) are marked by low temperatures when
compared to other regions in the country [10,57]. Cereals are the main rainfed crop occupying
up to 90% of the rainfed usable agricultural area in Morocco. The early sowing takes place in
November if significant precipitation occurs at this time, while the sowing can be extended to
January in the case of delays in precipitation. Late sowing usually leads to a lower production
compared to early sowing, due to both a decrease of the cropped areas because a large part of
farmers will not seed if precipitation arrives late in the season and because the last stage of
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the season corresponds to periods of high temperature that may hamper yields [9]. Harvest
takes place generally around the end of May.

2.2. Yield Data

Soft wheat, barley and durum wheat are the main types of cereals cropped in Morocco.
Data on cereal crop productions and harvested areas over the study period 2000-2017 at
the administrative provincial scale were gathered by the Economic Services of the Ministry
of Agriculture in Morocco (https://www.agriculture.gov.ma/, accessed on 31 July 2021).
The yearly cereal yield used in this study for each province was calculated as the ratio of
the total crop production by the total harvest areas. The average cereal yield over the study
period ranged from 0.7 t. ha~! to 2.2 t. ha~! depending on the province. The 15 selected
provinces were classified into four groups with similar cereal yield interannual variability
using a k-means algorithm based on the correlative distance [58]. More details about the
cereal yield data and classification are provided in Bouras et al. [10].

2.3. Satellite-Based Drought Indices

Agricultural drought affects both vegetation and soil, the characteristics of which
can be monitored by remote sensing observation [59]. We selected three extensively used
satellite-based drought indices: the Vegetation Condition Index (VCI), the Temperature
Condition Index (TCI) [60] and the Soil Moisture Condition Index (SMCI) [61]. The VCI,
TCI and SMCI are the normalized anomalies of NDVI, Land Surface Temperature (LST) and
soil moisture (SM), respectively. While the VCl is related to vegetation density and activity,
the TCl is related to the thermal stress of vegetation and the SMCI describes soil moisture
drought as it is based on soil moisture anomalies in the first centimeters. These indices
were widely used in agricultural drought monitoring [10,38,62,63]. Bouras et al. [10] have
analyzed the linkages between these indices and cereal yield at the provincial scale in
Morocco. Their results have shown that the VCI in March and April during the heading
stage of wheat is highly correlated to cereal yield. For TCI, the highest correlation with
cereal yield was observed around the development stage in January—February. Finally,
SMCI was found to be connected with cereal yield earlier at the beginning of crop season
during the emergence stage (December—January).

The VCI was calculated with NDVI from MODIS (MOD13A2 collection 6). The VCI
compares the currently observed value of NDVI to the minimum and maximum NDVI
values observed during a study period. As such, the VCI lies between 0 and 100, with a
low VCI value associated with below-normal vegetation development while above-normal
vegetation development is indicated by a high VCI value. TCI was computed in a similar
way to VCI but using the LST from MODIS LST (MOD11A1 collection 6). The high TCI
values indicate low temperatures, then favorable climatic conditions, while lower values of
TCI reflect unfavorable conditions with high temperatures. The SMCI is a normalization
of soil moisture. SMCI lies between 0 and 100; the lower values indicate unfavorable soil
moisture conditions (very dry), and the higher values indicate favorable conditions (very
wet). In this study, we used the SM COMBINED version 4.2. product provided by the
European Space Agency Climate Change Initiative (ESA CCI) [64].

2.4. Weather Data

The linkage between cereal yield and weather data, including rainfall and temperature
over Morocco, has been analyzed in previous studies [10-12]. The main results of these
studies are: for rainfall, a positive correlation with cereal yields was observed in November—
December. When the rainfall is abundant during this period, it will speed up plant
emergence and increase cropped areas as already highlighted. Concerning temperature, a
positive correlation with cereal yields was observed in December and January during the
early stage. Low temperatures during this period cause poor emergence and reduce the
number of ears leading to lower yields. By contrast, a negative correlation with cereal yield
was observed in March meaning that high temperatures should be avoided during the grain
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filling stage occurring at this time of the year [65]. Weather data including air temperature
at 2 m. above land surface and rainfall were extracted from the ERA5 re-analysis data
set [66].

2.5. Climate Data

In a previous study, Jarlan et al. [11] have analyzed the relationship between provincial-
scale wheat yields in Morocco and large-scale climate. Significant correlations have been
found between yields and the NAO in December (negative sign), the Scandinavian Pattern
(SCA) in January (positive sign) and the leading modes of SST on the northern hemisphere
(“Atlantic tripole” mode) in February (negative sign) and on the equatorial Atlantic (the so-
called “Atlantic Nifio” mode) earlier in the season in October (positive sign). In this study,
we evaluate the potentiality of introducing this climate information in addition to satellite
drought indices and weather data to predict cereal yields. The NAO and the SCA are part of
the Northern Hemisphere Teleconnection Patterns [67]. These indices are distributed with
a monthly time scale by the Climate Prediction Center (https://www.cpc.ncep.noaa.gov/,
accessed on 31 July 2021). In addition to these atmospheric indices, the monthly sea surface
temperature (SST) leading modes are computed from monthly NOAA SST v2 at 0.25°
resolution throughout the study on a North Atlantic window (20°N-70°N, 80°W-20°E)
and an Equatorial Atlantic window (20°S-20°N, 80°W-20°E) for the “Atlantic tripole” and
the “Atlantic Nifio”, respectively, following Jarlan et al. [11].

2.6. Machine Learning Methods for Cereal Yield Forecasting

In order to build the seasonal forecasting models, we relied on Multiple Linear Re-
gression, and three non-linear machine learning algorithms extensively used for crop yield
prediction [47], which are: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) and eX-
treme Gradient Boost (XGBoost). The scikit-learn package in Python 3.7 [68] was used in
this study.

2.6.1. Multiple Linear Regression

In Multiple Linear Regression (MLR) [69], the dependent variable y is linearly related
to multiple independent variables x; = 1,...,n as:

y=ag+aix;+axxy+ -+ anxy, 1)

where y in this study is the predicted yield, x; (i = 0, ..., n) are the satellite-based drought indices,
the weather data and/or the climate indices and a; (i =0, ... , n) are the regression coefficients.

2.6.2. Random Forest (RF)

The RF algorithm was introduced by Breiman (2001) and is used for both classification
and regression. RF for regression is an ensemble of multiple decision trees regression
model; each tree provides its prediction and the optimal prediction of RF obtained by
averaging the prediction of all decision trees regression in RF [70]. The RF-based model
follows three steps to provide the optimal predictions. In the first step, the dataset is split
into data subdivisions. In the second step, each data subdivision is used to develop a
single decision tree representing a sub-regression model that gives its prediction. In the
last step, predictions of all decision trees are averaged to provide the final prediction. The
hyper-parameters that need to be tuned in the RF algorithm are the number of trees or the
number of regression trees, the number of features to consider when looking for the best
split, and the maximum depth of the tree. These hyper-parameters were tuned with a grid
search method, described in Section 2.7.

2.6.3. Support Vector Machine (SVM)

The Support Vector Machine (SVM) was originally developed to solve classification
problems and it was extended to solve regression problems, namely support vector re-
gression (SVR) [71]. The SVM algorithm uses kernels [72]. By relying not only on the
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minimization of the distance to training data (the training error or empirical risk) but also
by trying to limit the model “complexity” (i.e., to search a function as flat as possible:
the structural risk), SVR may have, a priori, better generalization capacity (i.e., for data
not contained in the training set) than MLR. The SVM regression-based model passes
through two steps. In the first step, by using the kernel function, which can be linear or
non-linear depending on the relationship between the independent (=Crop yield in our
case) and dependent variables, the independent variables (remote sensing drought indices,
weather and/or climate indices in our case) are transformed from the original space to a
high-dimensional feature space. In the last step, a linear model is built by the new derived
feature space to minimize the errors [73]. The SVM algorithm based on the Radial Basis
Function (RBF) (the most popular choice in the literature) had two hyper-parameters:
the penalty factor C aiming to find a trade-off between the fitting error and the model
“complexity”, and the kernel width gamma [74]. The SVM hyper-parameters were tuned
with a grid search method.

2.6.4. eXtreme Gradient Boost (XGBoost)

eXtreme Gradient Boost (XGBoost) is a machine learning algorithm proposed by Chen
and Guestrin (2016), derived from the Gradient Boosting Machines (GBM) [75,76]. The
basic principle of the approach is to consider a set of weak learners (with high error) that
are combined to develop a new stronger learner (with low error) through the introduction
of training additive strategy. The main idea of boosting methods is to use the negative
gradient direction of the model loss function, which was established previously, and then
iteratively improves the accuracy of the model [77]. The hyper-parameters the number of
gradients boosted trees, the maximum tree depth and the learning rate were tuned using
the grid search method.

2.7. Model Evaluation

To select the best hyper-parameters of the ML algorithms, the comprehensive grid
search (GS) was used in this study, to examine all possible combinations of the hyper-
parameters, and cross-validation (CV) was used to assess the performance of the model [78].
In GS, a set of values was attributed for each hyper-parameter and a set of trials was formed
by assembling every possible combination of values. The evaluation was performed using
k-fold cross-validation. The CV is the most employed technique for algorithm selection and
evaluation, due to its simplicity and ability to avoid over-fitting [79-82]. In k-fold cross-
validation, the training data are randomly divided into k subsets and the hold-out method is
repeated k times, such that each time, one of the k subsets is used as the validation set of the
model constructed using (k — 1) subsets [82]. To evaluate the performance of the developed
models, widely employed statistical metrics were used in this study. The coefficient of
determination (R?) reflects the degree of linear relationship between the observed and
forecasted cereal yields. The mean absolute error (MAE) indicates the percentage of the
average deviation of the forecasted yield from the observation. The Root Mean Square
Error (RMSE) measures the discrepancy of forecasted yield around observations.

w_ (L0 -0)(F—F))°

i L @)
£ (0i—0) ity (F —F)*

1 n
MAE = ) I —O; 3)

1 /o
RMSE = ;*/Zi:ﬁi -0,)% 4)

where O; is the observed yield, F; is the forecasted yield by the machine learning algorithm,
O and F are the averages of the observed and predicted yields and n is the number of
samples used for the machine learning model.
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2.8. Experiment Design

The identification of rainfed cereal areas is an important point in order to obtain
values of the remote sensing drought indices representative of rainfed cereal conditions
at the scale of the agricultural province. The identification of rainfed cereal areas was
carried out based on the joint use of two land cover maps: ECOCLIMAP-II at a 1 km
resolution [83] (https://opensource.umr-cnrm.fr/projects/ecoclimap /wiki, accessed on
31 July 2021) was used to determine the cereal areas and the land cover map provided
by the Climate Change Initiative (CCI) land cover project of the ESA [84] (https://www.
esa-landcover-cci.org/, accessed on 31 July 2021) at 300 m resolution was used to isolate
the rainfed fields as described in Bouras et al. [10]. Remote sensing drought indices were
then aggregated to the agricultural province by a simple average of these pixels identified
as rainfed cereal areas. Weather data were also averaged at the scale of the agricultural
province but without considering the rainfed cereal mask because of their coarse spatial
resolution of about 25 km (Table 1).

Multicollinearity between the predictors variables is well known to increase the
variance of the coefficients for MLR. This can limit the generalization capability of the MLR
models as well as hamper the interpretation of the coefficients. In this study, no method to
reduce data redundancy was applied because a pre-selection of the time span of the year
considered for each predictor was carried out based on previous studies to limit collinearity.
Nevertheless, the prediction metrics of the MLR models could probably be improved by
applying methods to reduce collinearity such as Principal Component Analysis.

Four experiments were then designed. The first experiment was constructed to identify
the best combinations of input datasets among the satellite-based drought indices, the
weather data and the climate indices that will reach the high performance in forecasting
final cereal yield in Morocco. For this reason, all machine learning algorithms were applied
using the different combinations of available input data collected from October to April
(see Table 2): (i) Satellite-based drought indices only; (ii) Satellite-based drought indices
and weather data; and (iii) Satellite-based drought indices, weather and climate data. The
second experiment was conducted in order to assess the performance of the models as a
function of the lead time before harvest from 4 to 2 months. In this experiment, we used
the best combination of inputs data, determined from the first experiment, and the input
data were collected from October to January, October to February and from October to
March, based on Table 2, to build the forecasting model in January, February and March,
respectively. Then, the performance of machine learning models was evaluated in March,
February and January which corresponds to 2, 3 and 4 months before the harvest. In
addition, the importance of each input data point was computed using the best machine
learning algorithm in order to assess the contribution of each input data point for each lead
time of prediction. The third experiment was designed to test the practical performance of
the developed models. For this reason, the predictions are performed using a “leave-one
year-out” approach consisting in predicting the yield value of one year using all the other
years data to train the model (for instance, yield in 2017 is predicted based on a model
trained using the 2000-2016 database). Finally, the last experiment was designed to assess
the performance of using specific models developed separately for each group of provinces
with regards to one global model used in the previous experiments. In this experiment,
the accuracy (RMSE) of the global model developed for all provinces was compared to the
model developed at a regional level based on a leave-one province-out approach.

