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Introduction générale

L’ Afrique de I’Ouest fait face a de nombreux changements a la fois démographiques, environnementaux et
socio-économiques. L agriculture doit répondre a la fois & ces changements tout en garantissant la sécurité
alimentaire et en s’adaptant au changement climatique (van Ittersum et al. 2016). Dans les régions tropicales,
comme partout ailleurs, les arbres fruitiers rendent de nombreux services écosystémiques que ce soit pour
la sécurité alimentaire (nutrition et santé), le revenu des producteurs et pour le milieu (biodiversité, fertilité
du sol, régulation du microclimat, etc.). La majeure partie des fruits en Afrique de I’Ouest est produite dans
une diversité de petits vergers, 80% des producteurs possédent moins de 2 hectares (Lowder et al. 2016),
dont la structure (densité de plantation, arrangement spatial des arbre, composition spécifique, etc.) est
parfois complexe. Dans les vergers on observe de faibles rendements en fruits et, bien souvent, des pratiques
culturales inadaptées (de Bon et al. 2014). Cependant, les informations sur les systémes de culture a base
d’arbres fruitiers sont bien souvent imprécises ou manquantes en Afrique de 1’Ouest, que ce soit de 1’échelle
de I’arbre a I’échelle du bassin de production. Ces données d’observation concernent les rendements, mais
également les surfaces de production, les pratiques culturales et la structure des vergers (Carletto et al. 2015).
Ce manque de données est notamment expliqué par la diversité et la complexité des systémes de cultures.
En effet, a I’heure actuelle de nombreux outils sont disponibles pour caractériser les monocultures (imagerie
drone, analyses d’images, méthodes statistiques) mais se trouvent inadaptés pour les vergers complexes. Ce
manque d’information sur les cultures fruitiéres en Afrique de 1’Ouest ne permet pas d’évaluer

convenablement les systemes de culture et de concevoir des itinéraires techniques adaptés (Doré et al. 2008).

Le but de cette these est de parvenir & mettre en place des outils fiables et adaptés pour I’estimation et la
spatialisation des rendements des cultures pérennes en Afrique de 1’Ouest. Pour ce faire nous nous
intéressons a un cas d’étude : le manguier dans le bassin de production des Niayes au Sénégal. Cette zone
d’étude est une des principales zones du pays pour la production de mangues et la premiére pour la mangue
d’exportation. Les systémes de culture du manguier y sont également variés entre les vergers extensifs (ou
de ‘cueillette’), les vergers diversifiés, parfois similaires & des agroforéts, et les monocultures intensives. En
caractérisant les différents systémes aux échelles de I’arbre et du verger, des méthodes d’analyses sont mises
en place pour déterminer les effets des facteurs environnementaux, des pratiques et des structures de 1’arbre

et du verger sur les rendements.

Dans ce mémoire, nous détaillerons, dans un premier temps, le contexte et les problématiques de la thése en
décrivant la place des arbres fruitiers dans les systémes agricoles d’Afrique de 1’Ouest ainsi que le cas
d’étude de la thése : le manguier et sa production au Sénégal. Dans une seconde partie, nous détaillerons
I’état de 1’art sur les facteurs impactant 1’¢laboration de la production de 1’arbre et du rendement du

verger ainsi que sur les outils disponibles pour I’estimation et la spatialisation des rendements. Dans les

13



parties suivantes, la zone d’étude, le plan d’échantillonnage et les outils employés seront décrit. Ensuite,
deux chapitres décriront, sous formes d’articles scientifiques, les résultats obtenus au cours de la thése.

Enfin, la derniére partie reviendra sur les principaux points de discussion de la thése.
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CONTEXTE ET PROBLEMATIQUES — PARTIE |

I.  L’Afrique de I’Ouest : une région héterogene
1.1.  Définition géographique, milieu physique et climatique
a. Limites géographiques et hydrographie

On définit plus communément I’Afrique de 1’Ouest comme la région couvrant la partie occidentale de
I’ Afrique au sud du Sahara (Fig. 1). Cette définition est issue a la fois d’une histoire commune (empires
précoloniaux Ouest-Africains et, pendant la période coloniale, I’ Afrique Occidentale Frangaise) et d’une
géographie particuliére, située entre le Sahara et I’océan Atlantique (Atlas de 1’ Afrique de 1’Ouest : CILSS
2016). Dans ce mémoire nous définirons I’ Afrique de 1’Ouest comme la région comprenant les 15 pays
membres de la Communauté Economique des Etats de 1’Afrique de 1’Ouest (CEDEAO), un espace
d’échange et de coopération économique et politique, et la Mauritanie, soit une région de 6.1 millions de

kmz2,

L’Afrique de I’Ouest est traversée en son nord, et sur toute sa longueur, par le Sahel qui constitue la zone
de transition climatique entre le désert du Sahara (au nord) et le domaine soudanien (au sud). A I’est, on
considére le fleuve Niger et la ligne entre le mont Cameroun et le lac Tchad comme les frontiéres naturelles
orientales de la région (CILSS 2016). Le relief de I’Afrique de 1’Ouest est plus marqué au sud ou 1’on
distingue plusieurs zones de montagne comme les hauts plateaux Guinéens (regroupant plusieurs massifs
dont celui du Fouta Djalon, 1 000 m) et le plateau de Jos au Nigéria (1 300 m). Ainsi la région est souvent
considérée, a tort, comme homogéne alors qu’elle posséde une trés grande diversité de paysages et

d’écosystemes du fait des nombreuses zones climatiques qu’elle traverse et de la diversité de ses sols.

Bamakq, Quagadouoy,
purk Nigeria

Fig. 1. Pays de I’Afrique de 1’Ouest (espace CEDEAO et Mauritanie) et leur capitale (source fond de carte : FAO).
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Fig. 2. Principaux fleuves d’Afrique de I’Ouest et limites des trois principales nappes phréatiques fossiles (source de
la carte : CSAO/OCDE 2006).

Au sud de I’ Afrique de I’Ouest, les hauts plateaux guinéens, situés en zone tropicale semi-humide, recoivent
une trés grande quantité de précipitation (> 2 000 mm par an) (Sall et al. 2007). Dans cette zone, surnommée
le « chateau d’eau de I’ Afrique de I’Ouest », se situent les sources des principaux fleuves de la région : le
Niger (long de 4 180 km), le Sénégal (1 750 km) et le fleuve Gambie (1 120 km) (CSAO/OCDE 2006; Sall
et al. 2007). Les principaux cours d’eaux traversent donc des zones a la pluviométrie tres élevée, avant de
venir alimenter des zones ou la pluviométrie est plus faible (le Sahel). L’ Afrique de 1’Ouest dispose d’une
réserve importante d’eau présente dans les nappes souterraines réparties en trois grands ensembles (Fig. 2)
dont I’un couvre I’entiéreté du Sénégal ou se situe notre zone d’étude (CSAO/OCDE 2006). On estime
aujourd’hui les ressources en eaux de la région a 1 300 milliards de m® dont seulement 1% sont consommées,
majoritairement par 1’agriculture (75%). La profondeur de ces nappes sédimentaires, parfois supérieure a 1
000 m, constitue un frein a leur exploitation qui nécessite de lourds moyens (ex : forage). Ainsi seules les
nappes superficielles sont majoritairement exploitées par les petits agriculteurs via I’installation de puits. Le
niveau de ces nappes ainsi que les eaux de surfaces sont grandement impactées par les changements

climatiques et la pression démographique (voir Partie 1.4).

b. Climat, type de sol et zones agroécologiques

Du fait de son étendue géographique, 1I’Afrique de 1’Ouest se trouve sous I’influence de trois régimes
climatiques (classification de Képpen-Geiger) : un climat semi-aride au nord, un climat tropical de savane
au centre, et un climat tropical humide au sud. La répartition des précipitations suit donc un gradient du

nord au sud (Fig. 3) : le sud de la région recoit plus de précipitations, entre 1 500 et plus de 2 500 mm par
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CONTEXTE ET PROBLEMATIQUES — PARTIE |

an, généralement réparties sur une plus longue période de 1’année, tandis que le nord regoit entre 200 et 400
mm (Kouassi et al. 2010 ; Fick and Hijmans 2017). De la méme maniére, la saisonnalité et les températures
suivent un gradient du nord au sud avec une influence de 1’océan lorsque 1’on se rapproche des cotes
(Kouassi et al. 2010). Les premicéres pluies et 1’augmentation des températures apparaissent sur la zone de
convergence des flux atmosphériques qui forment le front intertropical (FIT). Au mois de mars le FIT se
situe sur les zones cotiéres du sud. Puis, sous ’effet de la circulation atmosphérique, le FIT remonte
progressivement vers le nord et les précipitations augmentent. Aux mois de juin et juillet, le FIT couvre
alors I’ensemble du Sahel (mousson). En septembre le FIT redescend vers I’équateur. De ce fait, le nord de
I’ Afrique de I’Ouest n’a qu’une seule saison des pluies, tandis que le sud a deux saisons des pluies (mars et

septembre).
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Fig. 3. Carte des isohyétes (lignes de précipitation) de I’ Afrique de 1’Ouest. Un isohyéte est une ligne reliant les points
d’égales quantités de précipitations (source des données : WorldClim 2, Fick and Hijmans 2017).

Selon le régime climatique, I’humidité du sol et sa qualité se trouvent impactées. Au Sahel, les sols sont
Iégers et sableux et leur fertilité est faible (Issaka et al. 1996). Ces sols sont adaptés a la culture de certaines
céréales (sorgho, mais, mil) et Iégumineuses (arachide) mais restent peu productifs du fait de leur trés faible
humidité et fertilité (Bationo et al. 2007). Ils sont également sensibles a 1’érosion du fait de leur composition
majoritaire en sable et de leur structure légére (Bayala et al. 2019). Dans les zones de bas-fonds (ex : Niayes
au Sénégal), la fertilité a tendance a étre meilleure du fait de I’humidité plus abondante et on retrouve des
sols caractéristiques de zones humides sédimentaires (Issaka et al. 1996 ; Fall and Fall 2001). Les bas-fonds
constituent des régions importantes pour ’agriculture ou 1’horticulture (maraichage et arboriculture) est

pratiquée. Au Sahel, et comme sur le reste de I’ Afrique, on observe une balance négative dans la fertilité
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des sols: le faible taux de matiéres organiques n’est pas compensé par une application suffisante d’intrants

(Bationo et al. 2007). Ces effets participent fortement a I’appauvrissement de la qualité des sols.

Les gradients climatiques et la diversité de types de sol délimitent plusieurs domaines agroécologiques (ou
agro-climatiques) qui traduisent des ensembles écologiques et floristiques observés aussi selon un gradient
nord-sud (Arbonnier 2009). En Afrique de 1’Ouest, on retrouve ainsi : le domaine saharien, le domaine
sahélien, le domaine soudanien, le domaine guinéen et le domaine centrafricain (Fig. 4). Dans ce mémoire
nous parlerons majoritairement du Sahel ou se situe notre région d’étude, la région des Niayes (Sénégal).
Cette zone recouvre les domaines sahélien et sahélo-soudanien plus au sud et recoupe une large partie de 5
pays d’Afrique de I’Ouest : le Sénégal, la Mauritanie, le Niger, le Burkina Faso et le Mali. La flore du Sahel
est une flore de savane séche ouverte (ou steppe arbustive) composée majoritairement de plantes herbacées,
d’arbustes (ex : Ziziphus mauritiana, Moringa oleifera) et de quelques espéeces arborées majoritairement
Balanites aegyptiaca et les espéces du genre Acacia (Arbonnier 2009). Cette zone agro-climatique est
caractérisée par un climat semi-aride avec une seule saison des pluies de juin/juillet a ao(t/septembre
(Panthou et al. 2018). Le régime pluviométrique de la région est faible (200 a 400 mm par an) mais
extrémement variable spatialement avec parfois de forts événements pluvieux et localisés. Cette variabilité
et la dépendance de I’agriculture aux précipitations rendent cette région trés vulnérable au changement

climatique (voir Partie 1.4.b).

Domaine saharien Domaine soudanien Domaine centrafricain

B Sccteur saharien Secteur sahélo-soudanien B Sccteur périforestier
B Sccteur saharo-montagnard o soudanien I
eur forestier
. . Secteur soudano-guinéen t
Domaine sahélien I Oicirict forestier
Secteur saharo-sahélien Domaine subguinéen semi-décidu
B Sccteur sabélien B Domaine subguinéen B it forestien

sempervirente

urces : Aubréville, 1950 ; Trochain, 1970 ; Zohary, 1973

Fig. 4. Domaines agroécologiques de I’ Afrique de I’Ouest. Le Sahel regroupe le domaine sahélien et le sous-domaine
sahélo-soudanien limitrophe. A ’intérieur méme de cette bande on retrouve une diversité floristique et paysagére qui
évolue avec les saisons. Par exemple, la région des Niayes (image 1), zone de bas-fonds, et la zone du Ferlo (image 2
au centre un Acacia tortilis raddiana) en saison des pluies (source carte : Arbonnier 2009 ; source photo : J. Sarron).
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1.2. Contexte socio-économique

En 2015, la population de I’ Afrique de I’Ouest se situait autour de 350 millions d’habitants dont 45% se
trouvaient au Nigeria, pays le plus peuplé (United Nations 2019). La population est tres jeune (Fig. 5), I’age
médian est estimé a 18 ans, et en constante augmentation avec une projection de 800 millions
d’habitants pour 2050 ; soit la région avec la plus forte croissance démographique dans le monde. La
croissance démographique est accompagnée d’une croissance économique, le Produit Intérieur Brut (PIB)

ayant augmenté de 4 & 8% par an selon les pays entre 2012 et 2015 (African Development Bank 2018).

Malgré ces bonnes performances, la région fait face a une forte présence de I’emploi informel, non régulé
par I’Etat, qui concerne notamment le secteur agricole conduisant & une grande précarité des travailleurs.
Ainsi, bien qu’en réduction, le pourcentage de la population vivant sous le seuil de pauvreté était de 43%
en 2013 (African Development Bank 2018). La croissance démographique constitue un défi majeur pour la
région tant sur le plan économique qu’alimentaire (FAO 2015 ; van Ittersum et al. 2016). Les études
montrent que le taux d’urbanisation augmente, en partie a cause d’un exode rural (poussé par les
changements environnementaux), de méme que le nombre de personnes arrivant sur le marché du travail, la
population étant actuellement trés jeune (Courtin and Guengant 2011). Maintenir les populations actives
dans le secteur agricole tout en augmentant leur revenu constitue une piste pour garantir I’avenir économique

des populations rurales et augmenter 1’autosuffisance alimentaire des pays (Hollinger and Staatz 2015).

Pyramides des ages en 160, 1990, 2010
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Fig. 5. Pyramide des ages et démographie en Afrique de 1’Ouest (1960, 1990 et 2010) et prévisions pour 2050. Les
prévisions sur ce graphique affichent une population & 700 millions qui a depuis été réévaluée et se situe aujourd’hui
autour de 800 millions (source : Courtin and Guengant 2011).
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Fig. 6. Balance commerciale en milliards de dollars des produits alimentaires en Afrique de I’Ouest (2013) : (a)
évolutions des importations et exportations des produits alimentaires de la région, (b) balance commerciale
(exportation — importation) par pays (source figure : Hollinger and Staatz 2015).

1.3.  Productions agricoles

En 2017, I’agriculture représentait 28% du PIB de I’ Afrique de 1’Ouest, soit une part toujours trés importante
(African Development Bank 2018). A titre de comparaison, la part de I’agriculture dans le PIB était de 3.4%
dans le monde et de 1.5% dans 1’Union Européenne. L’agriculture en Afrique de I’Ouest est principalement
pratiquée sur des petites surfaces et 80% des exploitations font moins de 2 ha (Lowder et al. 2016). On
observe également une variabilité de systémes de culture qui sont parfois tres diversifiés (Sibhatu et al.
2015). Les petits producteurs ont ainsi tendance a pratiquer a la fois une agriculture vivriére
(d’autosuffisance) et de rente en fonction de 1’accés aux intrants et aux marchés, et du contexte socio-
économique. Selon les chiffres de la Food and Agriculture Organization (FAO), en termes de surface, le
sorgho, le mil, le mais, le niébé et le riz constituent les cing espéces les plus cultivées en Afrique de I’Ouest
sur 61.6 millions d’hectares (FAOSTAT 2017). Mis & part le riz, les cultures annuelles sont pluviales, ¢’est-
a-dire qu’elles sont cultivées durant la saison des pluies rendant ces productions dépendantes des aléas
climatiques (Challinor et al. 2007). Selon une étude, la production agricole totale de la région a augmenté
entre 1985 et 2015, poussée par la croissance démographique, I’augmentation du niveau de vie et le
changement de régime alimentaire (Hollinger and Staatz 2015). Cependant, cette augmentation ne s’est pas

concrétisée pour toutes les productions. Ainsi, si les produits agricoles de base tels que le mais et les
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oléagineux ont connu la plus forte croissance sur cette période - entre 1 et 3% par an et par habitant - le mil,
le riz et les fruits ont connu une augmentation moindre autour de 1% par an et par habitant. L’étude souligne
¢galement que 1’augmentation de la production agricole n’est pas systématiquement suivie par une
augmentation de la valeur ajoutée. Malgré ces performances relativement bonnes, I’ Afrique de I’Ouest reste
déficitaire dans sa balance commerciale des produits agricoles (Fig. 6a). Ainsi, bien que la région ait
augmenté la production de certaines denrées de rente (mais et oléagineuses), elle importe plus qu’elle

n’exporte et seulement 4 pays ont une balance positive (Fig. 6b).

1.4, Sécurité alimentaire et changements globaux
a. Crises alimentaires de 2007-2008 et état actuel de la sécurité alimentaire

La forte dépendance de I’Afrique de 1’Ouest aux importations et aux marchés internationaux fait que la
région reste vulnérable aux aléas de plusieurs natures. La crise alimentaire mondiale (ou « émeute de la
faim ») de 2007-2008 et qui a touché en partie la région a exposé les limites d’une vision globale de la
sécurité alimentaire (Koning and van Ittersum 2009 ; Godfray et al. 2010 ; van Ittersum et al. 2013). Les
différents facteurs ayant provoque la crise sont : la stagnation des rendements agricoles, I’inégale répartition
de la production alimentaire mondiale, une volatilité des prix, et la compétition entre les différentes
utilisations des productions agricoles, ¢’est-a-dire entre alimentation de base pour I’Homme, 1’alimentation
du bétail et I’utilisation pour I’industrie (ex : biocarburant) (van Ittersum et al. 2013 ; Godfray and Garnett
2014). Depuis les années 1980, la Révolution Verte (i.e. intensification des systémes de culture) a eu pour
effet de concentrer les investissements sur 1I’augmentation de la production d’aliments de base, souvent des
céréales riches en énergie, laissant de coté des cultures pourtant importantes telles que les fruits et les
Iégumes (Gomez et al. 2013). Ainsi, la crise de 2007-2008 a mis en évidence la « faim cachée » redéfinissant
la notion méme de sécurité alimentaire. Cette derniére ne doit donc plus se mesurer uniquement par la

quantité de nourriture produite mais aussi par sa qualité nutritionnelle et son accessibilité (FAO 2008).

La situation actuelle de la sécurité alimentaire en Afrique de I’Ouest est mitigée. D’apres la FAO, la
prévalence des personnes en sous-alimentation a bien diminué de 12.3% & 10.7% de la population totale
entre 2005 et 2014 (FAO 2018). Cependant, on observe une augmentation récente et tres forte du nombre
de personnes sous-alimentée du fait des conflits armés (ex : nord-Mali) et du changement climatique. En
2018, 56 millions de Ouest-Africains étaient en situation de sous-alimentation (15.1%, FAO 2018).
L’ Afrique reste le continent avec la plus faible autosuffisance alimentaire (Fig. 7) alors que sa croissance
démographique est la plus forte (van Ittersum et al. 2016). S’ajoute a cela les problemes de malnutritions

liés & une mauvaise alimentation (anémie) ou a une suralimentation (obésité), également en augmentation
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(FAO 2018). Dans ce contexte, les fruits occupent une place importante pour la sécurité alimentaire via leur

apport en nutriments et leurs bénéfices pour la santé (voir Partie 11.1)
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Fig. 7. Projection pour 2050 de 1’autosuffisance alimentaire des 5 principales céréales (mais, mil, riz, sorgho et blé),
(a) a I’échelle de I’Afrique de I’Ouest et de I’Est et (b) a I’échelle de plusieurs pays. Ces projections sont basées sur
plusieurs scénarios d’augmentation des rendements : rendement réel (Y5) actuel (2010) ; rendement réel extrapolé avec
le taux de croissance actuel, réduction des écarts de rendement avec augmentations des rendements a 50% et 80% du
rendement potentiel (Yw). En 2010, les rendements réels se situaient entre 15 et 27% du potentiel (source : van Ittersum

2016).
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b. Changement climatique et vulnérabilité de I’agriculture

Comme partout ailleurs, 1’ Afrique de 1’Ouest est confrontée au changement climatique mais son agriculture
est particuliérement vulnérable parce qu’elle est en grande partie basée sur des cultures pluviales qui ne sont
pas irriguées (Challinor et al. 2007 ; Wheeler and von Braun 2013). De ce fait, I’ Afrique de I’Ouest, et plus
particulierement le Sahel, a déja connu une longue période de sécheresse dans les années 1970 et 1980 (Held
et al. 2005 ; Dong and Sutton 2015 ; Panthou et al. 2018). Cette vague de sécheresse a réduit le niveau de
précipitation de 40% par rapport au niveau de 1950 (Held et al. 2005) et a conduit & un déplacement des
précipitations vers le sud (exemple au Sénégal : Fig. 8). Plusieurs études ont montré I’impact de ces
variations de la pluviométrie (Ray et al. 2015) et des températures (Sultan et al. 2019) sur les principales
cultures annuelles de la région (mais, riz, mil, sorgho). Les prévisions futures relatives au changement
climatique prévoient une réduction de 11% en moyenne d’ici a 2050 du rendement du riz, du blé et du mais
due a I’augmentation des températures (Roudier et al. 2011). Méme si ces derniéres années les climatologues
ont constaté une augmentation des précipitations (‘retour pluviométrique’), certaines études prévoient que
1I’allongement de la saison séche va continuer et impacter les plantes (cultivées ou non) (Panthou et al. 2018).
Le Sahel plus spécifiqguement reste la région la plus vulnérable et concentre les plus fortes réductions de
rendement passées et, selon les prévisions, futures (Roudier et al. 2011 ; Sultan et al. 2019). Dans certaines
zones du Sahel, la durée de la saison des pluies est ainsi passée de 5 mois, en 1950, a 3 mois dans les années
2000 (Aguiar 2009). Sur les cotes, la réduction du niveau des nappes phréatiques et la montée du niveau de
la mer, conduisent a une salinisation des sols déja observée par exemple dans les Niayes au Sénégal (Aguiar
2009).

Les études de I’effet du changement climatique sur les cultures pérennes dans les zones semi-arides a
tropicales sont plus rares. Plusieurs études se sont focalisées sur 1I’impact du changement climatique sur le
développement et la production du cacao en Afrique de 1’Ouest (L&derach et al. 2013 ; Schroth et al. 2016).
Mais, a notre connaissance, les études sur le changement climatique et les arbres fruitiers en Afrique de
I’Ouest restent inexistantes. A 1’échelle globale, la recherche sur les fruitiers est principalement limitée par
le fait que les informations (rendement, surface, etc.) et les modéles de culture relatifs aux arbres fruitiers
sont peu nombreux (Mathur et al. 2012 ; Normand et al. 2015). Mathur et al. (2012) ont démontré que
I’augmentation des températures devrait avoir un effet sur les productions de fruits tropicaux et
subtropicaux, comme la mangue, qui devraient profiter d’une augmentation des températures et des
conditions d’humidité. Ces résultats sont contradictoires avec ceux de Normand et al. (2015) qui soulignent
un effet négatif du changement climatique sur la production du manguier, via ’augmentation des
événements climatiques extrémes et leurs impacts sur la phénologie et la floraison. Ces deux études

soulignent la nécessité d’accroitre les efforts de recherche concernant les effets du changement climatique
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sur les arbres fruitiers avec une prise en compte des variabilités locales. L’acquisition d’informations sur les

rendements des plantes pérennes a différentes échelles font pleinement partie de ces enjeux.
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Fig. 9. Evolution de la productivité moyenne des céréales et de ’utilisation de fertilisant dans plusieurs pays de 1961
42008 (source : Tittonell and Giller 2013).

¢. Voies vers I’autosuffisance alimentaire

Avec les projections démographiques et le changement de régime alimentaire, la demande en céréale de la
population ouest-africaine devrait tripler d’ici 2050 par rapport a 2007. L’agriculture doit également traiter
avec I’augmentation des pressions sur les écosystémes et la ressource en eau dont elle est fortement
dépendante notamment au Sahel (Aguiar 2009 ; Roudier et al. 2011 ; Camara et al. 2019). A I’heure actuelle,
I’agriculture ouest-africaine reste familiale, pratiquée sur de petites surfaces et avec un faible niveau
d’intrants (Affholder et al. 2013 ; Tittonell and Giller 2013 ; Lowder et al. 2016). Du fait de la faible fertilité
des sols et des niveaux d’intrants (Fig. 9), la relative augmentation de la production agricole en Afrique de
1’Ouest s’est principalement établie grace a une augmentation des terres cultivées (Bationo et al. 2007). La
région apparait bien souvent comme un espace vide que 1’on peut facilement convertir en terre cultivable
(Tittonell and Giller 2013). Ainsi, contrairement a d’autres régions, les rendements sont faibles en Afrique
de I’Ouest. Une étude de van Ittersum et al. (2016) estime que les rendements des principales céréales n’ont
augmenté que d’environ 30 kg.hat.an" entre 1991 et 2014. En Afrique de 1’Ouest, les écarts entre rendement
observé et potentiel sont élevés et la réduction des yield gaps semble une des solutions les plus sérieuses

pour parvenir a répondre a 1’augmentation de la demande alimentaire (Fig. 7, van Ittersum et al. 2016).

Certains auteurs évoquent la nécessaire intensification de 1’agriculture ouest-africaine via 1’utilisation de
variétés améliorées et I’apport d’intrants (Sanchez 2010). Or, la relation entre augmentation de la production

agricole et la sécurité alimentaire est largement débattue (Koning and van Ittersum 2009 ; Dury et al. 2017)
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et la crise alimentaire de 2007-2008 prouve qu’augmenter la quantité d’aliments produits, en particulier les
ceréales, ne suffit pas a réduire la pauvreté et la malnutrition (Gémez et al. 2013). Se surajoutent a ces
questions les impacts environnementaux et sociaux négatifs de 1’agriculture intensive (Altieri 2002 ; Pingali
2012). L’agriculture intensive se caractérise par des écosystéemes simplifiés ou quelques espéces et variétés
améliorées sont cultivées au moyen d’une forte demande en intrants et en ressources fossiles (Matson 1997
; Malézieux 2012). Ce modele agricole a cependant de nombreux impacts négatifs sur I’environnement dont
: de fortes émissions de gaz a effet de serre, 1’érosion et la perte de fertilité des sols, la réduction de la
biodiversité, la pollution des nappes phréatiques ou encore les risques pour la santé des agriculteurs. Certains
de ces impacts négatifs sont déja visibles en Afrique de 1’Ouest, par exemple en ce qui concerne les risques
liés aux usages des pesticides (de Bon et al. 2014).

La nécessaire augmentation des rendements doit donc se faire au regard de ces contraintes
environnementales et sociétales et prendre en compte les particularités de ’agriculture de la région (petites
structures, diversité des systémes, présence de plantes pérennes, cultures pluviales). Aujourd’hui, il existe
plusieurs démarches d’agricultures qui ont été conceptualisées afin d’intensifier durablement I’agriculture
(Cassman 1999 ; Doré et al. 2011). Ces démarches sont parfois imbriquées et peuvent correspondre a des
principes - comme c’est le cas de 1’agroécologie (Altieri 2002) ou de I’agriculture biologique
(Andriamampianina et al. 2018) - ou a des techniques agronomiques - comme les associations culturales
(Malézieux et al. 2009 ; Himmelstein et al. 2017). Parmi ces modéles, les systémes agroforestiers (Malézieux
2012 ; Mbow et al. 2014a) ou associant des arbres fruitiers apportent des solutions intéressantes pour
parvenir a une réduction de la pauvreté et I’insécurité alimentaire tout en garantissant une adaptation aux

contraintes sociétales et environnementales (voir Partie 11).

Il.  Les arbres fruitiers en Afrique de I’Ouest et leurs problématiques

I1.1. Avantages de I’arbre dans les systémes de culture

a. Services écosystémigues

Les travaux de cette thése se focalisent sur les cultures pérennes en Afrique de 1’Ouest, plus précisément les
arbres fruitiers. Les services écosystémiques rendus par les arbres, fruitiers ou non, sont nombreux et il est
difficile d’en faire une synthése exhaustive (Malézieux et al. 2009 ; Simon et al. 2010 ; Demestihas et al.
2017). Les arbres fournissent notamment des services de production (bois et fruits), jouent un réle dans la
biodiversité, régulent le microclimat et préservent le sol et la ressource en eau (Demestihas et al. 2017).
Dans les systemes diversifiés a base de plantes pérennes (ou systemes agroforestiers) s’ajoutent les

interactions entre les différentes especes cultivées arborées ou non (Fig. 10, Malézieux et al. 2009). Dans
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certaines situations 1’augmentation de la diversité apporte des interactions bénéfiques et augmente les
rendements des plantes cultivées via différents mécanismes comme la régulation des bioagresseurs (Ngo
Bieng et al. 2013 ; Gidoin et al. 2014). Les effets des arbres dans le maintien de la fertilité et de I’humidité
du sol et dans la réduction de 1’érosion ont été¢ démontrés dans de nombreuses études (Isaac et al. 2005 ;
Félix et al. 2018). Les systemes agroforestiers offrent également des avantages dans la résilience au
changement climatique via la régulation de la température et la formation d’un microclimat a I’échelle de la
parcelle. Par exemple, I’ajout d’arbres d’ombrage permet de réduire la vulnérabilité du cacao a
I’augmentation des températures (Schroth et al. 2016). Les systemes agroforestiers sont également une
solution pour la mitigation du changement climatique en favorisant par exemple le stockage du carbone
dans le sol ou dans la biomasse aérienne des arbres (Mbow et al. 2014a).

En Afrique de 1’Ouest, certains systémes a base de plantes pérennes sont trés bien étudiés. C’est le cas par
exemple des systémes a base de cacao (Gidoin et al. 2014 ; Schroth et al. 2016) ou encore les parcs
agroforestiers sahéliens associant les cultures pluviales (mil et sorgho) avec Faidherbia albida (Félix et al.
2018 ; Bayala et al. 2019). Cependant, a ce jour, les études se focalisant sur les services écosystémiques
rendus par les arbres fruitiers en Afrique de 1’Ouest sont plus rares. Alors que I’évaluation des systémes de
culture est nécessaire pour permettre leur amélioration et leur diffusion auprés des producteurs (Doré et al.
2008, 2011), cette évaluation se trouve limitée en Afrique de I’Ouest par le manque de données
expérimentales et de terrains (voir Partie 11.2.b).

b. Sécurité alimentaire

Bien que les performances (agronomique et services écosystémiques) des systemes de cultures a base
d’arbres fruitiers restent a étre plus spécifiquement étudiés, ces espéces ont un intérét supplémentaire
concernant la sécurité alimentaire (Gémez et al. 2013). On estime a environ 800 le nombre d’espéces
fruitiéres recensées et consommeées en Afrique Sub-Saharienne (Cemansky 2015). Les fruits sont la source
de nombreux éléments nutritifs (sucres, vitamines, antioxydants) et possédent de nombreux bénéfices pour
la santé humaine, notamment dans la prévention de certaines maladies comme les cancers ou le diabete
(Carlier et al. 1992 ; WHO 2004). Ainsi, les fruits sont vus comme une des solutions pour diversifier les
régimes alimentaires et réduire la malnutrition dans le monde et en particulier en Afrique de 1’Ouest
(Stadlmayr et al. 2013 ; Gomez et al. 2013). Les fruits sont importants dans ces pays car ils apportent une
source nutritive complémentaire en période de soudure c’est-a-dire a la fin de la saison séche et durant la
saison des pluies (de juin & septembre), lorsque que les stocks de céréales viennent a manquer (Fifanou et
al. 2011 ; Jamnadass et al. 2011).
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Les arbres fruitiers sont aussi une source de revenu importante ou complémentaire pour de nombreux
producteurs (ex : Monteiro et al. 2017). C’est plus particuliérement le cas des fruits a haute valeur ajoutée,
comme les agrumes ou la mangue, dont la production est valorisée sur les marchés locaux voire
internationaux (Rey and Dia 2010). La vente de ces fruits permet au producteur de dégager un revenu
conséquent lui permettant de subvenir aux besoins alimentaires (en achetant des aliments non produits sur

I’exploitation) ou non du foyer (Monteiro et al. 2017).
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Fig. 10. (a) interactions et compétitions pour les ressources (eau, nutriments et radiations solaires) entre les plantes
dans les systemes agroforestiers. (b) exemple d’un systéme agroforestier : riziculture et plantation de bananiers et de
palmiers en Casamance, Sénégal (source figure : Malézieux et al. 2009 ; source image : E. Faye).

11.2. Systémes a base de fruitiers en Afrique de I’Ouest

L’arbre fruitier occupe donc une place d’importance pour la sécurité alimentaire, I’économie des
agriculteurs et la résilience des systémes agricoles en Afrique de I’Ouest (Mbow et al. 2014a, b). Dans cette
région, les systemes de culture basés, en partie (systemes diversifiés) ou entierement (monoculture), sur des
arbres sont variés (ex : Grechi et al. 2013). Malgré le grand nombre d’espéces fruitiéres présentes en Afrique
de I’Ouest, seules quelques-unes sont cultivées a grande échelle et valorisées sur les marchés locaux,
régionaux et internationaux. Ainsi, les principaux arbres cultivés dans la région sont les manguiers, les
anacardiers et les orangers, dont la production en Afrique de 1’Ouest s’élevait respectivement a 2.4, 1.4 et
1.3 million de tonnes en 2017 (FAOSTAT 2017). En termes de surfaces, 1’anacardier représentait 2.8
millions d’hectares, suivi des manguiers (500 000 ha) et des orangers (65 000 ha). Les données de la FAO
indiquent que la production de fruits en Afrique de 1’Ouest est en constante augmentation, alors que les
rendements stagnent pour le manguier et 1’anacardier (Fig. 11). L’augmentation de leur production résulte
donc d’une augmentation des surfaces (Rey and Dia 2010 ; Monteiro et al. 2017). Par exemple, les surfaces

en anacardier ont presque triplé depuis 2000 ou elles étaient de 900 000 ha (FAOSTAT 2017). Ces espéces
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apparaissent comme des sources de revenus importantes pour les producteurs (Fare et al. 2017 ; Monteiro
et al. 2017). Mais aussi pour les pays, a I’instar de la Guinée-Bissau dont 1I’exportation de noix de cajou
représente plus de 90% des exportations totales (Monteiro et al. 2017). Le mod¢le d’étude de cette thése est
le manguier qui est donc une culture d’importance pour I’économie et la sécurité alimentaire dans la région
(Rey and Dia 2010). Les particularités de cette espéce (physiologique) et sa culture en Afrique de I’Ouest
seront détaillées dans la partie suivante (voir Partie 111).
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Fig. 11. Evolution (a) de la production et (b) des rendements des trois principaux fruits cultivés (mangue, pomme et
noix de cajou et orange) en Afrique de 1’Ouest (source données : FAOSTAT 2017).

La plupart des vergers a base de fruitiers sont de petites tailles (1 & 10 ha) et sont diversifiés : de nombreux
petits producteurs cultivent une large diversité d’espéces fruitieres (Vandermeer et al. 1998). La construction
des systémes (choix des especes, densité de plantation, etc.) est issue d’un équilibre entre les contraintes des
producteurs et leur choix (espéces, pratiques) et leur motivation (Malézieux 2012 ; Mbow et al. 2014a). La
diversification est souvent considérée comme une voie d’intensification des systémes et permet, dans
certaines conditions, une augmentation de la production par rapport aux monocultures (Vandermeer et al.
1998). Cependant, 1’étude et la compréhension de ces systéemes diversifiés restent difficiles du fait de leur
complexité et de la variabilité des situations (espéces choisies, conditions pédoclimatiques, contexte socio-
économique). Les aspects socio-économiques (opportunités comme contraintes) et culturels apparaissent
comme des déterminants majeurs dans le choix des espéeces et la conduite des cultures (ex : Fifanou et al.
2011). S’ajoute a cela I’évolution spatio-temporelle de la structure des vergers. Chez les petits producteurs,
la gestion des arbres se fait souvent de maniere localisée (Jagoret et al. 2018), la structure du verger évolue
donc localement dans le temps en fonction de plusieurs paramétres intervenant aux échelles de 1’arbre

(mortalité, maladie) et du verger (historique du verger, stratégie du producteur, contexte socio-économique).
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Enfin, il existe quelques exemples de systemes de monocultures intensives mais leurs surfaces sont moindres
comparées a d’autres régions comme 1’Europe ou I’Amérique du Nord. En effet, ces systémes nécessitent
des moyens importants pour leur mise en place et correspondent souvent a des structures ou investisseurs

étrangers (Rey and Dia 2010).

11.3. Problématiques rencontrées par les filiéres fruitieres en Afrique de I’Ouest

Les problématiques auxquelles les systémes a base de pérennes en Afrique de 1’Ouest doivent faire face
sont nombreuses et parfois particuliéres a chaque filiere. Cependant on retrouve deux constantes communes

a chaque espéce fruitiere et a chaque systeme : les faibles rendements et le manque de données.

a. Des vergers aux rendements faibles

Comme nous I’avons déja décrit, les rendements agricoles sont faibles en Afrique de 1’Ouest. Ceci prévaut
également pour les arbres fruitiers méme les principales especes qui dominent les marchés (manguier,
anacardier et oranger). En effet, de nombreuses études signalent la faible productivité des arbres et des
vergers (Rey and Dia 2010 ; Monteiro et al. 2017 ; Akohoue et al. 2018). Dans la plupart des cas, les arbres
sont cultivés avec peu d’investissementS et de connaissances dans I’utilisation des intrants (irrigation,
fertilisation) et des pratiques de taille (Monteiro et al. 2017). S’en suit une mauvaise maitrise des itinéraires
techniques par les producteurs (Jamnadass et al. 2011 ; de Bon et al. 2014). Par exemple, dans les systemes
a base d’agrumes au Bénin, on estime a plus de 90% le nombre de vergers ou les pratiques recommandées

sont peu diffusées ou mal suivies (Akohoue et al. 2018).

