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Résumé:

Dans I’agriculture, I’estimation du rendement des cultures est essentielle pour améliorer
la productivité et les processus décisionnels tels que les prévisions des marchés financiers et la
résolution des problémes de sécurité alimentaire. L’objectif principal de cet article est de
disposer d’outils pour prédire et améliorer la précision des prévisions de rendements des
cultures a ’aide d’algorithmes de Machine Learning (ML) comme CART!, KNN? et SVM?,
Nous avons développé une application mobile et une application web qui utilisent ces
algorithmes pour une utilisation pratique par les agriculteurs. Les tests montrent que notre
systeme (architecture de collecte et de déploiement, application web et application mobile) est
opérationnel et permet de valider des connaissances empiriques sur les parametres agro
climatiques en plus de 1’aide a la prise de décision proactive. Les résultats expérimentaux
obtenus sur les données agricoles et les performances des algorithmes de ML sont comparés a
I’aide d’une validation croisée afin d’identifier les plus efficaces suivant les données agricoles.
Les applications mises en ceuvre démontrent que 1’approche proposée est efficace pour prédire
le rendement des cultures et donne des réponses rapides et précises aux agriculteurs pour 1’aide
a la prise de décision.

Mots-clés : Prédiction ; Apprentissage automatique ; Intelligence Artificielle ; Agriculture
numérique.

Abstract:

Crop yield prediction is a key to improving productivity and decision-making processes
such as financial market forecasting and addressing food security issues. The main objective
of this paper is to have tools to predict and improve the accuracy of crop yield forecasts using
machine learning (ML) algorithms such as CART!, KNN? and SVM?. We developed a mobile
app and a web app based on these algorithms for practical use by farmers. The tests show that
our system (collection and deployment architecture, web application and mobile application)
is operational and validates empirical knowledge on agro-climatic parameters in addition to
proactive decision-making support. The experimental results obtained on the agricultural data
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and the performance of the ML algorithms are compared using cross-validation in order to identify the most
effective ones according to the agricultural data. The applications implemented demonstrate that the
proposed approach is effective in predicting crop yields and provides timely and accurate responses to

farmers for decision support.

Keywords: Prediction; Machine Learning; IOT; Digital Agriculture; Smart Agriculture.

1. Introduction

L’augmentation  considérable de la
population, la détérioration des terres et les
changements climatiques posent de grands défis
au secteur agricole en termes de productivité et de
durabilité. Bien que les agriculteurs soient
qualifiés, il existe un écart énorme entre les
connaissances scientifiques et technologiques et
leur disponibilité dans les zones rurales. L’un des
principaux défis pour la sécurité alimentaire d’un
pays est le changement climatique et ses effets
sous la forme d’événements météorologiques
extrémes. L’augmentation de la température de 1
a 2,5 degrés Celsius prévue pour 2030 est
susceptible d’avoir de graves effets sur les
rendements des cultures [1], car elle permet des
changements dans la photosynthése, augmente le
taux de respiration des plantes et affecte les
populations de ravageurs.

L’un des objectifs proposés d’ici 2030 est « pas
de faim » et I’autre objectif est « la promotion de
I’agriculture durable » [2]. L’agriculture durable
contribue a autonomiser les petits agriculteurs, a
mettre fin a la pauvreté et a améliorer la
croissance financiére des pays. Pour assurer un

acces durable a des aliments nutritifs de maniére

universelle, les pays imposent une production

alimentaire et des pratiques agricoles
continues [3]. L’observance agricole opportune et
économique est essentielle pour atteindre ces
objectifs. Dans ce contexte, I’estimation du
rendement des cultures est cruciale pour vérifier
et mettre en place des processus cognitifs plus
¢élevés tels que I’assurance-récolte, la prédiction
du marché monétaire et la résolution des
problémes de sécurité alimentaire. Avec les
évolutions de la technologie [4 - 6], I’objectif de
la présente étude est d’utiliser les algorithmes
d’apprentissage automatique de [D’intelligence
artificielle [7] et les systemes de contrdle pour
conseiller, modifier et améliorer la productivité
agricole.

Des algorithmes d’apprentissage automatique
(ML) tels que la régression linéaire et la
régression linéaire multiple, ont eté utilisés pour
faire des prédictions de rendement [8 - 11]. Notre
objectif est de développer une application Web et
une application mobile qui integrent ces
algorithmes basés sur CART, KNN et SVM, afin
de fournir aux agriculteurs (utilisateurs) une
approximation du rendement des cultures qui sera

produite en fonction de Dl’intrant donné et de

trouver également la relation entre le
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rendement (variable dépendante) et d’autres
variables indépendantes.

Pour ce faire, nous commengons par un état de
I’art pour ensuite faire 1’étude détaillée des
notions de bases pour la compréhension de nos
travaux. Apres ces parties, nous allons décrire de
manicre succincte les types d’algorithme ML
utilises avant de faire la description de notre
systéeme, la conception et la réalisation de nos
applications web et mobile. Enfin, nous allons
terminer par la conclusion et les recommandations

pour les travaux futurs.

2. Etat de I’art

Un cadre de réseau neuronal convolutif -
réseau neuronal récurrent (CNN-RNN) pour la
prédiction du rendement des cultures a été
introduit par Khaki et al. [12]. Dans leurs travaux,
d’autres modeles tels que le Random Forest (RF),
les réseaux profonds entierement neuronaux
(DFNN) et les algorithmes LASSO ont été
comparés a CNN-RNN pour prédire le rendement
en mais et en soja. Les prédictions ont été
effectuées dans toute la Corn Belt aux Etats-Unis
pour les années 2016, 2017 et 2018. Les résultats
étaient bases sur trois catégories, ayant le sol, les
conditions météorologiques et la gestion comme
attributs, et la précision pour le mais et le soja était
respectivement de 87,82% et 87,09%.