3. Results

Results are organized around three sections dedicated to: (1) the assessment of the best
combination of predictor datasets; (2) the performance of the seasonal forecasting models
as a function of the lead times before harvest; and (3) the evaluation of the added-value of
developing a model separately for each group of provinces.
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3.1. Choice of Input Data Sets

In order to identify the best combination of input data among the satellite-based
drought indices, the weather data and the climate indices, the seasonal forecasting models
of cereal yields were developed using the different combinations of input data within the
season, about 1 month prior to harvest in April, by considering all available predictors
from October to April (Table 2). All the provinces are considered to build a so-called
global model. The statistical metrics for the different combinations of input datasets
and for the different methods are reported in Table 3. The results presented in Table 3
show that the statistical metrics of the model improve with the increase of the number
of datasets used for prediction. In addition, all statistical metrics are improved when
adding a dataset and this is also true for all the tested methods. The results showed
that the yield variability is reasonably explained with satellite-based drought indices
only, with R? values ranging from 0.67 (for MLR) to 0.81 (for XGBoost) and RMSE from
0.66 t. ha™! (for MLR) to 0.44 t. ha~! (for XGBoost). By combining satellite-based drought
indices and weather data, the performances of all models are improved by 2-7% for R?
and by 25-30% for RMSE. The best statistical metrics are obtained by combining the
three datasets with a further improvement of the statistical metrics by about 11-45%
for RMSE and 4-10% for R? depending on the used method. This means that climate
indices such as the Northern Hemisphere Teleconnection Patterns (NAO and SCA) and
the main modes of SST variability in the Atlantic contributes to improving the model
performances. In addition, when comparing the different methods, the non-linear machine
learning approaches (RF, SVM and XGBoost), outperformed the linear approaches (MLR)
as already shown by various authors when applied to seasonal predictions of yields [53]
and streamflow [85]. This clearly reflects that most of the relationships between yield and
the considered predictors are non-linear and that the non-linear methods can obviously
better capture these relationships than the linear method. Finally, the best algorithm for
yield forecasting in our study is XGBoost, which predicts the yield with R? = 0.95 and
RMSE = 0.20 t. ha~!. This finding was corroborated by several studies for seasonal yield
forecasting that showed a better performance of XGBoost when compared to other non-
linear machine learning approaches such as SVM and RF [52]. Interestingly enough, this
model fits the forecasting error threshold usually accepted in European agro-statistics that
is of about 0.20 t. ha=! [86]. In the next section, the combination of satellite drought indices,
weather data and climate indices are considered to predict cereal yield for several lead
times before harvest.

Table 3. Statistical metrics of the forecasting models for several input data combination and for the 4 methods in April

(1 month before harvest). All available input data from October to April were used (see Table 2). The metrics are computed

for the 15 provinces.

Input Data Models RMSE (t. ha—!)  MAE (t. ha™1) R?
MLR 0.66 0.57 0.67
. L SVM 0.54 0.43 0.78
Satellite-based drought indices only RE 046 035 0.80
XGBoost 0.45 0.34 0.81
MLR 0.46 0.39 0.72
. o SVM 0.40 0.31 0.80
Satellite-based drought indices and weather data RE 0.34 024 0.84
XGBoost 0.37 0.25 0.86

MLR 0.41 0.31 0.75
. s . o SVM 0.25 0.21 0.88
Satellite-based drought indices, weather data and climate indices RE 0.22 0.19 0.92

XGBoost 0.20 0.16 0.95
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3.2. Model Performance as a Function of Lead Time before Harvest

In this section, the performance of the forecasting models using the three datasets are
evaluated as a function of the leading time prior to harvest from January to March (from
4 to 2 months before harvest). The RMSEs and R? of the models are plotted as a function of
the lead time in Figure 3 to investigate the prediction accuracy. In addition, the relative
importance of each dataset is reported in Figure 4 using the XGBoost algorithm as the
method providing the best statistical metrics for all lead times.

0.6
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Figure 3. Model performance (R? -line- and RMSE -bar-) as a function of the lead time from 4 to
2 months before havers (from January to March) for the four methods (MLR, SVM, RF and XGBoost).
All the available predictor variables at the time of prediction were used (see Table 2).

(a) (b) (c)

16.0%

. 53.0% .
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[ Remote sensing [ Weather Jll Climate

Figure 4. Importance of the different inputs datasets for yield prediction from January (a); February (b) and March (c). The
considered predictors variables and their time span of the year for each model are reported in Table 2.

The closer to harvest the forecast is carried out, the better the performance metrics
as shown by the increase of the correlation coefficient and the drop of RMSE when going
from January to March at Figure 3. The best method whatever the lead time is XGBoost as
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already shown, followed closely by RF based approaches. The models based on XGBoost
explain 88%, 92% and 96% of yield variability (RMSE of 0.41, 0.34 and 0.22 t. ha™!) for
forecasting from January, February and March, respectively. By contrast, the poorest results
are obtained with MLR with a strong gap of metrics with regards to the non-linear machine
learning approaches (R? is below 0.75 for MLR while the correlations for the non-linear
methods are above 0.90).

While a slight improvement of the model metrics is observed when going from January
to February, considering predictors in March leads to a significant jump in the metrics with
an RMSE close to the international standard of 0.20 t. ha~! for the XGBoost method and,
to a lesser extent, for the RF model. This is probably related to the very high correlation
between NDVI around the crop development peak in March and wheat yields that were
already shown by various authors [11,87] giving a large weight to VCI at this time. The
dominating importance of the satellite drought indices in March for the model based on
XGBoost supports this assumption (Figure 4).

Other striking comments can be made by analyzing the importance of the three
datasets (Figure 4): (1) the weather data dominates largely in January and, to a lesser
extent, in February, while a strong shift is observed in March when satellite drought
indices take the lead over the two other datasets. This is in agreement with the already
observed high correlation between yields and precipitation around emergence in October
and November and between yields and temperature in December during the tillering
stage [11]; (2) Likewise, the importance of climate indices decreases with the lead time
and their contribution is the lowest of the three datasets apart from in January when
it contributes to 20% like the satellite drought indices. Indeed, the highest correlation
with yields was found in December and January for NAO and SCA, respectively, while
the correlations with the SST leading modes peak in October and February for Atlantic
Nifio and Atlantic Tripole modes, respectively. In addition, linkages between climate
indices are, in particular, based on SST, and yields occur through teleconnection, meaning
that the relationships are very indirect. This means that when good quality precipitation
and temperature data are available, they should be preferred to climate indices as they
provide more direct information on growing conditions; (3) satellite drought indices play
a dominating role in early prediction in March only when they contribute up to 73% to
the prediction accuracy. Nevertheless, a significant contribution is observed in February
(35%) and in January (20%). This is because VCI and TCI were found to be significantly
correlated to final yields in January and February and because SMCl is significantly related
to yields as early as October around the emergence stage [10]. Indeed, the high moisture
in the upper soil layers at this time facilitates the emergence and significant rainfall event
during October-December promotes the farmer to seed, leading to an increase in cereal
production [10,12].

In order to assess the practical performance of the developed models to predict
yield in Morocco, a “leave-one-year-out” experiment, mimicking the practical forecasting
conditions of a manager who wants to predict yields for the season to come based on the
historical dataset, is tested. Figure 5 presents the average of the observed and the predicted
yields using the three non-linear methods (MLR was excluded with regards to its poorest
performance) for a lead time from 4 to 2 months before harvest. As already highlighted,
the statistical metrics improve when going from January to March but the models predict
yields with reasonable accuracy as early as January. Beyond the average statistical metrics,
the ability of the forecasting models to predict extreme values is another important feature
of seasonal prediction. Within this context, the ability of the models to predict classified
anomalies instead of absolute value is analyzed by partitioning the production in terms of
below normal (average minus one standard deviation), normal and above normal (average
plus one standard deviation) production. Like the statistical metrics, the extreme anomalies
are better predicted when the lead time decreases, as one anomaly is correctly detected
by the models for a prediction from January (2006-2007) while all significant anomalies
are properly reproduced by the three methods with a slightly better ability of the SVM
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approach at the expense of some false detection (such as in 2008-2009 when SVM predicts
above normal production).

25
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Figure 5. Average of observed and predicted yields using the “leave-one-year-out” technique at (a) January, (b) February
and (c) March.

3.3. Model Performance at a Regional Scale

Cereal yields are dependent on many factors, such as weather conditions, local man-
agement and soil type, while the importance of each factor varies from one region to
another [88]. Therefore, the high variability of crop yield from one season to another is also
marked from province to province. To investigate the added value of developing a specific
model for each group of provinces separately, Figure 6 compares the RMSE of the predicted
yield using a global model and a local model with different lead times using a leave-one-out
approach for each province. Only the XGBoost algorithm is retained as it exhibited the
best metrics in the previous sections. The results illustrate that the performance of yield
prediction improved when the lead time decreases, as already highlighted, and that the
metrics show a high variability from one province to another. The use of a “regional”
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model improved the RMSE whatever the provinces and the lead time: the RMSE values
decrease in January by about 4% to 13% and by 12% to 32% in February and by 12% to
36% in March depending on the province. Interestingly enough, the better performances
are obtained for some provinces that are known to be mostly covered by rainfed cereals,
such as the ones located along the Atlantic coast (El Jadida JD, Settat ST and Khmisset KM),
highlighting the problem of the scale mismatch between the typical size of the fields in the
Mediterranean agriculture (<5 ha) and the coarse scale of the input predictor variables.

17 035 0.55

0.
RMSE (t. hd') ' o

Figure 6. RMSE of global model at (a) January, (b) February, (c) March and regional models at
(e) January, (f) February and (g) March.

4. Discussion

The proposed approach is based on a combination of three different datasets to fore-
cast grain yields. From these datasets, the predictors were carefully selected based on
statistically significant correlations with grain yields and biophysically sound mechanisms
as explained in previous studies [10-12]. Atmospheric and oceanic indices are taken as
proxies of local temperature and rainfall conditions. Interestingly enough, the impact of
oceanic circulation on local weather can be not concomitant because of the remote nature of
these phenomena occurring though teleconnections processes, such as for the Atlantic “El
Nifio” mode of SST variability. This explains why climate indices are important predictors
for very early forecasting in January. Some authors have even based their modeling experi-
ment on large scale climate information only to forecast yield, including Lehmann et al. [45]
who showed that climate data (NAO, SST) could be used for the early forecasting (from
December) of wheat yield anomaly at the country scale in Morocco. Nevertheless, the
direct use of temperature and rainfall data should be preferred to these substitutes when
gridded data of good quality exist, as shown by the dominating importance of weather
variables for forecasting in January and February. Later in the season in March, when the
crops are developed, drought indices providing a direct information on the cover density,
health and hydric status obviously took the lead with regards to the other two data sets.
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In brief, the satellite drought indices are a potential predictor of cereal yield when the
forecasting is done close to harvest, while weather data and climate indices are the key
variables for earlier forecasting of cereal yield. Other variables could also be considered
to improve the models’ skills. Soil type and management practices (water harvesting
techniques, complementary irrigation, fertilizing inputs, planting dates etc.), for instance,
are key factors for crop growth. While information on management practices is difficult to
consider because of a strong variability from one farm to another (apart from the planting
date, see below), large scale spatial patterns of soil type could be extracted from global
soil maps such as soil grid [89]. For instance, considering information on the soil type
could probably improve the performance metrics of the models on Safi, characterized by
shallow and pebbly soils with a poor nutrient content, which are significantly lower than
its surrounding coastal provinces, such as El Jadida and Settat (see for the global models
Figure 4a—).

The scale mismatch between the scale of the fields (lower than 5 ha) and the coarse
resolution of the predictor variables (at best 1 km for the remote sensing drought index) is
an important issue as already highlighted. The use of higher spatial and temporal resolution
remote sensing data, such as Landsat and Sentinel, could thus improve the performance
of the models developed in this study for those provinces with very heterogeneous land
cover. For further studies at the field scale, higher resolution products, such as surface soil
moisture derived from Sentinel-1 data [90,91] and Sentinel-2 NDVI, should be considered.
In addition, cereal yields may be related to other factors that were not considered in our
study, such as planting date, soil properties, local climate conditions and other management
aspects [92]. In particular, the planting dates can shift the growing season with regards to
the average growing period from November to May considered in this study. Local climate
conditions can also shift the cereal season. For instance, the milder temperature conditions
encountered in the Beni-Mellal province, located in the foothills of the Atlas, shift the cereal
season by about one month with a harvest occurring in June on average while May is
usually the harvest time for the provinces located in the plain (most of the provinces of
our study area). This means that the considered time span of the year of the predictor
variables (December for temperature, for instance, see Table 2) could not be optimal for
all the provinces because of this time shift. A potential refinement of the models would
thus be to consider the optimal time span of the predictor variables for each province or
each group of provinces separately (for the last experiment considering a specific model
for each group of provinces) instead of the same time period used in this study.