Les espéces comme le manguier et I’anacardier sont certes adaptées aux climats tropicaux a semi-arides,
mais leur production est sensible a certains facteurs comme la disponibilité en eau (Crane et al. 2009). Seuls
les vergers mono-spécifiques avec des densités de plantation et des niveaux d’intrants plus importants
parviennent a des rendements élevés. Et encore, certaines situations dans des monocultures n’obtiennent pas
des rendements satisfaisants. Par exemple, les rendements de mangues peuvent étre inférieurs a 5 t.ha* (nord
Cote d’Ivoire, Rey et al. 2007) quand ils peuvent dépasser les 50 t.ha dans d’autres régions du monde
(Menzel and Le Lagadec 2017).

Les raisons de cette faible productivité sont multiples. D’abord les arbres fruitiers subissent un
désinvestissement des politiques de recherche et de développement (Jamnadass et al. 2011 ; Mbow et al.
2014b ; Cemansky 2015). En effet, malgré leur avantage pour la sécurité alimentaire, les arbres fruitiers,
contrairement aux céréales, ont bénéfici¢ de moins d’attention de la part des politiques alimentaires en
Afrique de I’Ouest (Gomez et al. 2013). Ceci induit un appui technique difficile des filiéres et un faible

apport de la recherche expérimentale en ce qui concerne 1’évaluation des pratiques culturales et la sélection
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variétale (Cemansky 2015). Ensuite, la complexité biologique des espéces tropicales est également mise en
cause. Les arbres fruitiers tropicaux sont des modéles complexes dont le comportement de reproduction est
alternant : une année pouvant étre productive et la suivante non (Monselise and Goldschmidt 1982). La
phénologie est également asynchrone, signifiant, qu’a 1’échelle de I’arbre, plusieurs stades phénologiques
différents peuvent étre observés sur une méme branche (Dambreville et al. 2013a). A 1’échelle du verger,
cela se traduit par une hétérogénéité spatiale de production. Ces phénomeénes sont difficilement compris et
trés peu étudiés en Afrique de I’Ouest (Diatta 2018).

b. Le manque de données

Le second frein principal au développement des cultures fruitieres est le manque de données fiables dans
les différents types de systemes (ex : Andriamampianina et al. 2018). Bien que des bases de données, comme
celles procurées par la FAO (ex : FAOSTAT) soient disponibles, elles ne donnent des informations qu’a
I’échelle des pays et, dans de plus rares cas, a I’échelle régionale. A I’heure actuelle, les bases de données
ou les relevés statistiques, de 1’échelle de I’arbre a 1’échelle du bassin de production, sont soit de mauvaise
gualité soit inexistantes. 1l existe donc tres peu d’études et d’informations décrivant les systemes de culture
a base de pérennes en Afrique de 1’Ouest. Ces informations concernent autant les données expérimentales
que les données d’observation issues des vergers (structures, surfaces et niveaux de production) (Carletto et
al. 2015). Dans certains cas, des données sont disponibles mais elles se révélent bien souvent de mauvaise
qualité. La difficulté & décrire les systemes complexes aggrave ce manque d’informations (Vandermeer et
al. 1998). Enfin, a I’heure actuelle, il n’existe pas de modéle de culture pour les arbres fruitiers tropicaux,

ce qui empéche d’utiliser ces outils pour la caractérisation des productions (Normand et al. 2015).

Ce manque de données impacte tous les acteurs des filiéres fruitiéres. Tout d’abord, les petits producteurs
sont dans I’incapacité d’estimer précisément leur rendement, méme quelques jours avant la récolte. Pourtant,
la donnée de rendement est primordiale pour les petits producteurs qui peinent a tirer parti de leur
production : la méconnaissance exacte de la quantité de fruits dont ils disposent les empéche de maximiser
leur bénéfice. Dans les monocultures, une estimation peut étre réalisée mais elle reste peu fiable car basée
sur un échantillonnage couplé a I’expertise du producteur (Anderson et al. 2019). Dans ces systémes,
I’estimation du rendement, deux a trois mois avant la récolte, fait partie des taches critiques pour la
préparation de la logistique et la négociation sur le marché de 1’export (Payne et al. 2014 ; Linker 2017).
Les données sont également importantes pour les acteurs en aval des producteurs tels que les acheteurs et
les exportateurs qui souhaitent connaitre les volumes disponibles mais également avoir une tracabilité des
produits (origine, doses d’intrants utilisés, etc.). Enfin, le manque d’informations freine également la

recherche et le développement qui ne disposent pas des données nécessaires (rendements, pratiques, surface,
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etc.) pour réaliser un appui technique (ex : outil d’aide a la décision) ou évaluer les systemes de culture
(Doré et al. 2011).

Il existe pourtant des méthodologies et des outils de mesure congus pour la caractérisation de la structure et
des rendements des vergers. Ces outils sont basés sur la télédétection a partir d’images satellites (Rahman
et al. 2018) ou de données prises au sol (ex : LIDAR, Stein et al. 2016). lls sont développés sur des vergers
monospécifiques avec plus ou moins de succes. Il reste que ces outils ne sont pas ou peu utilisés en région
tropicale du fait de la complexité des vergers (réduisant 1’efficacité de la télédétection) et de leur cofit élevé.
S’ajoutent a cela les contraintes climatiques expérimentées en région tropicale : la forte couverture nuageuse
réduit considérablement les fenétres d’observation de ces régions par I’imagerie satellitaire (Burke and
Lobell 2017). De plus, I'utilisation de ces outils est plus limitée chez les petits producteurs du fait de la
complexité de la structure des vergers et de nombreuses contraintes technigues (couverture nuageuse, petite
taille des parcelles, etc.) (Usha and Singh 2013). Le développement d’outils ‘low-cost’ ou frugaux (drone,
capteur visuel simple, smartphone, etc.) offre des opportunités notamment pour les petits agriculteurs. Par
exemple, le drone, qui n’est pour I’instant que trés peu utilisé, pourrait avoir de réels avantages pour

caractériser les systemes agroforestiers (Padua et al. 2017).

I11. Cas d’étude : le manguier au Sénégal

I11.1. Description de I’espéce et production

a. Taxonomie

Le manguier (Mangifera indica L.) est une espéce rattachée a la famille des Anacardiaceae qui comporte
d’autres especes tropicales cultivées comme 1’anacardier et le pistachier (Bompard 2009). Le sous-genre
Mangifera comporte 69 espéces dont 26 sont comestibles et caractérisées par un fruit au godt acide et
astringent. L espéce M. indica est la plus cultivée et consommeée et fait partie des seules espéces du genre

Mangifera a étre adaptée a des climats semi-arides, comme le Sahel.

La culture du manguier remonterait a 4 000 ans et son bassin d’origine se situerait entre le nord-est de I’Inde
et la Birmanie (Bompard 2009). On distingue deux types de sous-especes de manguier selon leur mode de
reproduction et leur centre de diversité. Un premier groupe, originaire des régions subtropicales (Inde), est
a graine monoembryonnaire. Le second, originaire des zones tropicales (sud-est de 1’Asie), est a graine
polyembryonnaire (Mukherjee and Litz 2009). L’Inde est la zone d’origine de nombreuses variétés
(‘Alphonso’, ‘Dashehari’, ‘Langra’, ‘Rani Pasand’, etc.) qui se maintiennent par multiplication végétative.

La mangue a d’abord été introduite en Afrique de I’Est par les Arabes (XIII® siecle), mais ce sont les
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Portugais et les Espagnols qui, depuis leurs établissements coloniaux en Inde et en Asie du Sud-Est,
diffusent I’espéce en Afrique de 1’Ouest (au XIX®siécle), puis en Amérique du Sud (Rey et al. 2004 ;
Mukherjee and Litz 2009). Vers 1860, la mangue est introduite en Floride qui va constituer un second centre
de diversité d’ou seront créées de nombreuses variétés appelées « floridienne » (‘Haden’, ‘“Tommy Atkins’,
‘Kent’, ‘Keitt’, etc.). Les variétés floridiennes sont adaptées a différentes zones agroécologiques

contrairement aux variétés indiennes, souvent improductives en dehors de leur centre de domestication.

b. Production dans le monde

Aujourd’hui on ne dénombre pas moins de 1 000 variétés de mangue dans le monde mais seulement une
quinzaine sont cultivées et commercialisées a grande échelle (Mukherjee et Litz 2009). Le manguier est
cultivé dans une centaine de pays, sous des climats subtropicaux (Brésil, Afrique du Sud), tropicaux (Asie
du Sud) ainsi que sous des climats semi-arides et tropicaux secs (Pérou, Queensland en Australie, Sahel en
Afrique) (Mitra 2016). La mangue est le 5™ fruit le plus produit dans le monde (en tonnage) - derriére les
bananes/plantains, les agrumes, le raisin et les pommes - avec une production de 51 Mt en 2017 (FAOSTAT
2017). Elle constitue le fruit le plus important en Asie ol est produit 76.5% de la production mondiale,
notamment par I’Inde (16 Mt) et la Chine (4.3 Mt). Les continents Américain et Africain représentent ensuite
respectivement 12.6 et 10.8% de la production mondiale (Mitra 2016). Cependant, I’ Afrique de 1’Ouest est
la région du monde, avec I’Afrique de I’Est, ot I’augmentation de la production de mangues a été la plus
forte cette derniére décennie : +93 % entre 2000-05 et 2010-15 (Fig. 11a et 12). Les principaux pays
exportateurs sont le Mexique (23%), le Brésil (14.3%) et le Pérou (10.3%) qui exportent majoritairement
vers les Etats-Unis et I’Union Européenne, deux régions a trés forte demande (Ternoy et al. 2006).
Cependant la part de mangues exportée dans le monde ne représentait que 3% de la production totale en

2017 (FAOSTAT 2017).
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Fig. 12. Taux de croissance de la production de mangues dans les principales régions de production dans le monde
entre 2000-05 et 2010-15 (source données : FAOSTAT 2017).

34



CONTEXTE ET PROBLEMATIQUES - PARTIE Il

Fig. 13. Architecture du manguier : (a) le modele de Scarrone (Hallé et al. 1978) et (b) manguier de variété ‘Kent’ en
production.

111.2. Architecture et botanigue du manguier

Le manguier (Fig. 13) peut atteindre une hauteur de 40 métres et vivre plusieurs centaines d’années. Sa
morphologie suit un modele architectural de Scarrone (Fig. 13a., Hallé et al. 1978), défini par un tronc
monopodial qui porte des étages de branches sympodiales, c’est-a-dire caractérisées par une croissance
terminale (Normand et al. 2009 ; Normand and Lauri 2018). Selon les modes de conduite et les variétés, le
manguier entre en production entre 3 a 5 ans apres la plantation (Mukherjee and Litz 2009). Le systeme
racinaire est caractérisé par une ou plusieurs racines pivotantes pouvant atteindre 6 métres de profondeur et
étant accompagnées de trés nombreuses racines latérales et proches de la surface (Crane et al. 2009). Ce

systéme pivotant confére une résistance de I’arbre aux vents cycloniques et a la sécheresse.

Les feuilles sont persistantes et peuvent rester jusqu’a 3-4 ans sur I’arbre. Leur forme est variable selon les
variétés (Mukherjee and Litz 2009). Les fleurs du manguier sont regroupées en inflorescence qui ont une
forme de panicule et qui peuvent compter jusqu’a plusieurs milliers de fleurs en fonction de la variété (Fig.
14). Les inflorescences apparaissent majoritairement a partir du bourgeon apical de 1’unité de croissance
(floraison sympodiale), ce qui conduit a un développement des fruits a la périphérie du houppier (Normand
and Lauri 2018). Les fleurs peuvent étre hermaphrodites, qui sont les seules a produire des fruits, ou
uniquement males (lyer and Schnell 2009). La proportion des deux types dépend des conditions
environnementales et de la variété. Les fleurs hermaphrodites restent minoritaires, ce qui laisse penser que

leur nombre peut étre un facteur limitant la nouaison et donc la production de I’arbre.
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Fig. 14. Inflorescence de manguier, variété ‘Kent’ (source photo : J. Sarron).

La mangue est une drupe (& noyau mono- ou polyembryonnaire) de forme et de couleur tres variables et
fonction de la variété (Fig. 15). Le fruit peut donc étre allongé ou ovale et se terminer par un bec ou non. Sa
longueur varie de 2.5 a 30 cm pour les variétés les plus grosses. Les couleurs de I’épiderme (ou péricarpe)
varient également du vert au rouge/jaune selon la variété, mais également du stade de maturité et de
I’exposition au soleil (Nordey et al. 2014a). Le mésocarpe (partie située entre le noyau et le péricarpe),
d’épaisseur variable, a un aspect plus ou moins fibreux et est la partie consommée contenant les maticres
nutritives. Avant maturité, le fruit reste acide, astringent et riche en acide ascorbique (vitamine C) mais leur
taux chute plus ou moins rapidement, pendant la maturation, en fonction de la variété et des conditions
extérieures (Lalel et al. 2003). Avec la maturation, la mangue devient riche en vitamine A, en sucre (dont
11% de fructose) et en antioxydants, des propriétés nutritionnelles intéressantes pour la santé et la sécurité
alimentaire (Carlier et al. 1992). Enfin, la mangue est un fruit climactérique (i.e., caractérisé par un pic

d’éthyléne pendant le murissement), ce qui lui confére un avantage pour 1’exportation (Lalel et al. 2003).

Fig. 15. Variabilité de forme et de couleur en fonction de la variété de mangue dans la région des Niayes au Sénégal.
Variétés : (a) ‘Kent’, (b) ‘Keitt’, (¢) ‘Boucodiékhal’, (d) ‘Divine’, (e) ‘Sanguine’ et (f) ‘Papaye’. Le cadre rouge indique
les trois variétés d’étude de la thése (source photo : J. Sarron).
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111.3. Cycle phénologique et asynchronisme

La croissance végétative du manguier a lieu généralement apres la récolte et suit en réalité un rythme de
petites phases successives de croissance (flush, Fig. 16 et 17). A chaque flush correspond I’apparition d’une
unité de croissance (UC) dont le développement est dépendant de la température (Sukhvibul et al. 1999 ;
Dambreville et al. 2013a, b). Suite a son initiation, I’'UC devient soit une pousse végétative (phase
végétative), soit une inflorescence selon les conditions environnementales. La différenciation de I’'UC en
inflorescence est induite par des conditions différentes selon les climats (Sukhvibul et al. 1999). On retiendra
que, dans les zones subtropicales et semi-arides, la floraison est initiée par des températures fraiches (18°C
le jour/10°C la nuit) qui correspondent a la saison seche sous ces climats (Ramirez and Davenport 2010).
La condition hydrique semble cependant avoir un impact sur I’intensité de la floraison et sur la longueur des
inflorescences. Généralement les producteurs démarrent donc ’irrigation a 1’apparition des premicres fleurs
(Gonzalez et al. 2004). La fructification dure plusieurs mois selon les variétés et les conditions hydriques et
de température. Le fruit se gorge d’abord d’eau et de matiére séche et augmente de volume (phase
d’élongation) (Léchaudel et al. 2007). Sur pied, les fruits arrivent a maturité de maniére variable. Il est
difficile de déterminer le stade de maturité car, le fruit étant climactérique, il n’y a pas de paramétres visuels
simples pour son estimation. Par exemple, la couleur du fruit varie a la fois avec la maturation mais aussi

en fonction des conditions de lumiére (Nordey et al. 2014).

La succession des flushes peut se décaler dans le temps a 1’échelle d’un méme arbre. L’initiation et le devenir
(pousse végétative ou inflorescence) d’une UC dépend a la fois de paramétres structuraux (ex : position
dans la branche et diametre de I’'UC mére, surface foliaire) et temporels (4ge de I’UC mére) (Normand et
al. 2009 ; Dambreville et al. 2013a). S’ajoute a cela un effet des différents UC entre elles conduisant a une
superposition des cycles de croissance (Fig. 17). En effet, il existe une compétition pour la ressource en
carbone entre les fruits et les pousses végétatives en croissance qui se surajoute a un effet temporel de la
floraison sur la phase végétative suivante. Ceci caractérise le codt de la reproduction : plus 1’arbre dépensera
d’efforts a la floraison, plus il sera chargé en fruits mais ceci impactera négativement 1’initiation des UCs
du cycle suivant (Capelli et al. 2016). Ainsi un arbre trés chargé une année aura un développement végétatif
et reproductif réduit ’année suivante. Les influences spatio-temporelles entre les UC conduisent a un
décalage dans D’apparition des flushes sur 1’arbre. Ceci abouti a 1’observation de plusieurs stades

phénologiques particuliers dans le méme arbre, ce que 1’on appelle asynchronisme phénologique (Fig. 16).
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Fig. 16. Phénoménes (a) d’asynchronisme et (b) d’alternance sur le manguier. L’apparition successive des
inflorescences (flushes) conduisent a des asynchronismes de production (source photo : J. Sarron).

a) Yrn-1 Yrn Yr n+l Yr n+2
6 8 10 12 4
I I I | |
b) Vv
GC1l
GC2

Fig. 17. (a) cycle de croissance de la variété ‘Cogshall’ (ile de la Réunion, hémisphére sud) et (b) succession des unités
de croissance durant ces deux cycles. Les stades phénologiques sont : la croissance végétative (V), la période de repos
(R), la floraison (FI) et la fructification (Fr). Les fleches bleues montrent les interactions intra-cycle entre les phases V
et FI, les fleches vertes indiquent les interactions entre la phase Fl et la phase V du cycle suivant (source : Normand et
Lauri 2018).
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Fig. 18. Evolution (a) de la production et (b) des exportations de mangues dans les principaux pays producteurs
d’Afrique de I’Ouest (hors Nigeria) (source : FAOSTAT 2017).

I11.4. La filiere mangue au Sénégal
a. Chiffres et bassins de production

Le Sénégal (Fig. 1) est I’un des pays qui, parmi les 16 pays d’Afrique de 1’Ouest, a observé la plus forte
croissance économique cette derniére décennie. Avec un territoire de 196 000 km? et une population de 16
millions d’habitants, le Sénégal est le pays situé le plus a I’ouest du continent et se trouve sous 1’influence
de plusieurs zone agri-climatiques dont le Sahel (Fig. 4). Le Sénégal fait partie des pays d’ Afrique de I’Ouest
ou la production de mangues suit une trés forte augmentation passant de 32 000 t en 1980 a 131 000 t en
2014 (+400 %, Fig. 18a). La majeure partie de la production est consommée en frais et il y a peu de
transformation (Rey and Dia 2010). En 2017, on estimait que 14 000 t de mangues était exportées soit
environ 10% de la production totale (ANSD 2017). A I’échelle de la région, le Sénégal est le 4°™ producteur
de mangues en Afrique de 1’Ouest derriére le Nigeria, le Mali et la Guinée mais il est le 2°™ exportateur
(soit 18% de I’exportation régionale) derriére la Cote d’Ivoire (Fig. 18b). L’exportation de mangues est
relativement récente : la quantité exportée s’élevait a seulement 730 tonnes en 2000 (FAOSTAT 2017). Les
exportateurs, majoritairement constitués de sociétés privées, ne représentent qu’un petit nombre
d’exploitations : 83 % de I’exportation de mangues au Sénégal était assuré par 5 exportateurs en 2006, et
une société assurait a elle seule 50% de 1’approvisionnement (Rey and Dia 2010). La production du reste

des vergers (~80% en termes de surface) est destinée au marché local et régional.

Les principaux bassins de production de la mangue se situent en Casamance, dans le delta du Sine-Saloum
et dans les Niayes (Fig. 19). Bien qu’il soit difficile d’évaluer les productions, Rey et Dia (2010) ont estimé
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gue la Casamance représentait 57% de la production, suivie par la région des Niayes (37%). Cependant
I’essentiel de I’exportation (70 a 80%) est assurée par la région des Niayes qui posséde ’avantage d’étre
située a proximité des axes routiers et du port de Dakar (Ternoy et al. 2006). La situation climatique est
favorable dans les Niayes et permet de produire des fruits plus tardivement dans 1’année. Ceci confere au
Sénégal un avantage compétitif sur les marchés régionaux et internationaux. La zone des Niayes, dans

laquelle se situe notre étude, est présentée dans le Matériels et Méthodes de ce mémoire.
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Fig. 19. Principaux bassins de production agricoles du Sénégal (source : IRD).

b. Variétés cultivées et contraintes de la filiére

Il existe de nombreuses variétés de mangues au Sénégal (Fig. 15, Rey et al. 2007). Les premiéres mangues
destinées a I’exportation étaient de variété ‘Amélie’. Depuis les années 2000, on assiste cependant a une
transformation des vergers. En effet, ’exportation a nettement augmenté du fait de la forte demande en
variétés floridiennes (‘Kent’ et ‘Keitt”), plus avantageuses sur le marché d’export (peu de fibres, bonne
tenue durant le transport, coloration, gros calibre), et le surgreffage des vergers. Aujourd’hui les variétés les
plus cultivées sont donc les variétés ‘Kent’ et ‘Keitt’ dans les monocultures mais également dans les petits
vergers. Il existe cependant d’autres variétés de mangues dites ‘locales’ qui sont soit consommées sur place
(‘Boucodiékhal’, ‘Papaye’) soit utiliséesS comme porte greffe (‘Séwé’, ‘Dieg Bou Gatt’) car nanisantes et
trop fibreuses. Selon les bassins et les variétés, la production s’étale d’avril (Casamance) a septembre pour

les variétés tardives dans les Niayes (Fig. 20).

La filiere mangue fait face aux problématiques du manque de données et des faibles rendements évoquées

précédemment (Partie 11.3). Outre ces contraintes communes a 1’ensemble des productions fruitieres, la

40



CONTEXTE ET PROBLEMATIQUES — PARTIE 11l

mangue au Sénégal doit faire face a des facteurs limitants d’ordre environnemental et biotique. Tout d’abord
le pays, tout comme le reste de 1I’Afrique de 1’Ouest, fait face au probléeme de la mouche des fruits qui
occasionnent des dégats sur la production (jusqu’a 70%, Vayssiéres et al. 2008). La mouche et plus
particulierement Bactrocera Invadens, introduite en 2004, pose des problémes pour I’exportation. L’insecte
est en effet soumis & quarantaine en Europe (principale région importatrice de mangues ouest-africaines) et
sa détection provoque la destruction de la totalité de la cargaison (Rey and Dia 2010). La filiére a beaucoup
de mal a gérer ce ravageur du fait qu’elle n’est pas vraiment structurée. Il arrive que des conteneurs soient
envoyés a I’export sans contrdle de la qualité, pénalisant ainsi tout le reste des producteurs-exportateurs en

cas de détection de la mouche des fruits une fois en Europe.

D’autres ravageurs sont observés comme les termites qui causent des dépérissements sur les arbres, en
particulier en situation de stress hydrique (Sane 2016). L’anthracnose et d’autres maladies fongiques

provoquent également des dégats sur la qualité du fruit et sont souvent mal maitrisées.

e

Cyclel mm Hr —
Année N+1

Cyele2 — B < |

Année N+2

Cycle 3 mm [l —
Année N+3

Fig. 20. Cycle phénologique de la variété ‘Kent’ dans la zone des Niayes au Sénégal. Les rectangles verts foncés
indiquent les périodes de croissance végétative, les jaunes celles de la floraison, les verts clairs celles de la fructification
et les rouges celles de la récolte (source : Diatta 2018).
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Objectifs de la these

L’agriculture ouest-africaine doit donc faire face a de nombreux défis comme la croissance démographique,
la dépendance aux importations et le changement climatique, avec des perspectives de diminution des
rendements (van Ittersum et al. 2016). Le Sahel est une région ou ces contraintes sont sans doute les plus
fortes et exercent des pressions sur I’environnement, notamment la ressource en eau (Aguiar et al. 2010).
Ces facteurs impactent aussi la sécurité alimentaire des petits exploitants agricoles, a travers les rendements
des cultures notamment les arbres fruitiers (Mathur et al. 2012). Pour garantir un apport de nourriture en
quantité et en qualité, et ce de maniére durable pour I’environnement, 1’agriculture peut s’engager dans
plusieurs voies comme 1’agroécologie et 1’agroforesterie déja pratiquées a petite échelle en Afrique de

1I’Ouest (Jagoret et al. 2011 ; Félix et al. 2018).

Dans ce contexte, les systtmes de culture a base de fruitiers offrent de nombreux avantages : une
contribution a la sécurité alimentaire (autosuffisance et santé), la diversification des revenus, la résilience
des systemes et les services écosystémiques rendus par les arbres (Malézieux et al. 2009). Cependant, les
filiéres fruitieres en Afrique de I’Ouest patissent de faibles rendements et d’un manque de données décrivant
les systémes de culture. Les informations sur les pratiques culturales, la structure des vergers (composition
spécifiques et configuration) sont souvent inexistantes (Carletto et al. 2015). Quant aux rendements, leur
mesure est souvent imprécise a 1’échelle du pays et ponctuelle voire inexistante aux échelles inférieures.
Pourtant la donnée de rendement reste primordiale a la fois pour les producteurs et les filieres mais
également pour la recherche. Sans données fiables, la conception et I’évaluation de systemes de culture plus

performants économiquement et écologiquement tourne au ralenti.

Le cas du manguier au Sénégal est assez emblématique de cette situation. La culture de mangues existe
depuis de nombreuses années au Sénégal, comme en Afrique de 1’Ouest. Dans la région, il existe une
diversité des systemes de culture méme dans un seul bassin de production (Grechi et al. 2013). Cette
diversité peut induire des écarts de rendement entre les types de systémes qui peut se traduire par une forte
variabilité spatio-temporelle de productivité a I’échelle du bassin de production. S’ajoute a cela une
variabilité spatiale de la production a I'intérieur des vergers, principalement dans les vergers complexes
mais que 1’on peut retrouver également dans les vergers intensifs. Ces variabilités intra et inter-vergers n’ont
jamais été mesurées dans le cas de la mangue au Sénégal. Pourtant leur connaissance serait nécessaire a la
fois pour la filiére (producteur et autres acteurs) mais aussi pour la recherche. De plus, les effets des facteurs
causant la variabilité des rendements du manguier aux différentes échelles (arbre, verger et bassin de
production) ne sont pas connus avec précision dans le contexte ouest-africain : la faible qualité des données

empéche toute étude précise des facteurs d’hétérogénéités et de variabilités intra- et inter-verger.

42



OBJECTIFS

Ces derniéres années, le développement d’outils permettant 1’acquisition massive de données notamment
par télédétection (drone, satellite etc.) et les algorithmes de traitements de ces données (réseau de neurones)
apportent de nombreux avantages pour 1’agriculture (Usha and Singh 2013 ; Kamilaris and Prenafeta-Boldl
2018). Or, les méthodes d’estimation et de spatialisation des cultures pérennes ne sont, a I’heure actuelle,
pas adaptées au contexte de 1’agriculture ouest-africaine, plus particulierement chez les petits producteurs.
L’utilisation d’outils frugaux offre des opportunités mais des adaptations reste nécessaire pour les arbres

fruitiers en particulier dans des systémes de culture complexes.

L’estimation et la spatialisation des rendements des cultures pérennes constituent donc un enjeu stratégique
pour la sécurité alimentaire et pour I’adaptation de ces cultures aux changements du milieu. Or, les méthodes
d’estimation et de spatialisation des cultures pérennes ne sont, a I’heure actuelle, pas adaptées au contexte
de I’agriculture ouest-africaine, plus particulierement chez les petits producteurs. Ce manque est constaté

de I’échelle de I’arbre a celle du bassin de production, voire du pays. Les objectifs de cette thése sont donc :

o de développer des méthodes fiables d’estimation de la productivité des cultures pérennes en

Afrique de ’Ouest : de la production de I’arbre aux rendements dans le bassin de production ;

e d’imbriquer ces différentes échelles pour extrapoler la production de D’arbre vers le

rendement du verger puis de celui du verger vers la production du bassin ;

o d’analyser et comprendre les facteurs de variabilité de la production aux différentes échelles.

Le chapitre suivant permet d’avoir un apercu de 1’état de I’art sur les facteurs impactant la production de
I’arbre, unité de base du verger. Ce chapitre, apporte ensuite des éléments de compréhension sur le
rendement a I’échelle du verger et sur sa variabilité spatiale. Enfin, nous verrons quelles sont actuellement
les méthodes disponibles pour 1’estimation de la production de I’arbre et du rendement du verger. Cet état
de I’art permet de poser les définitions du rendement a chaque échelle et de décrire les outils qui seront

utilisés tout au long du mémoire (voir également le Matériels et Méthodes).
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.  Facteurs déterminant la production de ’arbre

I.1. Architecture de I’arbre et interception lumineuse

L’arbre fruitier constitue I’unité qui compose le verger. Contrairement aux cultures annuelles, sa
productivité est dépendante de son architecture et donc des précédents cycles de production (age). Dans sa
définition la plus précise, la production de 1’arbre se définit comme le poids total de fruits produits durant
un cycle de production (exprimé en kg). Or, la fructification, c’est-a-dire le développement du fruit,
nécessite 1’apport d’éléments carbonés (glucides) majoritairement fabriqués par la photosynthése des
feuilles (Grossman and DeJong 1994). L’architecture de I’arbre - en déterminant la morphologie, le nombre
et I’organisation des différents organes (feuilles, pousses, racines, etc.), dont les branches qui constituent le
houppier - joue un rdle capital dans I’interception de la lumiére et donc la production d’éléments carbonés.
L’architecture correspond a une définition botanique et physiologique de la forme et de I’agencement dans
I’espace des composantes de 1’arbre (i.e., le modele architectural définit par Hallé : Hallé et al. 1978 ; Costes
et al. 2010). Le modéle architectural varie en fonction de I’espéce et du cultivar (Fig. 21) : les traits
génétiques contrdlent en partie la morphologie (position des méristémes, direction de la croissance, longueur
et port des branches, etc.) et la temporalité des stades phénologiques (Lauri and Trottier 2004 ; Dambreville
et al. 2013a). De plus, les facteurs génétiques impactent directement la production de biomasse via le
contrdle de I’efficience de la photosynthése et des dimensions (largeur, longueur et épaisseur) des feuilles,

parametres qui varient selon les espéces et les variétés.

ideotype 1 ideotype 2 ideotype 3 ideotype 4

Fig. 21. Variabilité interspécifique (idéotypes) de I’architecture du pommier. Les formes grises représentent la structure
approximée de chaque idéotype (source : Costes et al. 2010).

De nombreux facteurs environnementaux conditionnent [’architecture de 1’arbre et son expression
génétique. En effet, les facteurs génétiques contrdlant le partitionnement de la biomasse dans 1’arbre varient
sous I’influence de 1’dge, du microclimat et de la disponibilité en ressources (variation phénotypique,
Coleman et al. 1994). Parmi les facteurs environnementaux, la température et la disponibilité en eau restent
les plus importants dans le développement des plantes. Ces facteurs conditionnent [I’activité

photosynthétique, la croissance végétative et la production de biomasse (Schaffer et al. 2009). Outre ces
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facteurs, la variation des radiations solaires ou 1’environnement lumineux, la disponibilité en nutriments et
le CO,impactent la croissance foliaire et/ou I’efficience de la photosynthése (Grossman and DeJong 1994 ;
Stephan et al. 2008).

L’architecture du houppier, issue d’un équilibre entre des processus endogénes et des contraintes exogénes,
est donc le principal moteur de la production de I’arbre en permettant I’interception de la lumiére (Stephan
et al. 2008). Chez la plupart des espéces, la production de 1’arbre est nulle les premiéres années aprés la
plantation. Puis, la production augmente, avec le développement du houppier et I’augmentation de la surface
foliaire et de I’interception lumineuse, et peut atteindre un palier ou non selon les conditions de production
(densité de plantation, pratiques de taille) et les espéces (Fig. 22a, Menzel and Le Lagadec 2014, 2017).
Ainsi la production de fruits est bien souvent positivement corrélée au volume du houppier, a la surface

foliaire et a I’interception lumineuse (Fig. 22b).
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Fig. 22. Relation entre la production de I’arbre et sa structure : (a) effet de 1’age et de la densité de plantation sur la
production du manguier et de I’avocatier ; (b) relation entre la surface foliaire, le volume du houppier et la production
pour le manguier (source : Menzel and Le Lagadec 2014, 2017).
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Dans ce mémoire nous utiliserons plutdt le terme de structure, définition parfois similaire a 1’architecture
mais qui correspond a ’ensemble des variables morphologiques décrivant 1’arbre (sa hauteur, la surface et
le volume du houppier, le diamétre du tronc, etc.). La structure permet de décrire I’arbre dans son ensemble,
sans descendre a des échelles plus fines (branche, pousse, est.) et regroupe donc des variables facilement

mesurables, a la main ou & I’aide d’outils adaptés, pour caractériser la morphologie de I’arbre (Fig. 21).
1.2. Phase reproductive et établissement du fruit

Le nombre total de fruits et leurs caractéristiques individuelles (dimension, poids, qualité et couleur)
s’établissent au cours du cycle de reproduction qui regroupe plusieurs stades successifs aboutissant a la
formation et la maturation des fruits. Généralement, la phase reproductive comprend quatre stades
principaux qui sont, dans 1’ordre chronologique d’apparition : 1) I’initiation de la pousse ; 2) la floraison 3)
le développement du fruit ; 4) et la maturation du fruit (ex pour le manguier : Hernandez Delgado et al.
2011). A chaque stade, la production de I’arbre peut étre caractérisée par différentes composantes : le
nombre de fleurs/inflorescences (a la floraison), le nombre de nceuds et le nombre de fruits par
pousse/inflorescence (au stade de développement du fruit), le nombre total de fruits (a la maturation du fruit)

et leurs caractéristiques (ex : le poids du fruit).

a. Effets de la structure et des paramétres environnementaux

De nombreuses études ont mis en évidence I’importance de 1’architecture de 1’arbre sur les composantes de
la production telles que le nombre de fruits produits, leur taille et leur qualité (Normand et al. 2009 ; Costes
et al. 2010 ; Léchaudel et al. 2013 ; Dambreville et al. 2013a). A I’échelle de la branche, la structure et le
nombre de feuilles portées par la branche ont un impact direct sur la floraison (Ramirez et al. 2010), le
nombre de fruits produits et leur qualité (Léchaudel et al. 2002 ; Lauri and Trottier 2004). A 1’échelle de
I’arbre, et comme vu plus haut, la structure du houppier détermine directement le potentiel de production

(nombre de sites reproducteurs) et donc le nombre de fruits (Fig. 22, Menzel and Le Lagadec 2014, 2017).

En plus de ces facteurs endogénes, plusieurs facteurs exogenes interagissent et déterminent et/ou impactent
les composantes du rendement au sein d’un méme arbre (Ramirez and Davenport 2010). Tout d’abord,
I’induction de la floraison est controlée par la température chez la plupart des espéces surtout dans les
milieux tempérés (Borchert 1991). En plus de jouer sur I’initiation florale, la température ainsi que 1’cau
sont connus pour intervenir dans le nombre de fleurs et leur taille (Ramirez and Davenport 2010). Chez
plusieurs espéces, comme le pécher ou manguier, le développement et la physiologie du fruit sont également
induits par la température et la ressource en eau (Grossman and DeJong 1994 ; Nordey et al. 2014). Au

cours de son développement, le fruit va grossir notamment en absorbant de I’eau et des matiéres carbonées,
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cette absorption se fait via la transpiration qui est impactée par de nombreux parameétres : 1’épaisseur du

fruit, I’humidité extérieure et la température.

L arrangement spatial des branches et le houppier, plus ou moins poreux a la lumiére, modifient le
microclimat de 1’arbre (Lauri et al. 2004 ; Stephan et al. 2008 ; Léchaudel et al. 2013). En conséquence, la
température, 1’interception lumineuse et 1’humidité varient spatialement dans le houppier (Fig. 23). Par
exemple, les feuilles externes captent mieux la lumiére que les feuilles internes a cause des effets d’ombrage
ou l’activité photosynthétique diminue (Stephan et al. 2008). La variabilité spatiale du microclimat dans
I’arbre crée alors des variabilités dans la production et la qualité des fruits qui s’observent au sein d’un

méme arbre et a ’échelle de la canopée (Connor et al. 2014).

Fig. 23. Distribution de la lumiere dans le houppier du pommier (taille de formation centrifuge). La distribution du
microclimat (lumiére, température et humidité) est impactée par 1’architecture de I’arbre. La taille participe au controle
de ce microclimat (source : Lauri et al. 2004).

b. Phénoménes d’alternance et d’asynchronisme

Lors du développement de I’arbre la succession temporelle des cycles phénologiques végétatifs et
reproductifs s’ajoute a des facteurs structurels et environnementaux (température et luminosité) et
déterminent le devenir des méristemes (Dambreville et al. 2013a). Chez le manguier, selon les conditions
environnementales, les précédents cycles et la structure de la pousse (longueur, nombre de feuille, position
du méristeme) le méristeme va se différencier en pousse végétative ou en pousse reproductive (Capelli et
al. 2016). Chez le pommier, la structure de la pousse (longueur et nombre de feuilles portées) détermine la
différenciation du bourgeon terminal en pousse végétative ou en inflorescence (Lauri and Trottier 2004).
Cette particularité conduit a I’alternance de la production : un arbre peut produire une année (année ‘ON’)

et avoir une baisse de la production I’année suivante (année ‘OFF’). Le profil d’alternance d’un arbre (i.c.,
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la succession des années ON et OFF) varie en fonction de plusieurs paramétres dont 1’espece et la variété,
le climat sous lequel il évolue et les pratiques culturales (Monselise and Goldschmidt 1982 ; Dambreville
et al. 2014).