Pour predire le rendement des cultures, Ramesh et
Vardhan [3] d’une part, et Almahdi [13] d’autre
part, ont utilisé un classificateur RandomForest.

Dans leurs travaux, une interface graphique basée

sur le Web a été congue pour qu’un agriculteur
connaisse le rendement des cultures a 1’avance.
L’ensemble de données contient des détails sur la
production végétale du Maharashtra ou 1’étude a
été menée. Un modeéle de réseau neuronal
artificiel de rétropropagation a été propose par
Meena et Singh [14] pour prévoir le rendement
des cultures. Contrairement aux modeles flous,
des facteurs physiques pour les prévisions de
rendement ont été utilisés. Les rapports annuels
d’évaluation des prévisions (AFER) sont
compares et ont été réduits de 11,40% a 3,82%.
Une analyse empirique pour la prévision du
rendement des cultures a été effectuée dans [15 -
16] dans le but de mettre en évidence la prévision
du rendement du « bajra » ou de la culture du mil
perlé en mettant en ceuvre des modeles
statistiques appropriés tels que des modeles de
régression et de séries chronologiques. Des
modeles tels que la moyenne mobile intégrée
auto-régressive (ARIMA) et un modéle ARIMA
avec une variable exogene (ARIMAX) ont
également été utilisés pour la prédiction. Le
modéle ARIMAX a produit le meilleur résultat
pour 'bajra’ par rapport au modele de série
chronologique de régression.

Une prévision du rendement des cultures a 1’aide
de I’apprentissage automatique a été proposée par
Prema et al. [17]. lls ont utilisé une régression
empilée pour la production du rendement des
cultures, basée sur un facteur supplémentaire
d’¢léments nutritifs du sol. Les algorithmes de
réseau neuronal efficace (ENeT), LASSO et

kernel ridge présentaient des erreurs minimales
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respectivement de 4%, 2% et 1%. Une page Web
a été utilisee comme interface pour afficher le
résultat prévu. Des applications mobiles telles que
uzhavan [18] fournissent a [D’agriculteur des
installations leur permettant de connaitre les
informations sur les composantes du programme,
les modéles de subvention, les semences et les
engrais. Au regard de tout ce qui précéde, ’on
peut noter que I’intégration d’un algorithme ML
dans une application Web et mobile est
manquante.

La sélection de données appropriées est une partie
tres importante de  tout  algorithme
d’apprentissage automatique. Les ensembles de
données du référentiel de science des données ont
été utilisés pour prévoir les rendements des
cultures [19]. De nombreux chercheurs, dont
Salwe et Khedekar [10] et, Rakshith [20], ont
utilisé cet ensemble de données et en ont tiré des
informations  utiles. Dans notre  systéme,
I’ensemble des données utilisées pour la
conception des applications web ont été prises sur
le site web de la FAO et de la NASA [19].
Différents outils et plateformes ont été utilisés tels
que MIT App Inventor [21, 22] pour la création
d’une application mobile et Python [23] pour une
application web pour la prédiction et la
visualisation des résultats. Les données se
concentrent principalement sur les informations
culturelles, leurs itinéraires, les intrants (N, P, K),
le pH et le climat. Les paramétres climatiques
comprennent la température, ’humidité et les
précipitations. Le tableau 1 rassemble les types de

données des différents parameétres.

Tableau 1
Type de données des différents parametres.

Attributs Types de données
pH Float
Précipitation Float
Phosphore Float
Potassium Float
Azote Float
Température Float
Humidité de I’air ~ Float
Culture String

La partie suivante, donne les concepts de base
pour la compréhension de la pertinence des

algorithmes ML que nous avons utilisés.

3. Concepts de base

Dans le présent travail, I’ensemble de
données recueilli a été exploré et des techniques
de prétraitement des données telles que
I’imputation des valeurs manquantes ont été
utilisées. Et ce, avant d’appliquer les techniques

d’apprentissage.

3.1. Apprentissage supervise

Les algorithmes d’apprentissage supervisé
sont les algorithmes ML les plus couramment
utilisés. Ces algorithmes prennent I’échantillon de
données pour produire la sortie (la connaissance),
c’est-a-dire les eétiquettes ou les réponses,
associee a chaque échantillon de données.
L’objectif principal est d’apprendre 1’association
entre les échantillons de données d’entrée et les
sorties correspondantes apres avoir effectué

plusieurs instances d’entrainement [9, 24, 25].
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Considérons la variable d’entrée X et la variable
de sortie Y. L’objectif dun algorithme
d’apprentissage supervisé est de trouver une
fonction f de mise en correspondance de la
variable d’entrée (X) avec la variable de sortie (Y),
c’est-a-dire une expression du type Y=f(x). Ce qui
permettra d’obtenir de nouvelles données d’entrée
(x). Nous pouvons facilement prédire la variable
de sortie (YY) pour ces nouvelles données d’entrée.
La démarche peut étre schématisée grace a

I’exemple présenté a la figure 1.

Données

W a a

OO S
] O &

Carré Rond Triangle

Données étiquetées

Entrainement du modéle
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3.2. Apprentissage non supervisé
L’apprentissage non supervisé regroupe
un type d’algorithme ML dans lequel les mod¢les
sont formés a 1’aide d’un ensemble de données
non étiquetées et sont autorises a agir sur ces
données sans aucune supervision [9, 25, 26].
L’objectif est de trouver la structure sous-jacente
d’un ensemble de données, de regrouper ces
données en fonction de leurs similarités,
fréquences, etc. La démarche peut étre

représentée comme ci-dessous (Figure 2).