Finally, a last more general question arises about the model generalization to different
crops and sites. In this study, the predictors were selected according to both the timing of
the crop season and to the key phenological stages of wheat and companion cereals such
as barley. As the timing of the crop season is similar for wheat that is usually cropped in
winter in the whole north African area, it could be expected that the time span of local
predictors, such as weather variables and drought indices, should be close for the other
Maghreb countries. By contrast, the impact of oceanic and atmospheric indices on local
climate may be different from one region to another. For instance, Tramblay et al. [93] found
NAO to be related to rainfall in Morocco and Algeria while Tunisian rainfall was more
correlated to the Mediterranean Oscillation (MO; [94]). Ouachani et al. [95] highlighted
that ENSO could be a driving pattern of precipitation in Tunisia through teleconnections.
This means that the use of other indices, proxies of climate pseudo-oscillations, should
be considered for the development of forecasting models for other sites. Likewise, the
forecasting of yields for other crops will require a different choice of predictors and their
associated time spans according to their key phenological stages. For instance, maize is
known to be relatively drought tolerant during the grain filling stages on the contrary to
wheat [96]. By contrast, water deficit early in the season around seedling may hamper
maize from complete recovery, even with full irrigation, during the vegetative growth
stages [97]. This may have critical implications for the choice of the time span of the remote
sensing drought indices.
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5. Conclusions

Crop yield forecasting provides critical and timely information to enable farmers to
make quick decisions to increase yields through improving agricultural practices during the
growing season. In addition, it allows the modeling of global and local market prices [98].
The main objective of our study was to develop an approach to forecasting cereal yield in
Morocco based on multi-source data and machine learning techniques. To this objective,
this study presents a methodology based on different machine learning approaches (MLR,
SVM, RF and XGBoost) to predict the cereal yield over Morocco for several lead times prior
to harvest using freely available datasets including satellite-based drought indices, weather
data and climate indices. Our results show that combining satellite-based drought indices,
weather and climate data as predictors of cereal yield provided a better forecasting accuracy
than using any single data source. In line with our results, several studies pointed out
that the use of multi-source data increases the accuracy of the machine learning model for
yield prediction [52,54,56]. XGBoost outperformed the other machine learning techniques
by explaining 93% of yield variation at the scale of the country (RMSE = 0.23 t. ha™!). In-
terestingly enough, the value of RMSE is close to the acceptance threshold of 0.2 t. ha™!
used in European agro-statistics [86]. It is also shown that the prediction accuracy increases
as more observations along the growing season are added for all machine learning algo-
rithms. Finally, the development of models at the regional level for each group of provinces
improved the skills of yield prediction with regards to one “global” model applied to all
provinces by decreasing the RMSE by about 4% to 36% depending on the province and the
time of prediction, which is due to the high variability of cereal yield from one province
to another.

The results presented in this study clearly showed that combining satellite-based
drought indices, weather and climate data integrated into machine learning algorithms
is a promising approach to forecasting cereal yields in Morocco. Moreover, the proposed
approach provides a source of timely information needed for decision making during the
growing season. In addition, this work could be used to map gain yield and yield gap at a
provincial scale across Morocco. Then, the province with hotspots in terms of yield gap
could be targeted for practice improvement and further research works.
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V) Conclusion

Dans cette étude, nous avons dével oppé des model es empiriques de prévision du rendement du
bléaI’échelle provinciale au Maroc avec I’utilisation des algorithmes de machinelearning. Nos
résultats montrent que la combinaison entre les indices de suivi de sécheresse par tél édétection,
les données météorol ogiques et les indices climatiques en tant que prédicteurs du rendement a
fourni lameilleure précision, par rapport aux autres combinaisons ou al'utilisation d'une seule
source de données. En accord avec nos résultats, plusieurs éudes ont souligné que I'utilisation
de données multi-sources augmente la précision des modéles du machine learning pour la
prévision du rendement (Cai et a., 2019; Han et al., 2020; Kang et a., 2020) . Le XGBoost, en
expliquant 93% de la variation du rendement a I'échelle du pays et RMSE=0.21 t. hat, a
surpasse les autres algorithmes. 11 est intéressant de noter que lavaleur du RM SE reste proche
du seuil d'acceptation de 0.2 t. ha'® utilisé dans I'Agro-statistique européenne (Genovese et al .,
2006). Nos résultats montrent que la précision de la prédiction augmente a mesure que |'on
gjoute des observations le long de la saison de croissance pour tous les algorithmes de machine
learning. Cependant, les conditions météorologiques et pédologiques pendant les premiers
stades autour du semis ont des implications importantes pour la croissance ultérieure des

cultures.

L es résultats présentés dans cette étude ont clairement montré que la combinaison des indices
de sécheresse par satellite, des données météorologiques et climatiques est un meilleur
prédicteur du rendement des céréales. L'intégration de ces données dans des algorithmes de
machine learning peut fournir des outils utiles pour une prévision précoce du rendement des
céréales au Maroc et peut étre utilisée comme une source d'informations nécessaires a la prise

de décision pendant la saison de croissance.

Dans le chapitre suivant nous allons quantifier I’'impact du changement climatique dans le futur

sur le rendement du blé et ses besoins en eau.
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Chapitre IV : Impact du changement
climatique sur lesrendements et les besoins en
eau du blé.

Les résultats de ce chapitre sont présentés dans [’article suivant : Bouras, E., Jarlan, L.,
Khabba, S., Er-Raki, S., Dezetter, A., Sghir, F., Tramblay, Y., 2019. Assessing the impact of
global climate changes on irrigated wheat yields and water requirements in a semi-arid

environment of Morocco. Sci. Rep. 9. https://doi.org/10.1038/s41598-019-55251-2
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[) Introduction

Le changement climatique est une menace pour la sécurité alimentaire. L'objectif du présent
travail est d'éudier I'impact du changement climatique, notamment |'augmentation de la
concentration atmosphérique en CO», de la température, ainsi que les changements de
précipitation, sur le rendement optimal en grain et les besoins en eau du blé irrigué dans la
région de Tensift (Maroc). Le rendement optimal en grain se référe aun rendement obtenu sous
des conditions optimales d’irrigation et de fertilisation. Pour atteindre cet objectif, nous avons
considéré deux scénarios (RCP4.5 et RCP8.5) et deux horizons (2041-2060 et 2081-2100).
Nous avons également choisi trois dates de semistypiques de larégion méditerranéenne : semis
précoce (15 novembre), semis intermédiaire (15 Décembre) et semis tardif (15 janvier). Afin
d'évaluer I'impact sur les rendements et les besoins en eau, nous avons opté pour le modele
AquaCrop (Pasquale Steduto et al., 2009) car (1) il a été calibré sur du blé dans notre zone
d’étude (Toumi et a., 2016) ; (2) il a déa éé utilisé dans d’autres études sur I'impact du
changement climatique sur le rendement (Abedinpour et al., 2014; Akumagaet al., 2018; Bird
et al., 2016; Stevens and Madani, 2016); (3) I'effet fertilisant du CO, a é&té paramétré sur labase

desrésultats d'expérience FACE (Free-air concentration enrichment) (Vanuytrecht et al ., 2011).

[1) Résumé de I’article

Les projections des températures et des précipitations extraites des bases de données Med-
CORDEX selon deux scénarios RCP4.5 et RCP8.5 et pour deux horizons 2050 et 2090, sont
d'abord désagrégées avec la méthode quantile-quantile et évaluées. Les résultats montrent que
pour tous les scénarios et horizons, une augmentation est prévue pour les températures
maximales et minimales allant de 1°C (RCP4.5 2050) a6°C (RCP8.5 2090). Ces augmentations
sont particulierement élevées pendant les mois d'hiver durant le cycle de dével oppement du blé.
Ces augmentations de températures auront également un impact sur |'évapotranspiration de
référence (ETo). Le cumul de I’ETo annuel devrait augmenter de 4.3, 7.5, 7.8 et 9.2%
respectivement sous les scénarios RCP4.5 2050, RCP4.5 2090, RCP8.5 2050 et RCP8.5 2090.
Une diminution des précipitations est également probable au milieu et alafin de ce siécle au
printemps (mars et avril) et en hiver (octobre a décembre). La baisse peut atteindre 12 mm et
10 mm par moisau printemps, par exemple, sous RCP8.5 en 2050 et 2090 respectivement. Cela

correspond a 38% et 45% des précipitations mensuelles actuelles.

Ensuite, nous avons étudié I'impact du changement climatique sur la durée des principaux

stades phénol ogiques de développement du blé, en se basant sur I'approche degrés-jours, pour
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les trois dates de semis. Les résultats montrent une réduction de la durée totale de la saison de
croissance de blé de 10 a 32% selon la date de semis, le scénario et 1’horizon. Des petites
différences sont observées entre les dates de semis. Par exemple, pour le semis précoce la
réduction est autour de 11% (environ 17 jours) pour le RCP4.5 en 2050 et une réduction de
10% est attendue dans les mémes conditions pour le semistardif (environ 13 jours). Les mémes
tendances, mais avec des réductions plus fortes, sont observées pour les autres scénarios et
horizons. Pour le scénario le plus extréme de la fin du siecle (RCP8.5 2090), la différence est
plusimportante mais reste limitée (32% de réduction pour le semis précoce contre 26% pour le
semistardif). Nous avons trouvé aussi que malgré une diminution de ladurée totale de ladurée
de la saison avec un ordre de grandeur similaire pour toutes les dates de semis, les stades
phénol ogiques sont affectés de maniére différente. La hausse de température la plusimportante
attendue pendant les mois d'hiver affecte principal ement ladurée du stade d’émergence pour le
semis tardif : une réduction de 14% est attendue pour le scénario RCP4.5 2050 pour e semis
précoce aors qu'elle pourrait atteindre 27% pour le semi tardif. En revanche, le cycle du semis
précoce est principalement impacté au printemps qui pourrait diminuer de 22% pour le RCP4.5

2050 contre une diminution de 14% pour le semis tardif.

Les impacts de I'augmentation de la température, de concentration du CO. atmosphérique et
des diminutions de précipitations sur les rendements du blé et les besoins en eau et leur
productivité sont ensuite évalués, sur la base du modéle AquaCrop selon 3 expériences: (i)
avec I’augmentation de COz uniquement, (ii) avec I’augmentation de la température et le
changement de précipitations uniquement et (iii) avec I’augmentation de CO> de latempérature
et le changement de précipitations. Dans un premier temps, le modele AquaCrop alimenté par
les observations sur la période historique (1991-2010) a été utilisé pour estimer les rendements
optimaux en grain. Ces résultats ont ensuite été utilisés pour déterminer la référence du
rendement, des besoins et la productivité de 1’eau. Comme prévu, selon 1’expérience qui ne
prenait en compte que I'augmentation de la concentration de CO», les résultats indiquent une
augmentation du rendement du blé pour tous |es scénarios et pour toutes les périodes, en raison
detaux de photosynthese plus élevé due a I’augmentation de CO2 qui entraine une augmentation
delaproduction végétale. Vers 2050, les rendements du blé pourraient ainsi augmenter de 21 a
26% pour les scénarios RCP4.5 et RCP8.5 respectivement. Vers 2090, les rendements
pourraient augmenter de 52% pour toutes les dates de semis. Par contraste, en considérant
I’augmentation de température uniquement, ces rendements pourraient diminuer de I’ordre de

I'ordre de 7 & 30% selon les scénarios et les dates de semis. Un cycle de croissance plus court
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lié & une température plus élevée réduit le rayonnement cumul é intercepté et donc diminue le
rendement en biomasse et en grain. Par exemple, en 2050 pour les RCP4.5 et RCP8.5, les
baisses des rendements prévues sont de 11 et 18% pour le semis précoce associé a
raccourcissement du cycle de 12 et 17%. De méme, pour le RCP4.5 en 2090, les rendements
pourraient étre réduits de 15, 7 et 11% pour, respectivement, les semis précoce, intermédiaire
et tardif, sous une augmentation de la température moyenne annuelle de 2,3 °C. Evidemment,
une baisse plus radicale est attendue en 2090 pour le scénario RCP8.5, mais avec les mémes
tendances en ce qui concerne ladate de semis: pour le semis précoce par exemple, on note une
diminution du rendement de 30% due a une augmentation de latempérature de 4,9°C (associée
aune diminution de 30 % de la durée du cycle). En considérant 1I’augmentation du CO», de la
température et le changement des précipitations, une augmentation du rendement est prévue
pour tous les scénarios RCP et tous les horizons. Cela signifie que I'effet fertilisant du CO»
pourrait compenser les pertes du rendement causées par la hausse de température. En 2050, le
rendement pourrait augmenter de 7 et 12 % pour le semis précoce et intermédiaire, selon le
scénario RCP. Et en 2090, |es augmentati ons maximal es des rendements sont attendues pour le
semis tardif sous RCP8.5 (27%).