L’asynchronisme constitue également une contrainte pour la production des arbres fruitiers. La température
impacte la phénologie de I’arbre c’est-a-dire I’initiation et la durée de croissance des organes (Borchert
1991). Dans les zones tropicales et subtropicales (voir Contexte et problématiques — Partie I11), le réle de la
température est complexe et ce facteur interagit avec des parametres intrinseques a 1’arbre (Dambreville et
al. 2013a). Cette particularité définit le caractére asynchrone des espéces pérennes dans les régions
tropicales : la croissance et le développement de la branche sont indépendants du reste de 1’arbre, conduisant
a I’apparition des nouvelles pousses par flushs successifs. L’asynchronisme phénologique, observé en zone
subtropicale et tropicale, augmente les phénomeénes d’hétérogénéité de production a 1’échelle de 1’arbre

(voir Fig. 16 et 17).

1.3. Les pratiques culturales

Pour certaines espéces, le choix du matériel génétique en début de cycle est primordial car, sauf en cas de
regreffage ou de sur-greffage, il va impacter la production de I’arbre durant toute sa période productive (Lu
et al. 2013 ; Connor et al. 2014). En arboriculture, il est commun d’utiliser un porte-greffe (Reddy et al.
2003 ; Menzel and Le Lagadec 2014). Son effet sur la structure du houppier n’est pas négligeable et il est
courant d’utiliser des variétés nanisantes dans les vergers a haute densité afin de réguler la taille du houppier
(Reddy et al. 2003). En arboriculture fruitiére, les pratiques culturales regroupent les interventions humaines
visant & augmenter le nombre et la qualité de fruits produits et a réduire les phénomeénes d’alternance et
d’asynchronisme. On peut diviser les pratiques en deux catégories : i) les pratiques de taille ; et ii) I’apport

d’intrants.

La taille vise principalement & améliorer I’interception lumineuse dans le houppier et il en existe plusieurs
types (Costes et al. 2010). Dés la plantation, le producteur applique une taille de formation en manipulant
la croissance de I’arbre (retrait de bourgeons ou de pousses), pour modeler son architecture et encourager le
développement végétatif les premiéres années (Lauri et al. 2004). Aprés quelques années, le producteur
manipule le houppier annuellement pour maintenir son volume et sa production en retirant par exemple les
branches les plus vieilles ou celles les moins exposées au soleil (Connor et al. 2014 ; Normand and Lauri
2018). La taille a également pour but de réduire les phénoménes d’alternance et d’asynchronisme chez les
espéces tropicales (Ramirez and Davenport 2010). Chez le manguier, une taille annuelle est souvent
pratiquée, apres le cycle de production, pour réduire les variabilités de production intra et inter-arbre (Crane
et al. 2009).
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L’apport d’intrants permet de pallier les stress environnementaux et biotiques. L’irrigation reste primordiale
pour certaines productions notamment dans les zones tropicales et semi-arides a cause des précipitations
irréguliéres. Chez le manguier, un déficit en eau peut conduire a une réduction du nombre de fleurs, a une

chute physiologique des fruits et & une réduction de la taille des fruits (Spreer et al. 2009).

En plus des facteurs abiotiques liés au climat, de nombreux facteurs biotiques, maladies et ravageurs,
impactent ou réduisent les composantes du rendement. Contrairement aux facteurs environnementaux, il est
plus difficile de généraliser sur les maladies et les ravageurs car certains sont spécifiques et leurs abondances

et effets dépendent de nombreux paramétres comme le climat ou les pratiques culturales (ex : Sané. 2016).

Il.  Dela production de I’arbre au rendement du verger

La production individuelle d’un arbre varie a la fois en fonction de facteurs endogenes et exogénes. Cette
hétérogénéité entre les arbres impacte le rendement du verger. On définit le rendement brut du verger comme
la somme de la production de tous les arbres qui le composent :
N
vV _ P
y = —21:41 ! % 10° (1)

ol : Y est le rendement du verger (en t.ha™) ; N est le nombre d’arbres dans le verger ; P; est la production

de ’arbre j en kg.; et A est la surface productive du verger en ha.

La définition du rendement peut varier selon les objectifs. On peut ainsi s’intéresser au rendement brut ou
récolté, c’est-a-dire au poids de fruits récoltés par le producteur (qui peut laisser les fruits de petits calibres
ou immatures dans 1’arbre) dans un verger, ou encore au rendement commercialisé, c’est-a-dire
correspondant aux fruits qui seront vendus en prenant en compte leur calibre et leur qualité. Dans la suite

de cette these nous aborderons uniquement le rendement brut (Eq. 1).
11.1.  Structure des vergers

Nous définissons, dans ce travail, la structure du verger comme 1’ensemble des variables définissant la
composition spécifique et variétale et ’arrangement spatial des arbres dans le verger. Dans les systémes
monoculturaux, les arbres ont majoritairement le méme &ge et sont également de la méme variété (au moins
a I’échelle de la parcelle). Le rendement du verger est donc principalement impacté par la densité de
plantation, c’est-a-dire le nombre de pieds planté a I’hectare. Par exemple, chez le manguier, jusqu’a un

certain niveau, la densité de plantation impacte positivement le volume de canopée (= somme des houppiers)
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du verger et donc I’interception lumineuse et le nombre de fruits produits (Fig. 24, Menzel and Le Lagadec
2017). Cependant, les nombreuses études — par exemple sur manguier, olivier et avocatier - sur I’impact de
la densité sur la production des arbres reflétent que cette variable doit étre optimisée pour obtenir le meilleur
rendement a 1’échelle du verger (Connor et al. 2014 ; Menzel and Le Lagadec 2014, 2017). En effet, une
densité trop élevée peut augmenter la compétition entre les arbres pour la lumiére (Fig. 25). Par exemple
dans les vergers de manguiers, le doublement de la densité, de 800 a 1 600 arbres.ha*, augmente tres peu le
rendement du fait de la réduction de la production individuelle des arbres (Fig. 24). Dans ce cas précis, le
doublement de la densité peut paraitre contre-productif au regard des coits engendrés pour 1’implantation
et le maintien des arbres (Menzel and Le Lagadec 2017). De maniere générale, dans les vergers a haute
densité, pour equilibrer entre la densité de plantation et la compétition entre les arbres, les producteurs
maintiennent le volume de la canopée en appliquant une taille réguliere ou en utilisant des porte-greffes
adaptés (Connor et al. 2014 ; Menzel and Le Lagadec 2014). La configuration (ou arrangement) spatiale des
arbres est également importante. Dans les monocultures, les arbres sont disposés en rangs et leur orientation
peut avoir un effet sur I’interception lumineuse totale de la canopée et donc sur le rendement. Par exemple,
en comparant des rangs d’oliviers orientés N-S avec des rangs E-O, Gomez-del-Campo al. (2009) ont
démontré un effet de I’orientation du rang sur le rendement et sur la distribution spatiale de la production

dans la canopée (ex : face Sud plus productive que la face Nord dans un rang orienté E-O).
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Fig. 24. Effet de la densité de plantation sur la production de I’arbre et sur le rendement dans les monocultures de
manguiers. A partir d’une certaine densité, la compétition entre les arbres pénalise le rendement (source : Menzel and
Le Lagadec 2017).
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v r

o
~

Fig. 25. Schéma de la compétition pour la lumiére entre deux rangs dans le verger. La canopée a une profondeur (d),
une pente (s) et une largeur a la base (w). La hauteur du rang est (h) égal a d + t avec t la longueur aérienne du tronc.
Les deux rangs sont séparés par une distance (r) donnant une largeur libre (a = r-w) (source : Connor et al. 2014).
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Fig. 26. Complexité et hétérogénéité des systémes agroforestiers : (a) représentation schématique de la structure
verticale et (b) distribution spatiale des espéces dans un systéme agroforestier a base de cacaoyers au Cameroun
(source : Gidoin et al. 2014).

Dans le cas des vergers complexes (agroforesterie) il y a plusieurs espéces présentes dans la parcelle. La
structure de ces vergers peut étre optimisée comme c’est le cas de certains systémes en Europe ou les arbres
sont disposés de maniére linéaire et la densité est optimisée (ex : systeme en allée, Dupraz 1999). Mais dans
la majorité des cas et en Afrique de 1’Ouest, les vergers agroforestiers évoluent dans des structures
complexes ou la configuration des arbres apparait aléatoire : ’arrangement spatial des arbres peut parfois
montrer des zones ou la canopée est plus ou moins agrégée (plus dense) en fonction de la variation de la
densité de plantation, de ’arrangement spatial ou bien de la structure des arbres (Fig. 26 et Gidoin et al.
2014). En plus de la densité et de la configuration spatiale, la composition spécifique (nombre et proportions
des espéces et des variétés cultivées, dominance de certaines espéces, etc.) entre également en jeu dans

I’élaboration du rendement. Les especes peuvent interagir positivement ou négativement (compétition)
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selon les situations (Malézieux et al. 2009 ; Gidoin et al. 2014). Dans ces vergers complexes, la composition
et la densité totale d’arbres (i.e., incluant toutes les especes) est donc tout aussi importante que la densité de
I’espece d’intérét dans la définition du rendement (Jagoret et al. 2017).
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Fig. 27. Variation spatiale des propriétés du sol (contenu en argile), du rendement et de la qualité du fruit (fermeté)
dans un verger de pommiers. Ces variables peuvent étre utilisée pour délimiter des zones homogénes dans le cadre de
I’agriculture de précision (source : Aggelopoulou et al. 2013).

11.2. Hétérogénéité spatiale du rendement

A I’échelle du verger, des hétérogénéités dans le développement des arbres peuvent étre causées par les
variations spatio-temporelles des caractéristiques du sol, de la topographie, du climat et des interactions
intra et inter spécifiques entre les arbres (Perry et al. 2010 ; Aggelopoulou et al. 2013). Ces hétérogénéités
et les phénoménes d’alternance induisent une variation spatio-temporelle de la production et de la qualité
des fruits au sein du verger (Aggelopoulou et al. 2010 ; Noble et al. 2018). La présence d’hétérogénéité
spatiale a pu étre mise en évidence (Fig. 27) dans les vergers monoculturaux, comme c’est le cas sur

pommier (Aggelopoulou et al. 2010), poirier (Perry et al. 2010) ou agrume (Mann et al. 2011).

Ces variabilités de 1’environnement se surajoutent a celle des pratiques qui ne sont pas homogénes a

I’échelle du verger, surtout chez les petits producteurs. La gestion des vergers des petits producteurs évolue
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dans le temps en fonction du développement des arbres et les vergers sont souvent gérés par zone voire a
I’échelle de I’arbre (replantation, regreffage, taille sélective, etc.) (Jagoret et al. 2011). Ainsi, dans les
vergers agroforestiers, on observe une plus grande variabilité dans 1’age et la structure des arbres (Fig. 26,
Jagoret et al. 2018). Cependant, a notre connaissance, la distribution spatiale du rendement n’a jamais été
étudiée dans ce type de verger.

L’agriculture de précision est une approche permettant de contrdler ou de prendre en compte les
hétérogénéités des parcelles (Whelan and McBratney 2000). Cette approche se développe progressivement
dans les monocultures ou 1’objectif est de délimiter des zones homogenes de traitements en fonction des
hétérogénéités spatiales pour ensuite appliquer les bonnes doses d’intrants en fonction des besoins (Mann
et al. 2011 ; Aggelopoulou et al. 2013). Dans les petits vergers, la gestion des hétérogénéités se base sur
I’observation et les connaissances du verger par le producteur (zone de fort rendement ou zone précoce,

etc.).
11.3.  Intégration des différentes échelles

La donnée de rendement est une donnée primordiale a la fois pour le producteur et la recherche. Le probléme
pour les cultures pérennes réside dans I’intégration des variabilités entre les arbres pour estimer le rendement
a I’échelle du verger. L’équation de rendement Eq. 1 est la plus précise pour déterminer le rendement brut.
Cependant, la production de tous les arbres est difficilement mesurable (voir Partie I11). L’estimation du

rendement peut également étre faite en considérant une production moyenne :

Y=Pxd x103 2)
ol ¥ est le rendement estimé (en t.na) ; P la production moyenne (en kg) et d la densité de plantation (en

arbres.ha).

En Afrique de I’Ouest, I’estimation de la production avant la récolte n’est réalisée que dans les vergers
intensifs pour ’exportation qui disposent de moyens humains et matériels souvent importants pour cette
estimation. L’estimation de P (Eq. 2) se fait sur la base d’un comptage visuel des fruits, sur un pourcentage
d’arbres sélectionnés aléatoirement (autour de 5% des arbres sur des parcelles de 1 a 2 ha), suivi d’une
extrapolation en multipliant la production par la densité de plantation d. Cette estimation est & la fois
fastidieuse et peu fiable. Par exemple, I’extrapolation de la production des arbres a 1’échelle du verger

n’intégre pas la variabilité intra-verger.

Pourtant I’intégration des hétérogénéités intra-verger est importante notamment pour la mise en place de
méthodes d’échantillonnages (Peeters et al. 2015 ; Anderson et al. 2019). En effet, I’estimation de P par un

échantillonnage aléatoire d’arbres devient caduque si la distribution spatiale de la production des arbres
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n’est pas aléatoire mais suit une tendance (dispersion ou agrégation). Ce probléme est exacerbé dans les
vergers complexes ou les hétérogénéités semblent plus marquées et ou la diversité variétale, qui induit une
variabilité en production et en maturité (précocité), doit également étre prise en compte dans 1’estimation
du rendement. A I’heure actuelle, trés peu d’études se sont penché sur les moyens statistiques ou les modéles
nécessaires pour extrapoler la production de 1’échelle de 1’arbre a I’échelle du verger (Anderson et al. 2019)

et, a fortiori, aux échelles supérieures (bassin, région, pays).

I11.  Outils et méthodes pour la caractérisation de I’arbre et du verger

La modélisation est largement utilisée en grande culture pour estimer et étudier les rendements dans
différentes conditions pédoclimatiques et de pratiques et de 1’échelle parcellaire (Jeuffroy et al. 2014) a
I’échelle globale (Burke and Lobell 2017). La situation est différente pour les cultures pérennes : a I’heure
actuelle pour les arbres fruitiers les modeles existants se focalisent sur une fonction particuliere (ex :
interception lumineuse, Stephan et al. 2008) ou un organe (ex : le fruit : Nordey et al. 2014). Il n’existe donc
pas de modele disponible pour étudier la variabilité¢ de rendements en fonction des pratiques et des
conditions environnementales (Normand et al. 2015). Du fait de 1’absence de modéle de culture pour
I’estimation de la production et du rendement, les méthodes d’estimation empiriques du rendement ont pris
une place importante en arboriculture. Ces derniéres années 1’amélioration des algorithmes d’analyse
d’image a permis le développement d’outils décrivant par exemple, le nombre de fruits, la structure des
arbres ou encore la structure des vergers (Usha and Singh 2013). Ces outils permettent grandement

d’améliorer |’estimation empirique des rendements.
I11.1. La détection des fruits

A 1’échelle de I’arbre, plusieurs outils ont été développés pour faciliter la détection des fruits et I’estimation
de la production par analyse d’image (Gongal et al. 2015). A I’heure actuelle, il existe différents systémes
de vision par ordinateur caractérisés par un ou plusieurs capteurs associés a un algorithme de traitement
d’image. Les systémes peuvent étre trés simples : par exemple, Payne et al. (2013) ont traité des images
RVB (rouge-vert-bleu), prises avec un appareil numerique, avec des seuillages sur des indices de couleur et
de forme pour détecter des mangues dans le houppier. D’autres systemes de vision sont plus complexes et
couplent des images de différentes sources avec des algorithmes de machine learning (i.e., algorithme
d’apprentissage automatique) de type k-nearest neighbours KNN ou support vector machine SVM (Linker
et al. 2012 ; Qureshi et al. 2016). Le machine learning se base sur 1’apprentissage a partir de données

d’entrainement afin de réaliser une action de classification, de modélisation, ou de partitionnement.
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L’essor tres récent (depuis 2012) des réseaux de neurones profonds, ou deep learning (Fig. 28), et le
développement de machines de calcul plus performantes a permis d’améliorer encore ces systemes et de
rendre les outils plus rapides et plus fiables (Toulon 2018 ; Kamilaris and Prenafeta-Boldu 2018). Le deep
learning est un assemblage de neurones artificiels qui s’inspirent du fonctionnement du neurone humain :
le neurone combine plusieurs informations d’entrées, les pondérent (affectation d’un poids a chaque
information qui fait partie du paramétrage) et produit un message en sortie en utilisant une fonction
d’activation (Fig. 28a). Le deep learning est donc composé de plusieurs couches de neurones (Fig. 28b)
qu’il faut paramétrer (affectation des poids) avec les données d’entrainements. Plus les couches sont
nombreuses et le réseau profond, plus la quantité de données nécessaire a 1I’apprentissage est importante.
Les réseaux de neurones ont plusieurs applications parmi lesquelles 1’analyse d’image par classification
(i.e., détection d’objet et affectation d’une classe a cet objet). Les réseaux convolutifs (convolutional neural
network, CNN) sont sans doute les réseaux les plus utilisés pour I’analyse d’image car ils permettent de
traiter rapidement I’image par région et d’y détecter les objets d’intéréts (Fig. 29, Koirala et al. 2019b). Les
réseaux montrent une plus grande efficacité par rapport aux algorithmes plus classiques (seuillage de
couleur, KNN, SVM).
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Fig. 28. Structure schématique (a) du neurone formel simple et (b) d’un réseau de neurone (source : Toulon 2018,
Chaire AgroTIC).
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Fig. 29. Architecture simplifiée des réseaux de neurones convolutifs (CNN) (source : Toulon, Chaire AgroTIC).

Fig. 30. Robot ‘Shrimp” développé par une équipe Australienne : () le robot porte un capteur RVB combiné a (b) un
réseau de neurones CNN permettant de détecter les mangues. (c) un LiDAR donne une reconstitution du houppier des
arbres pour repositionner les fruits dans le houppier. Ce systeme se déplace en autonomie (GPS) permettant de balayer
tous les arbres d’un verger (ici monoculture de manguiers) (source : Stein et al. 2016).

L’essor du deep learning s’est traduit par un accroissement de la complexité des systémes de vision qui
peuvent dorénavant traiter un plus grand flux de données qui peuvent étre issues de plusieurs sources (ex :
Stein et al. 2016). Dorénavant certaines équipes de recherche développent des capteurs en déplacement, sur
des plateformes tractées (Payne et al. 2014 ; Nuske et al. 2014) ou des robots (Stein et al. 2016 ; Bargoti and
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Underwood 2017), qui permettent de caractériser la structure des arbres (avec un LiDAR) et d’y détecter
les fruits (Fig. 30a et b). La détection du fruit par analyse d’image semble donc intéressante pour estimer la
production des rendements. La construction d’un jeu d’entrainement sur lequel se basent les algorithmes de
machine learning reste une contrainte majeure pour ces outils (Koirala et al. 2019b). Le jeu d’entrainement
requiert une phase d’annotation manuelle des pixels ou des objets qui peut affecter la qualité de

I’entrainement et donc les résultats de 1’algorithme (voir Discussion — Partie ).
I11.2.  Structure des arbres

Comme nous 1’avons vu précédemment les volumes de houppier (a I’échelle de 1’arbre) et de la canopée (a
I’échelle du verger) sont des composantes déterminantes pour les rendements. Plusieurs outils sont capables
de déterminer avec plus ou moins de précision la structure de I’arbre. Les capteurs LiDAR offrent la plus
grande précision qu’ils soient utilisés au sol (Fig. 30c) ou portés par des drones ou des avions (Wallace et
al. 2016). Ces outils sont cependant colteux et les données obtenues sont tres complexes a analyser. De
nombreuses études ont démontré les capacités du drone et des capteurs RVB pour parvenir & mesurer la
structure des arbres (Lisein et al. 2015 ; Nevalainen et al. 2017 ; Birdal et al. 2017). Cette mesure est permise
par le développement de la photogrammétrie, plus particulierement des algorithmes de structure-from-
motion (SfM). Le SfM (Fig. 31) permet d’extraire les coordonnées 3D par triangulation a partir d’une série

d’images géoréférencées et ayant un certain pourcentage de recouvrement (‘overlap’).

Ainsi, I’analyse d’images drone permet de construire un nuage de points 3D et de calculer, par extrapolation,
des modéles numériques de terrain (MNT). Les MNT sont ensuite utilisés pour extraire des informations
sur la structure des arbres comme la hauteur, le volume ou la surface projetée du houppier (Diaz-Varela et
al. 2015 ; Birdal et al. 2017). Plusieurs études ont démontré que la précision d’un drone avec un capteur
RVB et des algorithmes de SfM se rapprochent de la précision d’un LiDAR (Wallace et al. 2016). La
photogrammétrie a partir d’images drone a été utilisée a plusieurs reprises pour déterminer la structure des
arbres de ’ensemble d’un verger. Dans ce contexte, les principales applications de ces outils sont la mesure
de la biomasse aérienne a des fins de sélection variétale (Diaz-Varela et al. 2015) ou d’agriculture de
précision (Torres-Sanchez et al. 2015). La précision de ces données permet aussi d’étudier les variations de

volume de la canopée avant et aprés les pratiques de taille (Jiménez-Brenes et al. 2017).

60



(b) Aerotriangulation (¢) Dense matching (d) Orthorectification

Fig. 31. Etapes du structure-from-motion (SfM) : (a) les points de correspondance sont d’abord estimés sur deux
images qui se recouvrent, puis (b) une triangulation et (c) une reconstruction 3D sont réalisées. La derniére étape
d’orthorectification corrige la géométrie du nuage de points pour produire (d) un modele numérique et une
orthomosaique (source : Lisein et al. 2015).

111.3. Description des vergers par télédétection

Le drone est également un outil intéressant pour obtenir une carte d’occupation des sols du verger a partir
de I’orthomosaique. Les images a trés haute résolution (THR), obtenues par drone, avion ou avec certains
satellites (ex : images WorldView), peuvent servir a des procédures de télédétection et de classification
orientée objet (Geographic Object-Based Image Analysis, GEOBIA, Blaschke et al. 2014). Par rapport a
des procédures centrées sur le pixel (i.e., analyse et classification séparée des pixels), le GEOBIA permet
d’obtenir de meilleurs résultats en regroupant les pixels en objets a traiter (phase de segmentation) (Blaschke
etal. 2014). Cette procédure permet également de délimiter les objets contenus dans 1’image pour en extraire
les caractéristiques (Maschler et al. 2018). Plusieurs études ont démontré 1’efficacité de classification
GEOBIA a partir d’images THR pour classifier des paysages complexes comme des foréts ou des vergers
(Jiménez-Brenes et al. 2017 ; Maschler et al. 2018). Par exemple, Maschler et al. (2018) ont utilisé un
capteur hyperspectral aéroporté et une procédure GEOBIA afin de différencier 13 espéces arborées. La
procedure GEOBIA fonctionne également avec des capteurs RVB moins couteux comme c’est le cas par

exemple pour segmenter les arbres d’un verger (Jiménez-Brenes et al. 2017).
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A partir de la carte d’occupation des sols il est possible d’extraire de nombreuses informations sur le verger
comme sa composition spécifique (en nombre d’individus ou en proportion), la configuration spatiale des
arbres (distribution agrégée vs. dispersée, connectivité entre les individus, etc.) ou tout simplement des
densités de plantation ou des surfaces (Padua et al. 2017). La télédétection permet également d’obtenir des
informations sur 1’état des arbres (vigueur, présence de maladie, état hydrique) voire leur production en
utilisant des indices de végetation (Rahman et al. 2018). Ainsi, certaines études se sont penchées sur
I’estimation de la production des arbres a partir de la télédétection aérienne avec cependant des résultats
contrastés (Ye et al. 2007 ; Mann et al. 2011 ; Rahman et al. 2018). Par exemple, les corrélations entre la
production de I’arbre et le NDVI (normalized difference vegetation index), indice largement répandu pour
caractériser 1’état de végétation, varient de tres faible (< 0.18, Ye et al. 2007) a moyenne (= 0.52, Mann et
al. 2011) chez les agrumes. Ceci conduit les auteurs a calibrer les modéles de prédiction de la production a

chaque nouvelle situation (changement d’échelle ou de zone, changement d’année) (Rahman et al. 2018).

Les méthodes d’analyse d’image ne sont donc pas seulement intéressantes pour la caractérisation de I’arbre
et du verger mais aussi pour I’estimation et la spatialisation multi-échelle du rendement. Cependant les outils
utilisés par ’analyse d’image peuvent étre coliteux ou peu adaptés aux vergers complexes que 1’on trouve
en majorité en Afrique de I’Ouest. Cette contrainte justifie un des objectifs de la these (p. 43) qui était le
développement de méthodes fiables pour 1’estimation et la spatialisation des rendements du manguier. Les
méthodes développées pour ces travaux de thése sont décrites dans le chapitre suivant (Matériels et
Méthodes).
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Afin de répondre aux objectifs de la these (page 43), un cadre conceptuel et méthodologique a été élaboré
afin d’estimer les rendements du manguier en intégrant les différentes échelles d’études (arbre, verger et
région). Ce cadre conceptuel a été mis en place sur un bassin de production d’importance pour la production
de mangues au Sénegal : la région des Niayes. Dans cette région, une diversité de systemes de culture a base
de manguiers est observée. Nous avons donc choisi de nous baser sur une précédente typologie (Grechi et
al. 2013) pour échantillonner des vergers répartis géographiquement dans la zone des Niayes et
représentatifs des principaux systemes de culture.

I.  Cadre conceptuel et déroulement de la these

La méthodologie utilisée dans la thése vise a intégrer les différentes échelles d’étude : I’arbre, le verger et
la région (Fig. 32). A chaque échelle, des facteurs déterminant ou impactant le rendement agissent et
conduisent a une variabilité du rendement qui doit étre prise en compte a I’échelle supérieure (voir Etat de
I’art — Parties | et ). Les travaux de thése se sont donc d’abord intéressés a 1’estimation de la production a
1’échelle de I’arbre (voir Chapitre 1), unité de base du rendement. A cette échelle, la production a été estimée
par analyse d’image (Chapitre 1 — Partie | et Partie Il). Ces données de production ont permis d’adapter le
concept des yield gaps a I’échelle de 1’arbre (Chapitre 1 — Partie I11) et d’étudier les effets du cultivar, de la
structure de I’arbre, des pratiques culturales (taille et intrants) et du climat (température et précipitation).
Les données sur la production et la structure de I’arbre ont ensuite été utilisées pour estimer le rendement
du verger. Pour cette échelle deux approches ont été utilisées. L’une, basée sur I’imagerie drone (carte
d’occupation des sols), I’extraction de la structure des arbres (hauteur de I’arbre et surface et volume du
houppier) et la modélisation, permet de spatialiser le rendement (Chapitre 2 — Partie I). L’autre méthode
utilise I’extrapolation de la production d’arbres échantillonnés en tenant compte de la structure du verger
(Chapitre 2 — Partie I1). L’obtention de cartes de rendement permet d’étudier les hétérogénéités spatiales de
production potentiellement induites par la structure du verger notamment la composition spécifique et
variétale et la biomasse de manguiers. Enfin, I’estimation des rendements de vergers de différents systemes
de culture permet d’utiliser la méthodologie du diagnostic agronomique régional (Chapitre 2 — Partie 111).
Cette méthode analytique permet de déterminer les variables importantes dans I’¢laboration du rendement

parmi la structure du verger (composition, biomasse de manguiers), les pratiques culturales et le pédoclimat.
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Fig. 32. Cadre conceptuel de la thése. La production de I’arbre et les facteurs impactant sont étudiés dans une premier
temps (Chapitre 1). L’estimation de la production a I’échelle de 1’arbre permet de calibrer deux méthodes pour estimer
le rendement du verger : I’une basée sur la modélisation (2 partir de données obtenues par drone), I’autre basée sur des
stratégies d’échantillonnage (Chapitre 2 — Partie I et IT). Ces estimations de rendement permettent d’étudier les facteurs
de variabilité inter-verger a 1’échelle de la région (Chapitre 2 — Partie 111).
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Il.  Zone d’étude et plan d’échantillonnage

11.1. Les Niayes

Les Niayes (entre 14°30°-16° N et 16°6°-17°2” O) sont une région écologique et morpho-pédologique située
au nord-ouest du Sénégal le long de I’océan Atlantique, entre, au sud, la péninsule du Cap-Vert (Dakar) et,
au nord, la vallée du fleuve Sénégal (Saint Louis) (Fig. 33). Le plateau de Thies constitue la limite physique
au sud-est de la région, tandis qu’au nord-est le relief est moins marqué mais le bassin arachidier, bassin
agricole caractérisé par la culture de I’arachide et de mil en hivernage (= saison des pluies), constitue la
limite agricole des Niayes (Aguiar 2009). Les Niayes sont donc étalées sur une longueur de 180 km et une
largeur allant de 30 a 35 km. Bien que situées dans le Sahel, les Niayes disposent d’un climat et d’une
végétation associés au domaine guinéen (Fall 1986). Ce microclimat est généré par les courants d’air froid
des Agores (venant du nord de 1I’Atlantique) qui protégent la région des vents chauds et secs venant de
I’intérieur (Harmattan) (Fall and Fall 2001). Les températures y sont donc plus fraiches (minimale < 18°C,

moyenne maximale de 31°C) et la proximité de I’océan favorise une plus forte humidité.

Les Niayes sont un ensemble de massifs dunaires et de couloirs inter-dunaires, complexifiant la morpho-
pédologie de la région (Fall 1986). On distingue plusieurs systémes dunaires qui se succédent entre I’océan

a I’ouest et I’intérieur des terres a I’est (Fig. 34, Fall 1986 ; Fall and Fall 2001 ; Fare et al. 2017):

e Les dunes vives (ou blanches ou littorales) longent tout le littoral (largeur maximale de 300 m),
fortement balayées par les vents, la végétation y est rare et clairsemée, les arbres sont uniquement
des filaos (Casuarina equisetifolia).

e Les dunes semi-fixées (ou jaunes) par une végétation plus abondante, sont des dunes de largeur
variable (quelques métres a 4 km). C’est un ensemble a ’altitude plus élevée (20 a 30 m) se
terminant par un relief abrupt. Ces dunes sont interrompues par des dépressions (‘ndioukis’) et des
lacs (ex : Tamna, Retba).

e Les dunes ogoliennes (ou rouges) et anciennes (ou ‘erg’) sont des dunes continentales formées
durant I’Ogolien (période d’extension du Sahara 15 000 a 20 000 ans BP) et a I’altitude plus faible.
Elles sont traversées également de dépressions (‘niaye’). Les dunes rouges sont constituées plus
particuliérement d’une couverture végétale abondante caractéristique a la fois de la steppe arborée

ou, plus rarement, du domaine soudano-guinéen dans les dépressions.

Dans cet ensemble complexe, les niayes au sens strict représentent ces espaces inter-dunaires et dépressions
ou la nappe phréatique affleure (résurgences de la nappe fossile du quaternaire, voir Fig. 2) notamment
durant la saison des pluies. Une niaye est caractérisée a la fois par un gradient pédologique et de végétation

(Fig. 35). Les sols aux sommets des dunes rouges (Fig. 34a) et anciennes sont des sols sableux ferrugineux
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non lessivés (‘dior’, Fall and Fall 2001). Pauvres en matieres organiques ils sont sensibles a 1’érosion
¢éolienne et hydrique ainsi qu’aux pratiques culturales. Dans les dépressions, les sols sont hydromorphes
(“dekk’) plus riches en argile et en matiére organique, voire parfois tourbeux (Fall 1986). Les bas-fonds sont
donc plus fertiles du fait de la présence plus abondante d’espéces végétales hydrophiles (ex : Nymphaea
lotus) aux points bas et moins sensible au manque d’eau sur les pentes (Elaeis guineensis, Cocos nucifera).

Sur les dunes on retrouve les especes typiques du Sahel (ex : Acacia raddiana).

Les conditions pédo-climatiques favorables (Fig. 34), notamment dans les bas-fonds (Fig. 35), et la
proximité des axes routiers (Fig. 33) ont permis le développement de 1’agriculture dans les Niayes et font
de cette région la premiere région pour la production maraichere (principalement oignon, piment, aubergine
et chou) du Sénégal. Selon les sources, les Niayes fourniraient entre 50 & 70% des productions horticoles du
pays (Fall and Fall 2001 ; Fare et al. 2017). Cependant, il faut souligner la faible pertinence de ces données
du fait du caractere informel des productions et des ventes sur les marchés locaux qui sont trés difficiles a

évaluer (Duteurtre et al. 2010).

O Limite zone d'étude
N = Commune
A ® Chef lieu région

..<O>‘ Route nationale
Route départementale
Verger échantillonné
Extensif
— TS @ Diversifié
-\ R e < @ Intensif

= Fandéne

JHIES

5 10 km

Fig. 33. Localisation de la zone d’étude et des vergers sélectionnés par type de systéme (extensif, diversifié ou
intensif). La zone d’étude se situe au sud des Niayes (ellipse rouge).
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Fig. 34. Milieu physique de la zone d’étude : (a) morpho-pédologie et (b) coupe transversale (cadre sur la carte (a))
ouest-est représentant 1’ensemble dunes/inter-dunes de la région des Niayes (source schéma : Fare et al. 2017).

a)

A ,(’/»I

!Jlmﬂﬁ"‘«l‘

(savanne arborée) ! pré-niaye

1 -dune 2- ;

— ,

Grandes Plantations Maraichage
exploitations fruitiers (bas-fonds)

Fig. 35. Photographie (a) et représentation schématique d’une niaye composée d’une dune (1) et d’un bas-fond (2 et
3). Les conditions pédoclimatiques et la topographie contraignent le type de culture (arbre ou maraichage) et la taille
des exploitations (grande ou petite exploitation) (source schéma : Aguiar 2009).
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L’hétérogénéité de topographie, de sol et d’accés a 1’eau induisent une diversité des systémes de culture
dépendante également de la structure familiale des exploitations (Fare et al. 2017). Fall et Fall (2001)
distinguent les petites exploitations (< 1 ha) familiales situées dans les bas-fonds (Fig. 35), des exploitations
moyennes (1 a 20 ha) et plus modernes mais plus contraintes par la ressource en eau car situées sur les sols
dior (hors du bas fond et nécessitant de 1’eau d’irrigation). Enfin, quelques exploitations intensives (> 50
ha) sont présentes pour la production de légumes et de mangues.

Les Niayes sont donc une zone agroécologique importante au Sénégal, notamment pour la sécurité
alimentaire et 1’économie rurale. Cependant les changements démographiques passés (mouvements de
population lors des sécheresses des années 1970 et 1980) et présents (urbanisation) exercent une pression
sur le foncier et les ressources hydriques (Camara et al. 2019). S’ajoute a cela I’effet du changement
climatique qui se fait déja ressentir (voir Contexte et Problématiques). La nappe phréatique n’affleure plus
tout au long de I’année dans les bas-fonds du fait de 1’allongement du nombre de jours secs consécutifs
(Aguiar 2009).

Tableau 1. Description des trois principaux types de vergers a base de manguiers dans les Niayes

Extensif Diversifié Intensif
Nombre échantillonné 9 10 10
Surface productive moyenne (ha)  1.32 2.92 2.7
Rendement approximatif (t.hal) <5 5a10 20a35
Densité de manguiers (arbres.ha) 147 122 226
% de variété ‘Kent’(%) 70 43 80
Arbres cultivés Manguier Manguier et autres espéces  Manguier
Maraichage Faible et vivrier Elevé et de rente Nul
Pratiques culturales Nulle a faible. Moyenne. Elevée.

Engrais organiques.
Irrigation du maraichage
et/ou des agrumes.

Certains vergers en

agriculture biologique

Engrais et produits
phytosanitaires
systématiques. Désherbage

(mécanique et/ou chimique)

11.2. Typologie des vergers de mangues de la zone des Niayes

Méme si les chiffres ne sont pas établis avec précision, on considere les Niayes comme la deuxiéme région
de la production de mangues au Sénégal (37% de la production totale) et la premiére pour la mangue

exportée (70% des exportations) (Ternoy et al. 2006 ; Rey and Dia 2010). Le microclimat de la région fait
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gue la mangue arrive en production aprés toutes les autres région d’Afrique de 1’Ouest, lui offrant un
avantage sur le marché international (Rey et al. 2007). Dans les Niayes les variétés dominantes sont les
variétés floridiennes ‘Kent’ et ‘Keitt’ dans les vergers d’exportation mais on retrouve de nombreuses

variétés améliorées (‘Amélie’, ‘Divine’) et locales (‘Boucodié¢khal’, ‘Séw¢’) dans les petites exploitations.

Les systémes de culture a base de manguiers ont été caractérisés par Grechi et al. (2013) qui ont construit
la seule véritable typologie centrée sur les vergers a base de manguiers dans la région. Les auteurs ont
distingué quatre types de systémes. Dans cette thése nous n’en retiendrons que trois, le quatriéme Systéme,
majoritairement composé d’agrumes, n’étant pas observé dans les Niayes. Ces trois systemes (Tableau 1 et
Fig. 36) se distinguent par leur composition spécifique et les pratiques culturales (fertilisation, produits

phytosanitaires, irrigation et taille) :

e Les vergers ‘extensifs’ représentent les vergers traditionnels (de cueillette) a niveau d’intrants trés
faible a nul. Ces vergers, de petite taille, sont constitués majoritairement de manguiers, mais
¢galement d’autres espéces plantées de maniere sporadique (agrume, anacardier, goyavier). Leur
densité de plantation est faible mais I’arrangement des arbres est aligné. Les variétés de manguier
sont majoritairement la ‘Kent” et les variétés locales.

o Les vergers ‘diversifiés’ regroupent les vergers avec une forte diversité arborée et +/- du
maraichage. Les arbres sont taillés chaque année et les niveaux d’intrants sont moyens : des
fertilisants organiques sont employés, et 1’irrigation peut étre apportée par I’intermédiaire du
maraichage ou des agrumes. Ce type de verger correspond a un systeme agroforestier multi-stratifié
(Jagoret et al. 2017). Les manguiers sont plantés avec d’autres espéces (agrume majoritairement
mais également papayer, corossolier et sapotillier). Ces especes associées au manguier constituent
une strate arborée intermédiaire, le maraichage constituant une derniére couche de végétation au
sol. Le nombre de variétés de manguier est le plus important dans ce type de verger.

e Les vergers ‘intensifs’ représentent les vergers commerciaux d’export. Ces vergers sont en réalité
des parcelles de 1 a 2 ha dans des exploitations plus larges. Dans ces parcelles le manguier est
cultivé en monoculture, de ‘Kent’ et parfois de ‘Keitt’, a trés haute densité (de 200 a 400 arbres.ha’
). Les niveaux d’intrants sont les plus élevés avec une a deux fertilisations minérales par an,
I’irrigation des arbres de la floraison a la récolte, I’application d’au minimum 2 traitements

phytosanitaires et une taille est appliquée une a deux fois par an.