Prédiction

Données de Test

Fig. 1. Fonctionnement de I'apprentissage supervisé.

Données d'entrée

Données non
étiquetées

Traitement
Interprétation

Sortie

Chien

Fig. 2. Fonctionnement de I'apprentissage non supervisé.
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Les données d’entrée sont non étiquetées, ce qui
signifie qu’elles ne sont pas catégorisées et que les
sorties correspondantes ne sont pas données non
plus. Les données sont transmises au modeéle
d’apprentissage automatique afin de 1’entrainer.
Ces données brutes sont interprétées pour trouver
les modéles cachés des données et appliquer
ensuite des algorithmes appropriés tels que le
clustering k-means. Une fois qu’il a appliqué
I’algorithme approprié, 1’algorithme divise les
données en groupes en fonction des similarités et

des différences entre les données.

3.3. Apprentissage par renforcement

Avec ce type d’apprentissage, un agent
(algorithme) doit faire un choix parmi une liste
d’actions. Ensuite, en fonction de I’action choisie,
il recevra un retour de I’environnement
(provenant d’un humain dans certaines situations
ou d’un autre algorithme) : c’est soit une
récompense pour un bon choix, soit une pénalité
pour une mauvaise action. L’agent apprend quelle
stratégie (ou choix d’actions) maximise le cumul
de récompenses. Ce type d’apprentissage est
souvent utilisé dans le cadre de la robotique, de la
théorie des jeux et des véhicules autonomes [27 -
29].

4. Choix du type d’apprentissage

Sur la base des types de données

collectées, nous n’avons utilis¢ que des

algorithmes d’apprentissage supervis¢ ou non-
supervisé (CART, KNN ou SVM [31]) basés sur:
la régression linéaire;

les arbres de decision;

et les méthodes de classification.

En effet, toutes nos données sont étiquetées ou

non et les sources bien connues.

4.1. La regression linéaire

La régression linéaire est un type
d’analyse prédictive de base. Le concept général
de la régression est d’étudier deux questions :
Un ensemble de variables prédictives permet-il de
prédire une variable de résultat ?
Quelles sont les variables les plus significatives et
qui ont le plus d’impact sur le résultat ?
On utilise ces estimations de régression pour
expliquer les relations entre variable dépendante
et une ou plusieurs variables indépendantes. La
forme la plus simple de I’équation de régression
avec une variable dépendante et une variable
indépendante est définie par la formule y = c+b*x
(y : variable dépendante estimée ; c : constante ;
b : coefficient de régression ; x : variable
indépendante). On parle ici de régression linéaire
simple. Pour la régression linéaire multiple on
écriray = ¢ + b*x¢ +...+ n*Xn, avec X1 jusqu’a Xn,
les variables indépendantes et b jusqu’a n les
coefficients de régression respectifs des variables.
Le type d’environnement et le fonctionnement de
I’apprentissage par renforcement sont présentés

respectivement aux figures 3 et 4.
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End

Fig. 3. Type d’environnement pour un apprentissage
par renforcement.

4.2. Les arbres de classification et de régression
de

régression, aussi connus sous le nom de CART

Les arbres de classification et

(Classification And Regression Tree), sont une
forme simple d’arbres de décision. Cette structure
n’utilise que des algorithmes et des structures de
données. Ces arbres n’ont que deux composantes:
Les nceuds de branchement, qui représentent une
seule variable d’entrée et offrent un seul point de
partage sur la variable.

Les nceuds feuilles, qui représentent les deux
variables de sortie.

A T’exécution de I’algorithme par la machine, la
prédiction est faite en suivant les divisions du
neeud en branche jusqu’a atteindre un nceud
feuille. Ce nceud feuille est la prédiction (la
sortie). L’algorithme des K plus proches voisins
ou K-nearest neighbors (KNN) (Figure 5) est un
algorithme ML qui appartient a la classe des
algorithmes d’apprentissage supervis¢ facile a
mettre en ceuvre qui peut étre utilisé pour résoudre

les problémes de classification et de régression.
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Fig. 4. Fonctionnement de I'apprentissage par
renforcement.

En apprentissage supervisé, un algorithme recoit
un ensemble de données qui est étiqueté avec des
valeurs de sorties correspondantes sur lequel il va
pouvoir s’entrainer et définir un modele de
prédiction. Cet algorithme pourra par la suite étre
utilisé sur de nouvelles données afin de prédire
leurs valeurs de sorties. Les principales étapes de
Ialgorithme des K plus proches voisins sont :
Etape 1 : Sélectionner le nombre K de voisins.
Etape 2 : Calculer les distances Euclidienne ou de
Manhattan.
i=1lXi = Yil
VI (X~ Y)?

Pour un point non classifié aux autres points.

(Euclidienne) (1)

(Manhattan) (2)

Etape 3 : Prendre les K voisins les plus proches
selon la distance calculée.

Etape 4 : Compter parmi ces K voisins, le nombre
de points appartenant a chaque catégorie.

Etape 5 : Attribuer le nouveau point & la catégorie
le plus présent parmi ces K voisins.

Etape 6 : Le modéle sera prét lorsque tous les

points seront dans une catégorie.
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Fig. 5. Modele K-NN.

Pour détecter des anomalies dans les données ou
sur les prédictions successives nous utilisons les
SVM qui permettent de résoudre des problemes
de classification, de régression ou de détection

d’anomalie.