Ladiminution du cumul de la demande évaporative associée a un raccourcissement de la durée
totale de cycle de développement du blé, entraine une diminution de la transpiration et de
I'évaporation. En conséquence, les résultats montrent une diminution des besoins en eau pour
tous les scénarios et les horizons, cela indique que le raccourcissement du cycle de
développement pourrait contrebalancer |'augmentation de la demande évaporative. Concernant
les besoins en irrigation (BR), pour le semis précoce, les BRs actuels sont d'environ 160 mm
répartis de décembre a mars avec un maximum en février (48 mm). En 2050, selon le scénario
RCPA4.5, les BRs devraient augmenter de 2% pour atteindre 164 mm, avec a nouveau un pic en
février. En revanche, en 2090, selon le scénario RCP8.5, la demande en irrigation pourrait
diminuer de 33 mm (20 %) de décembre a février, avec un maximum avance d'un mois en
janvier (49 mm). Pour le semis tardif et intermédiaire, le décalage du besoin maximal est
d'environ 2 mois pour le semistardif dans le scénario le plus extréme et pour I'horizon le plus
lointain. Cela pourrait avoir des conséquences importantes pour la gestion de 1’eau agricole

danslarégion.

[11) Article
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Assessing the impact of global
climate changes on irrigated wheat
yields and water requirementsin a
semi-arid environment of Morocco

Elhoussaine Bouras®?3, Lionel Jarlan®3*, Said Khabba>**, Salah Er-Raki'**, Alain Dezetter(®?®,
Fathallah Sghir*’ & Yves Tramblay>®

The present work aims to quantify the impact of climate change (CC) on the grain yields of

irrigated cereals and their water requirements in the Tensift region of Morocco. The Med-CORDEX
(MEDiterranean COordinated Regional Climate Downscaling EXperiment) ensemble runs under
scenarios RCP4.5 (Representative Concentration Pathway) and RCP8.5 are first evaluated and
disaggregated using the quantile-quantile approach. The impact of CC on the duration of the main
wheat phenological stages based on the degree-day approach is then analyzed. The results show that
therise in air temperature causes a shortening of the development cycle of up to 50 days. The impacts
of rising temperature and changes in precipitation on wheat yields are next evaluated, based on the
AquaCrop model, both with and without taking into account the fertilizing effect of CO,. As expected,
optimal wheat yields will decrease on the order of 7 to 30% if CO, concentration rise is not considered.
The fertilizing effect of CO, can counterbalance yield losses, since optimal yields could increase by 7%
and 13% respectively at mid-century for the RCP4.5 and RCP8.5 scenarios. Finally, water requirements
are expected to decrease by 13 to 42%, mainly in response to the shortening of the cycle. This decrease
is associated with a change in temporal patterns, with the requirement peak coming two months earlier
than under current conditions.

Climate changes (CC), mainly attributed to the human-induced increase of greenhouse gases, e.g., carbon
dioxide CO,, are expected to cause global warming in certain regions over the next century'. In particular, the
Mediterranean area has been identified as a hot spot of climate change?. As a result, numerous key economic sec-
tors, including agriculture, could be drastically impacted. In Morocco, winter cereals occupy more than 55% of
the country’s agricultural areas, common and durum wheat account for about 75%°. Although it represents only
19% of arable land, irrigated agriculture contributes 45% of added agricultural value. It consumes about 83% of
the available resources®, but could be the main lever of water saving in the region as legislation remains permis-
sive and irrigation efficiency is low. Climate change is expected to lead to an even stronger production variability
leading than today in turn to price volatility®. Given this context, it becomes important to analyze the impact of
future climate changes on wheat yield and irrigation water requirements in this region.

Higher atmospheric CO, concentration, and changes in temperature and rainfall may increase or decrease
crop yield, and the net effect of CC on crop yield depends on the interaction between these various factors. Plant
production and water-use efficiency are known to increase at higher atmospheric CO, concentrations, in par-
ticular for C3 plants such as wheat. This is due to higher rates of photosynthesis® and an improved response to
stress related to a reduced stomatal closure that better regulates plant transpiration’. On the other hand, higher
atmospheric CO, can negatively affect grain quality by reducing the concentrations of plant nutrients®. Moreover,
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increased temperature can negatively impact plant production because of the heat stress®. This is particularly the
case if it occurs at sensitive phenological stages, e.g., pollination for wheat!? and because it reduces the length of
the crop season, leading to less radiation intercepted by the plants''. Another effect of higher temperatures is an
increase in plant water demand due to increased transpiration'?. Obviously, a smaller rainfall during the wheat
development cycle at emergence, tillering'® or during the grain-filling'* stages can drastically affect yield, espe-
cially for rainfed crops, owing to a deficit of crop water.

Several studies have employed crop models to study the impact of climate changes on agricultural production,
e.g., Ludwig and Asseng'®; Yang et al.'® among several others. Considering temperature increase and rainfall
changes only, lower yields must inevitably be projected. By contrast, most of the simulation studies carried out on
semi-arid Mediterranean environments suggest that fertilizing effects could offset the negative impacts of higher
temperatures, resulting in increased yields'>'”!® and that this positive impact could be more pronounced in warm
and dry locations'. Concerning water requirements, Saadi et al.'” demonstrate that under optimal conditions,
the net irrigation requirements could decrease by 11% at the 2050 horizon in the southern Mediterranean region.
Nevertheless, most studies instead suggest an increase in water requirements, Lovelli et al.?* explained the rise of
evaporative demand associated with rising temperature*' could not be compensated by reductions in phenolog-
ical stages and partial stomatal closure?’. Other studies attempt additionally to take into account the change in
land-use associated with the major agricultural transformation that faces the Mediterranean regions (intensifica-
tion, conversion to cash crops, and so on). Valverde et al.** and Rodriguez-Diaz et al.** in the Iberian Peninsula,
both found a substantial increase in water requirements but without considering the potential reduction in the
duration of the phenological stages. Likewise, the recent work of Fader et al.® also suggests a significant increase
in gross irrigation that could reach 74% in the more extreme scenarios. To our knowledge, no studies has been
designed for studying the potential changes in the seasonal irrigation patterns in south Mediterranean while a
different timing of the irrigation season induced by changes in the phenological stages duration may have signif-
icant consequences for water management.

This literature review demonstrates the complex interactions between the various manifestations of cli-
mate change, and shows that the simulated impacts of their combined effects on yields and water requirements
depend strongly on local conditions and also on the various process representations used in the modeling tools.
In particular, the accuracy of the impact projections depends critically on the representation of the fertilization
effect within the crop models?. Crop models used in impact assessment studies simulate the effects of elevated
CO, on growth and yield by a variety of methods (reviewed by Tubiello and Ewert?). Some concerns have been
expressed?**®? regarding the parameterizations that have been developed from earlier studies implemented in
greenhouses. More recent Free Air Carbon dioxide Enrichment (FACE) experiments tend to demonstrate that
fertilizing effects projected from enclosure studies may overestimate the fertilizing effect by up to 50%2°. In order
to address this large uncertainty, impact projection studies of climate change on crop production are now usually
based on two experiments: one taking into account the fertilizing effect and another that does not?, in addition
to considering several CO, emission scenarios.

The objective of the present work is to study the impact of climate change, including rising atmospheric CO,
concentration and temperature, and changes in rainfall, on the optimal grain yield and water requirements of
irrigated wheat in the Tensift region (Morocco). The optimal grain yield refers to a yield obtained under optimal
irrigation scheduling and optimal fertilizer rates. To this objective, we considered two scenarios (RCP4.5 and
RCP8.5) and two horizons (2041-2060 and 2081-2100). In order to assess the impact on yields, we choose the
AquaCrop model* because (1) it was calibrated on wheat grown in the study region during a previous investiga-
tion®}; (2) it has already been used in impact projection studies®-%%; (3) the CO, fertilizing effect has been param-
eterized based on FACE experiment results**’.

Results

Temperature and precipitation trends. Future changes in temperature and precipitation under the
RCP4.5 and RCP8.5 scenarios between the historical period 1991-2010 and the two time horizons 2041-2060
(referred to hereafter as 2050) and 2081-2100 (hereafter 2090) were evaluated. For all scenarios, there is a system-
atic increase in maximum and minimum temperature ranging from 1°C (RCP4.5 by 2050) to 6 °C (RCP8.5 by
2090) (Fig. 1a,b). Even considering the models’ overall spread, there is no ambiguity concerning the sign of the
change, which remains positive apart from RCP4.5 during September and October. The higher increase is logi-
cally observed for the most distant horizons and for the most pessimistic emission scenarios (Fig. la,b).
Interestingly, the seasonal cycle of minimum and maximum temperature change is fairly marked, with a much
stronger increase during the winter months. For instance, the average difference between the RCP4.5 2050 mini-
mum temperature and observed values during December-January-February is 1.8 °C, while this difference for
March-April-May is only 1.2 °C. These increased temperature will also affect reference evapotranspiration (ETy).
In our study, annual ET; is expected to increase by 4.3, 7.5, 7.8 and 9.2% respectively under RCP4.5 by 2050,
RCP4.5 by 2090, RCP8.5 by 2050 and RCP8.5 by 2090 (not shown).

A decrease in precipitation (from the mean of the model ensemble) is expected for mostly all scenarios
(Fig. 1c) and period. This lower precipitation is particularly prominent in spring (March and April) and winter
(October to December) even when considering the model ensemble’s spread. The drop may reach 12 mm and
10 mm per month in spring, for instance, under RCP8.5 in 2050 and 2090 respectively. This corresponds to 38%
and 45% of the monthly rainfall.

Impact of CC on the duration of phenological stages. The impact of CC on the total duration of the
cycle is first quantified starting by the variation of the cumulative degree days (CDD), a classic method for pre-
dicting wheat development®. For the historical period (1991-2010), is equal to 2372 °C for the observations at
the meteorological station of Marrakech; an increase is observed for all scenarios and horizons ranging from 3%
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Figure 1. Projected maximum temperature (a), minimum temperature (b) and precipitation (c) according
to RCP 4.5 and RCP8.5 in 2050 and 2090. The line is the models mean and the colored section corresponds to
Mean = SD standard deviation of the 5 RCM models.

(RCP4.5 2050) to 30% (RCP8.5 2090) (Fig. S1). For information, no specific effect of CO, has been observed on
crop cycle duration, either from modeling studies***° or from FACE experiments*, implying that temperature
rise explains the change in phenology.

In the AquaCrop model, the phenological stages are emergence, maximum canopy cover, senescence and
maturity, the time from sowing to maturity corresponds to the length of the crop season (LCS). Actual phenolog-
ical stage’s durations are presented in Table 1. The results show a systematic reduction of the LCS from 10 to 32%
(Fig. 2). Small differences are observed between the sowing dates as, for instance, the early-season LCS could be
decreased by 11% (about 17 days) for RCP4.5 at 2050 and a 10% reduction is expected under the same conditions
for late sowing (about 13 days). The same trends but with stronger reductions are observed for the other scenarios
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Maximum canopy
Emergence Cover Start of senescence | Maturity*
Stage\Sowing date | (days) (days) (days) (days)
Early 7 83 112 152
Intermediate 9 83 106 141
Late 11 72 93 125

Table 1. Actual (year 2000) duration of the phenological stages for all sowing dates. “Corresponds to the length
of the crop season (LCS).
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Figure 2. Reduction of the duration of the phenological stages of wheat (in %) for different climatic scenarios
and horizon: (a) early sowing (b) intermediate sowing and (c) late sowing. The error bars correspond to
Mean = SD of the 5 RCM models.

and horizons. For the more extreme scenario at the end of the century (RCP8.5 2090), the difference is higher
but remains limited (32% decrease for early sowing versus 26% decrease for late sowing). Considering the model
ensemble’s spread, the uncertainty can be high, in particular for RCP4.5 in 2050, but the phenological stage dura-
tions are always predicted to decrease whatever the scenarios and horizons.

More interestingly, despite a decrease in the total LCS of a similar order of magnitude for all sowing dates, the
phenological stages are affected in a different way. The greater temperature rise expected in the winter months
primarily affects the emergence stage for late sowing: a 14% reduction is expected for RCP4.5 2050 for early sow-
ing while it could reach 27% for late sowing. By contrast, the early sowing cycle is mainly impacted during the
period of maximum canopy cover, which will drop by 22% for RCP4.5 2050 versus a 14% decrease for late sowing.

Impact of CC on optimal grain yields of wheat. Asa preliminary step, the AquaCrop model driven by
meteorological observations from the historical period (1991-2010) has been used to compute the baseline opti-
mum grain yields, which are equal to 7.5, 6.2 and 5.4 tons/ha for early, intermediate and late sowing, respectively.