Les variabilités de densité de plantation et de pratiques culturales aboutissent a des rendements différents
selon le systeme de culture. Ainsi, & dire de producteur, les vergers extensifs sont les moins productifs
(maximum 5 t.hal) suivi des vergers diversifiés (5 a 10 t.ha?) et des vergers intensifs aux rendements les

plus élevés (entre 20 et 30 t.hal). Ces chiffres de rendement ne sont cependant que des suppositions ou les
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chiffres de la production vendue uniquement. L’un des objectifs de la thése sera justement de pouvoir

estimer de maniere fiable et exacte les rendements des systemes de culture.

Extensif Diversifié Intensif

3 2 . 2, T ‘ - ‘ ' pfe D |
Fig. 36. Vues sols (image haut) et vues aériennes (image bas) des trois principaux types de vergers a base de manguiers

dans les Niayes : vergers extensif sur sol nu, vergers diversifié avec maraichage et verger intensif d’exportation (source
photo : J. Sarron).

11.3. Echantillonnage

Les vergers ont été échantillonnés dans le sud des Niayes (500 km?) entre les communes de Sangalkam et
Noto Gouye Diama (Fig. 33). Les vergers ont été choisis de maniere a avoir une répartition de la diversité
géographique des trois systémes de cultures étudiés. Pour des raisons de praticité, les vergers ont été choisis
au bord des routes goudronnées ou des pistes afin d’en faciliter ’accés. Au total, 29 vergers ont été
sélectionnés et suivis entre 2017 et 2018. On constate une forte présence de vergers intensifs au nord de la
zone d’étude (Fig. 33) du fait de la concentration des exploitations commerciales autours de la commune de
Noto, place de marché importante. Afin de procéder a 1’étude a 1’échelle de I’arbre, 10 arbres ont été
sélectionnés dans chaque verger du réseau (Fig. 37). La sélection des arbres est répartie dans le verger et
représentative des proportions des trois variétés majeures de la zone : ‘Kent’, ‘Keitt’ et ‘Boucodiékhal’ (noté
parfois BDH). De plus, les arbres ont été choisis de maniére a obtenir un gradient de taille et de charge (pour
I’année 2017) afin d’avoir une représentativité de structure et de rendement (Fig. 37b). Un des vergers ayant
une superficie de 14 ha, bien supérieure aux autres, I’effort d’échantillonnage a été doublé. Au total : 200
‘Kent’, 57 ‘Keitt’ et 43 ‘Boucodiékhal’ ont été choisis.
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b)

Taux de charge

Taille

Fig. 37. Echantillonnage des arbres dans les vergers. Les arbres sont choisis de maniere a étre réparti dans le verger
(a) et a étre représentatifs de la taille et de la charge en fruit observées dans la zone (b).

A

\ 4

Fig. 38. Protocole d’acquisition des images pour le suivi de la production des arbres (D = distance entre ’arbre et
I’opérateur).

a) b) c)

Fig. 39. Vol de drone réalisé pour cartographier les vergers : (a) drone Mavic Pro avec capteur RGB (12 Mpixel), (b)
exemple de plan de vol, (c) exemple de nuage de points 3D obtenu aprés triangulation des images drones et servant a
calculer les modeles numériques.
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1. Acquisition des données

1.1 Suivi photographique pour estimer le nombre de fruits

Les méthodes employées pour estimer le nombre de fruits par arbre se basent sur 1’analyse d’images. Un
dispositif d’acquisition d’images a été mis en place (Fig. 38). Les arbres ont été photographiés sur deux
faces opposées et a une distance fixée (2, 5, 10 ou 15 m) afin de capter ’intégralité du houppier. La prise de
vue a été réalisée avec un appareil photo numérique classique (Sony Nex-7, Sony Corporation, New York,
USA) prenant des images visuelles RVB de résolution 24 Mpixel. Sur les 300 arbres du réseau, les deux
images ont été prises au stade fruit mature soit 1 mois a 2 semaines avant les récoltes de 2017 et 2018.
L’orientation des faces a photographier n’a pas été contrainte de maniére a choisir I’angle ou I’arbre était le
moins mélé aux branches des arbres voisins. Pour les deux années, le méme angle de prise de vue et la méme

distance arbre/opérateur ont été utilisés.

Afin de décrire la variabilité intra verger, trois vergers ont été spécifiguement sélectionnés de maniére a
représenter les trois systémes de culture. Dans ces vergers, tous les manguiers ont été pris en photo avant la

récolte de 2018 et en utilisant le méme protocole d’acquisition.

11.2. Calibration des modéles d’estimation de la production

Les images d’arbre au stade mature ont été traitées par un réseau de neurones permettant de détecter la
majeure partie des mangues (voir Chapitre 1 — Partie I). A partir du nombre de fruits détectés, le nombre de
fruits réels est estimé par des modéles calibrés sur 60 arbres de calibration. Les arbres de calibrations ont
été répartis dans les trois variétés (20 arbres de chaque) et dans les types de verger. Le nombre de fruits dans
les arbres de calibration est estimé par un comptage visuel au champ a I’aide de trois experts. Afin d’étre au
plus juste, I’écart de comptage entre les trois évaluateurs ne devait pas dépasser les 10% sinon 1’arbre devait
étre systématiqguement recompté. Afin de convertir le nombre de fruits estimé en production (exprimée en

kg), le poids moyen de chaque variété a été mesuré sur 66 et 140 fruits en 2017 et 2018 respectivement.

11.3. Structure des arbres et carte d’occupation des sols

Pour caractériser chaque verger, un vol de drone a été réalisé en 2017 en utilisant un drone commercial
(quadricoptere) avec un capteur RGB (DJI Mavic Pro DJI Inc., Shenzhen,China). Un plan de vol a été mis
en place afin d’acquérir des images trés hautes résolution (THR) avec un taux de chevauchement (‘overlap’)
de 80% afin d’obtenir une résolution 3D suffisante (Fig. 39). Les images permettent d’obtenir, via des
algorithmes de structure-from-motion (Fig. 31, Lisein et al. 2015), deux modéles numériques : le modele
numérique de surface (ou digital surface model, DSM) et le modéle numérique de terrain (ou digital terrain

model, DTM). Une orthomosaique RVB est également construite a une résolution de 1.30 cm.pixel ™. Pour
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obtenir les modéles numériques et 1’orthomosaique, les images ont été traitées grace au logiciel

Pix4Dmapper Pro (Pix4Dmapper 1.3; Pix4D SA, Lausanne, Switzerland).

Les modeles numériques permettent de calculer un ‘Canopy Height Model” (CHM) qui est en fait la hauteur
de tous les points au-dessus de la surface avec une résolution de 6.40 cm.pixel™? (Birdal et al. 2017). Pour
chaque verger nous avons ainsi obtenu une carte d’occupation des sols (Fig. 40 et voir Chapitre 2 — Partie
I) contenant les manguiers et leur variété (3 variétés étudiées + 1 classe pour les autres) ainsi que les
principales autres espéces arborées (anacardier, agrume, papaye, palmier, mimosae, et autre). Les surfaces
du verger et en culture maraichére a I’intérieur des vergers ont pu étre mesurées avec précision. Sur la carte
d’occupation des sols, les houppiers des arbres sont délimités individuellement. En couplant la carte et
I’information de hauteur contenue dans le CHM, trois paramétres de structures d’arbres sont calculés : la

hauteur de I’arbre, la surface et le volume projetés du houppier.

~ Mango

_ Citrus

" Other tree
" Annual crop
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~ Shrub
 Building
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!

Fig. 40. Exemple d’une carte d’occupation des sols obtenue par drone (verger diversifié).
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111.4. Indice de charge pour I’estimation du rendement du verger

L’outil drone permet d’acquérir des données de structure sur tous les arbres. A I’aide de ces informations et
des données de production, obtenues par analyse d’images, des modéles d’estimation du rendement ont été
calibrés. Or la structure ne suffit pas pour estimer la production de 1’arbre du fait de I’effet des pratiques et
des phénomeénes d’alternance. Pour prendre en compte ces effets, nous avons introduit une variable, nommée
indice de charge (‘load index’) dans les modeles. Cette variable est estimée visuellement, a 1’aide d’un
abaque, et correspond au pourcentage de la surface du houppier occupée par des fruits par rapport a la
surface totale (Fig. 41). Pour chaque année, I’indice de charge est estimé par trois évaluateurs sur 50 arbres
sélectionnés sur un transect traversant les diagonales du verger (Fig. 42). L’indice de charge permet ainsi

d’évaluer la charge moyenne de chacune des trois variétés dans le verger.

Fig. 41. Variable de I’indice de charge (‘load index’) estimée visuellement sur des transects. Cette variable est
introduite pour la modélisation de la production des arbres en utilisant le drone. Elle permet de prendre en compte les
variabilités de charge entre les arbres.

oy ; ey
Fig. 42. Echantillonnage des arbres par transect (50 arbres par verger) pour 1’extrapolation du rendement
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11.5. Données pédoclimatiques

Afin de prendre en compte I’effet température dans nos analyses, des capteurs de température ont été
disposés dans chaque verger. Ces capteurs (HOBO U23 Pro v2, Onset Computer Corporation, USA) ont été
protégeés de la lumiere directe et placé a une hauteur de 2 m. Le pas de mesure a été fixé a une mesure toutes
les 10 minutes. Une station climatique (HOBO U30, Onset computer Corporation, USA) localisée au centre
ISRA de Sangalkam (14°47°22.0”N, 17°13°36.0”W) a permis d’enregistrer la pluviométrie, la vitesse et

’orientation du vent ainsi que le rayonnement solaire.

S’ajoutent a ces mesures météorologiques annuelles des données pédoclimatiques prises a partir de bases
de données disponibles en ligne. Le contexte climatique (radiation solaire, température et précipitation) de
long terme a été caractérisé par les données du WorldClim 2 (Fick and Hijmans 2017) a la résolution spatiale
1 km. Les informations sur la structure et la composition du sol (contenu en azote, matiére organique, etc.)

ont été obtenues sur la base de données AfSoilGrids250m (Hengl et al. 2015) & la résolution spatiale 250 m.

111.6. Données d’enquétes

Les informations relatives au verger (age, porte greffe, conduite du maraichage, etc.) et a la conduite du
manguier ont été demandées au producteur sous forme de questionnaires avec questions ouvertes ou fermées
(Annexe 1). Les informations ont été demandées avec le plus de précision possible. Malheureusement de
nombreux producteurs n’ont pas de suivi précis des produits et des pratiques appliqués sur les vergers. Ceci

nous a conduits & simplifier certaines variables en créant des catégories d’intensité par exemple.
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CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

Introduction

Ce chapitre présente les résultats de la thése concernant I’estimation de la production a I’échelle de
I’arbre et I’étude des facteurs de son hétérogénéité. Dans les deux premiéres parties, nous abordons le
développement et la validation de deux méthodes basées sur I’analyse d’images. Ces méthodes ont été mises
en place pour estimer le nombre de mangues dans le houppier pour différentes variétés et dans différentes
conditions environnementales et pratiques culturales. Elles combinent des algorithmes de machine learning
avec des modéles d’estimation. Dans un premier temps (Partie 1), la classification k-nearest neighbours
(KNN), orientée sur le pixel, a été utilisée pour détecter les mangues. Son étude a permis de démontrer les
limites de cet algorithme pour la détection de fruits dans des milieux hétérogénes (plusieurs variétés et arbres
de taille variable). Dans un second temps (Partie 1), un réseau de neurones convolutif (CNN), le Faster-
RCNN, a été entrainé et déployé dans notre contexte d’étude. Son utilisation a permis d’améliorer
grandement le pourcentage de mangues détectées comparé au KNN. L’emploi du CNN combiné a des
modéles d’estimation, calibré pour chaque variété, donne ainsi une mesure précise de la production réelle

de I’arbre.

La troisiéme partie de ce chapitre (Partie I11) aborde le concept de ‘production gap’. La production
des 300 arbres du réseau de vergers, mis en place dans la zone des Niayes, a été estimée pendant deux années
consécutives. La méthodologie des ‘yield gap’ (van Ittersum et al. 2013) a été adaptée a I’échelle de 1’arbre
pour permettre I’étude des facteurs explicatifs de 1’hétérogénéité de production dans la zone d’étude. Par le
biais de la modélisation, la production atteignable de chaque variété est estimée en fonction de la structure
des arbres que I’on considére comme un facteur limitant (Annexe IlI). Le production gap se défini alors
comme la différence entre la production atteignable et la production réelle. La méthode statistique employée
permet d’identifier les facteurs augmentant ou diminuant I’écart de production parmi les pratiques

culturales, la structure du verger et le pédoclimat.

Ces premiers travaux constituent une phase nécessaire et importante puisque la production du
manguier en Afrique de I’Ouest n’avait jamais été estimée jusqu’a maintenant. L’outil d’estimation de la
production, combinant le CNN et les modéles, fonderont la base d’un outil plus large, déployé auprés des
acteurs de la filiere (producteurs, acheteurs, exportateurs et institutions) pour leur permettre d’obtenir des
informations fiables sur la production de mangues a différentes échelles (Annexe Ill). L’étude de la
variabilité de production a 1’échelle de I’arbre permet de mieux comprendre les facteurs contrélant cette
dernieére. Ce type d’approche permet de mieux comprendre I’établissement de la production dans les
différents systémes de culture et également de comparer les effets des pratiques culturales et de

I’environnement.
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I.  Ismachine learning efficient for mango yield estimation when used under

heterogeneous field conditions?

Cette partie du Chapitre 1 présente un premier outil pour la détection de mangues basé sur un algorithme de
machine learning : k-nearest neighbours (KNN). Cet algorithme classifie chaque pixel et nécessite une
phase de calcul d’indices de couleur et de texture ainsi qu’une phase de post-traitement. Ces travaux ont
permis de montrer que le KNN est moins performant pour détecter des fruits issus de conditions hétérogenes
(plusieurs variétés et plusieurs systémes de culture). Pour ces raisons il a été remplacé par un algorithme

plus performant de deep learning (voir Chapitre 1 — Partie I1).

Cette partie est constituée d’un acte de conférence a comité de lecture qui a été présenté au XXX.
International Horticultural Congress (IHC) a Istanbul (Turquie) en ao(t 2018, dans le Il. International
Symposium on Mechanization, Precision Horticulture, and Robotics, et a remporté le prix du Young Minds

Award de la meilleure présentation orale du symposium. Cet acte est actuellement en cours de publication.

- Sarron J.; Sané C.A.B.; Borianne P.; Malézieux E.; Nordey T.; Normand F.; Diatta P.; Faye E. Is
machine learning efficient for mango yield estimation when used under heterogeneous field
conditions? XXX. International Horticultural Congress, 2018, Istanbul, Turkey [Acta Hortic., in
press.].
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Abstract

In the last decade, image analysis using machine learning algorithms proved its potential for the detection
and counting of plant organs. Numerous studies provided fruit tree yield estimates based on machine
learning with high levels of efficiency. However, most of these studies were conducted under homogeneous
conditions of fruit aspect. The aim of this study was to develop an efficient machine learning method for
ripe mango fruit detection from RGB images and to test it under heterogeneous field conditions for tree
yield estimation in Senegal. The algorithm consisted in a k-nearest neighbours classification based on colour
and texture features followed by a post-treatment based on shape indices. The F1 score, which accounts for
both precision and recall performances, reached 0.73 for a set of 42 images of ‘Kent’ trees in homogeneous
conditions. When performed on a second set of 128 images representing the actual heterogeneity in tree
structure (height, canopy volume) and cultivars (‘Kent’, ‘Keitt’ and ‘Boucodi¢khal’) found in the Niayes
region of Senegal, the F1 score fell to 0.48. This decrease resulted from the heterogeneous field conditions
in terms of fruit size, fruit colour and light exposure caused by different tree structures among cultivars.
Despite the algorithm was less efficient under these conditions, significant linear relationships were
evidenced between the number of detected fruits and the actual number of fruits per tree for each cultivar
(‘Kent’: R? = 0.92, ‘Keitt’: R = 0.93, and ‘Boucodiékhal’: R? = 0.90). These models were cross-validated
and reached a relative RMSE of 14%. Those results offer new opportunities to accurately and rapidly
estimate mango yield and to further identify the parameters that drive its variability at the tree and orchard
scales.

Keywords: image analysis, automated fruit counting, k-nearest neighbours, algorithm efficiency, Senegal.
I.1.  Introduction

Mango (Mangifera indica L.) is a major fruit crop of the tropics and sub-tropics that guarantee incomes and
food security for local and international markets (Mukherjee and Litz, 2009). In Senegal, as in many others
places in the tropics, the mango sector is extending under environmental and demographic changes, stressing
the need for accurate estimation of fruit production. One of the main issues that currently hampers mango
crop development is the impossibility to accurately estimate crop yield at relevant stages of growth to inform
farmer decisions. To date, yield estimation in tropical orchards is still based on visual inspection of a limited
number of trees, a tedious and time consuming method that depends on the observer reliability and accuracy
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(Linker et al., 2012; Gongal et al., 2015). Precision agriculture, through image processing and machine
vision system, offers new opportunities to rapidly gather accurate information of the orchard production and
assess in-field yield heterogeneities.

Over the last few years, several studies described efficient machine vision systems for fruit detection and
yield estimation in trees (see Gongal et al., 2015 for a review). Advances of these systems has been triggered
by development of both sensors (RGB, multispectral, LIDAR, thermal, etc.) and efficient methods for image
processing (e.g. machine learning). Moreover, they were usually developed and evaluated in monocultivar
commercial orchards under homogeneous conditions with low variation in light and tree structure and no
technical constraint for image acquisition (i.e. in-row configuration of orchard) (Hung et al., 2015). In those
conditions, Payne et al., (2014); Qureshi et al., (2016); Bargoti and Underwood, (2017), obtained relatively
high performances in term of mango fruit detection. However, most of these studies focused on improving
image analysis technics rather than testing the robustness of their method when used under heterogeneous
field conditions in where variations in tree canopy and fruit aspect occur. Indeed, variation in tree and fruit
aspects — including tree cultivars and structure, fruit colour and shape - can affect detection algorithm and
lead to tree yield misestimates.

To address these issues, this study described and evaluated the efficiency of a machine learning algorithm
for ripe mango fruit detection when used under homogeneous conditions (trees of a single cultivar in a
commercial orchard, homogeneous fruit aspect...) and under heterogeneous conditions (3 cultivars, various
tree height, canopy shape and variable fruit colour). The aim of this work was to pinpoint the features
responsible for discrepancies in algorithm efficiency depending on imaging conditions. Besides seeking for
the best efficiency, this work investigates more thoroughly the possibility of using machine learning to
operationally estimate tree yield under heterogeneous field conditions.

1.2.  Materials and methods
a. Study area
In West Senegal, the Niayes region is the country’s first area for mango exports and foremost region for
local market. The climate mitigated by a cool and humid trade wind during the hot season makes this region
favourable for fruits and vegetables production (Diame et al. 2015). In this region, a large diversity of

cropping systems co-exists from small family-based diversified orchards to large monocultivar commercial
orchards (Grechi et al. 2013) (Fig. 43).

b. Image acquisition for algorithm

The study was carried out in orchards in the Niayes region of Senegal. In these orchards, mango trees have
been pictured on 2 opposite sides using a Sony Nex-7 RGB camera (Sony Corporation, New York, USA)
with a fixed focal length of 18 mm and operated in autofocus mode. Images were acquired at a resolution
of 4000 x 6000 pixels under clear sky conditions between 10:00 AM and 15:00 PM (to minimize shadow
and light variation effects). Trees were imaged at fruit maturity between 1 to 2 weeks prior to the first harvest
date predicted by the farmers. Two sets of image were acquired to test the effect of the variability of field
conditions on the efficiency of the detection algorithm.

Image set 1 was made of 50 images of 25 ‘Kent’ trees planted in-rows in a commercial orchard (Fig. 43a).
All images were acquired the same day, in June 2017 (7 days before harvest) at a 5 m distance from tree
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trunk. In this orchard, trees were annually pruned resulting in homogeneous tree structure (height and
canopy volume). Moreover, trees displayed a weak reproductive asynchronism within and between
individuals (Dambreville et al., 2013). Under these conditions, fruits appeared homogeneous in size and
colour (a strong blush with few green parts).

Images set 2 was made of 128 images of 64 trees acquired at the maturity stage between May and July 2017
in 30 orchards of the study area from diversified orchards with various cultivars (Fig. 43b) to monocultivar
orchards (Fig. 43a). Images were taken on 22 ‘Kent’, 22 ‘Keitt’, and 20 ‘Boucodiékhal’ (BDH) mango trees
depicting field heterogeneity of cultivars and tree structures found in the studied area. Because trees height
ranged from 1.5 m to 12 m high, the distance between the camera and the tree was 5, 7, 10 or 15 m in order
to capture the entire tree. Under these conditions, trees showed strong reproductive asynchronisms within
(i.e. various fruit development stages within the same tree) and between trees. Variability in tree height and
asynchronisms leaded to a high heterogeneity in fruit size and colour (varying from fully green to yellow
and red) within and between the images of the set.

Fig. 43. Examples of (a) monocultivar commercial orchard with hbmogeneous
orchard with heterogeneous trees of various cultivars.

o~

‘Kent’ trees and (b) diversified

c¢. Algorithm workflow

The algorithm for mango detection and localization was developed and evaluated using the open source R
software version 3.4.1 (R Core Team, 2015). The workflow of the algorithm included a k-nearest neighbours
(KNN) classification followed by a post-treatment based on shape indices (Fig. 44). KNN is a pixel-based
machine learning classification that defines the class of a test pixel according to the class of the k-nearest
training pixels described by N features (for details on KNN see Gongal et al. 2015). Two training datasets
were built using 8 and 24 representative images of Image set 1 and 2, respectively. For each training image,
pixels of fruit and non-fruit were manually selected. Then, non-fruit pixels were randomly resampled to
represent 3 times the number of fruit pixels to reduce dataset size and then computing time. Each training
pixel had 6 input variables for KNN classification; values for R, G and B bands, and 3 feature variables: the
Cr band of YCbCr colour space (ITU standard), the VARI index (Gitelson et al., 2002) and the variance
layer issued from a 3x3 texture filter (Payne et al., 2014). To reduce the computing time, these 3 feature
variables have been chosen among 20 commonly used features in the literature (based on colour spaces
RGB, HSL or YCbCr, and on texture) using a Learning Vector Quantification for feature selection (data not
shown).

The KNN classification resulted in binary images with fruit and background pixels including a lot of noise.
Consequently, we used a post-treatment in order to: 1) reduce the noise, 2) localize patches of fruit pixels,

85



CHAPITRE 1 - PARTIE I

and 3) filter patches by using shape indices (Fig. 44). First, noise reduction involved holes filling in groups
of fruit pixels followed by a median filter to delete isolated pixels. Second, disjoint groups of fruit pixels
were identified as patches. A double thresholding was applied on patches size to delete small patches (e.g.
residual noise or background fruits) and big patches corresponding to misclassification of large objects (soil,
branches, etc.). The kept sizes depended on the distance between the camera and the tree. Third, patches
were filtered by their shape to select the elliptical and circular ones. Shape.index and perim.area.ratio
calculated by the PatchStat function of SDMTools R package (VanDerWal et al., 2014) and the Related
Circumscribing Circle (RCC) described by Baker and Cai (1992) were used (Baker and Cai, 1992). Patches
with values of shape.index below 2.5, perim.area.ratio above 0.05 and RCC below 0.60 were considered as
mangoes. Threshold values for patches size and shape indices were manually fine-tuned by visual
comparison of resulted image and the same values were used for all cultivars.

RGB image Machine learning Post-treatment process
acquisition P classification ' | ‘
Original KNN classification using |
. R.G,B + 3 features | Median filtering
4000x6000image (features ranking) 1
i f Patches creation and . :
Training i | Trainine data set ‘ classification on Result image with
4000x6000image || | lrammg dafase shape citerions mango detected

Fig. 44. Flowchart of the KNN-based algorithm.

d. Algorithm evaluation

The performance of the algorithm was evaluated by computing the precision, recall and F1 score variables
(Qureshi et al., 2016). Two validation sets were built from the remaining images not used for training:
Validation set 1 was composed by 42 images of Image set 1; Validation set 2 was composed by 104 images
of Image set 2. In each validation image, three independent mango experts labelled all the mature fruits with
bounding boxes to provide an “image-truth”. Centroid position of each patches in output image were
compared to all bounding box of image-truth to estimate true positives (TP), false positives (FP) and false
negatives (FN). A true positive was counted when a centroid of a patch was contained in one of the bounding
box. For each validation image compared with image-truth, the total number of TP, FP and FN were used
to compute Precision, Recall, and F1 score as followed:

TP TP 2XPXR

P=Tpsrp R=T7p TN Fl score = —5—

The effect of cultivars on performance variables was investigated using one-way analysis of variance
(ANOVA) at a confidence level of 95%. In the case of significant effect, multiple comparisons of mean
between modality were performed using Tukey’s test.

e. Yield estimation

To estimate tree yield (defined as the number of fruits per tree) from algorithm detection result, the number
of mature fruits was counted by field visual counting on 104 trees. To minimize estimation errors, three
experts measured the field count which varied from 7 to 650 fruits per tree. These trees were photographed
and images were analysed using the algorithm described above. The automatic count, was calculated as the
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sum of the number of detection from both images of the tree. Half of the 104 trees (18 ‘Kent’, 18 ‘Keitt’
and 16 ‘BDH’) were used for the calibration of linear yield model for each cultivar. These models were
evaluated by determining the coefficient of determination (R?). The remaining 52 trees (17 ‘Kent’, 17 ‘Keitt’

and 18 ‘BDH”), not included in models building, were used to compute the root mean squared error (RMSE)
and relative RMSE (RMSE%) of validation.

1.3. Results

a. Algorithm performances

Under homogeneous conditions of Image set 1, the KNN algorithm average precision, recall and F1 score
were respectively 0.85, 0.64 and 0.73. When used under heterogeneous conditions of Image set 2, F1 score
fell to 0.48. This fall is related to the decrease of both precision and recall to 0.70 and 0.36 respectively.
Thus, the KNN algorithm was twice less efficient in detecting mango fruit under heterogeneous conditions
than under homogeneous ones. For Image set 2, tree cultivar had highly significant effect on precision, recall
and F1 score (p <0.001). A Tukey’s test showed that the F1 score was significantly different between the 3

cultivars. F1 score was on average (mean + SD) 0.53 £0.15, 0.47 £ 0.15, and 0.28 = 0.21 for ‘Kent’, ‘Keitt’,
and ‘BDH’, respectively.
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Fig. 45. Field count versus automatic count of mango fruits for (a) ‘Kent’, (b) ‘Keitt’, and (¢) ‘BDH’ cultivars. The
intercept of linear regression line was forced to 0.
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Fig. 46. Relationship between field and automatic count of mango fruits for 52 validation trees. The dotted line is the
1:1 line.
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b. Linear models for yield estimation

Linear regression between automatic count from the KNN algorithm and field count reached a R2 of 0.89
for all trees. Despite the strong relationship, RMSE showed a level of error of 83.64. By fitting a linear
model for each cultivar, R? values reached 0.92, 0.93 and 0.90 (Fig. 45). As shown in Fig. 45, the intercept
was fixed to 0 in order to avoid any negative yield estimation. For each cultivar, automatic count
underestimated field count: slope values were similar for ‘Kent’ and ‘Keitt” while it was about 1.5 times
higher for ‘BDH’ (Fig. 45). These models were used to estimate yield of the 52 validation trees using their
automatic count. Relationships between estimated yield count and field count of estimated by each model
are displayed in Fig. 46 and show no significant difference of means. The RMSE reached 187 fruits and
RMSE% of validation was of 14%.

1.4. Discussion
a. Fruit detection issues

Algorithm performance for the homogeneous Image set 1 (F1 score of 0.73) was similar to those found in
the recent literature. Indeed, the method closest to ours was the recent study of Qureshi et al. (2016) that
reached F1 score of 0.54 and 0.83 according to the image set. Similarly, they used a KNN classifier and a
contour segmentation based on a geometric approach of mango shape (detected object compared to an
elliptic model). The highest performance on mango detection was obtained by Bargoti and Underwood in
2017, who used a more complex algorithm involving a CNN with a F1 score of 0.90 (Bargoti and
Underwood, 2017).

Compared with Image set 1 results, the lower performances obtained with the algorithm under
heterogeneous Image set 2 (F1 score of 0.43) could be explained by various image related factors.
Examining the outputs of the algorithm steps allowed us to identify sources of false negative and false
positive. Firstly, parts of errors came from the post-treatment step which sometimes deleted mango occluded
by leaves, branches or the peduncle (smaller in size or non-conventional shape) or kept false positive (object
close to mango shape). This observation could be explained by the fact that threshold values for shape
indices were set empirically for all cultivars and they may not have been optimal in all situation. Moreover,
clustered mangoes were not accurately detected by the algorithm and contributed to increase false negative
since the algorithm considered a group of mangoes as a unique fruit. Development of a special post-
treatment for big patches might be envisaged to solve this issue (Linker et al. 2012).

Secondly, misclassification of fruit pixels could result in a decrease of efficiency between image sets.
Indeed, we used KNN classification as it is one of the simplest machine learning method to setup. But KNN
classifier performances depend on the quality of the training dataset and the input variables used, and
decrease when pixel heterogeneity within class increases (Linker et al., 2012). In our case, heterogeneity in
fruit colour and texture resulted from high variability in structure (size, cultivar, leave/fruit ratio...) and
phenological stage of trees. For instance, reproductive asynchronism spread out fruit phenological stages in
time and space, resulting in a strong heterogeneity in fruit colours on the image; orchards with various
cultivar increased differences in fruit aspects compared to monocultivar orchards. This heterogeneity made
the task challenging to build a training dataset good enough to capture the entire variability of fruit aspect
while discriminating objects close to mango (e.g. light exposed leaves). This was probably the main raison
responsible for the differences in algorithm performances between Image set 1 and 2. This assertion is
especially true for ‘BDH’ images which have lower F1 score. Such poor result could be explained by the
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natural fruit color and aspect (less blushed and slender) that make fruits more confusing with the leaves.
Improvement of the training dataset by increasing pixel quantity and/or adding more input variables could
have led to better results. However, applying such solutions would increase the computation time and the
number of training image needed. Increasing the number of classes (e.g. add a class for leaves) could also
be considered but it has been shown that it does not systematically increase classification performances
(Hung et al. 2015). Recently, the use of other classification methods such as CNN (Bargoti and Underwood,
2017) have proven to be more effective tools for increasing detection performances while reducing issues
related to training dataset.

b. Accuracy of yield estimation: is the image-truth true?

Generally, and as described by Linker (2017), the performance of vision-based yield estimation depends on
two factors: (1) how accurately fruits are detected by the algorithm and (2) how accurately the number of
fruits actually detected in the images correlates with yield. In our case, assessment of algorithm accuracy
relied on image-truth built by expert annotations. However, discrepancies in fruit aspect, shape and colour
resulting from the mango-related issues made the boundary between immature and mature fruits difficult to
visually identify on RGB images by the annotators. Consequently, algorithm performance is highly
correlated with human subjective representation and perception of a mango. For instance, improving the F1
score is possible by imposing experts to annotate only the fruits that are easily detectable (i.e. fruits blushed
and clearly visible).

On the other hand, this study permitted to build three reliable linear models (R? > 0.90, RMSE% = 14%) for
tree yield estimation. The slightly higher slope for ‘BDH’ cultivars compared to the 2 others (Fig. 45) could
be explain by its particular canopy structure. Indeed, ‘BDH’ trees have higher proportion of fruits inside the
canopy affecting the ratio between external fruits - detectable - and internal fruits. This different canopy
structure may be due to physiological traits of the cultivar combined to the fact that ‘BDH’ trees are
exclusively grown in extensive non-pruned orchards which contribute to densify canopy.

Hence, despite its low performances, the machine vision system revealed to be an efficient tool for yield
estimation when combined with linear models. This tools is adapted for yield estimation under
heterogeneous conditions and for the three main cultivars cultivated in the Niayes region. The advantages
of this machine vision system is that it relies only on two opposite images of the tree taken with a commercial
camera. Additionally, the proposed tool is implemented in the open source R software, and requires low
computing resources. One way to improve yield estimation models would be to reduce RMSE mainly by
reducing detection errors of the algorithm (e.g. improve the training dataset, use a more performant
classifier, etc.). These results discussed the assertion made by Linker (2017) as it raises the following
guestion: is it mandatory to reach the highest performances for machine vision system to accurately estimate
tree yield?

1.5. Conclusion

By combining a machine learning algorithm trained on heterogeneous field conditions with manual fruit
count on a large number of trees, this work provided an effective and reliable tool for mango yield estimation
from RGB images. This tool is based on strong models (R? >0.90, RMSE% = 14%) which allow us to
quantify mango yields of the three main cultivars in the Niayes region of Senegal. However, yield estimation
using colour imaging still remains a challenging task when using KNN machine learning for heterogeneous
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field conditions (algorithm construction, variability of fruit aspect, and annotator effects). Further analysis
will now require to investigate the relationship between yield estimates and easily measurable tree
parameters of structure (tree height, canopy volume and cultivar...) to being able to extrapolate yield models
at the orchard scale.
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II. Deep Mangoes: from fruit detection to cultivar identification in colour

Images of mango trees

Les travaux sur le KNN (Chapitre 1 — Partie I) ont permis de démontrer que cet algorithme simple de
machine learning s’avérait inefficace dans nos conditions hétérogénes (plusieurs systémes de culture,
plusieurs cultivars, structure des arbres). Cette Partie Il présente les travaux sur 1’algorithme de deep-
learning, le Faster R-CNN, utilisé pour la détection du nombre de fruits dans ’arbre. Cet algorithme
nécessite la construction d’une base de données labellisées (fruits dans des boites englobantes) utilisée dans
une phase d’entrainement. Malgré des contraintes liées au temps nécessaire pour entrainer 1’algorithme, ses
performances supérieures au KNN, en termes de temps et d’efficacité de détection, font qu’il a été utilisé

pour la suite des travaux de thése.

Cette partie est composée d’un second acte de conférence présenté a I’International Conference on Digital
Image and Signal Processing (DISP’19) a Oxford en 2019 et publié dans les archives ouvertes arXiv
(Cornell University).

- Borianne P.; Sarron J.; Borne F.; Faye E. Deep Mangoes: from fruit detection to cultivar
identification in color images of mango trees. DISP’19, 2019, Oxford, UK, arXiv:1909.109309.

Se trouve également en annexe un poster de synthése sur I’outil d’estimation de la production de mangues

a I’échelle de 1’arbre (Annexe I11) et présenté lors des journées du CIRAD en juillet 2018.

- Sarron J.; Sané C.A.B.; Borianne P.; Diatta P.; Faye E. PixYield — L’analyse d’images
photographiques comme outil pour I’estimation de rendement : le cas du manguier au Sénégal
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Abstract

This paper presents results on the detection and identification mango fruits from colour images of trees. We
evaluate the behaviour and the performances of the Faster R-CNN network to determine whether it is robust
enough to "detect and classify" fruits under particularly heterogeneous conditions in terms of plant cultivars,
plantation scheme, and visual information acquisition contexts. The network is trained to distinguish the
'Kent', 'Keitt', and 'Boucodiekhal' mango cultivars from 3,000 representative labelled fruit annotations. The
validation set composed of about 7,000 annotations was then tested with a confidence threshold of 0.7 and
a Non-Maximal-Suppression threshold of 0.25. With a F1-score of 0.90, the Faster R-CNN is well suitable
to the simple fruit detection in tiles of 500x500 pixels. We then combine a multi-tiling approach with a
Jaccard matrix to merge the different parts of objects detected several times, and thus report the detections
made at the tile scale to the native 6,000x4,000 pixel size images. Nonetheless with a F1- score of 0.56, the
cultivar identification Faster R-CNN network presents some limitations for simultaneously detecting the
mango fruits and identifying their respective cultivars. Despite the proven errors in fruit detection, the
cultivar identification rates of the detected mango fruits are in the order of 80%. The ideal solution could
combine a Mask R-CNN for the image pre-segmentation of trees and a double-stream Faster R-CNN for
detecting the mango fruits and identifying their respective cultivar to provide predictions more relevant to
users' expectations.

Keywords: Faster R-CNN, mango fruit detection, mango cultivar identification, neural network
11.1. Introduction

The estimation of pre-harvest agricultural production is essential to meet development challenges and
reduce the vulnerability of populations to global changes. Indeed, one of the main issues hindering the
development of perennial crops is the impossibility of early, easily, and accurately estimating crop yields in
order to guide farm management effectively. To date, yield estimation in tropical orchards is still based on
a visual inspection of a limited sample of trees, a tedious, time- and cost-consuming method that depends
on the reliability and accuracy of the observer (Linker et al. 2012). The cultivation of mango (Mangifera
indica L.) in West Africa, and more particularly in Senegal, needs particular attention because of the
physiological specificities of trees, especially the reproductive asynchronism and the inter-tree
heterogeneity (Dambreville et al. 2013). Moreover, West African farmers require tools adapted to the
conditions of their family-sized and diversified cropping systems that can provide them with production
information in a simple, inexpensive and convenient way.
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Over the last few years, several studies described efficient machine vision systems for fruit detection and
fruit yield estimation (Gongal et al. 2015). These systems ranged from simple colour pixel segmentation to
more advanced machine learning method using combination of colour, shape and texture features acquired
by multiple sensors. Moreover, they were usually developed and evaluated in orchards under homogeneous
conditions in terms of plant cultivars, plantation schemes (density, row, etc.), cultivation practices and visual
information acquisition methods (Payne et al. 2014; Hung et al. 2015; Qureshi et al. 2016). Under
heterogeneous conditions, the performance of machine learning approaches drops significantly (Sarron et
al. sub.).