4.3. Les machines a vecteur de support (SVM)

La famille d’algorithme SVM reste
efficace dans les espaces de grandes dimensions
et méme si le nombre de dimensions est supérieur
au nombre d’échantillons. Elle utilise un sous-
ensemble de points d’entrainement dans la
fonction de décision (vecteurs de support). Elle a
pour but de séparer les données en classes a 1’aide

d’une frontiecre méme pour des données qui ne

sont pas linéairement séparables de telle fagon
que la distance entre les différents groupes de
données et la frontiere qui les sépare soit
maximale. Cela, a [I'aide de fonctions
mathématiques qui permettent de séparer les
données en les projetant dans un feature space (un
espace vectoriel de caractéristique de plus grande
dimension). Cette distance est aussi appelée
« marge ». Les algorithmes SVMs sont ainsi
qualifiés de « séparateurs a vaste marge » et les
« vecteurs de support » étant les données les plus
proches de la frontiere. Sur les figures 6 et 7 sont
présentés respectivement la séparation avec SVM

et I’utilisation de SVM pour la classification.
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Pour la réalisation de 1’apprentissage supervisé
sous python nous avons utilisé les packages
python [23] tels que Scikit-Learn qui implémente
une grande variété d’algorithmes d’apprentissage
automatique, de prétraitement, de validation
croisée et de visualisation a I’aide d’une interface
unifiée ; Streamlit qui facilite la création et le
partage d’applications Web personnalisées pour
I'apprentissage automatique et la science des
données ; Pandas pour I’analyse et la
manipulation de données ; NumPy pour les calculs
scientifiques car il fournit un objet tableau
multidimensionnel, divers objets dérivés (tels que
des tableaux masqués et des matrices) et un
assortiment de routines pour des opérations
rapides sur des tableaux. Le module pickle qui
implémente  des protocoles binaires de

sérialisation et dé-sérialisation d'objets Python.

T T Y

La sérialisation est le procédé par lequel une
hiérarchie d'objets Python est convertie en flux
doctets. La de-sérialisation est I'opération
inverse, par laguelle un flux d'octets est converti
en hiérarchie d'objets. Matplotlib est utilisé pour
créer des visualisations statiques, animeées et
interactives de graphiques ; Seaborn pour la
visualisation des données basée sur matplotlib . Il
fournit une interface de haut niveau pour dessiner
des graphiques statistiques attrayants et
informatifs. Pillow est utilisé pour le traitement
d’image et offre un support pour différents
formats de fichiers tels que PPM, PNG, JPEG,
GIF, TIFF et BMP.

5. Architecture du systeme

Un apercu général du systeme utilisé est
présenté a la figure 8.

" 7 Données |7, hgenty
\ ! numériques, “I 5 1
Vi texteset | L Y =
images / [l | Agent \
e . ges /B L >

T i

AN
Agent3 |
‘\,‘ ‘/" &
\ " [S-)
(7%

Smartphone
e T T Serveur principal
Aocent Réseau Informatique pour l'application
© (Intranet) web et mobile E
(Agent 5)

e P T Ordinateur

Fig. 8. Architecture de collecte de donnees et de déploiement des plateformes.
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La description du systeme est faite ci-dessous.

- Le réseau de capteurs : pour la récupération des
paramétres  agroécologiques  du  champ
d’application.

Réseau que nous avons déja utilisé dans le cadre
d’autres travaux comme dans [30].

- Agent 1 : Programme ML basé sur le CART
pour les données étiquetées.

- Agent 2 : Programme ML basé sur le KNN pour
les données étiquetées

- Agent 3 : Programme ML basé sur le SVM
(SVC, NuSVC and LinearSVC) et qui utilise les
données des agent 1 et agent 2.

- Agent 4 : Programme ML basé sur la régression
linéaire, le CART et le KNN.

- Plateformes digitales : acquisition de données
agricoles et météorologiques (Anacim*, ANSD?,
Aquacrop®, Powerlarc’ et Kaggle®).

- Intranet : Réseau Ethernet sans fil pour la
communication entre les différents agents qui
tourne sur microcontréleur ESP CAM (agent let
agent 2) et ordinateur (agent 3, agent 4 et agent 5)
- Agent 5 Serveur d’application pour
I’hébergement de la plateforme Web et pour la
génération de la version mobile avec MIT App
Inventor.

Le fonctionnement de [Darchitecture de
déploiement et le principe de fonctionnement des
plateformes sont présentés respectivement sur les
figures 9 et 10.

Dans la suite, nous décrirons le fonctionnement de

nos applications web et mobile.

6. Résultats et discussions

6.1. L application mobile

APP INVENTOR [21, 22] est un outil de
développement des applications en ligne pour les
smartphones Android et permet a chacun de créer
son application personnelle. La plateforme de
développement est offerte a tous les utilisateurs
possédant un compte Gmail. L’environnement de
APP INVENTOR [21, 22] contient trois fenétres
qui sont proposées pendant le développement.
Une pour la création de I’interface homme
machine : elle donne I’interface de I’application
(App Inventor Designer).
Une pour la programmation par elle-méme : elle
permet, par ’assemblage des blocs, de créer le
comportement de [’application (App Inventor
Block Editor).
Une pour I’émulateur : qui permettra de tester
I’application. L’émulateur permet de remplacer
un terminal réel pour verifier le bon
fonctionnement du programme.
La connexion d’un terminal Android (téléphone,
tablette, etc.) permet ensuite d’y installer et
d’utiliser D’application. De maniére succincte,
nous expliquons les principales fonctionnalités
de I'application mobile de notre Guide Cultural.
La page d’accueil de ce guide est présentée a la

figure 11.

“nttps://www.anacim.sn/spip.php?article67; Shttps://www.ansd.sn/enquete; Shttps://www.fao.org/aquacrop/software/fr/;
7https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/; ehttps://www.kaggle.com/datasets.
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Fig. 9. Fonctionnement de notre architecture de déploiement.
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I’étape (acquisition et traitements de données, tache ou le(s) résultat(s).

entrainements ou tests). Le texte a I'intérieur de
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Fig. 11. Page d'accueil de Guide Cultural.