Wheat yield under CO,-only change (“CO,” experiment). Experiments that considered only the rise of the CO,
concentration predicted significant increases of wheat yield under all scenarios for all time periods (Fig. 3a)
because of higher rates of photosynthesis leading to higher plant production and more efficient use of water®”.
Around the year 2050 wheat yields could rise between 21 to 26% for RCP4.5 and RCP8.5 respectively. Around the
year 2090, yields are expected to increase by as much as 52% for all sowing dates.

Wheat yield under temperature and precipitation changes only (“CC” experiment). When changes in temperature
and precipitation only are taken into account, the optimal yields tend to decrease for all sowing dates and all RCPs
scenarios and horizons (Fig. 3b). A shorter LCS related to warmer temperature reduces the cumulative inter-
cepted radiation, and, in fine, the biomass and grain yields'*2. For example, in 2050 for RCP4.5 and RCP8.5, pro-
jected yield decreases are 11 and 18% for early sowing associated with a decrease in LCS of 12 and 17%. Similarly,
for RCP4.5 in 2090, yields could be reduced by 15, 7 and 11% for early, intermediate and late sowing respectively,
under an increase in yearly average temperature of 2.3 °C. Obviously, a more drastic drop is expected in 2090 for
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Figure 3. Relative change in yields for early, intermediate and late sowing date corresponding to: (a) CO,
change only “CO,” experiment, (b) Temperature and precipitation changes only “CC” experiment and (c)
temperature, precipitation and CO, changes “CCO2” experiment. The error bars correspond to Mean =+ SD of
the 5 RCM models.

the RCP8.5 scenario but with the same trends with respect to the sowing date: for early sowing, a 30% loss of yield
due to an increase in temperature of 4.9 °C is projected (associated with a 30% decrease in LCS). The uncertainties
of changes in yield for “CC” experiments are lower for intermediate sowing compared to other sowing dates,
especially for RCP8.5 2050. For late and intermediate sowing, yield reduction is smaller (9 and 11%) than for early
sowing. This is probably because of an already warmer “baseline” temperature during the growth cycle and also
because the reduction of the emergence stage for this sowing dates probably has less impact on yields than the
larger reduction in the phenological stages related to the maximum canopy cover, which could affect early-sowing
wheat. Indeed, Jarlan et al.*’ found a negative correlation between yields and temperature in February and at the
end of the cycle in March, corresponding to the high temperatures generally prevailing during the grain-filling
stage in early spring. This could explain the larger drop in yield for early sowing because the grain-filling phase
would coincide with the months of February and March. Pre- and post-anthesis high temperatures and heating
are known to have huge impacts upon wheat growth, since heat stress reduces the photosynthetic efficiency of
crops*. In particular, Wardlaw and Dunstone*® have observed that photosynthesis is optimal for wheat at temper-
atures between 20 and 30 °C and decreases steeply at temperatures above 30 °C. High temperatures (above 30°C)
are particularly harmful for yields of all crops during the pollination phase®. Interestingly enough, this effect is
represented in AquaCrop. In our study, the 30 °C threshold is never reached for none of the scenarios testedbut
the corruption of extremes values by the Q-Q approach as underlined previously precludes from drawing any
definitive conclusion on this point.

Wheat yields under temperature, precipitation and CO, changes (“CCO2” experiment). With a dual increase of
temperature and of atmospheric CO, concentration caused by CC, optimal grain yields should rise for all RCPs
scenarios and horizons (Fig. 3c). This means that, based on our simulation study, the fertilizing effect might be
able to offset the yield loss. In 2050 yield could increase by 7 and 12% for early and intermediate sowing, depend-
ing on the RCP scenario. And in 2090 maximum increases in yields are expected for late sowing under RCP8.5
(27%). Taking into account the ensemble’s spread, the sign of the change appears uncertain for early-sowing
wheat, which combines a moderate expected average increase of wheat yields and a high uncertainty.

Impact of CC on water requirements and water productivity. In order to study wheat’s water require-
ments (including both irrigation and precipitation) and water productivity, we examined the anticipated com-
bined effects of the potential increase in evaporative demand and shortening of the phenological cycle on future
water requirements and productivity.

Impact of CC on water requirements (WR). Decrease in cumulative evaporative demand (computed from the
Hargreaves formula) associated with a shorter growing season, leads to a decrease in transpiration and evapora-
tion (Fig. S2). Current seasonal cumulative evapotranspiration for early, intermediate and late sowings are 353
(E=72mm Tr =281 mm), 382 (83, 299) and 404 mm (92, 312 mm) respectively. The pa rtition of evapotranspi-
ration is in accordance with the measured values in the region, showing a do minant trans piration*->!. In 2050,
according to RCP4.5, transpiration is expected to decrease by 57, 48 and 38 mm (20, 16, and 12%) and evapora-
tion also decreases by 16, 9 and 16 mm (22, 11, and 17%) for early, intermediate and late sowing respectively. This
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Figure 4. Irrigation for (a) early, (b) intermediate and (c) late sowing (“CCO2” experiment). The line is the
model mean and the colored section correspond to Mean + SD of the 5 RCM models.

corresponds to an evapotranspiration drop of 21, 15 and 13% for the three sowing dates. Also, according to
RCP8.5 in 2090, the decrease in evapotranspiration reaches 43% for early sowing. This decrease in evapotranspi-
ration may decrease WR for the various climate scenarios and horizons (Fig. S2). The actual WRs are 353, 382 and
404 mm for early, intermediate and late sowing respectively. These values are consistent with those obtained by
Hadria et al.*2, Kharrou et al.>* and Toumi et al.*! for wheat in the same region of study. WR was then projected
for the CO, and climate change scenarios. Results show a systematic decrease of WR independent of the sowing
date and of the scenarios and horizons, indicating that the joint shortening of the LCS and the improved stomatal
regulation associated with rising temperature and CO, are able to counterbalance the increase in evaporative
demand.

Figure 4 displays irrigation requirements (IR) only, for the three sowing date and for all scenarios and hori-
zons. For early sowing, current IRs are about 160 mm distributed from December to March with a maximum
in February (48 mm). In 2050 according to the RCP4.5 scenario, IR requirements should increase by 2% to
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164 mm, again with a peak in February. By contrast in 2090, according to RCP8.5, IR should decrease of 33 mm
or 20% from December to February, with the maximum advanced by one month to January (49 mm). For late
and intermediate sowing, the projections of IR follow the same decreasing trend in irrigation. The shift in peak
requirement is about 2 months for late sowing in the more extreme scenario and for the later horizon. Decreases
in the maximum are due to decreases in the temperature and reference evapotranspiration in February as com-
pared to April. Decrease of evapotranspiration is due both to a shorter growing season and to improved stomatal
regulation.

Impact of CC on water productivity (WP). Water productivity (WP) is expressed as the dry matter above ground
(gr or kg) produced per unit of transpired water (mm). Since the fertilizing effect in AquaCrop consists of modu-
lating the Water Productivity parameter, an increase in the efficiency of water use is obviously expected (Fig. S3).
The results show that actual WPs are 2.1, 1.6 and 1.3kg/m? for early, intermediate and late sowing respectively.
With a rise in CO, concentration plus a temperature increase, WPs are expected to increase for all climate scenar-
ios up to 93% for RCP8.5 at the 2090 horizon, depending on the sowing dates. Hunsaker et al.>* demonstrated that
the water productivity of wheat could increase by 50 to 60% depending on the water conditions under a doubled
CO, concentration. This increase in WP is due to increased photosynthesis® and thus increased grain production
per unit of transpired water™.

Discussion and Conclusion

A systematic increase in maximum and minimum temperature for all scenarios and horizons is observed. This
temperature rise ranges from 1°C (RCP4.5 by 2050) to 6 °C (RCP8.5 by 2090) for yearly averages. The changes in
temperature and precipitation are in agreement with several studies signalling (1) a significant temperature rise
for the entire Mediterranean region®®’ or for the Tensift catchment® and (2) a decrease in annual precipitation in
the northern Mediterranean ranging from 16% in 2036-2065 for the RCP4.5 scenario to 30% in 2066-2095 for
RCP8.52. Likewise, the associated increase of the reference evapotranspiration ETO0 was also highlighted in line
with the results of Saadi et al.'” and Tramblay et al.*!. The seasonality of the changes points out several implica-
tions for wheat growth and production. The decrease in precipitation is particularly prominent in spring (March
and April) during the grain filling stage and autumn (October to December) around emergence. Early-sowing
wheat could be particularly impacted by the temperature rise because of a greater warming in winter than in
autumn and spring. The decrease of cycle duration could reach 32% (50 days) in 2090 according to scenario
RCP8. 5. This value is closed to the work of Saadi ef al.l” and Wang et al.* who have previously shown that tem-
perature rise predicted in Mediterranean regions could induce a reduction of the LCS ranging from 22 to 41 days
as a consequence of 2.3-3.8°C increases in air temperature.

Higher atmospheric CO, concentrations increased yield for all climate scenarios and horizons. This strongly
positive effect was expected as CO, fertilization has been proven to be maximized on warm and dry environments®.
Similar trends have already been reported from modeling studies by Ludwig and Asseng'® and Wang et al.*°
who have shown that doubling atmospheric CO, could increase yields by up to 48% using the APSIM-wheat.
Interestingly, increases of the same order of magnitude have been obtained from experimental studies such as
Amthor®!, who obtained almost 31% higher grain yields by doubling the CO, concentration value under labo-
ratory conditions or Fitzgerald et al.> who measured a CO, stimulation of wheat production ranging from 24%
to 53% in FACE experiments. By contrast, temperature rise at constant atmospheric CO, concentration result in
lower yields for all climate scenarios and sowing dates. In line with our results, Ludwig and Asseng'® found that
arise of 4°C decreased the potential yield by as much as 32% and that an increase of 6 °C decreased the yield a
further 50%. Also, You et al.®® observed a significant reduction in yield in China owing to a rise in temperature
and it was concluded that a 1.8 °C rise could cause a 3-10% reduction in wheat yields. Early sowing could be
significantly more heavily impacted by temperature rise. When considering climate change and rising CO, con-
centration, it appears that whatever the scenario and the horizon, the fertilizing effect of atmospheric CO, con-
centration might offset the losses induced by rising temperatures. Interestingly, the resulting increase of yields is
higher for intermediate and late sowing. The simulated positive interaction between elevated CO, concentration
and temperature was also observed in several experimental studies®'. Wheeler ef al.%* have grown winter wheat
(Triticum aestivum) in a field inside polyethylene-covered tunnels at a range of temperatures from about 1-2°C
below to about 2-3 °C above ambient, and at CO, concentrations of 380 and 684 ppm. They found that grain yield
was reduced by warmer temperatures but increased by CO, enrichment at all temperatures. The grain-filling rate
could also be impacted by the combined effects of temperature and CO, increase. Wheeler et al.5* again found
that the rate of increase in the dry weight of grain per ear was 8.0 mg/day greater at 684 ppm than at 380 ppm CO,
concentration for a given temperature, but that this higher filling rate was not able to compensate for the reduc-
tion of the grain-filling rate caused by increased temperature.

Water requirements decrease for all scenarios and horizons taking into account temperature and precipitation
change and the CO, fertilizing effect. This results from a drop in both cumulative evaporation and transpira-
tion because of the shortening of the wheat cycle and improved stomatal closure respectively. Atkinson et al.%
and Hendrey et al.® observed a decrease of stomatal conductance of 30%-40% although there are large differ-
ences between species. Woodward®” has also highlighted a decline in stomatal density and concluded from these
changes that the efficiency of water use has improved significantly. Hunsaker et al.>* demonstrated that the water
productivity of wheat could increase by 50 to 60% depending on the water conditions under a doubled CO, con-
centration. This increase in WP is due to increased photosynthesis™ and thus increased grain production per unit
of transpired water™. The irrigation requirement decreases by 11 to 31% depending on the scenario and horizon.
Interestingly, the decrease in the cycle’s duration could also impact the temporal pattern of irrigation, with a
possible shift of the season towards a requirement peak as much as two months earlier for the most extreme case.
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Despite a number of studies®**® showing that rising CO, concentration negates the adverse effects of rising

temperatures in semi-arid climates, it is important to reemphasize that the uncertainties remain high. In fact, the
sign of change is reversed whether or not the rise in CO, concentration is taken into account. “Reality” will cer-
tainly lie in between. The first issue to be adressed® is the parameterization of detailed, process-based photosyn-
thetic models such as that of Farquhar et al.” for C3 plants. This might better represent the complex interaction
between CO, and the meteorological environment in plant physiology than semi-empirical approaches such as
AquaCrop’s. In addition, several factors that have not been considered in this study. Another important aspect is
related to the soil type, which may alter wheat production via the soil’s holding capacity. Larger negative impacts
from rising temperatures are usually expected on light soils with lower water-holding capacities'>'¢. This means
in particular that wheat in the Tensift region seems to bring together a number of favorable conditions favoring
yield increase in a changing climate (heavy soils, a warm and dry climate favoring a positive reaction to CO, rise).