One of the major advances in the object localization and detection was the multi-scale sliding window
algorithm (Sermanet et al. 2014; Guo et al. 2016) for using Convolutional Neural Networks (CNNS).
Regions with CNN features or R-CNN (Girshick et al. 2014) improved by almost 50% the detection
performance by combining the object extraction using a Selective Search (Uijlings et al. 2013) and the
region classification by SVMs (Adankon and Cheriet 2015). This key step was published under the name
Fast R-CNN (Girshick 2015). As the R-CNN, it used Selective Search to extract possible objects, but instead
of typing them using SVM classifiers, it applied the CNN on all the image and then used both Region of
Interest (Rol) and Pooling on the feature map with a final feed forward network for classification and
regression. The Rol Pooling layer and the fully connected layers allowed the model to be end-to-end
differentiable and easier to train. Faster R-CNN (Ren et al. 2015; Chen and Gupta 2017) added a Region
Proposal Network (RPN), in an attempt to do without the Selective Search algorithm and make the model
completely trainable end-to-end.

Different works used deep CNN for yield estimation (Hou et al. 2016) and/or fruit counting (Rahnemoonfar
and Sheppard 2017), and especially based on the Faster R-CNN (Sa et al. 2016; Dore et al. 2017). Despite
the asynchronous production cycles of mango trees, this neural network obtained high performances for
fruit detection and counting at plot scale in homogeneous field conditions (Stein et al. 2016; Bargoti and
Underwood 2017).To our knowledge, no work has been done to identify the stage of development of the
fruits and their cultivar, which is assumed to be known. However, these two aspects are essential for
estimating economic yields and forecasts of fruit farms, particularly on family farms that are increasingly
using multiple grafts: several fruit cultivars are simultaneously grafted on the same tree. One of the major
interests of this type of practice is to be able to diversify the production on a small area in order to make the
farmer less dependent on the fluctuations of economic markets while preserving biodiversity and the health
balance of the crops.

Besides mango detection in heterogeneous mango orchards, this study presents the results of fruits
classification among mango cultivars. Indeed, visual images of mango trees often encompassed fruits
carried by other nearby trees (adjacent or in background), and fruits too heavily occluded so that their status
is difficult to assess. In order to provide farmers with the most accurate results of the number of fruits that
will actually be produced per tree, we investigated the capacities of a Faster R- CNN network to classify the
fruit condition. The evaluation of the fruit detection and identification is usually done using the standard
Mean Average Precision (Powers 2011). Among these indicators, we used the F1-score well suited to the
statistical comparison with a real "image truth”. Different notions were introduced, for example the global
Jaccard indicator for qualifying the geometric fitting between expert annotations and network predictions
or the multi-tiling for aggregating multiple detections. The detection reporting from tiles to images is also
described and discussed.
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11.2. Materials and methods
a. The Faster R-CNN

Faster R-CNN started with 500x500 pixel pre-cut images called tiles and provided a list of labelled bounding
boxes with prediction probabilities. Its architecture is based on three components (Fig. 47). First, a Region
Proposal Network (RPN) is used to find up to a predefined number of regions that may contain objects.
Fixed sized reference bounding boxes are placed uniformly throughout the original image. They give a list
of possible relevant objects and their locations in the original image. Second, a Region of Interest Pooling
(RolP) is applied using the features extracted by the CNN in the previously given bounding boxes to extract
those features which would correspond to the relevant objects. This step significantly accelerates the
identification of the interest areas. Third, the R-CNN module uses that information to classify the content
in the bounding box (or discard it using the “background” label) and adjust the bounding box coordinates
(so it better fits the object).

This method involves using a CNN pre-trained for the task of classification and then re-trained for the
recognition of mangoes. No real consensus exists on the best network architecture for the pre-training step,
i.e. between different networks with a varying number of weights. Even if the ZF (Zeiler and Fergus 2014),
MobileNet (Howard et al. 2017) and DenseNet (Huang et al. 2017) pre-training seem attractive, we used
the VGG (Simonyan and Zisserman 2015) pre-trained on ImageNet (Deng et al. 2009) because it was
dedicated to the large-scale image recognition. The network has been fine-tuned from a learning set of
annotated tiles, where the annotations are bounding boxes surrounding visible (part of) mango fruits and

labelled according to the defined classes.

— =
—» RPN —» —» | RolP | —> @@ —> | RCNN

R,
-

Fig. 47. Complete Faster R-CNN architecture

b. Key network parameters

The confidence score. The network gives each box the probability of containing an object. The confidence-
threshold is set to detect only boxes with high certainty.

The non-maximum suppression (Bodla et al. 2017). The Non-Maximum Suppression (NMS) pre-vents
multiple detection of the same object. The NMS-threshold is set to define the non-significant intersections
of boxes.

The iteration number. The main mechanism of networks, called gradient descent, is based on an iterative
minimum search algorithm: the algorithm needs to be repeated to converge to the best possible solution.
The number of iterations (given as a training parameter) indirectly defines the number of times the network
observes the data.
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¢. Matching Function

Matching function consists in associating two by two the expert annotation and network prediction boxes.
The optimum matching between the expert annotations A; and the network predictions P; was given by the
Jaccard matrix (Bouchard et al. 2013); the J;j Jaccard index was defined as the ratio of areas between both
the intersection and the reunion of two boxes (Eq. 3). Matches were made in descending order of Jaccard
indices as long as greater than 0.25. Once fitted, the boxes were removed from the list of possible candidates
and the process was repeated until all the boxes have been matched or no box could be matched.

o area(A; N P;) (3)
Y area(A; UP)

The algorithmic complexity of the matching was in O(1J) where | and J respectively represented the
maximum numbers of annotations and predictions per tile (which visibly does not exceed 20 objects).

d. Merging Function

Image tiling, i.e. partitioning the image into tiles which can be processed by the neuronal network, is
necessary for the detection of "small" objects in "large" images. Without tiling, small objects "disappear"
during the geometric transformations applied for data formatting. If the recomposition of the image is simply
achieved by juxtaposing the tiles, the aggregation of detected objects is potentially more complex, especially
for objects "cut" into several parts by the tiling. When sufficiently significant i.e. quite close to the examples
given in the training data set, these different parts are respectively detected, and the object is counted several
times (Fig. 48). When not significant enough, no part of the object is detected and the object is not recorded.
The multiple detections of the same object appearing on several tiles must be merged to adjust as well as
possible the count and the shape of the boxes characterizing this last one.

We proposed an approach based on the following assumption: “The size of the objects to be detected is
significantly smaller than those of the tiles used. Consequently, there should be at least one tile in which the
object appears integrally”. We used so different tiling, i.e. ways to partition the native image. For a given
tiling, the objects validated as detected (or detections) were those whose bounding box was not incident at
any edges of the tile that contained it. Objects not checking this condition were not retained: they were
detected in another tiling, more exactly in a more appropriate tile containing them integrally. The problem
was thus to merge detections coming from different tiling while taking care not to count more than once a
given object.

The matching function previously described, based on the use of a Jaccard matrix, was used here to identify
matches between objects detected in two different tiling. In case of matching, the smaller bounding box was
removed. Objects that find no homologue correspond to the identification of "integral™ objects in one of the
tiling and "cut" objects in the other.
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Fig. 48. Image tiling and object detection. A- The green tiling splits the object into 4 parts which are each detected by
the network; in the blue tiling, the object is detected only once in its entirety. B- The blue tiling breaks 3 objects into
4 parts leading to 5 detections; in the green tiling, the 3 objects are correctly detected.

e. Indicators

The statistical indicator. We used the F1-score (EQ. 4) as test’s accuracy between ‘image truth’ and
network predictions; it is defined as the best compromise between precision (Eg. 5) and recall (Eg. 6), two
statistical indicators taking into account respectively the numbers of "True Positive", "False Positive" and
"False Negative" classes where :

o “True Positives" (TP) are mangoes annotated by the expert and correctly detected by the network,
o “False Negatives" (FN) are mangoes annotated by the expert and not detected by the network,
o “False Positives" (FP) are mangoes detected by the network but not considered as such by the

expert.
2 X precision X recall 4)
Flscore = —
precision + recall
. number of mangoes correctly detected VP (5)
precision = =
total number of detected mangoes VP + FP
number of mangoes correctly detected VP (6)
recall =

total number of expert annotated mangoes “VP+FN

The geometric fitting. A global Jaccard index (Eq. 7) was introduced to for quantifying the difference
between the geometry of the Ai expert annotations and the P; network predictions, i.e. the precision of the
geometric fitting of the bounding boxes of mangoes.

B Yiarea(A; N P;) (7)
B Yiarea(A; UP) +a}; area(A]-) + a ) area(Py)

Ja
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where i € {VP},j € {FN},k € {FP}. An index of 1 will be the perfect superposition of annotations and
prediction boxes.

11.3. Results and discussion

The main question is whether the network is sensitive enough to identifying the cultivar of the mango fruits
it detects. We used 150 native colour images of 'Kent', 'Keitt', and '‘Boucodiekhal' (BDH) mango cultivars
taken at a distance of 5 meters by a Sony Nex-7 RGB camera with a fixed focal length of 18 mm. The
4000x6000 pixel native images were cut in 500x500 pixel tiles which were manually annotated and labelled
under ImageJ (Schneider et al. 2012) to form a representative set of about 10,000 annotations in terms of
shape, colour, sunlight conditions or occlusions. The labelled annotations were rectangular boxes, from 10
to 80 pixels side, including as closely as possible the visible fruits on the images: labels specified mango
cultivar. These annotated data have been distributed as follows: 3,000 heterogeneous annotations for
network training, 7,000 for cross validation.

a. Parameter setting

Various experiments were conducted to determine the best settings, i.e. the ones that maximizes the
performances of the network in detection mango fruit. The same set-tings were used for fruit cultivar
identification.

The confidence and NMS levels. The fruit detection network was trained with an arbitrarily number of
50,000 iterations. The validation set was then tested by simultaneously varying the confidence and NMS
thresholds from 0.35 to 0.9 and 0.005 to 0.5 respectively in steps of 0.05 (Fig. 49). The F1-score (Eq. 4)
ranged from 0.66 for the threshold- couple (0.35, 0.5) to 0.90 — in fact 0.899687 — for (0.7, 0.25). Different
settings led to relatively close performances. We chose the setting resulting in the highest performances,
acknowledging that this result certainly depended on both the training and the validation sets used.
Experimentation could have been further developed by studying the performance of the cultivar
identification network to find the optimum threshold pair values, but we considered that the optimum
parameter setting of the fruit detection network could be transposed to the cultivar identification network.

Y 0,95 e

S 0,85 =

T 075 0,..

= 0,65 0,.. 3
00,95-1 0,35 . v

0,85-0,95 045055 65 075 ggs 7 2

00,75-0,85 '
00,65-0,75 confidence level

Fig. 49. Variation in the network performance according to the confidence and NMS thresholds.
The number of iteration. The network was trained with numbers of iterations ranging from 500 to 30,000

in steps of 500. The validation set was then tested with a confidence threshold of 0.7 and a NMS threshold
of 0.25 (Fig. 50).

98



CHAPITRE 1 - PARTIE Il

1
0,8
5 0.6
L ]
2 5 accuracy
av]
s 04 e Jaccard (JO)
0’2 — CTTO
0
NN o0 N0 N X Fl-score
I v S T T S N e A

iterations (x 1000)

Fig. 50. Variation in the network performances according to the number of iterations.

Error and accuracy were indicative: they represented respectively the percentage of ‘correct’ and ‘incorrect’
predictions by the network. The functions characterizing the network behaviour were strongly correlated
and were stabilized from 15,000 iterations.

The size of the training data set. The network was trained with an iteration number of 15,000 and a size
of the training data set ranging from 200 to 5,000 by steps of 200. The validation set was then tested with a
confidence threshold of 0.7 and a NMS threshold of 0.25 (Fig. 51). The network performance reached its
maximum after 2,650 training annotations: the accuracy of the geometric fitting did not exceed 77%, even
when significantly increasing the size of the training data set. A training set of 3,000 annotations reinforced
the stability of the detection process.
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Fig. 51. Variation in the network performances according to the size of the training data set.

b. Localization and identification of fruits

In the orchards of Western Africa, fruit plots often mix different cultivars of fruit for a better use of soils
and to spread the fruit production along the year. Estimating mango yield at the orchard scale requires
assessing the production of each cultivar grown, i.e. the number of fruits produced (or to be produced) per
cultivar and tree. For all the experiments below, the network was fine-tuned with 3,000 annotations and
15,000 iterations. The validation set was then tested with a confidence threshold of 0.7 and a NMS threshold
of 0.25.

The mango detection at the tile scale. This experiment aimed to ensure that the network can satisfactorily
locate mangoes of various cultivars and stages of development in images of full trees. The F1-score on the
validation set was 0.90 for a JO fitting precision of 0.77 (Fig. 50): the geometric offset between annotations
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and predictions could appear high, but it was a very satisfactory result considering the heterogeneity of the
data set. In Fig. 52, the expert annotations (in red) were almost superimposed on the network predictions (in
blue).

The in-depth study of False Negatives pointed out the network's difficulties in detecting partially occulted
fruits, essentially in fruit clusters (Fig. 53.A) and fruits inside canopy (Fig. 53.B). In the first case, the NMS
threshold prevented ‘correct’ detection of background fruits partially masked by foreground fruits. In the
second case, fruits were rather hidden by leaves and wood, causing a significant change in the signature of
the mango. On the False Positive side, most of the residual confusion concerned leaf arrangements with
curvatures similar to those of mangoes (Fig. 53.C). Interestingly, the network detected fruits not annotated
by the expert (Fig. 52.B and 53.D): in absolute terms, they were false False-Positives which penalized the
network performance.

- 3 D-|

Fig. 52. Detection of mangoes in tree tiles. Red boxes were expert annotated fruits, and blue boxes network detected
fruits. The network detected visible mangoes well, regardless of light exposure or fruit growing stage. The pictures
shown tiles of mango trees seen at 5 meters distance for ‘Keitt” (A, B) and ‘Kent’ (C, D) cultivars.

Fig. 53. Detection errors. False Negatives are red boxes, False Positives blue boxes. A- a background mango was not
detected due to the application of the NMS threshold; B- mango partially hidden by foliage was not detected because
this situation is not sufficiently represented in the training data set. C- a leaf was confused with a mango by the network.
D- a mango inside the tree was detected by the network even though it had not been annotated by expert.

The mango detection at the full image scale. Four tiling were used to cover a maxi-mum of cutting
configurations, without however being able to guarantee that they are all well considered: the 1st is a
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partition in tiles of 500x500 pixels starting from the image point coordinates (0,0), the second from the point
(0,250), the third from the point (250,0) and the fourth from the point (250,250).

The Fl1-score was 0.71 for a JO fitting precision of 0.67. This drop in performance is explained by the
significant increase in False Positives (Fig. 54) compared to the previous experiment: the expert limited his
count to the foreground tree while the network processed all the trees in the image. Previously, only tiles in
which the expert had observed a fruit were used, which partially excluded fruits from adjacent trees; here,
all tiles in the images were used.

The algorithmic complexity of the detection merging is in O(n2) where n represents the number of fruits
visible in the image: it is fixed by the calculation of the Jaccard matrix. It can look high even if it only takes
30" to process a native image on a Dell Studio XPS 8 x i7 3 GHz with a Nvidia Quadro M2000 graphics
card. Further study to determine the optimal tiles to use for the fusion of detected fruits would be of definite
theoretical interest, even if the best way to reduce computation times would be to use adaptive tiles, i.e. tiles
centred on "clipped" objects: but such an approach would require two instantiations of the neural network.
The major problem is to reduce the exploration area of the network to the foreground tree. The YOLO
network (Redmon et al. 2016) is currently under study to pre-zone the image and exclude background trees:
to refine the results, it will probably be necessary to use (in addition or not) segmentation networks such as
SegNet (Badrinarayanan et al. 2016) or similar (Garcia-Garcia et al. 2017). For example, Mask-RCNN (He
et al. 2017) customizes the Faster-RCNN with an additional parallel branch that makes it powerful for both
the bounding-box object detection and the object segmentation.

Fig. 54. Detection of mangoééin ‘Keitt’ tree image. Red boxes were expert annotated fruits, blue boxes network
detected fruits. Unlike the network, the expert did not consider fruits of the background trees.

Identification of mango cultivars. For this experiment, the network was trained to identify the 'Kent', 'Keitt'
and 'Bdh’ cultivars composing the data set (Fig. 55).For the learning step, each cultivar class was described
by about 1,000 labelled annotations. In identifying cultivars, the F1-score was to 0.56 for a JO fitting
precision of 0.71. This significant drop in performances is explained by the high increase in False Negatives,
i.e. mangoes not detected: barely 4,000 mangoes were detected by the network during the cross-validation
while the data set contains nearly 7,000 expert annotations.

When the tested fruit looks alike fruits of at least two variety classes, the network assigns predictive
probabilities (by class) to it that are quite close and finally lower than the confidence threshold used by the
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network for the detection phase. Consequently, the object was not considered as a fruit and is therefore not
detected. (Fig. 56, blue rectangles). Lowering the confidence threshold may in some cases be an option, but
it might significantly increase the number of False Positives. The best option would probably be to use a
two-stream faster R-CNN (Peng and Schmid 2016) to firstly detected all the fruits of the image and then
gualify them in classes.

Fig. 56 shown the behaviour of the identification network: mangoes correctly detected and identified by the
cultivar identification network were represented by green rectangles, mangoes correctly detected but
incorrectly identified by red rectangles, and mangoes not detected by the identification network although
counted by a simple detection network by blue rectangles.

Fig. 55. Mango cultivars at the pre-harvest stage. A- ‘BDH’ mango fruit is ovoid-flat with a skin col-our ranging from
red to green and an average weight of 450 grams. B- ‘Keitt” mango fruit is ovoid-oblong; skin color is pink with less
than 30% red and the average weight is 500 to 600 grams. C- ‘Kent” mango fruit is rather ovoid-wide with yellow skin
and red spot; the average weight does not exceed 550 grams.

Errors in identification probably have several causes. Among them, the physiological features are not
negligible. Since the expression of the really discriminating features of fruits only appears after the juvenile
stages, there would therefore be a link between the cultivar identification certainty and the fruit development
stages. It is therefore necessary to know / be able to identify the stage of development of the fruits to certify
the detected fruit cultivars. This is all the more important in the case of grafted trees that carry several fruit
cultivars. Moreover, angles of view or partial occlusions of fruits probably have a greater impact on the
responses of an identification network than on those of a detection network.

Beyond this observation, the question was how many correctly detected mangoes were well identified
(classified). Table 2 gave the identification percentages, class by class, of correct detected fruits (900 '‘BDH'
mangoes detected on 2,000 annotated, 1,200 'Keitt' on 2,500 and 1,600 'Kent’ on 2,500). The identification
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rates without error; i.e. the detected fruits attributed to the right cultivar class, ranged from 80 to 90% (see
bold values of the Table 2). The identification errors were caused by visual similarities in mangoes,
especially when partially masked, viewed from irrelevant angles or at too early stages of development.

Table 2. Multi-class identification rate. Each column indicates how the neural network identifies the fruits of a given
cultivar.

Expert labelling
Bdh Keitt Kent
86.9 24 1.0
Network Bdh
. Keitt 2.6 78.2 6.6
labelling
Kent 10.5 19.4 92.4

Some questions remain open: for example, why is there 3 times more confusion between the Keitt and Kent
fruits than between Kent and Keitt fruits: a simple conjuncture or a deeper network learning problem? It is
obvious that, unlike adult or mature fruits, young fruits have very similar aspects, perhaps too similar, so
the network can unambiguously identified their respective cultivar. But if that were possible, the solution
would surely based on a Ensemble Neuronal Network (Kumar et al. 2017; Zameer et al. 2017) - i.e. on the
simultaneous use of several different networks fine-tuned on a same dataset or on several identical networks
trained on different data for significantly increasing the relevance of fruit cultivar identification unless this
qualification is limited to sufficiently mature fruit.

11.4. Conclusion

We evaluated the behaviour of the Faster R-CNN network to determine whether it was robust enough to
"detect and identify" fruits under particularly heterogeneous conditions in terms of tree cultivars, plantation
scheme, and visual information acquisition contexts. The network was trained using 3,000 representative
labelled annotations of 'Kent', 'Keitt', and '‘Boucodiekhal' mango cultivars. The validation set composed of
about 7,000 labelled annotations was tested with a confidence threshold of 0.7 and a Non- Maximal-
Suppression threshold of 0.25.

The network accuracy (F1-score) was 90% for fruit detection, but fell to 56% for fruit cultivar identification.
When the tested fruit looks alike fruits of at least two variety classes, the network assigns predictive
probabilities (by class) to it that are quite close and finally lower than the confidence threshold used by the
network for the detection phase. Consequently, the object was not considered as a fruit and is therefore not
detected.

The cultivar identification rates of the detected mango fruits were in the order of 80%. Errors were caused
by visual similarities in mangoes, especially when partially masked, viewed from irrelevant angles or at too
early stages of development.

Image tiling, i.e. partitioning the image into tiles which can be processed by the neuronal network, is
necessary for the detection of "small" objects in "large" images. Tiling may lead to "artificially" clipped
objects, which will result in multiple detection of these objects. We combined a multi-tiling approach with
a Jaccard matrix to identify and merge multiple detections and thus report the detections made at the tile
scale to the native image.

The cross validations showed the need to undertake additional reflexion to make the predictions of the R-
CNN Faster network more relevant to users' expectations. Future works could focused on (i) the image pre-
processing to separate neighbouring trees from each other (using convolutional segmentation networks such
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as SegNet or Mask R-CNN) and, (ii) the two-stream Faster R-CNN developing to identify the cultivar of all
detected fruits on each segmented tree.
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I11.  Production gaps at the tree scale: concept and application to mango in West

Africa

L’utilisation du CNN pour estimer le nombre de fruits par arbre a permis d’obtenir la production (en kg) de
chacun des 300 arbres de I’échantillon et sur les deux années d’étude. Cette base de donnée permet d’étudier
les facteurs impactant la production a 1’échelle de 1’arbre (Fig. 32, p. 66). La Partie III de ce chapitre est un
article scientifique décrivant le concept de ‘production gap’ qui est I’adaptation du concept de yield gap a
I’échelle de I’arbre. La définition de différents niveaux de production (production atteignable et production
réelle) permet de prendre en compte plusieurs facteurs impactant le rendement. L’analyse des fronticres
permet d’estimer les production gaps sur notre échantillon de 300 arbres et de comparer les performances
des trois variétés dans différents contextes.

Cet article a été soumis et en révision en juillet 2019 a une revue a comité de lecture : Agronomy for

Sustainable Development.

- Sarron J.; Faye E.; Nordey T.; Diatta J.; Malézieux E. Production gaps at the tree scale: concept
and application to mango in West Africa. Agron. Sustain. Dev. [accepted]

Se trouve également en annexe un poster de synthése sur I’effet des variables endogénes de 1’arbre et sur la
notion d’indice de charge (Annexe Il). Ce poster a été présenté lors du XV European Society for Agronomy
Congress (ESA) a Genéve en aolt 2018.

- Sarron J.; Sané C.A.B.; Diatta J.; Faye E.; Malézieux E. Estimating and modelling productivity of
mango trees from endogenous factors. A methodology set up and validated for African Orchards.
XV European Society for Agronomy Congress, 2018, Genéve, Suisse.
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Abstract

In developing countries, fruit tree production and its driving factors are largely unknown compared to annual
crops. This study adapts the concept of yield gap to the tree scale and defines the production gap. The
production gap of the tree is calculated as the difference between attainable production, defined by
‘production-limiting’ factors (i.e., tree cultivar, structure, and age), and actual production. The ‘production-
reducing’ factors (i.e., annual climate, management practices, and orchard structure) are identified as the
drivers of the production gap. We applied this approach to estimate and analyze the production gap of 300
mango trees consisting of three cultivars sampled in the three main cropping systems (extensive, diversified,
and intensive) found in Senegal, West Africa. For two years, individual tree structure parameters and actual
production were precisely measured using airborne and ground image analysis. Through a stochastic frontier
analysis, we estimated the attainable production per tree and the production gap and studied the relative
importance of production-limiting and production-reducing factors. We found that the mean production
gaps were 0.52, 0.41, and 0.67-fold the attainable production for ‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’
cultivars, respectively. Mango trees in diversified orchards showed the highest average actual production
(217 fruits). In addition, the production gaps of trees in diversified orchards reached 0.43, a similar value
compared to intensive orchards but much lower than extensive orchards (0.72). Irrigation and fertilization
are effective in reducing tree production gaps. Based on the production gap concept, we clearly showed that
large margin exists to increase mango production. This study made it possible to estimate mango tree
production and, to our knowledge, represents the first application of yield gap analysis at the tree scale,
helping to bridge the knowledge gap concerning fruit trees in West Africa.

Keywords: fruit production, yield gap, stochastic frontier analysis, Senegal

111.1. Introduction

Agriculture faces the challenge of increasing crop yields while reducing their environmental impacts under
a changing climate and a limited amount of water resources (van Ittersum et al. 2013). Fruit trees are of key
importance for food security (nutrient intake and improved health) and for the income resilience of growers,
especially in developing countries under subtropical and tropical climates (Malézieux et al. 2009). In these
regions, fruit trees are mostly grown in multispecies cropping systems with their inherent variabilities in
tree cultivar and structure (Malézieux et al. 2009; Grechi et al. 2013).
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Mango (Mangifera indica L.) represents the fifth most widely produced fruit in the world (51 Mt in 2017,
FAOSTAT 2017) and ranks among the most cultivated fruit tree species in the subtropics and tropics. In
West Africa, mango production has continuously increased over the last decades to reach approximately 5%
of the global production (FAOSTAT 2017). In this region, the mango tree is of key importance for food
security and is mostly grown in smallholder orchards (< 5 ha) under different cropping systems: from
extensive orchards with no management practices, to highly diversified orchards (Vanniére et al. 2007;
Grechi et al. 2013). Some growers produce mango for the export market in large monospecific orchards
with high levels of inputs (i.e., fertilizers, phytosanitary products, and water).

Each tree has its own potential and actual production (expressed in number of fruits or in kg), and orchard
yield, expressed in unit of product per unit of land, is the sum of the production of all of the trees. The tree
cultivar and structure (i.e., tree crown dimensions) appear as the primary determinants that define the
production potential and the upper limit of the number of fruits, through modulation of photosynthesis
efficiency and light interception (Schaffer et al. 2009). Many studies have highlighted a positive and
cultivar-dependent correlation between the structure and the productivity of the tree (see Menzel and Le
Lagadec (2017) for a review). Nonetheless, as for most perennial crops, mango tree endogenous factors (i.e.,
tree genetics, age, and structure) also interact with exogenous (i.e., external factors such as the environment
and management practices) factors (Schaffer et al. 2009; Boudon et al. 2017). These complex interactions
result in largely variable flowering intensity or fruit development between trees, and lead to reproductive
asynchronisms (i.e., phenological stages spread out over time between trees and even within trees) and
irregular bearing (Léchaudel and Joas 2007; Ramirez and Davenport 2010; Dambreville et al. 2013). As a
consequence, the actual tree production observed in a given year may be lower than the tree potential,
consequently causing production gaps and disparities between trees at the orchard scale. This is especially
the case in smallholder orchards where management practices are not optimal (Vanniére et al. 2007). Such
observations motivates the study of the drivers of mango production at the tree scale.

Despite the importance of mango production in West Africa, studies analyzing the drivers of mango tree
production remain scarce. Some previous studies focused on the relationship between tree features
(structure, age, and cultivar) and the water use (e.g., Oguntunde et al. 2011). However, they did not focus
on tree production and were conducted in experimental conditions. Only a few authors studied mango tree
production in field conditions, e.g., focusing on pests like fruit flies (\Vayssiéres et al. 2008). Thus, field data
on fruit tree production and growth conditions (environment, management practices, etc.) remain sparse and
inaccurate in West Africa (Carletto et al. 2015). At the tree scale, the absence of tools to accurately estimate
tree production in the field hampers the development of a statistical methodology for the investigation of
impacting factors. Consequently, studies on tree production variability are still inexistent to our knowledge,
especially in smallholder and complex orchards in which the within-field variations in tree structure and
management appear to be exacerbated (Grechi et al. 2013).

Yield gap methodologies have been widely used in the literature to decipher the cause of crop yield
limitations due to the environment, genetic traits, or management practices factors (van Ittersum et al. 2013).
Yield gap is commonly defined as the difference between the potential yield (Yp) — the yield of a specific
crop genotype in a well-defined biophysical environment with no limitation in nutrients or water resources,
and no pest and disease pressures (i.e., the ‘growth-defining’ factors) — and the actual yield (Y.) (Neumann
et al. 2010). Studies focusing on yield gaps at field, farm, regional, and global scales mainly concern annual
crops like cereals (e.g., Neumann et al. 2010; Silva et al. 2017). While yield gap analysis provides a robust
methodology for identifying the most important factors limiting crop yields (van Ittersum et al. 2013), few
references exist on fruit crops such as banana (Chopin and Blazy 2013) or mango (de Bie 2004; Mensah
and Brimmer 2016). To our knowledge, no yield gap analyses have been performed at the tree scale. The
application of this methodology to fruit crops is partly hindered by the lack of data and the absence of crop
models for the estimation of potential tree production (Boudon et al. 2017).
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The aim of this paper was to bridge the knowledge gap concerning the factors that lead to variability in
mango tree production in West Africa. We adapted the yield gap concept to define the production gap (Pg)
as the difference between the attainable production (P.t) and the actual production (Ps). Tree cultivar,
structure, and age were considered as production-limiting factors that determine Pas. Using the analysis of
ground and unmanned aerial vehicle (UAV) images, Pa and tree structure parameters were precisely
measured on a large set of mango trees representative of mango trees found in the main West African
cropping systems. Applying stochastic frontier analysis (SFA) allowed us to estimate P.: and Py and to
reveal the effects of production-reducing factors including annual climate, mango management practices,
and orchard structure. Finally, the tree performances (Pa, Pat, and Pg) under the three main cropping systems
found in the study area were compared. This study highlighted the effects of tree structure and of some
management practices (irrigation and fertilization) on P and Pg, respectively.

Tree production
(fruit.tree)
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a Growth-defining factors Pro@uct‘[onx—llmmlng fgctors Production-reducing
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Fig. 57. (a) Conceptual framework of the production gap concept. Actual production (P,) estimated from machine
vision detection for two Kent trees with similar crown volume with (b) low fruit load; and (c) high fruit load. Production
gap (Pg) in fruit number could possibly be explained by production-reducing factors (management and stresses) or a
non-productive year.
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111.2. Materials and methods

a. The concept of tree production gap

As a result of the objective to quantify the drivers of mango production at the tree scale, as well as the
perennial status of trees, the common definition of yield gap had to be adapted. We defined ‘potential
production’ (Pp) as the tree production obtained by a given cultivar grown with optimized pruning practices,
no limitation on water and nutrients, and control of biotic and abiotic stress (Fig. 57a). Under such
conditions, tree production was determined by long-term climate (temperature, precipitation, and solar
radiation), soil features (N and organic content), and by genetic traits. These factors, referred to as ‘growth-
defining’ factors, govern the tree structure (i.e., tree crown dimension) and photosynthesis efficiency
(Schaffer et al. 2009). Like potential yield (Y;), Pp was considered as theoretical (van Ittersum et al. 2013)
since it assumes optimal conditions of tree structure and age and no irregular behavior (asynchronism and
alternate bearing).

In fact, such optimal conditions are unobserved and tree production is actually limited by the interaction
between tree age and structure (Dambreville et al. 2013; Boudon et al. 2017), referred to as ‘production-
limiting” factors in this study. We then defined the ‘attainable production’ (Pax) as the maximum production
that a tree could reach given its current structure and age (Fig. 57a). For a given year and modality of growth-
defining and production-limiting factors, Pa: was reached when inputs were correctly used to control abiotic
and biotic stresses and to maximize the number of fruits per unit of crown volume (i.e., the fruit load)
(Léchaudel and Joas 2007; Ramirez and Davenport 2010).

The actual production (P.) was defined by the ‘production-reducing’ factors, which were annual climatic
(water and temperature) and biotic stresses during the growing cycle. In addition, some orchard structure
parameters were also considered as production-reducing factors because they could possibly have an impact
on P, during the growing cycle. For example, tree planting density could conceivably influence individual
tree production by impacting between-tree competition for resources (Menzel and Le Lagadec 2017). In this
study, we focused on the Pa: and the P,, since P, was difficult to estimate for fruit trees, and we defined the
production gap (Pg) as the difference between Pa: and Pa.

b. Statistical stochastic frontier modeling

In order to determine Pg, and because no functional model exists on mango to determine P, and Py, we used
the statistical stochastic frontier analysis (SFA). This methodology arose from economic studies (Battese
and Coelli 1995) and has been used to estimate grain yield gaps (Neumann et al. 2010; Silva et al. 2017).
SFA is a parametric method that fits a function (i.e., stochastic frontier) representing the attainable output
for a given set of factors referred to as ‘input factors’ (Battese and Coelli 1995). In our case, the function
measured P as the maximum P, obtained for specified levels of inputs, which were the production-limiting
factors (Section 111.2.a). Stochastic frontier modeling considers two independent random errors: statistical
noise (e.g., measurement errors, data uncertainties) and inefficiency. Different functions exist to model the
stochastic frontier. In this study, the Cobb-Douglas function was chosen because of its simplicity and
common use in yield gap studies (Neumann et al. 2010; Mensah and Brimmer 2016; Silva et al. 2017).
Thus, the frontier function is specified as follows:

k=N
n(Pa) = o+ ) BilnCued) + vi = u; = In(Patty) — u, ®)
k=1

where Pa; and Patt; denote the actual production (P,) and the attainable production (Pat) of the it tree
respectively; x;; (k=1,2,...,N) is the vector of the N input factors (i.e., production-limiting factors) for the
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i"" tree; By and By (k = 1,2,...,N) are the parameters to be estimated; and v; and u; are the statistical noise
and the inefficiency, respectively, both normally distributed. The statistical noise v; is an inherent random
stochastic error that takes the deviation from the production frontier caused by measurement errors into
account (Neumann et al. 2010). The inefficiency u; is a non-negative random variable representing the
technical inefficiency effects and is assumed to be independent of v;. The function of w; is specified as:

j=Z
u; = 50 + 251211 + & (9)
j=1

where z;; (j = 1,2,...,Z) denotes the vector of the Z inefficiency factors (i.e., production-reducing factors) for
the i tree; &, and 8 (1 = 1,2,...,2) are the parameters to be estimated; and ¢; is the residuals. The
inefficiency u; quantifies the deviation of the P, from the frontier that is not caused by statistical noise.

A variable calculated from the model is the ‘production efficiency’ (Pesr), which is related to u; and can be
defined as the ratio of the actual production (P.) to its corresponding attainable production (Pax):

Pal-
Peff; = exp(-u) = por- (10)
Hence:
p -1 p _ Pattl-—Pai 11
gi = effi = Patt; (11)

where Peff; and Pg; denote the production efficiency and the relative production gap of the i tree,
respectively.

Thus, SFA is comparable to two combined regressions: the first one (Eq. 8) allows to compute the frontier
function that integrates the production-limiting factors; the second (Eqg. 9) allows to compute the effects of
the production-reducing factors on Py. The relative production gap (expressed as a ratio of Pa) was
preferentially used rather than the absolute production gap (expressed in fruit) for more consistency in the
comparison between cultivars and cropping systems. The following sections describe the variables, the
origin of data (Table 3), and the SFA model development for analysis of the factors driving mango Py in the
Niayes region, a production basin in Senegal.

¢. Study site and data collection

Study site and cropping systems

The study was carried out in the Niayes region, a major mango production basin in western Senegal that
covers around 500 km? and is located between 14°4° to 15°0” N and 16°6” to 17°2° W. The region is part of
the Sudano-Sahelian zone and is characterized by unimodal rainfall from July to September (mean rainfall
of 430 mm per year) and a relatively cool and humid climate generated by the proximity to the Atlantic
Ocean (with daily mean temperatures ranging from 16°C to 35°C). The landscape is characterized by a
succession of dune, with sandy and unleached soils, and depressions, with clay and peaty soils. The
groundwater level is not deep in these depressions and can reach the surface during the rainy season (Fare
et al. 2017). This topography, combined with favorable climatic conditions, make this region one of the
major fruit, including mango, and vegetable production areas in Senegal.
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Table 3. Description of the variables used in the stochastic frontier analysis of mango tree production.

Variable name Unit Definition and source of data

Pa fruits Actual production estimated from ground image analysis
Tree structure and age

tree height m Individual tree height estimated by UAV (Sarron et al. 2018)

crown area m? Individual tree projected crown area estimated by UAV (Sarron et al. 2018)
crown volume m3 Individual tree crown volume estimated by UAV (Sarron et al. 2018)

DBH cm Diameter at breast height

Annual climate

T_flower hour Cumulative hours below degree stimulating flowering (18°C day/10°C night)
T_stress °C Cumulative hours above degree stressing development (40°C)

T _mean °C Mean temperature during cycle (fruiting and flowering)

previous rain mm Annual rainfall of the study area in 2016 and 2017

Mango management

Frequency of phytosanitary product application obtained from the survey

(occas = no application or not applied every year; annual = 1 or more applications per year)
irrig categorical Mango irrigation (no; yes)

Frequency of fertilizer application obtained from the survey

(occas = no application or not applied every year; annual = 1 or more applications per year )
Frequency of mango tree pruning obtained from the survey

(occas = no application or not applied every year; annual = 1 or more applications per year )

phyto categorical

fert categorical

prun categorical

Orchard structure

annual_perc % Ratio of annual crop area compared to productive area measured by UAV
mango_density trees.ha* Mango tree density measured by UAV
citrus_density trees.ha Citrus tree density measured by UAV

In this area, 30 mango-based orchards were selected to be spatially distributed in the study area and to
represent the diversity of cropping systems and environmental conditions. Each orchard was classified into
one of the three main types of mango cropping systems identified by Grechi et al. (2013) in the Niayes
region. This typology was mainly based on the crop composition (tree species and/or annual crops) and
mango management practices in the orchard. The three mango cropping systems were: (i) extensive
smallholder orchards mainly composed of mango trees planted on bare ground with none or a low level of
management practices (pruning, irrigation, chemicals, etc.) (n = 10 orchards in our sample); (ii) diversified
smallholder orchards composed of mango trees along with other fruit tree species (citrus, papaya, etc.)
occasionally with market gardening underneath the trees (n = 10); and (iii) monospecific commercial-based
orchards composed of one or two Floridian export cultivars (‘Kent’ and ‘Keitt’; Rey et al. 2007) with a high
level of inputs (n = 10). The area of the sampled orchards varied from 0.90 to 8.70 ha, with an average of
2.2 ha. Information about the performance of these cropping systems was inaccurate and based on expert
knowledge. Monospecific orchards are known to reach higher mango yields (from 20 to 40 t.ha?) than
smallholder orchards (i.e., extensive and diversified orchards), which produce between 1 to 10 t.ha? of
mangoes and are predominant in the Niayes region.
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Ten trees were sampled in each selected orchard among the three main cultivars found in the Niayes region:
‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’, a local cultivar. For each orchard, the ten productive trees (at least 5
years old) were selected to ensure a spatial distribution and to depict the entire variability of tree structure,
age, and fruit load found within the orchard. Thus, the total number of selected trees was 300 for the study.