L’interface de la figure 11 montre les types de sol.
En cliquant sur le bouton « argile », le résultat

obtenu est indiqué a la figure 12.

Les SoI% 8tleur

= spéculations.
Donc votre sol est lourd, compact, collant
et dur a travailler. Il nécessite beaucoup de
frais, retient I'eau et I'engrais. vous pouvez
y ajouter du sable grossier, du fumier,
du tourbe, du chaux tous les 3ans, de
I'engrais vert, de la sciure du bois et vous
pouvez y cultiver de I'haricot, du poivron,
de la tomate..

Voir l'itinéraire de ces différentes

cultures.

Fig. 12. La page du bouton argile.

Une fois dans cette page, on peut choisir de se
renseigner sur I’itinéraire d’une culture. Prenons
I’exemple de la tomate en cliquant sur « tomate ».
Cette page défile et nous montre I’intégralité de

I’itinéraire technique de la tomate (Figure 13).

Les solf €tleur

speculations.

LA PLANTE

La tomate (Lycopersicum esculentum) appartient a la famille
des Solanacée, a laquelle

appartiennent également le piment, le Jaxatu, le poivron,
l'aubergine et la pomme de

terre.

Elle est originaire d’/Ameérique centrale et du nord de
I'Ameérique du sud.

Morphologie :

Plante annuelle avec un port buissonnant mais susceptible
d’étre conduite en plusieurs

modes.

Les feuilles sont composées, le nombre de folioles est impair,
Les fleurs sont bisexuées, inflorescence en grappe ; plante
allogame, la floraison

débute 50 a 65 jours aprés semis.

Le fruit est une baie, quand le fruit est vert, il contient un
alcaloide nocif : la solanine

(gu'on retrouve également dans les tubercules de pomme de
terre vert) qui disparait

au fur et a mesure de la maturité. Sa forme est variée :
sphérique, elliptique,

piriforme...

Les graines ont une durée germinative de 4 a 6 ans, la durée
de germination de 6 jours

dans les conditions normales. On trouve 300 a 400 graines /
grammes.

Le systéme racinaire est pivotant, puis se développent des
racines secondaires, cette

formation de racines secondaires est surtout favorisée par la
plantation a racines

nues ; avec le semis direct par contre le pivot occupe un role
plus important (ce qui lui

confére une meilleure résistance a la sécheresse) et plus
longtemps, si on butte, on

Fig.13. L’itinéraire de la tomate.

6.2. L’application web

Notre application web est congue gréace au
langage python [23]. 1l sert d’outil de prédiction
pour les producteurs agricoles. L’interface
d’accueil est présentée a la figure 14.
La page d’accueil nous montre a gauche,
I’ensemble des options selon les besoins
récurrents des producteurs agricoles. Le choix du
bouton « Graphique », conduit a la figure 15.
L’interface ainsi obtenue montre deux options,
I’une pour choisir les types de graphes et I’autre

pour choisir une caractéristique qui peut étre un
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intrant (pH, Azote, Phosphore, Potassium) ou
bien un facteur climatique (Température,

humidité, précipitions).

USSEEIN AgroTIC FAO

Sélectionnez n'importe Agrl Predict

lequel

® Graphique
Allez  la prédiction de culture
Choisissez votre culture
Choisissez votre site
Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation
modele
Analyse exploratoire des données
Météo Sénégal

Fig. 14. Page d’accueil AgriPredict.

USSEEIN AgroTIC FAO

Sélectionnez n'importe
lequel

Veuillez sélectionner le type de graphique

®) Graphique
Allez 2 la prédiction de culture

Graphique a barres

Choisissez votre culture
o . . S
Choisissez votre site Relations entre différents sols
Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation Sélectionnez une caractéristique  comparer entre les cultures

modele
Précipitations

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal
Voir I'image du graphique

Fig. 15. Choix de graphe sur AgriPredict.
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Pour notre exemple, nous avons choisi le
diagramme de barre et la précipitation.

Les résultats confirment certaines connaissances
empiriques sur les besoins en eau (Figure 16).

Le diagramme de la figure 16 montre le
rendement de différentes cultures selon leur
besoin en eau. Nous constatons que le riz a un fort
besoin en eau par rapport aux autres cultures
étudiées. Prenons le méme exemple que
précédemment en choisissant cette fois le
diagramme en barre et la température.

Le résultat est présenté sur la figure 17.

250

200

150

Rainfall

o
(=]

b

mungbean
lentil

’E

kidneybeans

pigeanpeas
blackg

pomegranate

0 II IIII II I I

Vol. 7,N° 1 (2023) 85 — 115 100

Ce résultat montre que la papaye a le besoin le
plus élevé en température comparé aux autres
cultures. D’apres les figures 16 et 17, nous
pouvons dire que le rendement des cultures
dépend de différents paramétres et que chaque
culture a besoin d’un ensemble de caractéristiques
environnementales pour son développement. La
croissance, le développement de la culture et par
conséquent son rendement peut étre gravement
compromis si les paramétres se situent en dehors
de leurs seuils.

© g c ® 5 g

PEE PR LR fC e
g E

Rendements

Fig. 16. Rendement des cultures par rapport a la pluviométrie.
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Fig. 17. Rendement des cultures selon la température.

Considérons les autres boutons de notre
application. Cliquons sur le bouton « Allez a la
prédiction de culture ».

La figure 18 montre que nous avons la possibilité
de glisser le curseur pour définir les valeurs des
parametres. En cliquant sur « Connaitre la
culture », on aboutit au résultat présenté a la figure
19.

Avec les paramétres que nous avons choisis dans
la figure 18, la culture adaptée est le haricot pour
avoir un meilleur rendement. Faisons le sens
inverse en choisissant la culture grace au bouton
« Choisissez votre culture » (Figure 20).