The results could have direct implication for agricultural practices and water management in the region. First,
considering water requirement, the seasonal pattern of irrigation demand could be significantly modified, with
a peak requirement that might be advanced for wheat by about two months. This change in the temporal pattern
of irrigation requirement could affect water managers, who could reap more benefit from surface water for irri-
gating cereals in winter while spring inputs, partially originating from snow melt in snowfed catchments such as
the Tensift, could be retained to water perennials during the summer. This point is important within the context
of the current extension and intensification of tree crops in the Mediterranean area, which further constrain
agricultural water demand, especially during the hottest months’"72. The precipitation decrease in autumn could
also foster a later sowing and shift the season by up to two months as farmers usually seed after the first rainfall,
even for irrigated areas. While early sowing has been found to have a positive impact on final production for
Mediterranean areas” by avoiding coincidence between the pollination and period of high temperature'*, our
study suggest that in a changing climate later sowing could be preferable. Another question that arises from the
shortening of the growth cycle is related to the optimal choice of wheat cultivars. Long-duration wheat varieties
are not well suited to the semi-arid Mediterranean region at the present time because the grain-fillling phase
coincides with the severe temperatures occuring in late spring. In view of the shortening of the crop cycle, longer
duration and drought-tolerant varieties that may prove more productive’ could become increasingly rewarding
in a changing climate.

Finally, we evaluated only the impact of climate change on the optimal wheat yields and crop water needs with-
out considering constraints in terms of water availability, agricultural practices and socio-economic conditions. In
practice, the potential yield increase under climate change shown in this study under optimal conditions in terms
of irrigation and fertilizer could never been reached because of several practical constraints. First, nitrogen is a
major limiting factor for agricultural production. FACE experiments conducted on wheat by Long et al.?® with N
inputs of 15 to 70 kgha ™!, which is considered to be low by all agricultural standards but exceeds the typical farm
inputs in the study region, resulted in a yield increase of 9% only, about a third of what was expected?. To reach
the simulated increase in yield, a nitrogen amount may be needed, well beyond the financial capacity of most
small-scale farmers cropping wheat in the region. Another main constraint will be the availability of water resource
in the future, due to reduced rainfall and increased evaporation demand. In a recent study, Tramblay et al.*!
highlighted a potential decrease of surface water availability in Morocco (dams are the principal source of irriga-
tion) that could reach 40% around 2066-2095 under RCP8.5 scenario. Within this context, water allocated to irri-
gation could decrease in the future considering the numerous competing demands (industry, tourism, drinking
water ...). In reality, irrigation efficiency is also far from optimal. Taking into account leakage within the network,
bad irrigation scheduling and water losses by drainage and soil evaporation, irrigation efficiency barely exceed
50%7°. Considering only irrigation technics and farmers practices, several studies carried out in Morocco”®”°
based on experimental data (mainly eddy-covariance stations, lysimeters and soil moisture profile) showed very
different results in terms of water lost by the plant either through soil evaporation or deep drainage. The main
conclusion is that the conversion to drip irrigation that is fostered in several north african countries through
ambitious public policy does not necessary lead to the expected water savings with regards to more traditional
method such as flooding. The reason are numerous: bad use of the technic by the farmers, soil washout because of
a high level of salinity, extension of irrigation to the surrounding field that were not previously irrigated because
of an easier access to water thanks to the drip system, intensification of crops (inter-cropping) for the same reason
... By contrast, irrigation scheduling could also be modified towards deficit irrigation consisting in a trade-off
between water saving while maintaining acceptable level of yields in order to save water.

This study points out the need (1) for more field experiments in order to better understand how temperature,
water and CO, concentration interact to impact wheat yields; (2) for considering agricultural practices in future
studies.

Methods

Study site and meteorological data. The Tensift-Haouz region, located in the center of Morocco (Fig. 5),
covers some 20,000km? and is characterized by a semi-arid Mediterranean climate. The atmosphere is dry, with
an average relative humidity of 56%"'>*"*%. The annual average evaporation demand is very high (around 1600
mm/year), based on the reference evapotranspiration ET,*, greatly exceeding the annual rainfall which ranges
from 190 to 250 mm/year®!. Most of the precipitation falls during winter and spring from the beginning of
November until the end of April'>**%. Common wheat is one of the region’s main crops. It is cultivated both in
rainfed and irriga ted fields, depending on access to water supply and climate conditions. Cereals can be sown as
early as November 1% if significant rainfall occurs, but a persistent drought at the beginning of the growing season
can delay seeding until January 15%. Harvesting usually takes place around the end of May. Precipitation, mini-
mum and maximum temperature data were acquired by the synoptic station at Marrakech airport located at
8°W/31°30’N from 1991 to 2010.
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Figure 5. Location of the Tensift watershed.

Climate data and bias corrected scenarios. Five regional climate model (RCM) simulations with a hori-
zontal resolution of 50 km were extracted from the Med-CORDEX experiment®, which aims to produce a set of
simulations at various resolutions, taking into account the specificity of the Mediterranean climate. The main
characteristics of each simulation are presented in Table S1.

Two climate scenarios were selected for comparison: the representative concentration pathways (RCP) 4.5
and 8.5. Emissions in the RCP4.5 peak around 2040, then decline, while in RCP8.5, emissions continue to rise
throughout the 21st century. These RCPs scenarios and their associated atmospheric CO, concentrations are
listed in Table S2. Finally, two time horizons are considered (2041-2060 and 2081-2100) and compared to the
so-called “historical” period (1991-2010).

For each model, the following climate simulations were selected:

» Historical runs (HIST): simulations for the control period available from 1950-2005 depending on the model,
with RCMs forced by the various GCMs indicated in Table S1.

«  Scenario runs: simulations for future projections (2005-2100) with RCMs forced by various GCMs according
to emission scenarios RCP4.5 and RCP8.5.

Extracted variables correspond to the meteorological inputs of the AquaCrop model at a daily time step: min-
imum temperature (Tmin), maximum temperature (Tmax) and precipitation (pr). Reference evapotranspiration
was estimated using the empirical method Hargreaves-Samani which requires only air temperature®. Er-Raki
et al.*! have shown the good performance of this formula in Tensift region. Although the RCM simulations have
been found to match the main patterns of climates encountered in Mediterranean countries®*, some significant
and systematic discrepancies with observed data have been highlighted. For this reason, bias correction of climate
runs is unavoidable for hydrological and agronomical impact studies. The five Med-CORDEX runs correspond-
ing to the grid point centered on the synoptic station at Marrakech (8°W/31°30°’N) are thus bias corrected based
on the daily data acquired by the station using the quantile-quantile approach described below. Only temperature
and precipitation are bias corrected in this study.

The bias correction method aims to correct the large discrepancies usually observed between model predic-
tions and local observations that are attributed to parameterization problem or to orography representation.
The quantile-quantile method has the advantage of correcting skews of the considered model. It is a non-linear
method which consists in correcting the values of the quantiles of the model by those calculated from the obser-
vations®. In each point of the model, for each weather variable, the 99 percentiles of the daily series are then
calculated as well as the minimum and maximum values and the same is done from the series of daily observa-
tions. The correction function consists of associating each percentile of the model with the observed percentile,
and, thus, of matching the distribution of observations to the simulations. For any model value between two
percentiles, a linear interpolation is carried out®. The software used in this study has been developed by Giulani
et al.¥”. Within this study, the bias correction of daily temperature and precipitation has been applied to all models
separately in order to assess the ensemble spread. In addition, it was independently applied season by season
(January-February-March, April-May-June, July-August-September, October-November-December). This was
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Figure 6. Flowchart of the proposed methodology to study the impact of climate change on grain yield (Y),
water requirements (WR) and water productivity (WP).

done because of the strong seasonal contrast of rainfall distribution between the rainy season (from November
to May) and the dry season during the summer. In order to assess the impact of the climate scenarios spread on
yields and water requirements projections, three simulations of the Aquacrop model were carried out using the
Mean and Mean = SD of the 5 RCM models.

A literature review suggests that bias correction methods including the quantile-quantile used in this study
suffer from different caveats®®%?: (1) it does not always preserve trends of the raw GCM runs®%; (2) it tends to
overestimate the spread of the ensemble runs of climate models for future projected variables®'; (3) it can also cor-
rupts the extremes (lower and higher percentiles)®>**. As these limitations could have some implications for the
conclusion of our study, it has been checked that the trends of the raw climate runs together with the spread of the
ensemble is not significantly modified by the application of the quantile-quantile approach (not shown). Finally,
the corruption of very extreme lower and higher percentiles is a common feature of bias correction method.
For our study, it precludes from studying the impact of threshold processes such as during the pollination stage
when very high temperature (above 30 °C for daily average) lead to a drastic drop of wheat (cf. description of the
Aquacrop model in the supplementary material).

The Aquacrop model. AquaCrop, developed by the Land and Water Division of the Food and Agriculture
Organization of the United Nations (FAO), is a crop model to simulate yield response to water use as a decision
support tool for agricultural planning and scenario analysis including future climate scenario®****. AquaCrop
includes the following sub-model components: soil, crop, atmosphere and management®®. The impact of climate
change can be evaluated in AquaCrop by: (i) adjusting the precipitation data, (ii) adjusting the temperature data,
(iii) enhancing the CO, levels. The first two options are performed in this study through the Med-CORDEX ensem-
ble runs described above. In addition, the CO, rise scenarios from RCP4.5 and RCP4.8 were applied (Table S2).
The basic concepts and fundamental calculation procedures of AquaCrop are presented in Steduto et al.*
and further described as supplementary materials (section S1).

Implementation of AquaCrop and experiments. The FAO offers calibrated crop parameter values for
most agricultural crops and provides them as default values in the model. In particular, a distinction is made
between conservative, and non-conservative parameter:

« Conservative crop parameters are not materially affected by time, management practices or geographic loca-
tion (for example: base temperature, upper temperature and initial canopy cover). They were calibrated using
data from crops grown under favorable and non-limiting conditions®.
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« Non-conservative crop parameters (Calibrated parameter) may require adjustment when selecting a different
variety from that used for calibration (for example: time from sowing to emergence, maximum canopy cover,
start of senescence). Non-conservative crop parameters are influenced by plot management, soil profile con-
ditions, and climate.

In our study, the generic variety of wheat is Triticum durum and the sowing density is 150 kg/ha. Both param-
eters were kept identical for each experiment (see below). The soil is homogeneous, characterized by a clay-loamy
texture typical of the region of study: the values of field capacity (Fc), permanent wilting point (PWP), saturation
(Sat) and hydraulic conductivity (Ksat) were 0.32, 0.17, 0.45 m*/m? and 100 mm/day respectively. In addition,
non-conservative calibrated parameters for winter wheat crop in the Tensift region were obtained from Toumi et al.’!
(Table S3). Various parameters affecting canopy cover (FC), evapotranspiration, total water content (TWC) and
yield were calibrated and validated on the basis of a comparison between measurements and the results of simu-
lations™. The average values of the Mean Bias Error (MBE) between observed and measured CC, evapotranspi-
ration and GY were 7.89%, —0.01 mm/day and 0.06 t/ha for the validation fields, respectively. Finally, since the
focus is on irrigated wheat, irrigation is planned automatically by the model to avoid water stress. The AquaCrop
model calculates the quantity of water required to avoid water stress on the crop. When the depletion of the root
zone exceeds a certain threshold (Dr= 0.5 TAW in our case following Toumi et al.’'), an automatic irrigation is
carried out to reset the soil depletion. This calibrated version of the Aquacrop model is thus assumed to simulate
with a reasonable accuracy yields and water requirements for wheat in our region of study.

Three typical sowing dates were evaluated: early sowing around November 15%; intermediate sowing around
December 15%; and late sowing around January 15, In order to assess the actual optimal wheat yields and water
requirements, AquaCrop was run with observational data (“historical” experiment) with a climatology forcing
corresponding to 20 years (1991-2010) using CO, concentrations, with the value of year 2000 set to 369 ppm.
The results of this experiment were then used to determine the baseline of wheat yield, water requirements and
productivity, from which any increases or decreases due to climate change could be estimated. In future-climate
scenarios, the effects of increasing CO, concentration were isolated from predicted changes in climate variables
(precipitation and temperature) with the help of three separate experiments: a CO,-only change named the “CO,”
experiment; climate change only, including temperature and precipitation changes (“CC” experiment); and CO,
and climate changes (“CCO2” experiment). For experiments taking into account a change in CO, concentration
(“CO;,” and “CCO2”), the ambient atmospheric CO, was replaced by the values from the two RCP scenarios
(Table S2). For each scenario, projections are carried out under two scenarios (RCP4.5, RCP8.5) and two time
horizons (2041-2060, 2081-2100). For the “CC” and “CCO2” experiments, AquaCrop was run with average of
climate data and average plus and minus standard deviations between all RCM models to assess the uncertainties
of projections associated with climate ensemble runs.