Estimation of actual tree production (Pa,)

A deep-learning image analysis algorithm (Borianne et al. 2019) was used to estimate the actual tree
production P, (expressed in number of fruits) of the sampled trees for both 2017 and 2018. Briefly, each
tree was imaged on two opposite sides using a hand-held Sony Nex-7 RGB camera (Sony Corporation, New
York, NY, USA) at a fixed focal length of 18 mm and at a resolution of 6000x4000 pixels. Images were
taken a few days (maximum two weeks) before harvest. A region-based convolutional neural network
(CNN) algorithm, called Faster R-CNN (Ren et al. 2015), wasin then trained to accurately detect mango
fruits in the crown, as illustrated in Fig. 57b-c. CNNs turned out to be very effective for fruit detection and
Faster R-CNN has already been used for mango (Koirala et al. 2019). In 2017, the algorithm was trained to
detect the mango fruits of ‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’ cultivars using 3,000 labeled fruits annotated
by three experts on 150 images. The algorithm reached a detection accuracy of 92% when evaluated against
7,000 additional fruit annotations. Faster R-CNN functioning, parameterization, and evaluation are
described in Borianne et al. (2019).

In this study, we ran this neural network algorithm on 1,200 images of mango trees (2 sides x 300 trees x 2
years) to achieve the automatic count of visible fruits per tree, computed as the number of detections from
both images of the tree (Fig. 57b-c). Then, to estimate actual tree production (P,) from the results of
algorithm detection, the actual number of fruits was visually counted in the field (field count) by three
experts on a total of 41 ‘Kent’, 42 ‘Keitt’, and 33 ‘Boucodié¢khal’ trees over both years. For each cultivar,
the relationship between the automatic and the field count was fitted using a linear or a polynomial
regression with the intercept forced to 0. These models were evaluated by computing the coefficient of
determination (R2), and the normalized root-mean-squared error (NRMSE) calculated as the RMSE divided
by the range (max - min) of field count values. These models were used to estimate the P, of the 300 sampled
trees for both years and expressed in number of fruits. Finally, since the trees displayed different structures,
the fruit load was also computed as P, divided by the crown volume (fruits.m=) measured by UAV.

Characterization of the production-limiting factors: tree structure and age

For a given cultivar, the attainable production (Pax) is limited by the production-limiting factors, mainly tree
structure and age (Section 111.2.a). In this study, tree structure parameters (tree height, crown area, and crown
volume) were measured using UAV photogrammetry and object-based image analysis following the method
described in Sarron et al. (2018). Briefly, in 2017, each of the 30 orchards was overflown using a UAV (DJI
Mavic Pro, DJI Inc., China) in order to compute a high-resolution RGB orthomosaic (1.30 cm.pixel™) and
a Canopy Height Model (CHM) using photogrammetry procedures. The two layers (CHM, orthomosaic)
were analyzed through an object-based workflow to obtain a land cover map on which individual tree
crowns were delineated and tree species and mango cultivars identified. A land cover map combined with
the CHM made it possible to compute three tree structure parameters: tree height (in m), the projected crown
area (in m?), and the crown volume (in m®) (Table 3). The tree structure parameters could possibly be
strongly correlated with each other and with the tree production. Thus, correlations between tree structure
parameters and P, were explored by computing Spearman’s rho coefficient. For each cultivar, we kept the
structure parameter that had the highest correlation coefficient with P..

Since, tree age was not directly accessible in most cases, we added the diameter at breast height (DBH) as
a production-limiting factor and proxy of age. Indeed, the relationships between tree age, vigor and structure
parameters in mango were demonstrated. Consequently, tree age can be depicted by combining DBH and
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tree structure (Menzel and Le Lagadec 2017). DBH was derived from trunk perimeter directly assessed on
each tree with a measuring tape. Thus, the selected structure parameter (i.e., the most correlated with Py)
and the DBH both constituted the production-limiting factors to be used in the SFA model (Eg. 8). These
factors were only estimated the first year of the study (2017) since we assumed that tree structure and DBH
did not greatly vary between the two consecutive years.

Characterization of the production-reducing factors: annual climate, management practices, and orchard
structure

In order to characterize the annual climate of each orchard, we used the temperature and rainfall variables
as production-reducing factors in the SFA model. To describe the annual climate for 2017 and 2018 that
might influence the annual tree production (P.), temperature loggers (HOBO U23 Pro v2, Onset Computer
Corporation, USA) recorded air temperature every 10 minutes at a height of 2 m from January 2017 to
December 2018 in each orchard. Temperature was summarized at hour intervals (mean, minimum and
maximum). Flowering and fruiting periods are cultivar-specific: flowering occurs from January to April,
from mid-January to mid-April, and from February to mid-April for ‘Boucodié¢khal’ (early cultivar), ‘Kent’,
and ‘Keitt’ (late cultivar), respectively; fruiting occurs from mid-February to mid-June, from mid-February
to July, and from mid-March to August for ‘Boucodiékhal’, ‘Kent’, and ‘Keitt’, respectively. Thus,
temperature variables were computed during the specific flowering and fruiting periods of the cultivar
(Table 1). Three variables were used: ‘T_flower’ as the cumulative degree hours stimulating flowering (i.e.,
number of hours with T < 18°C day and < 10°C night; Ramirez and Davenport 2010) ‘T_stress’ as the
cumulative degree hours of temperature stress (T > 40°C; Schaffer et al. 2009); and ‘T_mean’ as the mean
temperature during the reproductive cycle (from the beginning of flowering to the end of fruiting).

In Senegal, mango flowering and fruiting stages take place during the dry season, from January to mid-June.
Therefore, the rainfall of the previous rainy season (i.e., of 2016 and 2017), occurring the year before
harvest, impacts the water availability during the current fruit production season (Fare et al. 2017). The
rainfall of the previous rainy season was measured by the climatic station (HOBO U30, Onset Computer
Corporation, USA) located at the Sangalkam experimental station of the Senegalese Research Institute on
Agriculture (ISRA) within the study area (14°47°22.0”N, 17°13°36.0”W).

Management practices on mango trees were surveyed during 2017 so as to be used as production-reducing
factors related to the cropping system. Information (date and frequency, quantity of input, tool used, etc.)
on tree pruning, chemical applications (phytosanitary product, fertilizer), and irrigation were collected by
interviewers by means of a questionnaire. Pruning practice was included because we distinguished effect of
pruning on the tree structure (included as production-limiting factors) from the direct effect of pruning on
tree production and alternate behavior (Léchaudel and Joas 2007; Dambreville et al. 2013). Flower and fruit
thinning practices, which could be applied to ensure bigger fruits, were not observed among the sampled
orchards. Rootstocks were unknown in most of the cases and this variable was not considered in the study.
Unfortunately, data were obtained with not much details in most cases since most growers do not record
their activities. Thus, information on management was summarized into categorical variables describing
levels of frequency of each practice (Table 3). In addition, the ratio between the area of annual crops and
the total productive area was computed from the land cover map because intercropping practices have the
potential to increase water availability for the trees (Malézieux et al. 2009; Rathore et al. 2013).

Variables describing orchard structure were obtained from the UAV land cover map. These variables were
the mango planting density (i.e., number of mango trees per ha) and the citrus planting density. They
characterized the competition for light interception that could reduce production at the tree scale (Menzel
and Le Lagadec 2017).
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d. SFA modeling and tree production gap analysis

For each cultivar, an SFA model was developed using the Cobb-Douglas function (Eg. 8 and Eg. 9) and the
P. values for both years. Simultaneous estimations of the maximum likelihood of the model parameters and
error terms (B, &, v, and € in Egs. 8 and 9) were processed using the R package ‘frontier’ (Coelli and
Henningsen 2017). The SFA model makes it possible to directly identify significant effects of production-
limiting and production-reducing factors on Pa: and production gap Pq respectively.

In order to analyze the effect of the cultivar and the cropping system on P, fruit load, Pat, and Pg, ANOVAS
were performed with no distinction of the year. After each significant ANOVA, Tukey’s test was performed
for comparison between cultivar or orchard type. For each cultivar, correlations between tree structure
parameters on P, or fruit load were revealed by Spearman’s test. Linear regression was fitted between the
fruit load and tree crown volume to show the possible link between both variables and the estimated
percentage of fruit load variance explained by the tree structure. Yearly variation of Pgwas revealed using
the non-parametric Wilcoxon signed-rank test because data were not normally distributed. Potential
alternate behavior was established by computing the regression slope of Py between both years: a slope close
to -1 would indicate an alternate bearing behavior of the trees. Finally, effects of some management practices
(irrigation and fertilization) on Py were explored by means of ANOVA and Tukey’s tests.

111.3. Results and discussion
a. Estimation of the actual tree production (Pa) and fruit load

Combining image analysis with a regression model (Fig. 57) predicted the P, with an R2 of 0.94, 0.92, and
0.95 for the ‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’ cultivars, respectively. The NRMSE varied from 6.9 to
7.2%, meaning that the field count was estimated from the automatic count with approximately 7% of error.
The best relationship between automatic counts and field counts was obtained with a linear regression for
‘Kent’, and with a 2" order polynomial regression for ‘Keitt’ and ‘Boucodiékhal’. The model reliabilities
were similar to Koirala et al. (2019) who reported an R2 between 0.94 and 0.98 when estimating the field
count of trees in different (five) commercial orchards, and also by using two images per tree analyzed with
the Faster R-CNN algorithm. These authors only reported RMSE (expressed in fruit per tree), but values
could be averaged by the mean number of fruits per tree (thus, NRMSE ranged from 11 to 19%). This
confirms the accuracy of image analysis algorithms combined with regression models to rapidly estimate
individual tree production. Such a tool improves yield estimation compared to manual estimation that is
inaccurate, fastidious and that increases the cost of data acquisition (Koirala et al. 2019).

The P, of the 300 sampled trees for two years showed a wide distribution, from 0 (no fruit in the tree) to
1,238 fruits, with an average (av.) of 157 fruitsand a standard deviation (sd.) of 159 fruits (Fig. 58a). For
the analysis of the fruit load, 18 trees with a crown volume lower than 1 m® were removed since such a low
volume gave abnormal fruit load values. Thus, fruit load varied from 0 to 127 fruits.m™. ‘Keitt’ trees (av. =
262 fruits) produced significantly more fruits than both ‘Boucodiékhal’ (av. = 154 fruits) and ‘Kent’ (av. =
127 fruits) trees. Even though ‘Boucodiékhal’ had a high P,, it had the lowest fruit load (av. = 1.5 fruits.m"
%) compared to ‘Keitt’ (av. = 7 fruits.m?) and ‘Kent’ (av. = 5 fruits.m=). However, 95% of the trees had a
P. lower than 450 fruits and only six trees had a P. value greater than 800 fruits. Although the highest
estimates of P, (1,238 fruits) might be doubtful, they are comparable to the range of the field count measured
for the calibration of models, which varied from 0 to 1,364 fruits. Fourteen trees belonging to extensive and
diversified orchards had no fruit (five in 2017 and nine in 2018). This was not surprising since non-
productive trees are common in West Africa, generally due to environmental stresses, inadequate
management practices, and alternate behavior (Vanniére et al. 2007). These trees were removed for SFA
modeling.
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These calculations of P, and fruit load represent the first accurate estimates of production from a broad panel
of mango trees from different cropping systems in West Africa. Data on fruit tree production in this region
remain scarce and, to our knowledge, Vayssiéres et al. (2008) proposed the only study reporting individual
mango tree production in a field context. In central and northern Benin, the authors manually counted the
fruits of 350 mango trees of seven cultivars (including ‘Keitt” and ‘Kent’) but from only five orchards with
an intermediate level of inputs. In Benin, the output of the export cultivars was 120 and 157 fruits for ‘Kent’
and ‘Keitt’, respectively (Vayssieres et al. 2008), comparable to our estimates. Nonetheless, to our
knowledge, no study has yet focused on the main mango-based cropping systems existing in West Africa,
especially the extensive system that predominates in the region (Vanniere et al. 2007).

b. Deciphering mango production gaps in the Niayes area

The three SFA models developed to compute Py and Pa: from the P, estimates are presented in Table 4. In
the first part of the model (i.e., production-limiting factors) a positive estimate indicated a positive effect of
the parameter on P, while in the second part (i.e., production-reducing factors) a positive estimate indicated
an increase of Pg, negatively impacting the production (Table 4).

Impacts of production-limiting factors on actual and attainable production and fruit load

For the three cultivars, strong positive correlations were found between the production limiting factors, the
tree structure parameters (tree height, crown area, and crown volume) and DBH (Spearman’s rho > 0.61; p-
value = 0). Correlations between P, and tree structure parameters were significant but weaker with positive
coefficients between 0.31 and 0.62, depending on the cultivar and the structure variable. The selected tree
structure variable for the frontier model was the crown area for ‘Kent’ and ‘Keitt’, and the tree height for
‘Boucodiékhal’ since they had the highest correlation coefficient with Pa. On average, ‘Boucodiékhal’ trees
had a greater crown volume than the two other cultivars (164 m3 vs. 109 m? for ‘Keitt’ and 46 m®for ‘Kent’),
but a lower P, (Fig. 58a), thus explaining the low fruit load observed for the local cultivar (Section 111.3.a).

Linear regressions pointed out a significant negative effect of the tree crown volume on the fruit load for all
cultivars. Nonetheless, tree crown volume only explained from 3.3% to 12.6% of the fruit load variance,
suggesting that exogenous production-reducing factors predominantly explained tree production efficiency
and gap.

The tree structure variable positively impacted P, for all cultivars (all p-value < 0.008; Table 2). In addition,
an increase in DBH induced an increase in P for ‘Kent” (p-value < 0.05). These results corroborated a
positive relationship of tree structure and age with P, and P, and supported previous conclusions reported
by Menzel and Le Lagadec (2017). These studies established allometric relationships between tree growth,
age and production, and the effect of the cultivar on these relationships. Although it was not clearly
understood, rootstock and scion affected tree growth and productivity. In the present case, the rootstock of
each tree was unknown. However, most growers use a local dwarf cultivar (‘Sewe’) as rootstock for export
cultivars ‘Kent” and ‘Keitt’ to control tree size, while ‘Boucodiékhal’ is not usually grafted (Rey et al. 2007).
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Fig. 58. Breakdown of attainable production for the three cultivars (‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’) under the
different cropping systems: (a) distribution of actual production P,; (b) distribution of fruit load (=Pa/crown volume);
(c) distribution of attainable production Pa calculated by frontier modeling; (d) distribution of the production gap Pq
(= (Pat — Pa)/Pax). Letters indicate groups according to Tukey’s test.
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Table 4. Parameter estimates, standard error (SE) and p-value (significant at the 0.05 level) of the stochastic frontier
models estimated for the three mango cultivars (‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’).***: 0.001; **: 0.01; *: 0.05.

. Kent Keitt Boucodiékhal

Variable

Estimates (SE)  p-value Estimates (SE)  p-value Estimates (SE) p-value
Production-limiting factors(log-transformed)
Intercept 5.74 (0.04) <0.001*** 6.12 (0.13) <0.001*** 6.14 (0.22) <0.001***
tree height 1.14 (0.43) 0.008*
crown area 0.44 (0.08) <0.001*** 0.53(0.14) <0.001***
DBH 0.50 (0.13) <0.001*** 0.18 (0.35) 0.616 0.63 (0.44) 0.159
Production-reducing factors
Intercept -8.08 (28.93) 0.780 94.00 (53.67) 0.080 -43.47 (28.86)  0.132
irrig [yes] -3.79 (1.73) 0.028* 10.38 (6.00) 0.084 3.03 (6.76) 0.655
phyto [annually] 2.25 (1.20) 0.060 -2.37 (1.67) 0.156 2.96 (0.92) 0.001**
fert [annually] -1.84 (1.79) <0.001*** 7.07 (4.94) 0.153 2.57 (1.28) 0.046*
prun [annually] 0.01 (1.88) <0.001*** -20.52 (11.40) 0.072 -2.50 (1.08) 0.021*
annual_perc -1.98 (0.88) 0.024* 3.81(1.52) 0.012* -0.75 (0.44) 0.089
mango_density -8.05 (2.87) 0.005** -2.25(1.98) 0.255 0.49 (0.82) 0.547
citrus_density -0.44 (0.60) 0.470 -13.02 (5.71) 0.023* -3.18 (1.11) 0.004**
T_flower 4.19 (3.60) 0.245 -12.24 (7.44) 0.100 9.63 (5.27) 0.068
T_stress 0.12 (0.81) 0.879 1.63 (1.15) 0.157 -0.35 (0.68) 0.611
T_mean 5.95 (24.08) 0.805 -52.78 (35.33) 0.135 30.29 (22.12) 0.171
previous rain 3.20 (5.97) 0.592 -24.82 (13.77) 0.071 5.85 (4.08) 0.151
sigma squared 5.96 0.005** 2.20 0.012* 1.12 <0.001***
gamma 0.99 <0.001*** 0.90 <0.001*** 0.93 <0.001***
log-likelihood -423.44 -114.02 -85.80
mean Peff 0.48 0.59 0.33

Year variability of the production gap and effects of annual climate factors

The Py was not significantly different across years for ‘Keitt’, but lower in 2018 compared to 2017 for ‘Kent’
(Wilcoxon’s p-value = 0.002) and ‘Boucodiékhal’ (p-value = 0.006) (Fig. 59a). Logically, ‘Kent’ and
‘Boucodiékhal’ both showed significantly higher P, and fruit load in 2018 than in 2017 since their Pq
decreased. Nonetheless, the regression slope between Py in 2017 and P4 in 2018 were positive and not close
to -1, which revealed a non-strict alternate behavior but, instead, rather an annual variation. SFA models
showed that annual climate factors had no effect on Py and showed a high standard error of the estimate,
especially T_mean, T_flower, and previous rain (standard error > 4; Table 4). Thus, the studied annual
climatic factors could not explain the yearly variation of the tree performances. However, several studies
demonstrated the cultivar-specific effect of environment factors on mango tree production with a major
effect of water and temperature (Léchaudel and Joas 2007; Schaffer et al. 2009), and on alternate bearing
(Dambreville et al. 2013). Hence, additional studies are needed to better understand environmental effects
on tree phenology and production gaps over several years (more than two years) in West Africa. In addition,
biotic stresses (diseases and pests), which also depended on environmental conditions, could impact the tree
production at several stage of the growing cycle (Léchaudel and Joas 2007). However, biotic factors were
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not included in the present study. Finer factor assessment at the tree scale and the consideration of the biotic
stresses would improve the quality of the analysis. For example, measuring the water status at the tree scale
might replace the data collected at a coarser resolution by the climatic station.

Effect of management practices and orchard structure on the production gap

Management practices and orchard structure factors had contrasting effects on Pg, and depended on the
cultivars (Table 4). Due to the poor quality and resolution of the data on management practices, it appeared
complicated to strictly decipher effects of each management practice on Pgy. For instance, the annual
application of fertilizers reduced the Py of ‘Kent’ trees, whereas it increased the Py for ‘Boucodiékhal’. This
could be explained by the fact that we compared trees from different cropping systems, which might create
correlations between modalities of the management practice variables. For example, intensive orchards
encompassed 83% of the irrigated trees and 61% of the pruned trees in this study. Consequently, 96% of
the irrigated trees in the sample were also pruned. Correlations might also explain the positive effect of tree
density on tree production. Indeed, orchards with higher mango density are intensive orchards (density of
233 trees.ha™t compared to 170 trees.ha™* on average for the sample) and in which inputs are applied annually.
Thus, these correlations limited the use of SFA regression to estimate management effects on Py.

Nonetheless, it was possible to separately demonstrate the effect of irrigation and fertilization practices that
both appeared to be highly significant in the SFA model (Table 4). Irrigated trees showed significantly lower
Py than non-irrigated (0.41 vs. 0.60). This was especially true for the ‘Kent’ cultivar (Py = 0.43 for irrigated
tress compared to 0.62 for non-irrigated). However, no irrigation effect could be evidenced for the ‘Keitt’
trees in the sample (Fig. 59b). Only two ‘Boucodiékhal’ trees were irrigated in this study, resulting in a
representation that was too small for statistical analysis of this cultivar. As for fertilization, trees with an
annual application of fertilizer generally had a reduced Py compared to trees with no/occasional fertilization
(0.44 vs. 0.70; Fig. 59c). Consequently, when fertilizers were applied annually, Py decreased by 43%, 38%,
and 25% for ‘Kent’, ‘Keitt’, and ‘Boucodiékhal’, respectively compared to occasional (e.g., every two years)
or no application.

Cultivar and cropping system discrepancies in tree performances

The two-way ANOVAs highlighted significant effects of cultivar, cropping system, and interaction on P,
and fruit load, Pat, and Py (all p-values < 0.02; Fig. 58). The average Py of the studied sample was of 0.52,
meaning that mango trees generally reached 52% of the P.:. Considering the cultivars, both ‘Keitt’ and
‘Boucodiékhal’ trees reached the highest Pa, With an average of 408 fruits, which was around 60% higher
than the ‘Kent’ trees (Pa Of 258 fruits). However, due to high Pa: but low Pa, ‘Boucodiékhal’ trees reached
the highest Py of 0.67 compared to 0.52 for ‘Kent” and 0.41 ‘Keitt’. Hence, despite their high production
potential, most of the trees were not very productive and almost 35% of these trees produced less than 50
fruits. Results on ‘Boucodiékhal’ completed the conclusions of Grechi et al. (2013) since they revealed that
local cultivars were over-represented in orchards with no and low input. This indicated a low level of care
for such cultivars in the Niayes region as growers take less care of local cultivars because their fruit
production is usually sold on the local market (Grechi et al. 2013). After planting, these trees are not pruned
(only old or falling branches are occasionally removed).

Considering the cropping systems, diversified orchards reached the highest average P, of 217 fruits. Trees
in diversified orchards had a similar fruit load of 6 fruits.m* compared to trees in intensive orchards (Fig.
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58a-b). The extensive system reached the lowest production, with an average P, of 82 fruits and a fruit load
of 2.5 fruits.m=, Trees in diversified orchards had the highest P of 357 fruits compared to intensive and
extensive orchards (an average of 280 fruits). Diversified and intensive orchards reached the same Py of
0.43, while the Py of the extensive orchards was of 0.72 (Fig. 58c-d). In addition to an equivalent P
observed between extensive and intensive orchards, no significant difference in the average tree crown
volume was observed between both systems (av. = 66 m®). Thus, the low level of management practices
might explain the low productivity in extensive orchards.

Under the extensive system, all cultivars showed a large P4 of 0.70, 0.74, and 0.82 for ‘Kent’, ‘Keitt’, and
‘Boucodi¢khal’, respectively. Similarly to the intensive system, the extensive system was characterized by
a predominance of ‘Kent’ trees (av. = 70%), more than for the diversified system (av. = 49%). Nonetheless,
none of the orchards in this system were irrigated and 72% of them were not fertilized. As a consequence,
despite the relative importance of the more productive ‘Kent’ cultivar in extensive orchards, low tree care
levels impeded tree productivity. For example, ‘Kent’ trees in the extensive system reached a P, of 78 fruits,
while they reached a P, of 142 fruits in the intensive system (Fig. 58a). Growers of the diversified system
managed trees at an intermediate level: they applied phytosanitary product annually in 90% of the orchards
and pruned trees annually, but only 22% of them directly irrigated mango trees. However, the diversified
system contained large areas shared with annual cropping (av. = 9% compared to 5% in extensive and 0%
in intensive systems). Annual intercrops are related to water availability for mango trees and could have a
positive impact on mango tree production (Rathore et al. 2013). In the Niayes area, growers who cultivate
annual crops (mostly vegetables or peanuts) are motivated by a continuous income throughout the year and
the awareness that trees will benefit from annual crop irrigation (Malézieux et al. 2009). However, few
researchers have studied the effect of intercropping on mango yields in West Africa.

¢. Measuring the production gap at the tree scale: application and limits

In this study, we measured production as the number of fruits contained on the tree before harvest, a variable
that included the harvested and non-harvested fruits. At harvest, the growers usually pick marketable fruits
that are not damaged or that conform to certain criteria (in size, color, and shape), especially for the export
market (Vanniere et al. 2007). For example, biotic stresses like fruit flies damage the fruits and have a great
impact on the exportability of the production, especially in West Africa (Vayssieres et al. 2008). The
distinction between marketable and non-marketable fruits was not made in our study because we only
focused on factors that impacted the potential production of the tree by limiting or reducing the fruit load.
Thus, harvesting practices were not studied since they had no effect on the elaboration of tree production.
Finally, we are aware that counting the number of fruits did not provide complete information about tree
production, which also depends on individual fruit weight. The fruit load was demonstrated to be correlated
with the fruit weight (Léchaudel and Joas 2007). However, measurement of fruit weight before harvest is
still a complex task, even by means of image analysis (Wang et al. 2017). Recent research will help to
develop such tools but they still require improvement regarding their cost and adaptation to the context of
complex orchards.
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Nonetheless, the present study provides the first estimates of attainable mango production and production
gaps at the tree scale. At the farm or field scale, several studies have estimated mango yield gaps, but by
analyzing different orchard performances and using different methods. For instance, Mensah and Briimmer
(2016) computed the stochastic frontier of the mango quantity (in kg) produced per orchard in Ghana and
highlighted that socio-economic and management variables were responsible for a yield gap of 21 to 52%,
depending on the studied region. Another study, carried out by de Bie (2004), analyzed several effects on
mango growers’ income (economic profit per hectare) in Thai orchards using regression models. They
established that yield gaps at the orchard scale were firstly explained by management factors (49% of yield
gap explained), followed by environmental factors (30%), and a year effect (21%). However, neither study
provided estimates of attainable mango production in the local context and nor of the effect of endogenous
and exogenous factors on production.

Compared to previous studies, the present study made it possible to estimate attainable production and
production gaps for trees from three different cropping systems. SFA models allowed us to separate the
different types of factors impacting attainable tree production (i.e., production-limiting factors) from those
impacting the production gap (i.e., production-reducing factors). This adaptation of the yield gap concept at
the tree scale allowed us to integrate the endogenous tree factors (i.e., tree cultivar, structure, and age) and
their variabilities. Indeed, in West Africa, tree structure, cultivar, and age can greatly vary within and
between orchards. These production-limiting factors are endogenous to the tree and appear difficult or even
impossible (age) to improve through by the growers’ practices. Thus, production-limiting factors have to be
studied separately from production-reducing factors that can be managed by the grower.

This study allowed us to identify potential ways to improve production improvements for growers in West
Africa. Introducing tree management (irrigation, pruning, etc.) on local cultivars in the orchard would be
valuable for mango productivity (Fig. 59b-c). More generally, improving management practices in
smallholder orchards would reduce the production gap and increase orchards yields (Vanniére et al. 2007).
Diversified orchards are characterized by a higher Patt compared to intensive orchards (Fig. 58). Thus, an
equivalent reduction of the production gap will be more profitable in diversified orchards than in intensive
orchards. For example, we can establish that reducing the Pg of ‘Keitt’ trees by one point would increase
the production of 45 fruits in diversified orchards, compared to an increase of 38 fruits in intensive orchards.
However, further studies must analyze the costs (e.g., additional inputs) and benefits for the grower when
reducing the mango production gap (van Ittersum et al. 2013). One limitation of this study was the poor
guality and resolution of the data on annual climate and management practices, and the absence of
consideration of the biotic stresses. A better assessment of management and climatic factors by measuring
the inputs at the tree scale would improve the accuracy of the SFA estimates. More generally, fruit crops in
West Africa require a long-term effort for accurate data collection to better understand the productivity
variability among cropping systems and to improve agricultural practices (Carletto et al. 2015). Finally,
using the production gap concept developed in would allow us to assess the efficiency of all the trees in an
orchard. This would make it possible to compute the production gap at the orchard scale and to map the
within-field variability of the gap as has already been done with tree production (Sarron et al. 2018).

111.4. Conclusion

This study presents the development of yield gap methodology to include perennial specificities for studying
the production gap at the tree scale. Production gap (Pgy) was defined as the difference between the attainable
production (Pax), defined by the production-limiting factors (i.e., tree cultivar, age, and structure), and the
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actual production (P, in number of fruits). Stochastic frontier analysis facilitated the estimation of both Pa
and Py at the individual tree scale and identification of the production-reducing factors (i.e., annual climate,
management practices, and orchard structure) affecting P4. This method was applied on 300 mango trees of
three cultivars representative of the tree structure and age of three cropping systems (extensive, diversified,
and intensive) in West Africa. ‘Keitt’ trees had the lowest Py (0.41), compared to ‘Kent’ (Pg = 0.52), whereas
the local cultivar (‘Boucodhiékhal’) had the highest Py (0.67), even if it displayed the highest production
ability (Pax of 426 fruits). These estimates also made it possible to draw conclusion about the performances
of the three studied cropping systems: the extensive system had the lowest efficiency (Py = 0.72) due to low
management intensity and, conversely, the diversified system had an efficiency similar to the one of the
intensive system (Py = 0.43). Results suggested that fruit load variations and production gaps were mainly
caused by production-reducing factors rather than production-limiting factors. In addition, irrigation and
fertilization were shown to have positive effects on tree production, thus contributing to a reduction in Py,
especially for ‘Kent’ trees. In conclusion, this study achieved the double goal of accurately estimating tree
productivity under different cropping systems and analyzing the effect of the production-limiting and
production-reducing factors driving the tree productivity.
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CHAPITRE 2 -INTRODUCTION

Introduction

Ce chapitre présente les résultats relatifs a I’estimation du rendement de mangues depuis 1’échelle
de I’arbre a I’échelle du verger (voir Fig. 32, p. 66). Une premiére méthode (Chapitre 2 — Partie 1) consiste
a utiliser I’imagerie drone et la modélisation. A partir de la carte d’occupation des sols et du Canopy Height
Model (CHM) des 29 vergers de 1’échantillon (voir Matériels et Méthodes), trois paramétres de structure
des manguiers ont été calculés : 1a hauteur de I’arbre ainsi que la surface et le volume projeté du houppier.
Ces informations sont utilisées pour calibrer des modéles d’estimation de la production de 1’arbre a partir
des données de production mesurées a 1’aide des outils présentés dans le Chapitre 1. Dans chaque modéle
est ajoutée une variable appelée indice de charge (‘load index’) permettant de prendre en compte les
variations annuelles de la production de I’arbre. En pondérant les estimations des modéles avec I’indice de
charge moyen du verger, les rendements sont obtenus pour chaque verger. Cette méthodologie d’estimation

et de spatialisation du rendement utilisant le drone constitue une premiere sur les plantes pérennes.

La seconde méthode (Chapitre 2 — Partie Il) mise en place pour estimer le rendement des vergers
est basée sur I’échantillonnage. Les outils d’estimation de la production ont été utilisés pour cartographier
directement la production des arbres en photographiant chaque arbre dans trois vergers représentatifs des
trois systemes de cultures étudiés. Cette cartographie, plus précise que la précédente, a permis d’étudier les
variabilités de production intra-verger. De plus, plusieurs indices d’écologie spatiale (indice de Moran, L(r)
de Ripley) ont été utilisés pour décrire les hétérogénéités spatiales du volume, de la production et du taux
de charge (production divisée par le volume) des manguiers. Par ce travail, nous avons démontré que
I’hétérogénéité des caractéristiques des arbres (volume, production et taux de charge) variait d’un verger a
I’autre. Nous avons testé la prise en compte de ces hétérogénéités dans la construction de méthode

d’échantillonnage pour I’estimation du rendement du verger sans utiliser les modeles drone.

En utilisant les modéles drone, le rendement de chaque verger a pu étre estimé sur les deux années
d’étude (2017-2018). De plus, les cartes d’occupations des sols donnent des informations sur la structure
des arbres et du verger (composition spécifique, densité de plantation et configuration spatiale des arbres).
Nous avons utilisé ces informations, additionnées de données sur I’environnement et les pratiques culturales,
pour réaliser un diagnostic agronomique régional (Doré et al. 2008) des variations de rendements entre les
vergers a base de manguiers au Sénégal. Nous avons mis en évidence les différences de rendement entre les
trois types de systemes. Ces différences sont induites par un effet de la densité de plantation, tandis que la
production moyenne des arbres est expliquée en premier lieu par la structure des arbres. L’analyse souligne
ensuite I’effet des pratiques culturales et de la diversité spécifique sur la production, le rendement et le taux

de charge (rendement divisé par le volume).
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I.  Mango Yield Mapping at the Orchard Scale Based on Tree Structure and
Land Cover Assessed by UAV

Les premiers travaux de la thése a 1’échelle de I’arbre permettent de s’intéresser a 1’estimation du rendement
a I’échelle du verger (Fig. 32, p. 66). De plus, I’utilisation du drone permet d’obtenir des informations
précises sur la structure des arbres qui est corrélée a la production de 1’arbre (voir Etat de I’art). Cette Partie
I est un article présentant la méthodologie d’estimation des rendements des vergers de mangues en utilisant
les informations acquises par drone (carte d’occupations des sols et CHM) et la modélisation. Ces modeles
drones ont été validés sur 60 arbres et obtiennent des performances supérieures a I’imagerie satellitaire (R?
supérieurs a 0.77 et des RMSE% compris entre 20 et 29%). Cette méthodologie est la premiére utilisant le

drone pour I’estimation de rendement d’arbre fruitiers a 1’échelle du verger.

Cet article scientifique a été publié en novembre 2018 a une revue a comité de lecture : Remote Sensing.
Les annexes de cet article sont placés dans la partie Annexe IV en fin du mémoire.

- Sarron J.; Malézieux E.; Sané C.A.B.; Faye E. Mango yield mapping at the orchard scale based on

tree structure and land cover assessed by UAV. Remote Sens  10:1900.
https://doi.org/10.3390/rs10121900
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Abstract

In the value chain, yields are key information for both growers and other stakeholders in market supply and
exports. However, orchard yields are often still based on an extrapolation of tree production which is
visually assessed on a limited number of trees; a tedious and inaccurate task that gives no yield information
at a finer scale than the orchard plot. In this work, we propose a method to accurately map individual tree
production at the orchard scale by developing a trade-off methodology between mechanistic yield modelling
and extensive fruit counting using machine vision systems. A methodological toolbox was developed and
tested to estimate and map tree species, structure, and yields in mango orchards of various cropping systems
(from monocultivar to plurispecific orchards) in the Niayes region, West Senegal. Tree structure parameters
(height, crown area and volume), species, and mango cultivars were measured using unmanned aerial
vehicle (UAV) photogrammetry and geographic, object-based image analysis. This procedure reached an
average overall accuracy of 0.89 for classifying tree species and mango cultivars. Tree structure parameters
combined with a fruit load index, which takes into account year and management effects, were implemented
in predictive production models of three mango cultivars. Models reached satisfying accuracies with R2
greater than 0.77 and RMSE% ranging from 20% to 29% when evaluated with the measured production of
60 validation trees. In 2017, this methodology was applied to 15 orchards overflown by UAV, and estimated
yields were compared to those measured by the growers for six of them, showing the proper efficiency of
our technology. The proposed method achieved the breakthrough of rapidly and precisely mapping mango
yields without detecting fruits from ground imagery, but rather, by linking yields with tree structural
parameters. Such a tool will provide growers with accurate yield estimations at the orchard scale, and will
permit them to study the parameters that drive yield heterogeneity within and between orchards.

Keywords: unmanned aerial vehicle; mango orchard; yield estimation; fruit detection; tree architecture;
random forest; GEOBIA; structure-from-motion

1.1. Introduction

Mango (Mangifera indica L.) is a major fruit crop of the tropics and sub-tropics that guarantees the incomes
and food security for local populations (Mukherjee and Litz 2009). In West Africa, to meet an ever-
increasing fruit demand from local and international markets (van Ittersum et al. 2016), various mango
cropping systems co-exist, from small, family-based, diversified orchards to large, commercial-based,
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monospecific orchards (Rey et al. 2007; Grechi et al. 2013). In this region, more than 20 polyembryonic
and monoembryonic cultivars were featured by Rey et al. (2007). However, the lack of accurate and
appropriate measurement practices of horticultural production is still hampering the development of the
mango sector, resulting in poor data reliability in this region (Carletto et al. 2015). Mango yield, defined
here as the production per unit of area (e.g., t.ha™), estimated as early as possible before harvest, is a key to
informing growers about cropping practices in order to enable them to address the physiological needs of
each tree (pruning, watering, etc.) and to plan orchard management (harvest, packing, etc.), but also to
advise regional agricultural policies (Carletto et al. 2015). At present, mango yield estimation is still based
on the visual inspection of a limited number of trees on which fruits are manually counted, which is a tedious
and time-consuming method that relies on the observer reliability and accuracy (Gongal et al. 2015). Yield
estimation on the orchard scale then results from the multiplication of the average fruit number per sampled
tree with the orchard tree density (i.e., number of trees per unit of area). Depending on the growers, this
estimation is undertaken between two months and two weeks before harvest. At harvest time, orchard
production is measured by counting the number of harvested fruit buckets and multiplying it by an average
weight. Moreover, these inaccurate assessments of yield and production are mostly conducted in
commercial and homogeneous orchard plots, and rarely in small, diversified orchards. Both methods provide
low accuracy and give no yield information at a finer scale than the orchard plot (i.e., plot portion or tree
scale), that sometimes exceeds 10 hectares. Whereas yield data may be accessible in commercial orchards
with a quantifiable level of error, little and often no information is available in family-based orchards were
harvest tasks are mostly performed by tradespeople. Additionally, in West Africa other, orchard
characteristics such as acreage and planting density are unknown by the growers, or at best, are only roughly
estimated. Hence, one of the underlying factors that explains the poor quality of data available is the lack of
accurate and effective tools to estimate production and, to a larger extent, measure other orchard
characteristics (acreage, planting density, etc.) (Carletto et al. 2015). In the meantime, providing growers
with accurate yield maps will inform them about precise farming management, and will also help researchers
to study the parameters driving yield heterogeneity within and between orchards (Carletto et al. 2013;
Gongal et al. 2015).