Il apparait une option permettant de choisir le type
de culture et nous avons choisi le haricot. Le
résultat obtenu est présenté a la figure 21. Cette
figure montre les différents parameétres
nécessaires pour aboutir a un meilleur rendement
de la culture d’haricot. Cliquons sur le bouton
« Choisissez votre site » et choisissons la région
de Ziguinchor sur ’option « Veillez sélectionner
votre site » pour savoir la culture la mieux adaptée
(Figure 22). Le résultat obtenu est présenté a la
figure 23.
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USSEEIN AgroTIC FAQ

Donnez les valeurs pour connaitre la culture adaptée

Sélectionnez n'importe a votre terrain
lequel
Faites glisser le curseur pour définir la valeur

Graphique Azote
Allez a la prédiction de culture
Choisissez votre culture .
Choisissez votre site '
Voir quelques itinéraires techniques Phosphore
Visualisation
modele

5
Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal Potassium

Fig. 18. Choix de la prédiction de culture.

aculture adaperavoteterainest: ot

Fig. 19. Résultat apres le choix des parametres.

USSEEIN AgroTIC FAO

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez 4 la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal

Veuillez sélectionner le type de culture

haricot

Fig. 20. Choix de la culture.
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Voici les parametres et les valeurs a respecter pour

Sélectionnez n'importe votre choix

Azote:29

Phosphore:33

Potassium:24
Temperature:20.86
Humidity:21.61

PH:3.50

Précipitations:90

Fig. 21. Résultat apres choix de la culture.

USSEEIN AgraTiC FAD

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez a la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal
Veuillez sélectionner votre site pour savoir la culture la mieux adaptée

Ziguinchor

Fig. 22. Choix du site.

A la figure 23 sont présentées les différentes A partir de I’option « Veuillez sélectionner le type
cultures qui sont adaptées dans la région de de culture », la pasteque a été choisie. Le resultat
Ziguinchor pour avoir un meilleur rendement. affiché est présenté a la figure 25.

Passons au bouton suivant qui permet de voir
I’itinéraire des cultures en cliquant sur « Voir

quelques itinéraires techniques » (Figure 24).
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USSEEIN AgroTIC FAD

Voici les cultures les plus rentables dans votre site

Sélectionnez n'importe
lequel
Anacarde

Graphique
Allez la prédiction de culture Mangue
Choisissez votre culture
Choisissez votre site Agl’ume
Voir quelques itinéraires techniques

Visualisation .

modele M ll

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal Sorgo
Riz
Arachine
Coton

Banane

Fig. 23. Les cultures adaptées dans la région de Ziguinchor.

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez 3 la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal

Veuillez sélectionner le type de culture

pasteque

Fig. 24. Itinéraires techniques des cultures.
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USSEEIN AgroTIC FAQ

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphi
raphique b

Allez a la prédiction de culture + Morphologie :
Plante annuel, rampante a tige gréle couverte de poils ; cette tige peut atteindre 4-5m
de long, elle est trés coureuse.
Les feuilles sont trés découpées, elles se composent généralement de 3 a 5 lobes.
Plantes monoiques, les fleurs sont jaune- verdétres.
Les fruits ont plusieurs formes : rond, rond-ovale, allongé...La teinte peut &tre unique
ou marbrée de taches plus claires généralement ou plus foncées.
modele La structure du fruit est trés particuliére : les graines sont dispersées et non réunies
dans une cavité, ce qui oblige le consommateur a les cracher.
Ces graines sont blanches, noires, jaunes, ou rouge, et leur grosseur > a celle du
Météo Sénégal melon ; on compte 10 & 15 graines au gramme.
+ Physiologie
La lumiére : plante de jours longs ; en jours courts, il ya une mauvaise
floraison suivi d'une mauvaise fécondation —nouaison peu abondante
Température : elle aime les températures élevées ; c'est une plante de
saison chaude dont la température moyenne doit étre > 21° ; elle est trés
résistante a la sécheresse.
+ Cycle végétatif

En culture de saison, la maturité des fruits intervient 80-85 jours aprés le semis pour
les variétés précoces, et plus de 100 jours pour les variétés tardives.
Le fruit est treés riche en eau et contient 5-6% de MS. Le gout dépend du taux de sucre,
essentiellement glucose, fructose, saccharose ; la répartition de ces sucres dans le

Choisissez votre culture
Choisissez votre site
Voir quelques itinéraires techniques

Visualisation

Analyse exploratoire des données

LA CULTURE DE LA PASTEQUE Citrillus vulgaris (Cucurbitacées)

Originaire d’Afrique tropical, est appelé melon d'eau car la chair contient 94 & 96%

Itinéraire technique du pasteque

Fig. 25. Itinéraire technique de la pastéeque.

La figure 25 nous montre I’itinéraire technique de
la culture de la pasteque pour une meilleure
pratique agricole.  Poursuivons avec notre
application AgriPredict, cette fois en cliquant sur
le bouton « Visualisation » tel que montré a la
figure 26. Une requéte de téléchargement de
I’ensemble des données s’affiche alors a partir de
I’interface présentée a la figure 27.

Le fichier de données étant sélectionné, on peut
accéder a son contenu grace au bouton « Quvrir ».
Le résultat obtenu est présenté a la figure 28. Il
apparait I’ensemble des parameétres pour chaque
type de culture. 1l est ainsi possible de
sélectionner le ou les colonnes qui nous
intéressent comme indiqué dans la figure 29.