A summary of the data analysis and simulation steps used in this study is presented in the flowchart below
(Fig. 6).
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1. Supplementary M ethods

1.1. Description of the Aquacrop model

The complexity of crop responses to water deficits leads to the use of empirical production
functions as the most practical option for assessing crop yield response. Among the empirical
function approaches available, the FAO Irrigation & Drainage equation expresses the yield
response as afunction of the crop water status (Eg.1).

Ve—Yp. ET,—ET,

where Y, and Y, are the maximum and actual yields, ET, and ET, are the maximum and actual
evapotranspirations, and K, is the proportionality factor between relative yield loss and relative
reduction in evapotranspiration. The AquaCrop model uses canopy cover (FC) as the basis for
calculating plant transpiration (Tr) and soil evaporation (E):. Crop transpiration (Tr) is
calculated by multiplying ET, by the crop transpiration coefficient (Ke,.) and by considering the
effect of water stress K. (EQ.2).

Tr = (H(. HCTF).ETQ Eg. 2

ET, is estimated with the Hargreaves equation®. Soil evaporation is calculated by multiplying
ET, by the soil water evaporation coefficient (k_) and by considering the effect of soil water

evaporation reduction K (Eq.3):
E = (K;-Ke)-ETo ¢ 5

The separation of evapotranspiration into E and Tr avoids the confounding effect of the non-
productive waters. Aboveground biomass is calculated as the product of the normalized crop

water productivity (WP) and the accumulation of crop transpiration (2 Tr) as follows (Eq.4):
B=WP.).Treq4

where T'r isthe crop transpiration (in mm/day) and WP isthe water productivity parameter (kg of

biomass per m? and per mm of cumulated water transpired over the time period during which the
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biomass is produced). WE is considered constant for a given climate and crop: it is set between

15 and 20 g m?for C3 crops such as wheat and between 30 and 35 g m2for C4 crops *. The wp

parameter in the model is normalized in order to make the model applicable to diverse locations
and seasons, including future climate scenarios™®.

Cropyield (¥) is calculated as the product of biomass (&) and harvest index (#1) (Eq. 5).
Y =B.HI Eq.5

The impact of increasing CO: levels is caculated in AquaCrop by adjusting WE using a
correction coefficient £, if the atmospheric CO2 concentration differs from its reference value

(369 ppm) asfollows:
Wpﬂd}' = fcoE-WP Eq. 6

where WP_,. is the WP adjusted for CO: concentration and f,_. represents the difference

5
between the reference value and the atmospheric composition for a specific year, as follows “:

'[:Ca 'I/Ca. o )

- : : Eqg.
1+(Cq.i—Cp.0 (1 —W)bsteq +W (Fsink-Usted +(1—Fsink )*bracEe)]

fcoz —

7

where C_, is the reference atmospheric CO2 concentration (369 ppm); C,; the atmospheric CO;
concentration for year i (ppm); bg,.4 and b,z are two empirical coefficients equal to 0.000138
and 0.001165 respectively (as derived from Free Air CO2 Experiments -FACE;: ; wa weighing
factor; and fhe crop sink strength coefficient ranging for wheat from 0.0 t0 0.2 7.



2. Supplementary tables

Table S1 :Med-CORDEX simulation characteristics and runs considered (MED 44 grid): Goethe
University Frankfurt (GUF); Institut Pierre Simon Laplace (IPSL); Centre National de
Recherches Météorologiques (CNRM); International Centre for Theoretical Physics (ICTP);

Centro Euro-Mediterraneo sui Cambiamenti Climatici (CMCC).

Institute | RCM Model Resolution |GCM Model HIST |RCP4.5| RCP85
GUF CCLM 50km MPIESM X X X
IPSL LMDZ 50km IPSL X X X

CNRM ALADIN 50km CNRM X X X
ICTP REGCM4 50km HAD X X X
CMCC CCLM 50km CMcCC X X X

Table S2: Atmospheric CO> concentrations for RCP4.5 and RCP8.5 at two horizons. The values

in the table are parts per million (ppm) equivalent and were obtained from IPCC &,

2000 2050 2090

Basdline 369 - -

RCP4.5 - 487 541

RCP8.5 - 534 845




Table S3 : Main input parameters of the AquaCrop model and calibrated values from Toumi et

a.’
Conservative
Base temperature (°C) 5
Upper temperature (°C) 33
Initial canopy cover, CCO (%) 5.06
Canopy cover per seeding (cm?/plant) 15
Maximum coefficient for transpiration, Kcrrx 1.07
Maximum coefficient for soil evaporation, Kex 0.25
Upper threshold for canopy expansion, Pexp,upper 0.3
Lower threshold for canopy expansion, Pexp,lower 0.8
Leaf expansion stress coefficient curve shape 55
Upper threshold for stomatal closure, Psto,upper 0.5
Stomatal stress coefficient curve shape 25
Canopy senescence stress coefficient, Psen, upper 0.85
Senescence stress coefficient curve shape 25
Reference harvest index, HIO (%) 46
Normalized crop water productivity, WP* (g/m?) 16
Non conservative
Time from sowing to emergence (CGDD) 82
Time from sowing to maximum CC (CGDD) 696
Time from sowing to start senescence (CGDD) 972




Time from sowing to maturity (CGDD) 1462
Maximum canopy cover, CCx (%) 0.95
Canopy growth coefficient, CGC (%/GDD) 0.89
Canopy decline coefficient, CDC (%/GDD) 0.6

Maximum effective rooting depth, Zx (m) 0.55

3. Supplementary Figures
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3500 T T | T
- OBS 2000
== RCP 4.5 2050
3000+ |==RCP 4.52090
= RCP 8.5 2050
= RCP 8.5 2090
2500
o
7
2000 -
<
o
w
o
o 1500
w
(=)
1000+
500
0 | | | | | |
Nov Dec Jan Feb Mar Apr May

MONTHS

Figure S1: Cumulative daily temperatures from observations and from the different scenarios

and horizons during the theoretical wheat season (Novembre to May).
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V) Conclusion

Dans ce travail, nous avons quantifié I’impact du changement climatique sur le rendement du
blé et ses besoins en eau. Les résultats de notre travail pourraient avoir une implication sur les
pratiques agricoles et la gestion de I'eau dans la région d’étude. Tout d'abord, la modification
du calendrier de l'irrigation pourrait aider les gestionnaires de |'eau, qui pourraient tirer
davantage profit des eaux de surface pour irriguer les céréales en hiver, tandis que les apports
d’eau au printemps, provenant en partie de la fonte des neiges, pourraient étre conserves pour
arroser les cultures pérennes pendant I'été. Ce point est important dansle contexte del'extension
et del'intensification actuelles des cultures arboricoles dans lazone méditerranéenne, qui limite
davantage la demande en eau agricole, en particulier pendant les mois les plus chauds. La
diminution des précipitations en automne pourrait favoriser un semis plus tardif et décaler la
saison de deux mois au maximum, car les agriculteurs sément aprés la premiére pluie, méme
dans les zones irriguées. Nous avons constaté qu’actuellement le semis précoce a un impact
positif sur le rendement, en évitant la coincidence entre la pollinisation et la période de
température élevée. Notre étude suggere que dans le contexte du changement climatique, le
semistardif pourrait étre préférable dansle futur, car il est moinsimpacté que le semis précoce.
Une autre question qui découle du raccourcissement du cycle de croissance est liée au choix de
variété de blé. Les variétés a longue durée de vie ne sont pas bien adaptées a la région
méditerranéenne semi-aride al'heure actuelle, car la phase de remplissage des grains coincide
avec les températures séveres de la fin du printemps. Compte tenu du raccourcissement du
cycle, les variétés a plus longue durée et tolérantes a la sécheresse, qui peuvent savérer plus
productives, pourraient devenir de plus en plus intéressantes dans le contexte du changement

climatique dans le futur.

Enfin, nous avons évalué uniquement I'impact du changement climatique sur les rendements
optimaux du blé et les besoins en eau des cultures sans tenir compte des contraintes en termes
de disponibilité de I'eau, de pratiques agricoles et des conditions socio-économiques. En
pratique, I'augmentation potentielle des rendements dans le cadre du changement climatique
montrée dans cette éude dans des conditions optimales en termes d'irrigation et de fertilisation,
ne pourrait peut-étre pas étre atteinte en raison de plusieurs contraintes pratiques. Parmi ces
contraintes, lafaible capacité financiere de la plupart des petits agriculteurs de larégion, qui ne
permet pas d'apporter la quantité optimal e de fertilisation (azote). Une autre contrainte majeure
sera la disponibilité des ressources en eau dans le futur, en raison de la réduction des

précipitations et de I'augmentation de la demande d'évaporation. Tramblay et al., (2018) ont
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montré une diminution de la disponibilité des eaux de surface au Maroc (les barrages sont la
principale source d'irrigation) qui pourrait atteindre 40% vers 2066-2095 selon le scénario
RCP8.5. Dans ce contexte, I'eau allouée a l'irrigation pourrait diminuer al'avenir compte tenu

des nombreuses demandes concurrentes (industrie, tourisme, eau potable...).
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Conclusion générale et
per spectives
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De par sa situation geéographique, le Maroc est caractérisé par un climat fortement contrasté
avec un régime pluviométrique dominé par une forte irrégularité dans I’espace et dans le temps.
Ce régime entraine une forte variabilité spatio-temporelle de la production agricole. Cette
situation risque de se dégrader sous I’effet du changement climatique. Laplupart des projections
montrent qu'au cours des prochaines décennies, le pays affichera progressivement des signes
daridité croissante en raison de la hausse des températures et de la diminution des
précipitations. De méme, d'autres éudes ont montré une augmentation de la fréguence des
évenements extrémes (sécheresse, inondation ...) et une réduction des réserves en eau
mobilisables dans notre pays (Tramblay et al., 2018; Zkhiri et al., 2019). Le secteur agricole,
en raison de sa place prépondérante dans I’utilisations des ressources en eau (86 % des
ressources en eau mobilisable), sera le secteur le plus impacté par la baisse prévue des
précipitations. |l sera aussi affecté par la hausse prévue des températures (Harbouze et al.,
2019).

Les céréaes, cultivées sur 59 % de surface agricole utile, sont de loin la culture la plus
importante dans note pays. Les céréales sont a la fois pluviales et irriguées, en fonction de
I'acces a l'eau et des conditions climatiques. Cependant, la production céréaliere, réalisée
essentiellement en zones pluviales, est sujette aux fortes fluctuations interannuelles de la
pluviométrie. Les superficies irrigables qui pourraient réduire cette dépendance vis-avis du
climat, représentent moins de 9% des superficies cultivées et contribuent a moins de 17% de la
production totale (Harbouze et al., 2019). La production des céréales au Maroc fait donc face a
un double défi : assurer une production face a une population croissante dans un contexte
d’évolution du climat et en particulier, de I’augmentation de la fréquence des sécheresses tout

en assurant la durabilité des ressources en eau et en sol.

Dans ce contexte, les objectifs de ce travail de these ont été : (1) de caractériser lelien entre la
secheresse agricole identifiée par des indices de télédétection et les sorties d’un LDAS et la
production des céréales au Maroc ; (2) de développer des modéles empiriques de prévisions
précoces du rendement des céréal es basés sur la combinaison entre des données multi-sources
(Telédétection, météo, climat) avec des algorithmes de machine learning a I’échelle de la

province agricole au Maroc; (3) de quantifier I’impact du changement climatique sur la
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production optimale du blé (sans contrainte de disponibilité en eau et en fertilisant) et ses

besoins en eau.

Le suivi de sécheresse agricole et son impact sur la production des céréales.

L a secheresse agricole se caractérise par un déficit d’humidité du sol, causé par un manque de
précipitations et/ou une augmentation de la température qui entraine une augmentation de
I’évapotranspiration. La sécheresse agricole a des impacts négatifs sur la production des
cultures. Cesimpacts sont sévéres|orsgue | es périodes de sécheresse ont lieu pendant |es stades
phénologiques clés du développement des cultures, par exemple pendant le stade de
I’émergence et le remplissage des grains pour les céréales. Afin d’étudier le lien entre la
secheresse agricol e et |a production des céréales, les 15 provinces|les plus productives au Maroc
ont été séectionnées. La secheresse agricole a été identifiée par (i) les indices dérivés de la
télédétection dans trois domaines de longueur d’onde (optique, infrarouge thermique et micro-
ondes). Dans ce contexte, nous avons sélectionné le VCI qui est une normalisation de NDVI
dérivé de MODIS dans |e domaine optique. Le VCI est un indice qui permet de suivre 1’état de
lavégétation et donc de détecter la sécheresse agricole. De plus, nous avons utilisé le TCI qui
est une normalisation de LST du MODIS dans le domaine de I’infrarouge thermique. Pendant
les périodes de sécheresse ou la plante est stressee, elle ferme ses stomates et sa température
augmente. Dansle cas contraire, la plante transpire ason taux potentiel et satempérature baisse.
Concernant 1’humidité du sol, le SMCI et le MAI qui sont des normalisations de 1’humidité du
sol. Dans notre étude, ils sont dériveés des produits de, respectivement, I’ESA CCI et du SWI de
ASCAT En plus des indices dérivés de |a télédétection, nous avons identifié la sécheresse par
les anomalies de plusieurs variables de sortie du LDAS de Météo-France: le LAI, la

transpiration, 1’évaporation et I’humidité du sol a différentes profondeurs.