One way to estimate yield in the field is to use crop models that evaluate plant yield responses to its
genotype, environment, and cropping system (van Wart et al. 2013). However, models of tree crops are
sparse, and there is currently no complete mango crop model forecasting production (Normand et al. 2015).
Indeed, mango trees are characterized by strong vegetative and reproductive asynchronisms and irregular
bearings explained by interplays between several endogenous (cultivar, temporal phenology, etc.) and
exogenous (climate, soil, agricultural practices, etc.) factors (Dambreville et al. 2013). For instance, the
relationship between flowering and the number of fruits remains unclear, and the effects of cultivars and
previous growing cycles on this relationship has been evidenced (Dambreville et al. 2013). These features
hamper the development of a mechanistic model to estimate mango tree production, and compel growers to
measure yield empirically.

Another way to estimate orchard yields is to measure individual tree production (e.g., kg of fruits per tree)
prior to harvest. This alternative allows growers to get rid of the effect of the tree physiological factors and
environmental factors on yields, and gives a precise view of the actual orchard yield. In the last decade,
many studies have focused on a computer vision systems for fruit detection and counting at the tree scale
(Gongal et al. 2015). These systems combine an image acquisition method using one or several sensors
including visible (RGB) cameras (Payne et al. 2013; Qureshi et al. 2014; Bargoti and Underwood 2017),

132



CHAPITRE 2 -PARTIE |

multispectral/hyperspectral cameras (Okamoto and Lee 2009), and LiDAR (Underwood et al. 2016; Stein
et al. 2016), with an image processing algorithm. These tools make it possible to accurately count the
number of fruits on the tree, albeit with some limitations. Firstly, even with the best algorithm, visual
occlusions of fruits hinder the detection of all the fruits on the tree. Consequently, a labor-intensive field
calibration is required to estimate the actual tree production (relationship between the image-based fruit
count and the actual fruit number in the tree) (Bargoti and Underwood 2017). Secondly, most developed
tools focus on tree scale, with no consideration of yield estimation or extrapolation on the entire orchard.
Few state-of-the-art studies estimate orchard yields by means of a mobile platform to track and create a
multi-view of all trees in the orchard. For example, Stein et al. (2016) used a mobile robot equipped with
RGB and LiDAR sensors to map tree production and structure in a commercial orchard. While RGB images
are used for multi-view fruit detection, the LIiDAR sensor generates an accurate 3D point cloud which is
able to accurately segment each tree crown. Then, each detected fruit is associated with its corresponding
tree. Whereas such tools reach high accuracies for trees production estimation and mapping, they remain
expensive and are not applicable to complex orchards (i.e., orchards with random tree arrangement).

Alternatively, to tackle the limitations of tree production estimation by ground remote sensing, one solution
is to use above-ground imagery to assess tree features and link them to the yield. Forecasting of orchard
yield based on the measurement of vegetation indices and tree crown area by multispectral satellite imagery
was tested on mango plantations (Rahman et al. 2018). However, the results showed low consistency of the
relationship between yield and tree features across different orchards, and the method remained dependent
on expensive equipment. Several investigations have revealed the advantages of unmanned aerial vehicles
(UAVs) for precise land cover and tree architecture mapping in forest stands (Torresan et al. 2017) and
orchards (Diaz-Varela et al. 2015; Torres-Sanchez et al. 2015; Jiménez-Brenes et al. 2017) that could be
used for tree production estimations. The miniaturization of sensors, low operation and equipment costs,
and high flexibility in time scheduling and avoidance of cloud cover made UAVs appropriate for land cover
and yield mapping. Recent studies have used UAVs with RGB sensors (Lisein et al. 2015; Birdal et al. 2017;
Giannetti et al. 2018) to accurately estimate tree structure and map orchard land cover through structure-
from-motion and photogrammetry (Lisein et al. 2015; Jiménez-Brenes et al. 2017). Indeed, by flying low
with high overlaps, UAVs capture very high resolution (VHR) geotagged images that made it possible to
build orthomosaics and digital surface models (DSM) at cm-level resolution. And thanks to this fine spatial
resolution (finer than the object of interest), geographic object-based image analysis (GEOBIA)—that has
proven to more effectively map land cover than pixel-based algorithms (Blaschke 2010) —can be used.
GEOBIA also makes it possible to delineate and summarize objects following their spectral, shape, textural,
and contextual information. UAVs and GEOBIA procedures have been widely used for tree species
classification and delineation, and to characterize tree structure. For example, Torres-Sénchez et al. (2015)
delineated olive trees with a GEOBIA procedure and accurately quantified tree heights and crown areas and
volumes in olive orchards with UAVs. Regarding tree species classification, Michez et al. (2016) succeeded
in classifying 5 deciduous tree species with a 95% accuracy rate using a UAV equipped with a hyperspectral
sensor. However, land cover mapping and tree structure measurements are often described in separate
studies. Few studies have proposed an integrative methodology to estimate both tree species (or cultivars)
and structures in complex agro-ecological landscapes such as diversified orchards (Nevalainen et al. 2017).
Moreover, whereas ground machine vision systems for yield estimation and mapping are effective, the
efficiency of UAVs for such purposes has never been tested to our knowledge. Therefore, UAVs might be
more interesting than ground machine vision systems due to their covering of the entire orchard, low cost,
and high flexibility.
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In what follows, we develop a comprehensive set of tools for quantifying the structure of mango trees, and
compute orchard land covers in order to accurately estimate and map the production at the orchard scale.
The procedure is based on the acquisition of VHR images with a commercial UAV to build an orthomosaic
and a DSM of the orchard, upon which a GEOBIA procedure is run to determine tree species and mango
cultivars. The produced land cover maps combined with Canopy Height Model (CHM) permitted us to
compute tree structure parameters (tree height, crown area, and volume). Using a load index that integrates
climate, year, and management effects, and the tree structure parameters as independent variables in tree
production models, we mapped the individual mango tree production of the entire orchard. This procedure
has been tested and evaluated in fifteen mango orchards of the Niayes region in West Senegal, ranging from
family-based, plurispecific orchards, to monocultivar, commercial orchards. This toolbox constitutes a
unique, easy-to-use, and useful methodology to semi-automatically map tree production at the orchard scale
using UAV photogrammetry and remote sensing. This toolbox stands as a trade-off methodology between
complex mechanistic tree production models and labor-intensive empirical measurements of fruit number
at the tree level using machine vision systems.

1.2. Materials and Methods

After a description of the study sites, the following paragraphs describe the workflow for mango yield
mapping at the orchard scale (Fig. 60).
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Fig. 60. Schematic workflow of the main steps for orchard yield mapping. Each step is fully detailed in Materials and
Methods (1.2).

a. Study Sites

The study was carried out in the Niayes region in western Senegal, which represents a major production
basin of mangoes for local markets and the first for export markets (Rey et al. 2007). The Niayes region is
part of the Sudano-Sahelian zone, and is characterized by unimodal rainfall from July to September (mean
rainfall of 450 mm per year) and a relatively fresh and humid climate generated by the proximity to the
Atlantic Ocean (with daily mean temperatures ranging from 18 °C to 30 °C). The region is characterized by
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a succession of dunes with sandy, non-lessive soils and depressions with clay and peaty soils (Fare et al.
2017). These topographic depressions—where ground water reaches the surface (shallow sedimentary
aquifer retained by impermeable clay deposits)—combined with the the climatic conditions make this region
the major fruit and vegetable production area in Senegal (Fare et al. 2017).

Fifteen mango-based orchards (Table 5) have been selected to represent the diversity of cropping systems
found in this horticultural area, from small, family-based, diversified orchards, including other tree species
(citrus, cashew, etc.) (n =9), to large, commercial-based, monospecific orchards (n = 6) (Grechi et al. 2013).
Due to the high diversity of cropping systems, the samples have shown a large variability in mango yields
(as estimated by the growers). Indeed, mango yield (expressed in t.ha™) variability depends both on the
orchard design (e.g., tree specific diversity, planting density, and pattern) and agricultural practices which
partly drive the orchard production. In our sampling, tree specific diversity ranged from a unique mango
cultivar to more than five cultivated tree species and at least four mango cultivars. Additionally, orchard
planting pattern and density were highly variable from orchards with continuous in-row canopy to orchards
with a random tree arrangement. In 2017, the actual yield of each orchard was asked of the growers.

Table 5. Description of flight missions and classification for the 15 studied orchards.
Flight Training Number of Class

1 i 2 i 2
# Area [ha] Rate [%6] Level 1 Level 2 Latitude Longitude
1 4.8 4.1 3 1 14°49'41"N 17°5'48"W
2 6.4 4.6 3 1 14°59'1"N 17°0'14"W
3 6.6 6.3 3 1 14°59'39"N 16°59"25"W
4 6.5 7.3 4 1 14°49'32"N 17°6'6"W
5 7.4 5.6 3 3 14°47'53"N 17°8'32"W
6 6.4 4.8 5 3 14°48'3"N 17°8'17"W
7 4.6 5.4 7 2 14°4727"N 17°13'41"W
8 8.8 34 8 2 14°48'15"N 17°12'35"W
9 8.3 3.9 7 3 14°4624"N 17°6’31"W
10 4.9 5.2 8 3 14°45'45"N 17°9"7"W
11 7.9 6.5 9 2 14°49'37"N 17°922"W
12 8.4 4.9 8 3 14°50'35"N 17°7'11"W
13-14 8.2 6.6 8 4 14°4720"N 17°13'36"W
15 20.5 2.5 9 3 14°47'25"N 17°12'18"W
Mean 7.8 5.0

1 Orchards have been numbered in ascending order of number of classes. 2UTM coordinates system (zone
28N), Datum WGS84.

b. Production Estimation on Calibration Trees

In each orchard, ten trees were selected among the three main cultivars found in the study area, i.e., *’Kent’,
‘Keitt’ and ‘Boucodiékhal’ (BDH), to depict the entire variability of tree structure (trunk perimeter, height,
and crown volume), age, and fruit load found in the study area. Thus, this set of 150 mango trees made of
89 ‘Kent’, 39 ‘Keitt’, and 22 ‘BDH’ were used to calibrate the predictive models by measuring their
production using the machine vision system described below. Then, the representativeness of the calibration
trees was tested by comparing their structure assessed by UAV with the structure of all mango trees within
the 15 orchards. For this purpose, independent comparisons of means between the two groups were
conducted using Student t-test at a 95% confidence level.
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During June 2017, the individual tree production from one month to two weeks before harvest was measured
on the 150 calibration trees by means of RGB ground image analysis. The machine vision system used for
this task is described in Sarron et al. (2018). Briefly, on two opposite pictures of the tree captured with a
hand-held Sony Nex-7 RGB camera (Sony Corporation, New York, NY, USA), a pixel k-nearest neighbor
(KNN) supervised classification allowed us to detect mango fruits under heterogeneous field conditions.
The number of automatically-detected fruits on the images was linked to the actual number of fruits carried
by the tree (visually counted in the field on 52 trees) with a robust linear regression for each cultivar. This
method has been cross-validated on 52 additional mango trees (Sarron et al. 2018). The estimated fruit
number per tree was then converted into individual production (in kg) for the 150 calibration trees using the
average fruit weight measured on 90 harvested fruits for each cultivar (Table S1 in Supplementary
Materials).

¢. Orchard Land Cover Mapping and Tree Structure Assessment Using UAV

Individual tree detection and classification at the orchard scale were key steps in our workflow to quantify
orchard land cover and tree structure (height, crown volume and area), both of which are mandatory to
estimate mango yields. The procedure described below consisted of (1) UAV flights for the acquisition of
VHR images, (2) generation of orthomosaics and CHM, (3) land cover mapping using advanced GEOBIA;
and (4) the extraction and validation of individual tree structures using GIS.

UAV System and Flight Missions

In 2017, the 15 orchards were overflown using a DJI Mavic Pro quadricopter (DJI Inc., Shenzhen, China)
equipped with a visual sensor (red, green, and blue—RGB) of 12 megapixels with a focal length of 35 mm.
Flight missions were planned using Pix4Dcapture application (Pix4Dcapture 3.2; Pix4D SA, Lausanne,
Switzerland) that automatically flew the UAV and triggered the camera to maintain a forward and side
overlap of 80% and 70% between images, respectively. Images acquired during flights were automatically
geotagged using the onboard GPS receiver. The flight height was set to 40 m, resulting in a ground sample
distance of 1.30 cm.pixel™ (Faye et al. 2016). The flight grids covered the entire orchards plus the
surrounding landscape, leading to captured areas ranging from 4.6 to 8.8 ha (Table 5). Because of its large
area (20.5 ha), orchard #15 was mapped using two successive flights. Due to the large period of UAV-image
acquisition, mango tree phenological stages varied between vegetative growth, flowering, and fruit set.

Orthomosaics and CHM Generation

Geotagged VHR images were used to generate RGB orthomosaics and a digital surface model (DSM) of
the 15 orchards. Orthomosaics (i.e., a georeferenced aerial image which has been geometrically corrected)
of each orchard derived from structure-from-motion image reconstruction using the images acquired during
the flight mission (Lisein et al. 2015). The process was fully automated under Pix4Dmapper Pro software
(Pix4Dmapper 1.3; Pix4D SA, Lausanne, Switzerland). We used software parameters that enhanced the
accuracy of the orthomosaic and DSM construction: that is, a minimum of two keypoint matches for 3D
point setting, a high level of densification of the point cloud, and a sharp DSM filter to preserve the
orientation of the surface and to keep sharp 3D features (Diaz-Varela et al. 2015). Following this process,
one RGB orthomosaic, one DSM, and one digital terrain model (DTM) were generated for each orchard
(UTM coordinates system zone 28N; datum WGS84). DTM was automatically generated by the software
that filtered out non-ground points from the point cloud before a smoothing operation.
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As the DSM does not correspond directly to tree height in relation to the ground surface, a Canopy Height
Model (CHM) was computed as the subtraction of the DTM from the DSM (Birdal et al. 2017). Orthomosaic
and CHM of each orchard had a spatial resolution of 1.30 and 6.40 cm.pixel ™, respectively, and were
exported as GeoTIFF files to be further used in remote sensing and in the GIS software.

Land Cover Mapping Using GEOBIA

The RGB orthomosaic combined with the CHM produced a four-band, multi-layer image which has been
analyzed by a GEOBIA algorithm implemented in eCognition Developer 9 software (Trimble Geospatial,
Munich, Germany). The aims of this algorithm were to (1) delineate objects such as individual tree crown,
and (2) classify each object to obtain a precise land cover map.

Two segmentations were applied using a multiresolution segmentation algorithm (Baatz and Schépe), which
is a widely-used method for land cover classification from VHR images (Diaz-Varela et al. 2015; Ma et al.
2017). We applied segmentation on all the four bands (R, G, B, and CHM) with an equal weight for each
band (Torres-Sanchez et al. 2015). The segmentation scale parameter—i.e., fixing the final size of the
objects—and homogeneity criteria (shape and compactness) (Michez et al. 2016) were adjusted by expert
judgment and visual interpretation. Since the orthomosaics covered the entire orchards and the surrounding
areas, they showed a variety of object types from small trees or annual crop plots to large buildings (Fig.
61). This heterogeneity led to variability in object size, shape, and spectral signatures. We firstly applied a
multiresolution segmentation with a coarse scale parameter of 1000, and homogeneity criterion values of
0.1 and 0.5, for shape and compactness, respectively. This coarse segmentation allowed us to delineate large
and homogeneous objects of buildings and soil that were classified by thresholds on brightness, Excess
Green (Torres-Sanchez et al. 2015), and Excess Red (Meyer and Neto 2008) indices. Secondly, a finer
multiresolution segmentation was applied to the remaining non-classified objects with a scale parameter of
200 and homogeneity criterion values of 0.1 and 0.5 for shape and compactness, respectively.

All objects produced by the segmentations were firstly classified (level 1 classification) into ten classes
(Table 6) comprising four tree species: “citrus”, “mimosae”, “cashew” and “mango”. This classification
included also small heterogeneous “building” and “soil” objects that were not removed by the thresholding
after the first segmentation. In order to identify mango cultivars, a second classification (level 2) was applied
to classify “mango” objects into 4 cultivar classes: “Kent”, “Keitt”, “BDH” and “other cultivar”. Both
classifications used the Random Forest (RF) classifier implemented in eCognition, which is a supervised
machine-learning technique that is widely used in the field of remote sensing of agricultural and forest areas
using satellite and UAVs (Belgiu and Dragut 2016; Ma et al. 2017). For a detailed description of RF
functioning, see the review of Belgiu & Dragut (2016). In our case, eCognition was parametrized to use a
max Random Tree number of 500 and the number of active variables was set to the square root of the number
of features, as recommended in the literature (Belgiu and Dragut 2016; Lebourgeois et al. 2017). As RF
performs better after feature optimization (Ma et al. 2017), a feature selection was done on one
representative orthomosaic. Twenty-one active features were computed for each object: 15 spectral features
corresponding to the mean and standard deviation for each of the four bands, brightness, values of hue,
saturation, intensity, and Normalized Difference Index (NDI, computed on R and G bands) (Payne et al.
2013), Excess Green and Excess Red indices; and 6 texture features corresponding to entropy, standard
deviation, correlation, mean, homogeneity, and contrast derivatives of Haralick’s gray level co-occurrence
matrix (GLCM) (Haralick et al. 1973). Feature selection was performed using a ranking of importance
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features given by two decision trees in eCognition, i.e., one for each level of classification. Selected features
for RF optimization are presented in Table 6.
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Fig. 61. Orchard yield mapping outputs. (a) UAV-acquired RGB orthomosaic; (b) GEOBIA land cover map; (c)
Canopy Height Model (in meter); (d) mango cultivar yield map (in kg per tree). UTM coordinates system (zone 28N);
Datum WGS84.

Because of variations in mango tree phenological stages between orchards and in environmental conditions
during UAV flights, a RF classifier was trained for each classification in each orchard. Training datasets
(one for each classification level) were built on manual sample objects selection thanks to the 150 calibration
trees, expert photointerpretation, and knowledge of the orchard. For level 1 classification, the training
dataset was class-balanced to represent classes’ natural proportion, and ranged between 2.5 % and 7.3 %
(Table 5) of the total number of objects in the orthomosaic (Belgiu & Dragut (2016) recommended a
minimum of 0.25 % for high accuracy). For level 2 classification, the training dataset was made up of the
ten calibration trees completed with few other mango trees for which the cultivar was known. Depending
on orchard complexity, the number of classes used varied from 3 to 11 (Table 5).

Finally, the challenging task of tree crown segmentation in complex diversified systems was performed (Ke
and Quackenbush 2011). Indeed, in our procedure, small trees were accurately delineated within one object,
whereas large trees were over-segmented and contained several objects. After classification with the
GEOBIA algorithm, a post-treatment was needed to delineate tree crowns, as most of them were over-
segmented. For this purpose, eCognition “image-object-fusion” and “hierarchical classification” algorithms
were applied iteratively to merge objects representing any tree crown objects that have at least 25% of shared
border to another. The super-object was classified using the majority class of it sub-objects. The final land
cover map obtained after the GEOBIA process is exemplified in Fig. 61.
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For each orchard, classification performances (GEOBIA followed by tree crown delineation) were evaluated
using 100 randomly-sampled ground control points (GCPs). The actual class of each GCP was manually
checked by photointerpretation and compared to the estimated class. Confusion matrices were used to
compute overall accuracy (Eq. 12) and the accuracy of the “mango” class (i.e., the fraction of known mango
objects correctly classified as mango).

Overall A %) = 100 x Number of objects correctly classified 12)
verall Accuracy (%) = Total number of objects

Table 6. Classes, spectral and texture features selected for each classification level.

Classification

Level Classes Spectral Features Selected Texture Features Selected
soil
building
grass
shrub
annual Mean in blue, red and CHM!; standard
deviation in blue, green and CHM 1; GLCM ? homogeneity, entropy
Level 1 Crop . . -
. brightness, hue and saturation; and standard deviation
citrus NDI 2, Excess Green and Excess Red
mimosae
cashew
mango
other tree
‘Kent’
Keitt Mean in CHM'and blue;
Level 2 .
standard deviation in blue and green; .
(mango BDH’ hue: GLCM 3 standard deviation
lt. 7
cultivars) other Excess Green and Excess Red
cultivar

! Canopy Height Model. 2 Normalized difference index. ® Haralick’s gray level co-occurrence matrix.

Extraction of Individual Tree Structure Parameters Using GIS

We imported the land cover maps (.shapefile) and the CHM layers (.geotiff) in ArcGIS 10.3 (ESRI,
Redlands, CA, USA). All orchard objects were visually checked, and the few tree crowns that were not
correctly delineated during the GEOBIA procedure were manually reshaped. Then, we used the “Zonal
statistics tool” of the “Spatial analyst extension” of ArcGIS to extract the maximum and sum of the pixel
values of the CHM (expressed in meter) encompassed in the area of each mango tree object (Fig. 61c). Then,
three structure parameters were computed for each individual mango tree: the crown area (in m?) obtained
directly from the land cover map, tree height (maximum value included in each tree object), and the crown
volume (in m®) computed as the sum of all CHM pixel values of the object multiplied by the CHM spatial
resolution (i.e., 6.40 x 6.40 cm?). For accuracy assessment of tree parameter estimation, the on-ground
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height of 144 georeferenced trees was made in the field using a ruler. A linear regression was fitted between
the measured and UAV-estimated tree height. We validated the stability of UAV tree height estimation by
computing the root mean square error (RSME) and squared correlation coefficients (R?). Relative RMSE
(RMSE%) of validation was calculated as the percentage of the average measured tree height.

d. Model for Individual Tree Yield Estimation

Load Index

Mango tree production (i.e., kg of fruit per tree) relies on management practices (e.g., irrigation and
fertilization regimes) (Crane et al. 2009) and environmental conditions (e.g., soil, climate) , which both vary
in time and in space. Furthermore, mango trees display strong reproductive asynchronism and fruiting
irregularity within and between the years due to several endogenous and exogenous factors (Dambreville et
al. 2013). All these parameters make the task of estimating production from only cultivar and structure
information quite challenging. Consequently, we introduced an integrative variable, named “load index”,
which encompasses management practices, sites, and years related effects. Usually, tree physiologists use
fruit load, measured as a ratio between fruit number or biomass and leaves area, to analyze yield. However,
fruit load is not easily assessable in the field. In this work, the load index was defined by a qualitative
grading of tree bearing by visual inspection in the field: experts qualified the area of visible fruits compared
to the visible overall crown area and ranked the tree into “low”, “medium”, and “high” load index classes.
Load index was estimated on the 150 calibration trees simultaneously to image acquisition by at least two
experts assisted by image abacus per cultivar (Figure S1 in Supplementary Materials).

Tree Production Models

Using the method described above, we characterized the cultivar and quantified structure parameters (tree
height, crown area, and volume), load index, and production for the 150 calibration trees. The tree
productions showed polynomial distributions against structure variables. We looked for the best predictive
model that estimated tree production based on cultivar, load index, and tree structure. For each cultivar, an
initial model relating production and the independent variables (i.e., load index factor and structure
parameter co-variables) was fitted using a second-degree polynomial regression (squared values of co-
variables included). From the initial model, the best predictive model was obtained by a backward
elimination which iteratively deleted variables with the highest p-value (between 1 and 0.05) until only
significant variables remained (i.e., p-value < 0.05). We fitted one model per cultivar, and an additional
model was fitted for other local mango cultivars with the same method by using all trees of the three cultivars
for the fittings.

These models have been validated using 60 validation trees on which the actual number of fruits was visually
counted in the field by three experts using tally counters. Ground-measured production (in kg) was obtained
from the conversion of the actual number of fruits using the average fruit weight (Table S1). The stability
of production estimation was assessed by computing RMSE and RMSE% of validation. The significance of
the differences between ground-measured and UAV-estimated tree production were tested using a Student
t-test at a 95% confidence level.
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e. Yield Mapping at the Orchard Scale

We applied the four production models to estimate mango yields at the orchard scale based on individual
tree structure parameters and cultivar, spatially assessed following the workflow described above. In each
orchard, the load index per cultivar was visually qualified simultaneously to UAV acquisition on 50 that
were trees randomly sampled on a cross transect. The transect passed through the two orchard diagonals,
with 25 trees sampled on each, ensuring the spatial distribution of the sampling. As orchard 15 was large
(13.8 ha), two transects were performed, resulting in a total of 100 trees sampled. A “null” load index
category was given to sampled trees carrying no fruit. Then, the weighted values a, b, ¢, and d of “low”,
“medium”, “high”, and “null” load index categories, respectively, were computed for each cultivar. Finally,
each tree production was averaged using the weighted values of load index as follows (Eg. 13):

13
Pijc = aPrjciow + bPrjcmea + €Prjcpign +d X 0 (13)

where Py, is the estimated production of tree k for a given cultivar C (in kg); a, b, ¢, and d are the weighted
values for production estimates in “low” (P /¢ iow), “medium” (Py /¢ .mea)> “high” (Py/c nign), and “null”
(considered as 0 kg) respectively (a + b+ c+ d =1). Estimated production was set to 0 when the
predictive value given by the model was negative.

As a result, we obtained production for all mango trees in each orchard, and by summing it we calculated
mango production (in tons) of the entire orchards. The orchard’s productive area (in ha) was determined by
delimiting cultivated areas excluding buildings on the land-cover maps. Because each tree was identified in
the land cover maps, tree production has been mapped at the orchard scale in ArcGIS (Fig. 61d). We
investigated for orchard yields assessed by the grower; and measured yield was opposed to the estimated
yield. Additionally, the following orchard parameters were computed: estimated yield per hectare (in t.ha™),
mango tree specific area (as a proportion of the total area), mango canopy volume (in m3.ha™'), and mango
planting density (number of trees per hectare). Finally, based on the land cover maps, an assessment of the
spatial composition was performed using the Simpson diversity index, which represents the probability that
two pixels selected at random would be of different object classes (Lande 1996). Correlations between these
features and orchard yields were studied using Pearson’s test.

1.3. Results

a. Accuracy of Classification and Tree Structure Parameters Estimation

Land cover mapping accuracy of the 15 orchards is described in Table 7. The mean overall accuracy was of
0.89, and ranged between 0.73 and 0.99. Despite the fact that no effect of training rate on accuracy was
evidenced (p-value > 0.05), an increase in the number of classes significantly decreased the accuracy (p-
value < 0.005). Orchards 8, 10, and 13 had accuracies lower than 0.80. When focusing only on “mango”
class accuracy, four orchards (3, 5, 7, 10 and 11) reached a score of 1 (Table 7). In these orchards, mango
trees are clearly recognizable by their homogeneous crown size compared to other tree species. Only orchard
12 had a “mango” class accuracy lower than 0.80 due to a high level of confusion between mango and citrus
trees.
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Table 7. Classification accuracy results for the 15 studied orchards.

# Overall Accuracy « Mango » Accuracy
1 0.98 0.96
2 0.96 0.94
3 0.99 1.00
4 0.96 0.86
5 0.97 1.00
6 0.99 0.80
7 0.88 1.00
8 0.78 0.80
9 0.74 1.00
10 0.85 1.00
11 0.86 0.72
12 0.73 0.96
13-14 0.84 0.83
15 0.87 0.89
Mean 0.89 0.91

UAYV accuracy for tree height estimation was evaluated by comparing measured and estimated heights (Fig.
62). For trees of 1.4 to 8.0 m in height, the slope of the regression line was 0.77. This suggests that CHM
height values slightly underestimated the measured tree heights, especially for trees taller than 5 m.
However, estimates were relatively stable (R? of 0.96 and RMSE% reaching 11%). We considered these
results to be good enough to use the CHM values for tree height and crown volume estimates.
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Fig. 62. Relationship between the on-ground measured (by ruler) and UAV-estimated (from Canopy Height Model)
tree height values for 144 trees. The solid line is the fitted linear function and the dotted line is the 1:1 line.
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b. Tree Production Models

Using a KNN-based machine vision system, we estimated the production of the 150 calibration trees.
Furthermore, structure parameters (i.e., tree height, crown area and projected volume) of these trees were
extracted from CHM layer. All data of each calibration tree are provided in Table S1. Comparisons of means
of tree height, crown area, and volume between the calibration trees and the mango tree population reached
p-values of 0.07, 0.35, and 0.55 respectively. As all p-values were greater than 0.05, the null t-test
hypotheses that averages are equals were accepted, and calibration trees were assumed to be representative
of mango heterogeneity. Mean production per calibration tree given by machine vision varied from 75 to
183 kg depending on cultivars (Table 8), and were significantly different following the cultivars (p-value <
0.001). These results strengthened our choice to fit different models for each cultivar instead of including a
cultivar factor in a global model. The models produced appropriate R? values of 0.87, 0.79, 0.87, and 0.77
for ‘Kent’, ‘Keitt’, ‘BDH’, and other cultivars, respectively (Table 8). In each model, load index was
significant, with the highest effect on production (lowest p-value < 0.001) compared with tree structure
variables. Additionally, all the tree structure parameters were included in ‘Kent” and ‘Keitt’ models, whereas
both crown area and tree height had an effect on production for ‘other cultivars’, and only the crown area
was significant in the ‘BDH’ model.

Models were validated on a set of 60 validation trees not used for fitting the models. The validation set was
made of 20 ‘Kent’, 20 ‘Keitt’, and 20 ‘BDH’, and their measured tree production was of 117.35, 164.94,
and 155.46 kg on average, respectively (data not shown). Relationships between ground-measured
production and production estimated by each model are displayed in Fig. 63, and show no significant
difference of means (all t-test p-value > 0.40). The RMSE% of validation varied from 19.67% to 28.83%
(Table 8 and Fig. 63). Although ‘Keitt’ and ‘other cultivars’ models showed no misestimation of production
in general (Fig. 63b, d), ‘Kent’ and ‘BDH’ models seem to slightly under-estimate production for trees with
high production (Fig. 63a,c).

Table 8. Tree production models per cultivars built with load index and tree structure parameters; and their respective
performances. RMSE and RMSE% expressed in kg and % respectively were computed on 60 validation trees.

RMSE
Cultivar ~ Selected Model * Mean Production (kg) R?

kg %
‘Kent’ P ~ LI + Area + Area? + Vol? 75.1 0.87 30.2 25.7
‘Keitt’ P ~ LI + Height + Area + Vol 182.6 0.79 324 197
‘BDH’ P~ LI + Area 110.8 0.87 383 24.6
‘Others’ P ~ LI + Height + Height? + Area + Area®? 104.7 0.77 421 28.9

1 P: tree production (kg); LI: load index; Height, Area and Vol: tree height (m), crown area (m?) and crown volume
(m?), respectively.
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Fig. 63. Relationship between the ground-measured tree production and UAV-estimated tree production (a) for ‘Kent’
trees, (b) for ‘Keitt’ trees, () for ‘BDH’ trees, and (d) for ‘other cultivars’ on 60 validation trees. Relative RMSE
(RMSE%) of validation and p-value of the t-test are displayed on each panel. The dotted line is the 1:1 line.

c. Yield Estimations

Tree Structures and Productions

In the 15 studied orchards, a total of 5400 mango trees have been identified (cultivars) and described
(structures) following the method described above (Fig. 64a). The production was estimated on these 5400
trees by applying the models described previously (1.3.b) and using Eq. 13. The number of mango trees per
cultivar per orchard was significantly different between orchards (Fig. 64a), and the frequency of load index
categories depended on the orchard (Chi-squared, p-value < 0.001) (Fig. 64c). Some orchards (1, 5, 10, 12,
13) had high proportions of trees with ‘high’ and ‘medium’ load indices, while others (6, 8, 9, 11) had high
proportions of ‘low’ and ‘null’ indices. Additionally, orchards displayed significant discrepancies in tree
structures (Chi-squared, p-value < 0.001 for all tree structure parameters). Some orchards had an average
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tree height below three meters (3, 4, 8), and in fact, corresponded to young plantations, while others (10 and
15) displayed a high variability in tree structure (tree heights ranging from 0.5 m to 16.35 m) (Fig. 64b).

As a consequence of orchard variations in load index and tree structures, mean tree production varied from
14.6 kg per tree in orchard 3 to 296.5 kg per tree in orchard 10. Comparison of these two extreme orchards
showed that they have the same load indices proportion (Fig. 64c), but that trees have higher structural
parameters in orchard 10 than in orchard 3 (Fig. 64b).
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Fig. 64. Orchards description: (a) number of trees per cultivar; (b) tree height (m); (c) and frequency of load index.

Yield Mapping at the Orchard Scale

Orchard yield was calculated by summing all mango tree estimated productions per productive area (orchard
cultivated area in hectare) for each orchard. Those results have been compared to measured yields by the
growers in six orchards (data were available). Estimated yields varied from 2.5 to 39.6 t.ha* depending on
orchards. Estimated yields were consistent with growers’ information for orchards 1, 10, and, 11 (Table 9).
However, estimations were not aligned with surveyed yields for orchards 2, 3, and 4 (where data reliability
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was medium or low). Thanks to the GIS software, we mapped individual tree productions in order to
visualize orchard yield heterogeneity (see Fig. 61d for an example). Land cover maps also allowed us to
compute some orchard spatial features related to mango trees: planting density (number of mango tree per
hectare), mango specific area (% of area covered by mango), mango canopy volume, and Simpson index
(object class diversity). These results are presented in Table 9.

We found that orchard yield was significantly and positively correlated to planting density, mango specific
area, and mango canopy volume with Pearson’s correlation coefficients ranging between 0.63 and 0.76 (p-
values < 0.05). Cultivar proportion was also found to be an important driver of orchard yields since the four
cultivars have significant differences on yield (Table 8). No significant relationship was found between
orchard landscape diversity (Simpson index) and yields. Generally, we found that orchard yields were
positively linked with planting density and mango canopy volume (correlated to mango specific area),
though it was not the case for some orchards, such as orchards 9 and 15. Despite high mango canopy volume
in these orchards (more than 20,000 m3.ha™?), their yields were below 5 t/ha™.

Table 9. Orchard spatial features and yields.

Area Planting Density Mango Specific Mango Volume Orchard Yield [tha~]

[hal [trees.ha-1] Area [%] [m®.ha-1] Simpson Index

Estimated Grower
1 22 386 49.7 62,792 0.51 39,619 41,079 ***
2 2.1 214 37.9 25,878 047 14,627 6923 *
3 2.8 138 6.0 3043 0.13 2012 3667 **
4 22 380 13.6 5012 0.27 6737 1060 *
5 3.7 72 14.9 19,513 0.25 8518 NA
6 1.7 107 194 12,131 0.35 8661 NA
7 1.1 169 30.6 15,511 0.70 10,400 NA
8 1.1 205 15.1 6019 0.56 5908 NA
9 22 86 23.1 25,624 0.73 3908 NA
10 13 25 11.2 8383 0.53 7469 7634 ***
11 1.5 172 20.0 7907 0.56 11,193 10,526 ***
12 12 170 30.2 13,073 0.67 11,694 NA
13 09 148 16.2 4539 0.66 7867 NA
14 0.9 113 21.8 8924 0.47 6447 NA
15 1338 80 29.0 227,040 0.56 2346 NA

* level of reliability of the data (* low, ** medium, *** high).

1.4. Discussion

a. Computational Time

As in (Torres-Sanchez et al. 2015), computational time is a recognized limit of our work. In the following
paragraph, we present the time needed for each step of the presented method when applied on one average-
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sized orchard (around 2 ha). The computer used for calculation was a Dell Precision M4700 (Dell Inc.,
Round Rock, TX, USA) with a 16 GB of RAM, an Intel Core i7 processor and a NVIDIA Quadro K1000M
graphic card of 2 GB. The first steps of orthomosaic and DSM building took 2 h 50. Duration for these steps
mainly depended on the covered area and number of images to proceed. Second, most of the processing
time was spent on GEOBIA classification, which took from 4 h 30 to 8 h 10, depending on orchard
complexity and whether or not the level 2 classification was applied. Time processing for GEOBIA
classification could be summarized as follow: from 1 h to 2 h for both segmentation; from 45 minto 1 h 30
for manual sampling; 20 min to 1 h 00 for RF training and from 1 h 20 to 4 h 40 for RF application for both
classifications. When used, mango cultivar classification added 25 min to 1 h 40 to the processing time.
Finally, RF application took some 20% of 50% of the entire processing time, mostly because of the large
number of objects to classify (between 38,000 and 580,000). To summarize, an average processing time of
15 h per orchard was needed to apply the presented methodology. Some steps of the procedure required
manual operations, and improvement of these steps is discussed in the next paragraph.

b. Challenges of GEOBIA in Heterogeneous Agroecological Landscapes

To map land cover in each orchard, we used a standard GEOBIA classification process on four-band images
(R, G, B, and CHM) acquired by the UAV. Due to their high flexibility, low cost, and the VHR images,
UAVs are widely used for the purpose of land cover mapping (Lisein et al. 2015; Michez et al. 2016;
Nevalainen et al. 2017) and tree crown delineation (Diaz-Varela et al. 2015; Torres-Sanchez et al. 2015;
Jiménez-Brenes et al. 2017; Birdal et al. 2017). Each of these two tasks requires its own method and
algorithm. GEOBIA procedures are recognized to be more accurate than per-pixel classification on complex
landscapes (Blaschke 2010). In this work, segmentations allowed us to obtain thousands of objects which
were then classified using successively two Random Forest (RF) classifications: a first (level 1) to
discriminate mango trees from other tree species or objects (building, grass, etc.); and a second (level 2)
applied on mango tree objects to determine their cultivar. These two classifications might be time
consuming, as they increase the number of steps. However, as shown by our results, the accuracy of the land
cover maps is enhanced by them. Moreover, the spectral and textural similarities between mango and citrus
trees and among mango cultivars constrained us to first isolate mango trees and then classify mango
cultivars. Such a hierarchical approach significantly improved RF classification accuracy, as shown in
previous works (Lebourgeois et al. 2017).