La visualisation des paramétres choisis obtenue

initialement peut étre nettement ameéliorée gréace a

la carte thermique. Cette carte thermique est
présentée a la figure 30. Elle a 1’avantage de
permettre une meilleure analyse des différents
paramétres. A droite du corrélogramme, la
Iégende de couleurs montre les coefficients de
corrélation et les couleurs correspondantes. On
remarque dans cette légende que plus on
s’approche de la couleur jaune, plus on a une
meilleure corrélation des différents parametres.
Ainsi, le potassium (K) et le phosphore (P) ont
une meilleure corrélation contrairement a 1’azote
et ’humidité de Dl’air qui présente une faible
corrélation.

En simplifiant les parameétres pour une meilleure
visualisation du corrélogramme pour mettre en
évidence les parametres corrélés et ceux non

correélés, on aboutit aux figures 31 et 32.
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USSEEIN AgroTIC

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez a la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données
Météo Sénégal

Visualisation des données

Télécharger I'ensemble de données:

@ ‘Dragrand drop file here F——

imit

Fig. 26. Bouton de visualisation.

USSEEIN AgroTIC FAO

® Ouvrir

2 B « PycharmProjects > memoirel
Sélectionnez n'importe

lequel

Organiser v Nouveau dossier
Nom Modifié le

# Accés rapide

= Google Drive #
Graphique B ol
Allez a la prédiction de culture Il MemoRe B concat temp
Choisissez votre culture I memcirl I Predicton. maladies

o ; Téléch t /

Choisissez votre site sl
B animejson
B codding
Visualisation /' M codingjson

Voir quelques itinéraires techniques & Agrotic Dropbox

modele OneDrive-Persor "B €rop 0 Feuille de cal
’] crop_prediction_model_one 29/04/2021 14:28 Fichier CSV N\
W CePC B Nt M/11501 M8 B

& 42NN

Analyse exploratoire des données
Météo Sénégal

Nom dufichier : | crop_prediction_model_one v| |Fichiers personnalisés

Télécharger I'ensemble de données:

Fig. 27. Téléchargement des données.
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Visualisation des données

Sélectionnez n'importe
lequel

Télécharger l'ensemble de données:

@ Drag and drop file here

Graphique

Allez 2 la prédiction de culture D crop_prediction_model_one.csv

Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques

Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données 20.8797 82,0027 . 202.9355 i
SEEEE UTIS 80319 266555 i
23.0045 823208 . 263.9642 ri
26.4911 80.1584 i 242.8640 ri
20.1302 81.6049 262.7173 i
23.0580 83.3701 251.0550 ri
22.7088 82.63%4 X 2713249 i
202117 82.8941 2419742 ri
245159 83.5352 2304462 ri

Fig. 28. Visualisation des données.

USSEEIN AgroTiC  FAD
¥ Sélectionnez plusieurs colonnes a tracer

, Sélectionnez vos colonnes préférées
Selectionnez n'importe
quuel ph X rainfall X (P X N X K X temperatue X humidity X

Graphique 0 65030 2029355 208797

Allez a la prédiction de culture 1 7.0381 2066555 21.7705
Choisissez votre culture 2 7.8402 263.9642 23.0045
Choisissez votre site 3 69804  242.8640 264911
Voir quelques itinéraires techniques 4 76285 2627173 20,1302
Visualisation

10735 251.0550 23.0580

Iodek 5.7008 271.3249 22.7088

Analyse exploratoire des données

N 57186 2419742 202777
Météo Sénégal
6.6853 230.4462 245159

AR/ 7212092 232240

| Afficher la carte thermique

Fig. 29. Visualisation des parameétres choisis.

82.0027
80.3196
82.3208
80.1584
81.6049
83.3701
82.63%4
82.8941
83.5352

830337

107



P.F.M. Faye et al. / RAMReS Sciences des Structures et de la Matiére

Le corrélogramme de la figure 31 montre que le
potassium (K) et le phosphore (P) ont une
meilleure corrélation qui est de 0,75. Par contre,
le corrélogramme de la figure 32 montre une
faible corrélation entre le pH et I’humidité de I’air
qui est de -0.0085.

Passons a présent au bouton « Modele » qui nous
permet de faire un choix du modéle avec

I’algorithme KNN en considérant les cultures

USSEEIN AgroTIC FAO

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez 4 la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal temperature

humidity ESXUULE]

0.14

. 0.064 0.059 -0.053 -0.03
z B
0059 0.2 . 0.14  0.027
0N

0.094

Vol. 7,N° 1 (2023) 85 — 115 108

comme cible. L’exemple est indiqué dans la
figure 33. Aprés avoir fait le choix du modéle
avec I’algorithme KNN, il va nous prédire les
cultures les plus favorables avec les différentes
attributs choisis. Le résultat est présenté a la figure
34. Cette figure montre avec une précision de
65,9% que les cultures sont favorables avec les

attributs choisis.

011 -0.14 0097 -0.17 -0.018 -0.0085

0.094

0.13 0027 0.1 .

012 £ 019 019

rainfall
humidity

mperature

Fig. 30. Carte thermique des parameétres.
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Sélectionnez n'importe
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Cedlurc
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Fig. 31. Corrélogramme de deux parameétres corrélés.

USSEEIN AgroTIC FAOD

& Afficher la carte thermique

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez 3 la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modéle

Analyse exploratoire des données

Météo Sénégal

humidity

Fig. 32. Corrélation de deux parameétres non corrélés.
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Graphique

Allez 3 la prédiction de culture
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Visualisation
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Analyse exploratoire des données
Météo Sénégal

Planter

1
Sélectionnez votre dassificateur préféré:

KNN

Fig. 33

banana
jute
orange
apple
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Nom du classificateur: KNN
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& Sélectionnez plusieurs colonnes

Sélectionnez vos colonnes préférées. NB : Laissez votre variable cible étre la demniére colonne a sélectionner

temperature X

20.8797
21.7705
23.0045
26.4911
20.1302
23.0580
22.7088
20.2777
245159
23.2240

Predictions:

coconut
orange

banana

rainfall X | N X

label X

202.9355

226.6555
263.9642
242.8640
262.7173
251.0550
271.3249
241.9742
230.4462
221.2092

. Choix du modele avec I’algorithme KNN pour la prédiction.