A I’échelle mensuelle, les résultats obtenus montrent une forte corrélation entre lesindicesliés
a la végétation (VCI, LAI) et le rendement des céréales durant les mois de Mars-Avril qui
correspondent au stade d’épiaison. Cependant le lien entre I’indice dérivé de la température de
surface (TCI) et la production est significative pendant tous les stades de développement en
Janvier-février. Concernant les indices d’humidité du sol des couches superficielles, la
corrélation avec le rendement est plus significative pendant le stade d’émergence en Décembre.

Quand les indices ont été intégrés a I’échelle des principaux stades phénologiques au lieu de
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1’échelle mensuell e traditionnel lement utilisée dans ce contexte, une amélioration du coefficient

de corrélation entre les indices et e rendement a été observé.

L'adaptation aux effets du changement climatique est un défi majeur pour les pays situés dans
la région méditerranéenne. Ces effets comprennent une augmentation de la fréquence des
périodes de sécheresse sévere. Par conséguent, une gestion intégrée de la sécheresse est
nécessaire, atravers le développement et la mise en place d'un systéme d'aerte précoce de ce
phénomene (Tramblay et al., 2020). Les résultats de notre travail peuvent étre exploités pour
atteindre cet objectif. Notre travail seratres utile pour développer un systéme d’alerte précoce
de la sécheresse agricole au Maroc et pourrait potentiellement étre généralisé dans d’autres
zones d’Afrique par la suite. Cela peut se faire par le développement de nouveaux indices de
suivi de la sécheresse agricole, qui tiennent compte de la spécificité de la région. Ces indices
seront construits en combinant les observations de satellites disponibles, les observations
météorologiques et les indices climat a grande échelle a ’aide des modéles physiques ou
empiriques de Machine learning. Cesindices vont également permettre de suivre laréponse des
cultures au déficit de précipitations, afin de mieux comprendre la propagation de |a sécheresse

météorol ogique vers la sécheresse agricole.

La prévision précoce de rendement des céréal es avec des modél es empiriques.

La prévision saisonniere des rendements des cultures est un outil important pour assurer la
securité alimentaire et pour 1’équilibre de la balance entre la production et les besoins de
population par la planification des importations ou/exportations. Dans ce contexte, nous avons
développé des modeles empiriques de prévision des rendements des céréales a 1’échelle

provinciale sur les 15 provinces les plus productives au Maroc.

Dans le but de dével opper ces modéles, nous avons utilisé comme prédicteurs des rendements,
trois sources de données qui sont (i) les indices de sécheresse dérivés de la télédétection (VCI,
TCI et SMCI) ;(ii) les données météo (la température et les précipitations) ; (iii) les indices
témoignant des pseudo-oscillations climatiques (ONA, SCA, les modes de SST). Aussi, outre
la régression linéaire multiple, nous avons utilisé trois algorithmes non-linéaire de machine
learning qui sont le SVM, RF et XGBoost. Tout d'abord, nous avons identifié la meilleure

combinaison de prédicteurs pour la prévision de rendement. A cette fin, nous avons testé trois
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combinaisons de données pour effectuer une prédiction en Avril, soit 1 a2 moisavant larécolte.
Les résultats obtenus montrent qu’avec chaque jeu de données considérés séparément, le
coefficient de détermination (R?) entre le rendement observé et prédit varie selon I’algorithme
utilisé et la province agricole entre 0.67 et 0.81 aors que la combinaison des trois sources de
données a permis d'obtenir de meilleures performances pour toutes les provinces et toutes les
méthodes avec un R2 qui peut atteindre 0.95 et un RM SE autour de 0.20 t. ha! pour certaines
provinces. De méme, les résultats montrent que les méthodes non-linéaires sont plus
performantes que la méthode linéaire. Ensuite, nous avons évalué la performance de ces
modeles en fonction de la période de prévision. Pour cela, nous avons développé des modeles
de prévision en Mars, Février et en Janvier qui correspondent respectivement a 2, 3 et 4 mois
avant larécolte. Les résultats obtenus indiquent que la performance des modéles s’améliore en
s’approchant de la date de récolte. Egalement, les résultats ont montré que les indices dérivés
de latélédétection ont contribuent a hauteur de 73% pour |es modéles de prévision 2 mois avant
larécolte, tandis que les données météorologiques et lesindices climatiques, sont des variables
clés pour la prévision précoce du rendement plus tot dans la saison : leurs poids dans les
modeéles de prévision est notamment de I’ ordre de 80% au mois de Janvier. Finalement, afin de
tester |a performance des model es dével oppés dans des cas pratiques, nous avons enlevé ’année
ou nous souhaitons faire la prévision et nous avons construit les modéles avec les données des
autres années. Nos résultats indiquent que les modeles développés expliquent jusqu’a 89% de
lavariabilité du rendement au mois de janvier (4 mois avant larécolte) avec un RMSE de 0.22

t. ha! témoignant de la robustesse des outils de prévision développés.

Le machine learning avec la Internet des objets (10T, Internet of Things) sont des éléments clés
de la prochaine révolution agricole (Sharmaet al., 2021). Dans ce sens, nos résultats montrent
gue l'intégration des données multi-sources dans des algorithmes de machine learning peut
fournir des outils utiles pour une prévision précoce du rendement des céréales au Maroc et peut
étre utilisee comme une source dinformations intéressante pour la prise de décision pour

planifier les importations par les décideurs.

Parmi les perspectives, afin d’améliorer nos modéles de prévision, doivent étre prises en
considération d’autres variables qui influent sur le rendement, comme le type de sol, la date de

semis et les pratiques de gestion. Une autre perspective de notre travail est de comparer les
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modeles empiriques et les modeles de croissance des cultures aimentés par les prévisions
météorologiques saisonnieres comme le modéle AquaCrop, ainsi que de combiner les deux
approches dans un modéele hybride (Shahhosseini et al., 2021) qui pourrait permettre de mieux
représenter certains processus au sein du modele qui sont mal représentés. La performance des
model es de croissance des cultures sont sensibles aux erreurs de mesure des variables d’entrée,
incident climatique, maladie, etc. (Dorigo et a., 2007; Dumont et a ., 2012; Marin et al., 2017).
Plusieurs éudes ont montré que d'assimilation des observations par les satellites dans les
modeles de croissances des cultures ont permis d’améliorer la performance de ces derniéres en
termes d’estimation de rendement final en grain et en biomasse (Huang et al., 2019; Lu et al .,
2021; Mishraet al., 2021). Dans ce contexte, hous souhaitons assimiler les produits d'humidité
a haute résolution spatiale telle que ceux produits par Ouaadi et al., (2020) ou par EI Hajj et al.
(2016) et desindices de végétation comme le NDV I dans e modéle AquaCrop pour obtenir des

informations précises a échelle spatiale sur le rendement des céréales au Maroc.

Impact du changement climatigue sur le rendement du blé et leurs besoins en eau.

L'objectif de cette partie est de quantifier I'impact du changement climatique sur le rendement
du blé irrigué et ses besoins en eau dans la région de Tensift au Maroc. Les projections des
températures et des précipitations extraites des bases données Med-CORDEX selon deux
scénarios RCP4.5 et RCP8.5 et pour les deux horizons 2041-2060 et 2081-2100 sont
premiérement, évaluées et désagrégées avec la méthode quantile-quantile. Les résultats
montrent que pour tous les scénarios et les horizons, une augmentation des températures
maximales et minimales est attendue. Cette augmentation allant de 1°C (RCP4.5 2050) a 6°C
(RCP8.5 2090. Le cycle saisonnier de I’augmentation des températures est assez marqué, avec
une augmentation plus forte pendant les mois d'hiver durant le cycle de développent du blé.
L’augmentation des températures engendre une augmentation de |'évapotranspiration de
référence, qui pourrait atteindre 9.2% selon RCP8.5 2090. Concernant les précipitations, selon
les projections futures, une diminution est prévue pour la plupart des scénarios et les horizons.
Cette baisse des précipitations est particuliérement importante au printemps (mars et avril) et
en hiver (octobre a décembre). Cette baisse en printemps varié entre 38 % et 45 % selon les

scenarios et les horizons.
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Ensuite, nous avons étudiél'impact du changement climatique sur ladurée des principaux stades
phénol ogiques de dével oppement du bl€, en se basant sur |'approche degrés-jours, pour lestrois
dates de semis : semis précoce autour du 15 novembre, semis intermédiaire autour du 15
décembre et semistardif autour du 15 janvier. Les résultats ont montré une réduction deladurée

de la saison de croissance de blé de 10 a 32% selon |a date de semis, scénario et horizon.

Les impacts de I'augmentation de la température, de concentration du CO- et des diminutions
de précipitations sur les rendements du bl € et |es besoins en eau et leur productivité sont ensuite
évalués, sur la base du modéle AquaCrop selon 3 expériences pour les 3 dates de semis : (i)
Avec augmentation du CO2 uniquement, (ii) avec augmentation de la température et
changement des précipitations uniquement et (iii) avec augmentation de COo, de latempérature
et changement des précipitations. Comme prévu, selon I’expérience qui ne prenait en compte
que l'augmentation de la concentration de COz, les résultats indiquent une augmentation du
rendement du blé pour tous les scénarios et pour toutes les périodes. Vers 2050, les rendements
du blé pourraient augmenter de 21 a 26 % pour les scénarios RCP4.5 et RCP8.5 respectivement.
Par contre, le rendement diminuera selon I’expérience qui prend en compte 1’augmentation de
température et le changement des précipitations uniquement. Par exemple, en 2050 pour les
RCP4.5 et RCP8.5, les baisses de rendements prévues sont de 1’ordre de 11 et 18% pour le
semis précoce. Selon I’expérience qui tient compte de1’augmentation du CO», de latempérature
et du changement des précipitations, une augmentation du rendement est prévue pour tous les
scénarios RCP et tous les horizons. Cela signifie que l'effet fertilisant du CO. peut
contrebalancer la diminution du rendement due a I’augmentation des Temperatures. Par
exemple, En 2050, e rendement pourrait augmenter de 7 a 12 % pour le semis précoce et
intermédiaire, selon le scénario RCP, et en 2090, |es augmentations maximal es des rendements

sont attendues pour le semis tardif sous RCP8.5 (27%).

Lesrésultats obtenus montrent aussi une diminution des besoins en eau (pluie + irrigation) selon
la troisiéme expérience. Concernant les besoins en irrigation (BR), pour le semis précoce, les
BR actuels sont d'environ 160 mm répartis de décembre a mars avec un maximum en février
(48 mm). En 2050, selon e scénario RCP4.5, les BR devraient augmenter de 2% pour atteindre
164 mm, avec un pic en février. En revanche, en 2090, selon le scénario RCP8.5, la demande

en irrigation devrait diminuer de 33 mm (20 %) de décembre a février, avec un maximum
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avancéd'un moisenjanvier (49 mm). Pour le semistardif et intermédiaire, le décalage du besoin

maximal est d'environ 2 mois pour le semis tardif en 2090 selon le scénario RCP8.5

A la lumiere de ces résultats nous envisageons certaines perspectives pour mieux évaluer
I’impact du changement climatique sur le rendement et les besoins en eau du blé. Tout d’abord,
on envisage d’utiliser des projections futures avec une résolution spatiale plus fine pour mieux
reproduire les conditions climatiques futures. Par ailleurs, nous souhaitons nousintéresser aussi
a I’agriculture pluviale qui mobilise une part importante de la main d’ceuvre agricole et qui
permet la survie de nombreuses familles au Maroc. La spatialisation de notre éude sur tout le
Maroc sera importante afin de déterminer les provinces les plus vulnérables afin de planifier
des stratégies d’adaptation spécifiques pour chague région. Aussi, nous suggérons de réaliser
des essais expérimentaux sur le blé en conditions contrdlées de température de I’air et de teneur
en COy, afin de mieux comprendre comment la température, I'eau et la concentration de CO2
interagissent pour avoir un impact sur les rendements. Dans ce contexte, trois expériences sous
serre, liées aux scénarios climatiques futurs sont envisagées : (1) un essal de référence avec la
température et la concentration de CO; actuelle, (2) un avec le scénario climatiquerédiste
RCPA4.5, et (3) un essai avec le scénario climatique pessimiste RCP8.5. Finalement, on prendra
en compte les évolutions des pratiques agricoles dans le futur par 1I’élaboration de scénarios
anthropiques (Le Page et a., 2021) et nous éudierons leur impact sur le rendement et les

besoins en eau.
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