Fig. 34. Prédiction des cultures.

données » tel que présenté a la figure 36. Ce choix
permet d’afficher le résumé des attributs choisis
pour une meilleure visualisation des donneées et
enfin d’en faire une analyse. Le résultat est
indiqué dans la figure 37.

Le bouton « Météo Sénégal » conduit a I’interface
indiquée dans la figure 38. Cela est pertinent lors
de la prise de décision dans le processus de choix

des spéculations agricoles d’une zone précise. Il

Analysons maintenant I’algorithme de régression
linéaire (RL) pour prédire les cultures avec les
parameétres choisis. Le résultat obtenu est présenté
dans la figure 35. Avec les mémes attributs que
précédemment, on a une précision de 45,90%
pour que les cultures soient favorables. Passons a

présent au bouton « Analyse exploratoire des

est ainsi possible de voir la météo dans une région
de notre choix au Sénégal. Prenons 1’exemple de
la zone agro ecologique de Dakar. Le résultat est
présenté dans la figure 39. Il apparait la météo de
la région de Dakar a une date et heure précises,

ainsi que d’autres paramétres utiles en agronomie.
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USSEEIN AgroTiC  FAD

23.0580  251.0550
227088 2713249

Sélectionnez n'importe
lequel

202777 2419742
245158 230.4462
232240 2212092

Graphique

Allez 3 la prédiction de culture Predictions:

Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques 0 coconut

Visualisation | papaya
coffee

ploratoire des données banana

el coconut
Planter 5 banana
rice

T apaya
1 ; Papay.

8 Papaya
Sélectionnez votre dassificateur préféré: iute
LR Nom du classificateur: LR

Précision

Fig. 35. Prédiction des cultures avec l'algorithme de régression linéaire.

USSEEIN AgroTIC

Forme d'affichage

Sélectionnez n'importe
lequel Afficher les colonnes

N
Graphique =
Allez 2 la prédiction de culture K

Choisissez votre culture

temperature
Choisissez votre site

E humidity
Voir quelques itinéraires techniques

Visualisation o
s rainfall
Analyse exploratoire des données label

Météo Sénégal

@ sélectionnez plusieurs colonnes

Sélectionnez les colonnes préférées:

Afficher le résumé

Afficher les valeurs nulles

Fig. 36. Choix pour I'analyse exploratoire des données.
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USSEEIN AgroTIC FAO

Sélectionnez n'importe
lequel

Graphique

Allez 2 la prédiction de culture
Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques
Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données
Météo Sénégal

USSEEIN AgroTIC

Sélectionnez n'importe

lequel

Graphique

Allez 3 la prédiction de culture

Choisissez votre culture

Choisissez votre site

Voir quelques itinéraires techniques

Visualisation

modele

Analyse exploratoire des données

®) Météo Sénégal

W Afficher le resume

2,200.0000  25.6162 5.0637 8.8257  22.7694
2,200.0000 714818 222638 142580  60.2620
2,200.0000 6.4695 0.7739 3.5048 59717

Afficher les valeurs nulles
Afficher les types de données

W Afficher la corrélation des différentes colonnes de données

1.0000 -0.2315 0.1907
-0.2315 1.0000 -0.1187
-0.1405 0.7362 0.1909

0.0265  -0.1275 0.2053

0.1907  -0.1187 1.0000

0.0967  -0.1380 -0.0085

0.0590 -0.0638 0.0944

Fig. 37. Résumé des données choisis.

§ Weather App

25.5987
80.4731
6.4250

0.0967
-0.1380
-0.1695
-0.0178
-0.0085

1.0000

-0.1091

Fig. 38. L'interface du bouton météo Sénégal.
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Dakarf

Wed Mar 9 03:11:33 2022

Analyse exploratoire des données
® Météo Sénégal

Clouds

19°C

Température minimale: 19°C
Température maximale: 19°C
Pression: 1010
Humidité: 76
Vitesse du vent: 8.66
Levé du soleil: 06:57:45
Couché du soleil: 06:55:11

Fig. 39. Météo de la région de Dakar.

7. Conclusion

Sur la base des parameétres des entrées
climatiques et des intrants, le présent travail a
fourni une démonstration de [’utilisation des
algorithmes basés sur la régression et la
classification pour prédire les cultures. Les
algorithmes sont k-nearest neighbors (k-MN),
machine a vecteurs de support (SVM) et CART.
Etant donné que notre systéme proposé est un
systeme basé sur le Web, les variables d'entrées et
les modules peuvent étre facilement modifiés car
de nouvelles fonctionnalités peuvent étre ajoutées
en fonction des besoins. Cela est aussi valable
pour [D’application mobile développée. Nos
solutions donnent également des réponses rapides
et précises aux agriculteurs. Nos travaux futurs
vont examiner l'apprentissage automatique
hybride tel que la régression multiple, la
régression logistique, et les algorithmes

d'apprentissage en profondeur (Deep Learning)

tel que le réseau de neurones a convolution
profonde (DCNN) et la longue mémoire a court
terme (LSTM) qui pourrait fournir une solution
rapide et précise aux producteurs. Les travaux
futurs incluront I'examen des grands ensembles de
données issus de différents pays pour prédire le
rendement des cultures a I’avance, la détection
des maladies des plantes et les prédictions de la

qualité des fruits.
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