LIS 9 ¢

In our study, segment classifications into 10 classes including four tree species (“mango”, “citrus”, “cashew”
and “mimosa”) reached an average overall accuracy of 89% (Table 7). These results confirmed the high
efficiency of RF for tree species classification, and were comparable to recent studies on tree species
classification in forests. For instance, Nevalainen et al. (2017) obtained an accuracy of 95% for the
classification of four tree species in a boreal forest with RF on hyperspectral imagery. Lisein et al. (2015)
achieved a classification error of 16% to classify five tree species by using RGB combined with a near
infrared (NIR) band. Our results have shown that accuracy decreased when orchard landscapes got more
complex (high number of similar classes) and when diversity increased (Simpson index), especially in cases
where there were several mango cultivars to discriminate among (Table 7). Visible discrepancies between
mango cultivars made level 2 classification possible. However, for some orthomosaics, mango cultivars
were not clearly distinct because of flight conditions (high level of shadow or wind) and tree physiological
status. To offset this issue, other spectral bands could be added by switching the RGB camera for NIR
acquisition or using hyperspectral sensors, as recommended for tree species classification (Michez et al.
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2016; Fassnacht et al. 2016; Maschler et al. 2018). In future works, such solutions should be examined,
considering that acquisition cost and processing time will increase (Torresan et al. 2017).

Even if feature selection is not imperative to improving RF classification accuracy (Belgiu and Dragut 2016;
Ma et al. 2017), we assume that such a method would decrease computation time by keeping only relevant
features. In this work, a decision tree (implemented under eCogition) was applied to rank and select the
most important features (Table 6). However, other studies have used more advanced methods, and Ma et al.
(2017) have compared several methods to determine the most adapted features for RF classifier.

The GEOBIA procedure used in this study was also limited by its semi-automation, mainly during the
building of (1) the training dataset and (2) post-processing for tree crown delineation steps. Firstly, because
UAYV images were acquired under different environmental conditions (daytime, luminosity, wind speed,
etc.), tree aspect was highly variable between orchards, justifying the use of at least one training dataset per
orchard (i.e., 25 training datasets built in total: 15 orchards x 1 or 2 classifications). Each training dataset,
built by manual sampling of objects in each class, was time consuming and might have led to class imbalance
impacting RF classification accuracy (Ma et al. 2017). An option could be to transfer a trained RF classifier
to another study area, even if the efficiency of such technique remains unclear (Juel et al. 2015). Second,
due to the high variability of tree structure and plantation patterns within and between orchards, crown
delineation was adapted for each situation. Consequently, tree crown delineation ended up being a limiting
factor, because for some complex orchards, a step-by-step merging method was used to fuse objects
belonging to the same tree crown, and a few crown trees embedded in the same object were manually divided
and reshaped. One could think that increasing the scale parameters in multiresolution segmentation or using
another segmentation method such as mean-shift segmentation could better delineate trees (Maschler et al.
2018). However, we deliberately chose to over-segment trees, as classification showed better results, (Ma
et al. 2015) and in order to avoid the non-segmentation of small trees. The delineation of individual trees
remains a complex process, especially under heterogeneous, agroecological landscapes, and there are plenty
of automatic or semi-automatic algorithms (Ke and Quackenbush 2011) for which efficiency has to be tested
in this context. In addition, testing and evaluating new tree crown delineation methods should be completed.

c. Tree Structure Assessment

The crown volume and area of each tree were computed from Canopy Height Model layer obtained from
UAV structure-from-motion process (Lisein et al. 2015). In our study, the estimated tree height was stable
and robust, as RMSE was equal to 0.47 m (RMSE% = 11%), which was comparable to similar works using
RGB cameras. For example, Torres-Sanchez et al. (2015) reported errors in tree height assessment ranging
from 0.22 to 0.53 m, while Diaz-Varela et al. (2015) obtained RMSE% from 6% to 20%. Stability in tree
height estimations confirmed that UAV-based tree structure parameters can be used as inputs for modelling.
However our estimations of tree heights from CHM slightly underestimated measured tree heights
(regression slope = 0.77). If exact tree heights were needed, one could calibrate CHM values using linear
regressions fitted in Fig. 62. Nevertheless, after the tree structure extraction, we noticed that tree height
values were not consistent for only 2.1% of our trees (low or zero value). These inconsistencies resulted
from errors during point cloud densification at DSM construction step. After taking a closer look, we noticed
that most of these errors were coming from one orchard (1), which has the highest canopy cover (mango
volume > 60 000 m3.ha™?) and tree density (386 trees.ha™?). Interestingly, previous studies showed that the
point cloud generated by structure-from-motion photogrammetry failed to measure the DSM in areas with
dense canopy cover (Wallace et al. 2016). Under such conditions, one should use another source of terrain
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information such as LiDAR (Wallace et al. 2016). Another solution could be to adapt the UAV’s flight plan
in order to enhance 3D triangulation (flight height, grid flight, or viewing angle (Zhang and Kovacs 2012).
Finally, a manual corrective procedure of the point cloud for each misestimated tree might also enhance the
accuracy of tree structure assessment.

d. Yield Estimation at the Orchard Scale

The tols described in this study allowed us to rapidly and precisely map mango yields at the orchard scale
across the diversity of mango cropping systems. Quantification of tree species, mango cultivars, estimates
of their structure, and load index were implemented as independent variables in models for tree production
estimations. These models were fitted to 150 calibration trees depicting the tree structure and fruit load of
the three main cultivars (‘Kent’, ‘Keitt’ and ‘BDH’) found in Niayes area. When evaluated with measured
production on 60 trees, models reached satisfying accuracies, with R? greater than 0.77 and RMSE% of
validation ranging from 19.67% to 28.83%. Few studies used above-ground remote sensing to estimate tree
production. For instance, Rahman et al. (2018) used multispectral satellite imagery on three mango orchards
to compute vegetation indices and tree crown area, and linked them to tree production across two years.
While their models developed at the individual orchard level for both years reached high efficiencies (R? >
0.79), weaker correlations were obtained by combining data in all orchards (R? = 0.70), or by using a single
year (R? < 0.57). Consequently, the correlation between tree production and remotely-assessed features was
not generic, and has to be calibrated for each orchard and each year to include climate and site effects. In
some previous works, mango yield estimation and, for some, mapping, were achieved by a direct assessment
of production of each tree of the orchard by ground machine vision systems composed of a mobile platform
(a car or a robot) equipped with GPS and multiple sensors. These studies reach high efficiency for individual
tree production estimation, providing accurate yield map of the orchard when performed on all the trees.
For example, Payne et al. (2014) detected mango fruits by RGB images automatically taken from a car
driving down the plantation. The relationship between detected mangoes and the actual tree load was 0.92.
The most advanced system was recently proposed by Stein et al. (2016), who used a mobile robot equipped
with RGB and LiDAR sensors. This system provided a 3D map of the tree structure and estimated
production with an error rate of only 1.36% compared to validation trees. However, such expensive and
time-consuming tools can hardly be employed in complex, diversified orchards and on large areas, which
currently represent the majority of the mango cropping systems worldwide, and especially those in
developing countries (Rey et al. 2007; Grechi et al. 2013).

Here, the proposed method achieved the breakthrough of rapidly and precisely mapping mango production
without above ground imagery, but rather by linking productions with tree structural parameters. However,
the relationship between production and tree crown structure, even measured with the highest precision of
a LiDAR, is known to be poor for mango trees, as noticed by Stein et al. (2016). This poor relationship also
results from endogenous physiological factors of the tree, as exemplified by Dambreville et al. (2013). By
introducing the load index as a proxy of fruit load that is easily measurable at the orchard scale, we solved
this issue (Rahman et al. 2018). We acknowledged that this variable encompassed various effects such as
climate, sites, and management practices that could not be estimated in our procedure. Further studies should
test the robustness of the tree production models under various conditions (different years and other study
areas). As load index is summarized for each cultivar from a transect of 50 trees at the orchard scale, we
assumed that tree production was estimated by weighting this variable over the orchard (Eq. 13). We
assumed that 50 sampled trees were enough to capture the variability within small orchards (less than 2 ha,
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the majority in the study area). Moreover, in the study area, large orchards are conventional monospecific
systems in which tree structure and production are homogeneous, resulting in a lower sampling intensity
needed to capture the orchard variability. Under these conditions, we believe that our sampling methods
provide balanced sampling intensity among orchards. Despite this simplification, it was possible to
accurately and rapidly map and estimate yield at the orchard scale (Fig. 61d). Future works should
investigate the effect of the transect method on the accuracy of orchard yield estimation. Additionally, easier
sampling and geolocalization of the load index should be explored: this could be done by a visual, ground-
based assessment of a given proportion of the trees, or by UAV-based imagery.

Finally, over the 15 studied orchards, production was estimated on 5400 mango trees using the developed
models and empirically assessing the load index at the orchard scale. Yields at the orchard scale resulted
from the sum of the production of each mango tree of the orchard. Comparisons with growers’ information
was possible only for 6 orchards, and our estimation was highly accurate for three of them (which had the
highest level of reliability). For the other three, differences might be explained by the fact that growers
measured their production on plots (>10 ha) larger than our studied area. In these cases, yield measurements
by growers are coarse, and do not take into account in-field variations (planting density, tree structure,
microclimate, watering heterogeneity, etc.). For instance, the grower of orchard 4 measured production on
a plot of 30 ha, but admits that yield is closer to 8 t.ha™ in the 2.21 ha area we studied. Nine out of fifteen
orchard growers had no estimation of their actual yields that represent the main case in the studied area, but
also, in most of the orchards of developing countries (Carletto et al. 2015). At best, a manual count of a low
number of trees is performed to obtain an average number of fruits per tree that is multiplied by the number
of trees in the orchard; an estimate that is inaccurate and labor-intensive, and more importantly, that does
not inform the grower about the yield distribution within the orchard. To our knowledge, our methodology
is the first that allows estimating the orchard yield at tree scale precision by using consumer-grade tools of
remote sensing (RGB camera and UAV). We consequently provided a tool for easily quantifying yield
heterogeneity and distribution within the orchard; a tool that will inform growers on practices to address the
needs of each tree (pruning, watering, etc.) and to plan orchard management (harvest, packing, etc.).

1.5. Conclusions

In this paper, we introduced a new and innovative methodology for yield estimation and mapping at the
orchard scale. A set of tools for characterizing and quantifying the structure of mango trees was set up in
order to map Yields at the orchard scale. The described procedure permitted us to obtain two precise outputs
from UAV imagery analysis: (i) a land cover map, and (ii) a Canopy Height Model (CHM). From the latter,
three tree structure parameters were computed: tree height, crown area, and crown volume. These variables,
combined with a load index, were implemented as independent variables in models for accurate production
estimations of each individual tree in the orchard. The procedure is used for yield mapping at the orchard
scale. Further works on the GEOBIA classification will make it possible to improve procedure automaticity.
By using land cover maps and CHM, other variables describing orchard composition and configuration are
computable to explain yield variations. To our knowledge, ours is the first methodology using low-cost tools
(RGB camera and UAV) that achieves mapping of tree structures, species, and yield in orchards. This tool
addresses the issue of accurate estimates of mango orchard yields, which remains a challenging task,
especially in developing countries.
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Supplementary Materials: The following are available online at www.mdpi.com/link, Figure S1: Image
abacus used by expert in the field to estimate load index for (a) ‘Kent’, (b) ‘Keitt’, (c) and ‘BDH’ cultivar.
Load index categories (low, medium and high) are displayed in column and different tree heights (small,
medium and tall) are represented in line. Table S1: Mean fruit weight and standard deviation (SD) for the
three variety in Niayes region. Table S2: Description of the 150 calibration trees: cultivar; number of fruit
detected by the KNN-based machine vision and yield measured; load index; and tree structure parameters
(tree height, crown area and volume).
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Il. Integrating within-field spatial heterogeneity to estimate orchard yields: the

case of mango-based systems in West Africa

La méthodologie décrite précédemment et permettant la modélisation de la production des arbres par 1’outil
drone est une maniére efficace d’obtenir et de spatialiser le rendement du verger (Chapitre 2 — Partie 1).
Cependant cette méthode fait face & plusieurs limites liées au temps de traitement et a la difficulté pour les
producteurs d’accéder a des drones. Cette Partie 1l est un article décrivant la spatialisation du rendement
dans trois vergers représentatifs des systemes de culture (extensif, diversifié et intensif) en utilisant I’outil
d’estimation de la production a I’échelle de I’arbre (voir Chapitre 1 — Partie 11). La spatialisation de la
production permet ensuite de décrire les hétérogénéités spatiales du rendement dans chaque verger. Ces
hétérogénéités spatiales sont ensuite prises en compte pour mettre en place des stratégies d’échantillonnage
adaptées. Ces stratégies d’échantillonnage constituent la seconde méthode pour 1’estimation du rendement

et qui n’utilise pas ’imagerie drone.

Cet article scientifique est en cours de finalisation et doit étre soumis a une revue a comité de lecture (revue

visée European Journal of Agronomy).

- Sarron J.; Faye E.; Malézieux E. Integrating within-field spatial heterogeneity to estimate orchard
yields: the case of mango-based systems in West Africa.
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Abstract

Production of fruit tree within an orchard depends on both internal (structure, age, cultivar) and external
(soil, topography, climate, and interactions with other trees) factors. At the upper scale, orchard yield relies
on both individual tree production (and its temporal variation) and orchard structure (i.e., planting density,
species diversity, and spatial arrangement). Estimating the orchard yield prior to harvest is a critical step
that requires to consider the spatial heterogeneity of tree production, especially in complex and smallholder
orchards (e.g., agroforestry systems). However, most studies focus on monospecific orchards. The aim of
this study is to characterize the within-field variability of different types of orchards using specific
methodologies in order to accurately estimate their yields. Our study focused on three different mango-
based orchards located in Senegal, West-Africa, representative of extensive, diversified, and intensive
cropping systems. Using unmanned aerial vehicle and ground imageries, the structure and production of all
the trees were accurately estimated and mapped. Hence, the spatial variability of planting pattern and tree
features (i.e., crown volume, production, and fruit load) were quantified for each orchard. The planting
pattern of the diversified orchard was locally regular, then clustered at the field scale reflecting the temporal
evolution of the orchard. The estimates and coefficient of variations (CVs) of the tree production were used
to test different sampling strategies (random or clustered) for orchard yield estimation. The minimum
number of trees to sample to reach 10% of error in the yield estimation was assessed for each strategy and
cropping system type. We found that, for the extensive and intensive orchards, sampling trees by taking into
account clusters of volume would not decrease the sampling effort compared to a random sampling.
Nevertheless, an improvement of the accuracy of the yield estimation was obtained with increasing the
sampling effort up to 10 and 20% of total trees for the intensive and extensive orchards, respectively. In the
diversified orchard, the clustering of trees according to their crown volume decreased both the CV of yield
estimation, from 21% to 6.6%, and the sampling effort, from 37 to 20% of the tree. This study showed that
the combination of adapted sampling strategies and efficient tools for the estimation of tree production and
orchard structure characterisation allow for accurate yield estimations of simple to complex orchards.

Keywords: perennial crops, tree production, spatial analysis, sampling method, unmanned aerial vehicles,
machine vision

I11.1. Introduction

The structure of orchards, defined by tree species composition and their spatial arrangement, first depends
on the past and present cultural practices and the long-term strategy of the growers. But the development of
perennial crops, as any plant formation, also rely on the spatiotemporal environment they are growing in,
including soil properties and conditions (Grotti et al., 2019), topography (Aggelopoulou et al., 2010),
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climate (Pan and Dong, 2018), and intra- and interspecific interactions (Aerts, 1999; Ngo Bieng et al.,
2013b). Hence, variations of both practices and environmental factors in space and in time may induce
heterogeneity in the structure (e.g., crown volume) of the trees. For fruit crops, the heterogeneity in tree
conditions (structure and vigour) additionally leads to a spatiotemporal variation of the tree production, i.e.,
the number or weight of fruits per tree (Noble et al., 2018; Perry et al., 2010). The orchard yield, defined as
the sum of individual tree production per hectare, is determined by both the orchard structure and tree
production heterogeneities. At the regional or global scale, the diversity of orchard structure can vary from
simple (e.g., monospecific commercial orchard) to highly complex (e.g., agroforestry systems in the humid
tropics) with numerous associated species (Jagoret et al., 2017; Malézieux, 2012). In any cases, the orchard
structure impacts the orchard yield, by directly defining the planting density (i.e., number of trees per
hectare) and indirectly influencing the individual tree production by driving competition between trees
(Menzel and Le Lagadec, 2017). It is commonly admitted that smallholder orchards are more diversified
and more complex, displaying irregular planting patterns for instance, than large commercial orchards which
are mostly monospecific (Malézieux, 2012). Management practices aim to reduce the tree spatial and
temporal heterogeneities as growers seek to homogenize fruit quality while maximizing and maintaining
the level of production over the years (Whelan and McBratney, 2000). However, in many cases,
management practices are not uniformly applied. Smallholders may manage or modify their orchard locally:
for instance, trees can be pruned in some parts of the orchard while, in others, trees are replaced by other
species, etc. (Jagoret et al., 2011). Conversely, growers of large monospecific orchards may apply
management practices homogeneously at the field or row scale (Whelan and McBratney, 2000). Thus, the
effect of spatial deviations in management practices superimpose to the environment and orchard structure
local disparities. In such context, we expect a higher variability of within-field tree production in smallholder
systems than in the intensive ones.

Methodologies used for spatial analysis at the field scale reflect different approaches and objectives. Some
studies on within-field heterogeneity take part of the precision agriculture that seeks to match resource inputs
and management practices in order to optimize plant needs and maximize the yields (Whelan and
McBratney, 2000). These studies mainly focus on monospecific orchards in temperate and, to a lesser extent,
in tropical areas. Spatial deviation of tree structure, tree production, and fruit quality have therefore been
described and related to various factors such as soil, topography, or other tree features (e.g., crown volume
or vegetation index) in apple (Aggelopoulou et al., 2013, 2010), citrus (Mann et al., 2011; Zaman and
Schumann, 2006), peach (Perry et al., 2010), or mango (Anderson et al., 2018) orchards. Due to a better
accessibility of remote sensing tools, tree structure and production can be directly measured, using
vegetation indices, and mapped at resolution finer than the tree (Usha and Singh, 2013). However airborne
and satellite imagery remain limited by the high cost per hectare for data acquisition, by a low flexibility,
and by contrasting results on remotely-sensed variables and tree production estimations (Anderson et al.,
2018). On ground, computer vision systems allow to characterize tree structure and production using sensors
carried by hands for simple tools (such as cameras or smartphones), or by a mobile platform for automated
and data-intensive monitoring tools (Borianne et al., 2019; Stein et al., 2016). While these tools reach high
accuracies for tree features assessment, an accurate mapping of within-field heterogeneity still requires
expensive and high-tech solutions that are poorly applicable in complex orchards (i.e. orchards with
irregular tree arrangement and numerous species). Other studies, taking part of the landscape ecology,
assessed the plant diversity and spatial interactions in complex systems (e.g., Ngo Bieng et al., 2013a).
Nevertheless, studies considering the within-field spatial variation of yields remain scarce in complex
perennial-based orchards. This is mainly due to the lack of adapted tools for accurate yield measurement at
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the tree and the orchard scales in that kind of systems (Carletto et al., 2015; Malézieux et al., 2018). The
main reason is that the complexity of such systems makes the use of remote sensing technologies
complicated, costly, and intensive in fieldworks (high resolution and expensive sensors needed). However,
in the last decade, unmanned aerial vehicles (UAVS) have progressively proven to be an interesting
alternative for precise mapping of tree features (Padua et al., 2017). The acquisition of very high resolution
(VHR) images with low operation and equipment costs, and with short revisiting period made UAVs
appropriate for monitoring simple to complex wooded areas like forest or agroforestry systems. For instance,
Sarron et al. (2018) developed an UAV-based workflow for tree structure and yield mapping in
monospecific and diversified mango-based cropping systems in West Africa. However, while the authors
succeed to estimate and map the orchard yield using tree structure as a proxy, the individual tree production
was not measured.

Beyond the spatial within-field heterogeneity assessment, orchard yield estimation prior to harvest is critical
for growers but remains inaccurately measured in most cases, especially in developing countries (Carletto
et al., 2015). Indeed, when growers have the ability, yields are estimated before harvest by an overall visual
evaluation of the orchard or by measuring the production of some sampled trees. In the case of tree sampling,
Anderson et al. (2018) reported that 5% of the trees are usually randomly sampled. Then, orchard yield is
extrapolated by multiplying the average number of fruit per sampled tree by the total number of trees in the
orchard. Such method conducts to an inaccurate estimation, especially in complex orchards, as it does not
take into account the within-field variability in the production per tree. Hence, the optimal sampling method
for an accurate yield estimation has to be a trade-off between a low number of trees to sample (to reduce the
sampling effort) and a relevant selection of trees to integrate the within-field production variability and
decrease estimation errors. Precision agriculture address this issue as within-field heterogeneities can be
used for spatial clustering of trees in function of their features (structure or production) and to build sampling
strategies (Peeters et al., 2015; Anderson et al., 2018). In monospecific mango orchards, Anderson et al.
(2018) estimated the minimum number of trees required to sample in order to reach an acceptable level of
error of orchard yield estimation using different sampling strategies and tree production mapping methods.
The authors succeeded in accurately estimating the orchard yields using different sampling strategies, which
relied on an a priori estimation of tree production using remote sensing tools (satellite or machine vision
system with RGB/LiDAR sensors). As a result, it is necessary to focus on the adaptability of these sampling
strategies in more complex orchards where the use of remote sensing tools for prior estimation of tree
production is restricted.

The present study explores the within-field heterogeneity among orchards with different levels of
complexity and evaluates different sampling strategies to accurately estimate the orchard yield. We focused
our study on mango (Mangifera indica L.) production in West Africa. In this region, mango production is
of key importance for food security and its production has doubled in the last decade (FAOSTAT, 2017).
Agriculture is mostly practiced in small farms - around 80% of farms in this region are of less 2 ha (Lowder
et al., 2016) — and under a diversity of perennial-based cropping systems. Thus, different mango-based
cropping systems co-exist in West Africa, from smallholder diversified orchards to large commercial-based
monospecific orchards (Grechi et al., 2013). As mentioned above, these systems may display more or less
within-field variability in tree production. Production variabilities are even more pronounced for mango
trees than for others fruit crops because the species shows irregular reproductive behaviour (i.e.,
asynchronism and alternate bearing) (Dambreville et al., 2013). Yields of mango-based systems in West-
Africa have been previously studied at the tree and orchard scales (Sarron et al., 2018). However, to our
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knowledge, the within-orchard tree heterogeneities in structure and production have never been described.
As seen previously, using the orchard spatial variability has shown interesting results for yield estimation
prior to harvest. In this study, our first objective was to characterize and analyse the within-field
heterogeneities in orchard structure and tree production for three mango-based orchards depicting the three
main mango-based cropping systems found in West-Africa. Innovative tools based on UAV and ground
image analysis were mobilized in that purpose. In a second time, heterogeneities were integrated in order to
determine the best suited strategy of sampling to estimate the yields considering the structure of each
orchard.

I11.2. Materials and methods
a. Study sites

The study was carried out in three mango-based orchards of the Niayes region, a major agricultural
production basin in western Senegal that covers more than 2,500 km?, and located between 14°4° to 15°0°
N and 16°6° to 17°2° W. The region is part of the Sudano-Sahelian zone and is characterized by unimodal
rainfall from July to September (mean rainfall of 430 mm per year) and a relatively fresh and humid climate
generated by the proximity to the Atlantic Ocean (with monthly mean temperatures ranging from 16 °C to
35 °C). The landscape is characterized by a succession of dunes, with sandy and non-lessive soils, and
depressions, with clay and peaty soils (Fare et al., 2017). In these topographic depressions the groundwater
comes up to the surface, ensuring accessibility to the resource for irrigation. Combined with the favourable
climate, these conditions make this region one of the major fruit production areas in Senegal.

The three orchards have been selected to represent the three main types of mango-based cropping systems
identified in the Niayes region (Grechi et al., 2013). Types are defined according to the crop composition
(tree species and/or annual crops) and mango management practices. The first selected orchard, called
“extensive”, represents the smallholder extensive orchard type. It is mainly composed of mango trees
planted on bare soil with no or low level of management practices (no pruning nor irrigation and chemicals).
The second orchard, called “diversified”, represents the smallholder diversified orchards. It is composed of
mango trees along with other fruit tree species (citrus, papaya, etc.) and occasionally with market gardening
underneath the trees (Fig. 65a). The selected orchard was highly diversified, composed of about half mango
and half citrus trees, and displayed a large area dedicated to annual crops cultivated below the tree canopy.
Thus, this orchard was similar to an agroforestry system and was chosen to be clearly distinct from the two
others. The third orchard, called “intensive”, represents the monospecific commercial-based orchards
composed of one or two export cultivars (‘Kent’ and ‘Keitt’, Rey et al., 2007) with high level of external
inputs. Orchards productive area, i.e., the orchard area when buildings are removed, varied from 1.19 to
1.52 ha and the mango planting density was 217, 174 and 383 trees.ha* for the extensive, diversified and
intensive orchards respectively (Table 10).

b. Orchard land cover map and tree structure parameters

In order to characterize each orchard, an unmanned aerial vehicle (UAV) photogrammetry and object-based
image analysis procedures were used following the method described in Sarron et al. (2018). Briefly, each
selected orchard has been overflown using a UAV (DJI Mavic Pro, DJI Inc, China) in order to compute a
high resolution orthomosaic (1.30 cm.pixel?; Fig. 66a) and a Canopy Height Model (CHM) using a
photogrammetry procedure. The two layers were then analysed through an object-based classification
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workflow to obtain a land cover map, containing 11 object classes, on which individual tree crown were
delineated and tree species identified. Land cover map combined with the CHM permitted to accurately
compute three tree structure parameters: tree height, crown area, and crown volume. Tree species
identification permitted to classify mango, citrus (Citrus sinensis L., Citrus reticulate, Citrus paradisi),
cashew (Anacardium occidentale), papaya (Carica papaya), palm tree (Eleis guineensis), and other
anecdotic, or bushy species (gum acacia: Senegalia Senegal, sapodilla: Manilkara zapota, or soursop:
Annona muricata). In addition, areas of annual crops were delineated when present. Land cover maps were
expressed as geospatial vectors with each object, including the delineated trees, corresponding to a
geolocalized polygon and described in an adjunct database (.shapefile format) to be imported in GIS or
spatial analysis software. Shapefile databases described object type (tree species class, annual crop,
building, bare soil, etc.) and the tree structure parameters. They were then enriched with information on
mango production and cultivars (Section 11.2.c).

Fig. 65. (a) A mango tree of ‘Kent’ cultivar in the diversified orchard and (b) production estimation from machine
vision system.

c¢. Estimation of mango tree production

During June 2018, one month to two weeks before harvest, the production of all mango trees was
individually estimated in each orchard using a machine vision system. Each mango tree has been imaged on
two opposite sides using a hand-held Sony Nex-7 RGB camera (Sony Corporation, New York, NY, USA)
at a fixed focal length of 18 mm and 6000x4000 pixel size. During this image acquisition, the cultivar was
identified by visual inspection of the tree. Then, a deep-learning image analysis algorithm was used to detect
and count mangoes in the image (Fig. 65b; Borianne et al., 2019). The algorithm was a region-based
convolutional neural network (CNN), called Faster R-CNN, and trained to accurately detect mango fruits in
the crown. The algorithm reached a detection accuracy of 90% to detect mangoes from ‘Kent’, ‘Keitt’ and
‘Boucodiékhal’ cultivars, the three main cultivars found in the Niayes region. Details on Faster R-CNN
functioning, parametrization, and evaluation are described in Borianne et al. (2019). Then, to estimate the
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actual number of fruits in the tree, regression models were fitted between the number of fruit detected by
the algorithm (automatic count) and the actual number of fruits counted in the field (field count). The three
models calibrated for the main cultivars reached satisfying coefficient of determination (R?) ranging from
0.92 and 0.95 following the cultivar and a normalized RMSE (NRMSE) of around 7%.

Thus, the actual number of fruits was obtained and geolocalized in the shapefiles of land cover maps for
each mango tree. These estimates were then converted into individual tree production (in kg) using the
average fruit weight measured for each cultivar in 2018. The fruit load (in kg.m=) was computed by dividing
the tree production by the tree crown volume computed using UAV (Section 11.2.b).

d. Orchard spatial metrics

Orchard structure was characterized by plant species diversity (or composition), tree density, and tree spatial
configuration (or planting pattern). First, the orchard plant species diversity was described by the following
metrics: i) the proportion of mango, citrus, and other trees (by grouping all trees that were neither mango
nor citrus) in the total number of trees; ii) the number of mango cultivars; iii) the annual crop ratio, i.e. the
ratio between area of annual crops and the total productive area; and iv) the Simpson’s diversity index SI
(Lande, 1996) computed using the area of each vegetation class. Second, plant population density variables
were computed from the land cover map: tree planting density (i.e., number of trees per ha), tree planting
density of mango (i.e., number of mango trees per ha), and the canopy volume of mango trees in the orchard
(i.e., the total mango tree crown volume per ha). Last, the tree planting pattern was described using the
Ripley’s L(r) function for point pattern analysis (Ripley, 1977). The function calculated the expected
number of neighbours, within a radius distance below or equal to r, of any point (i.e., tree centroid) in the
orchard. The spatial organization of trees was compared to a complete spatial randomness (CSR) of the tree
planting pattern as described in previous studies (Ngo Bieng et al., 2013a). Statistical significance of the
difference between the actual and the CSR spatial structures was determined by comparing the observed
L(r) value with a 95% confidence simulation envelope based on Monte Carlo simulations (n = 1000) of L(r)
at CSR. The L(r) function allows to statistically determine the type of tree spatial point pattern at a fixed
radius r: a L(r) value below the confidence envelope corresponds to a regular pattern; a L(r) value close to
0 or within the confidence envelope corresponds to a random pattern; and a L(r) value above the confidence
envelope corresponds to a clustered pattern. Using the Ripley’s L(r) function, planting pattern of mango
trees was described for the three orchards at every distance between 0 to 15 meters radius. In the diversified
orchard, L(r) values for all trees were also computed due to the high presence of other tree species.

e. Spatial heterogeneity in mango tree features

Land cover map and geolocalized estimations of tree structure and production allowed us to display three
key features of mango trees: crown volume, production and fruit load. In addition, average (av.) and
coefficient of variation (CV), computed as (average/standard-deviation)*100, were calculated for each
features. Statistical comparison of tree features between orchards were tested using non-parametric Kruskal-
Wallis test at a 95% confidence level because the three features presented a logarithmic distribution. In case
of significant differences between tree populations, a pairwise comparison was conducted using non-
parametric Dunn test. Using the same statistical analysis, tree features of the two dominant cultivars ‘Kent’
and ‘Keitt” were compared in the diversified orchard.
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To analyse the spatial heterogeneity of tree features, the spatial autocorrelation of each variable was
computed. Spatial autocorrelation corresponds to the dependence of an observed value at a specific location
with the values at neighbouring locations (Bivand et al., 2013). Similarly to the point pattern analysis
(Section 2.4), spatial autocorrelation focuses on continuous variables and allows to determine if the identical
values of the variable are rather randomly distributed, clustered, or dispersed. Several studies reported
analysis of spatial autocorrelation within fields (e.g., Perry et al., 2010). In our case, the autocorrelation of
each mango tree feature was calculated at the orchard scale using global Moran’s | index (Bivand et al.,
2013):

i Wi (g — X)) (g — %)
I=n T2 Wij(x — %)° (4

where N is the total number of mango trees; x;, x;, and x are the variable values for the centred tree i, the
neighbour trees j, and the variable mean respectively; W;; is the spatial weight between centred-neighbour
trees i and j. For each mango tree, the spatial weight of neighbour mango trees, within a fixed Euclidean
distance, was affected using standardized values (i.e., the sum of weight values of all neighbour equal 1).
We arbitrary fixed the Euclidian distance to 7 meters as it roughly corresponds to the maximum distance to
encompass close mango trees at the orchard scale. Moran’s | vary between -1 (perfect dispersion) to 1
(perfect clustering). Analysis of spatial autocorrelation and Moran’s | significant test were proceeded using
the R package ‘spdep’ (Bivand et al., 2013).

f. Tree clustering

In the perspective of orchard yield estimation, clustering of trees of similar features may be useful to reduce
the sampling effort especially in case of spatial dependence. Hence, a clustering of trees in function of their
crown volume was carried out for each orchard. As described by Peeters et al. (2015), two types of clustering
methods exist depending on whether spatial dependency information is included or not. In basic statistical
clustering, methods do not take into account the spatial context of the data and the spatial autocorrelation is
not considered. However, in case of an evidenced spatial autocorrelation, the value of the variable observed
on a location depends on the values displayed by the neighbouring points. This spatially dependencies values
might be useful for point clustering (Anderson et al., 2018). Thus, we used the local Getis-Ord G; index, a
local autocorrelation statistic, to describe the local spatial dependency of crown volume at the tree scale
(Ord and Getis, 1995). The index evaluates the degree to which each feature is surrounded by similar values
in its neighbourhood:

2 Wii(d)x;

Gi(d) = S
%

(15)

where G; is the Getis-Ord index for the i-th centred tree within a distance d; x; is the variable values for the
neighbor j of tree i; W;; is the spatial weight between centred-neighbour trees i and j. The degree of local

autocorrelation for each point with its neighbours was given by the z-scores of the G; test. Then, for each
orchard two k-means clustering were proceeded based on tree crown volume: one using the observed values
and one using the G; z-scores. The k parameter of the k-means was set to three in both cases to build three
clusters of trees of low, medium and high value of the variable.
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0. Testing tree sampling strategies for orchard yield estimation

The tree production maps permitted to evaluate the interest of taking into account the within-field spatial
heterogeneity to accurately estimate the orchard mango yield. We built three different strategies: i) random
sampling (‘random’) of a fixed percentage of trees; ii) cluster sampling (‘clust’) based on tree clustering
using observed value of crown volume; iii) spatial cluster sampling (‘clust_sp’) using crown volume spatial
dependencies (G; z-scores). For each strategy, it was possible to estimate the optimal number of trees to
sample. As described by Anderson et al. (2018), the minimum number of trees to sample to obtain a desired
percentage error (PE) can be computed by taking into account the CV of tree production:

SX N
"TSEN (16)
with:
t X CV)?
S= % (17)

where, n is the minimum number of trees; N is the total number of trees in the orchard; t is the Student ¢
statistic; CV is the coefficient of variation of tree production; and PE is the percentage of error. For a PE at
0.95 probability the t value is fixed to 1.66 using Student table (degree of freedom > 100). In this study, PE
was fixed to 10% as it is the maximum percentage of error acceptable for yield estimation (Anderson et al.
2018, and personal observations).

The cluster sampling strategies took into account the within-field tree variability in crown volume using
spatial dependency (“clust_sp”) or not (“clust”). From the two clusters described in Section I1.2.f, the
minimum number of trees to reach a PE of 10% in each cluster was computed using Eq. 16. This first
assessment showed a minimum number of trees to sample systematically higher in each clustering than for
the random strategy (see Results). In addition, these requirements exceeded 100 trees in the extensive and
diversified orchard whatever clust or clust_sp was used. Therefore, only the sampling effort of the random
strategy has been optimized (‘random_optim’) using the number of trees required to obtain 10 PE and was
tested to evaluate the error of yield estimation. However, we also tested each type of strategies (random,
clust, or clust_sp) using the same number of sampling trees fixed at a given percentage of total number of
trees. This percentage was 20% of the trees for the extensive and diversified orchards, and 10% of the trees
for the intensive one and were chosen as they correspond to a reasonable number of trees to sample (~50
trees) in each orchard. Then, the two clustered strategies at 20% or 10% (‘clust’ and ‘clust_sp’) were
compared with the random sampling at the same percentage (‘random_20%’ or ‘random_10%") for each
orchard. Finally, we added the random sampling strategy at 5% (‘random_5%") of the trees which
corresponded to the sampling intensity commonly used by growers (Anderson et al. 2018 and personal
observations).

Thus, in total, five sampling strategies were designed and tested for each orchard. For each sampling
strategy, orchard production was calculated using the following procedure: 1) the average tree production
of the sampled trees was calculated based on the estimation of individual tree production (Section 11.2.b);
2) the orchard production was extrapolated by multiplying the average tree production by the number of
trees in each cluster or in the entire orchard (for strategies with no clustering). Since all strategies included
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a spatial random tree selection, misestimates of the total orchard yields could happen depending on tree
selection. To avoid this effect, each random sampling was simulated 1,000 times. Simulations allowed to
compute the CV of orchard production estimations gave by each sampling methods to compare them. For
this purpose, the Feltz and Miller’s statistical test for the equality of CV from different populations was used
at a 99% confidence level, due to high differences in CVs (Feltz and Miller, 1996). In order to evaluate the
effect of taking into account or not the cultivar in the random sampling strategy, the same five strategies
were developed for yield estimation of ‘Kent” and ‘Keitt’ trees in the diversified orchard (the only orchard
with enough ‘Keitt’ trees). For each strategy, the random tree selections were weighted by the proportion of
both cultivars in the entire orchard or clusters. The CV of cultivar-weighted selection was compared with
the CV of a random selection with no consideration of the cultivars proportion using the Feltz and Miller’s
test.

Table 10. Orchard structure for the extensive, diversified and intensive systems.

Variable Extensive Diversified Intensive
Productive area (ha) 1.24 1.52 1.20
Number of trees 287 531 456

% of mango 0.94 0.50 1

% of citrus 0.03 0.38

% of others trees 0.03 0.12 0
Number of mango trees 269 264 456
Number of mango cultivars >4 >4 1

% of ‘Kent’ cv. 0.89 0.60 1

% of ‘Keitt’ cv. 0.03 0.31 0

% of ‘Boucodiékhal’ cv. 0.02 0.02 0

% of other cultivars 0.06 0.07 0
Annual crop ratio 0 0.24 0
Simpsons’s index (SI) 0.36 0.70 0.07
Tree planting density (trees.ha™) 231 349 383
Mango tree planting density (trees.ha™) 218 174 383
Mango canopy volume (m3.ha't) 6,415 9,905 19,735

11.3. Results

a. Orchard structure

Land cover maps allowed to accurately describe the orchard structure i.e., the plant species diversity
(composition) and the spatial arrangement of trees (Fig. 66b). As expected, the lowest Simpson’s diversity
index was obtained for the intensive orchard corresponding to a pure grove of mango trees (SI = 0.07, Table
10). The extensive orchard showed an intermediate level of species diversity (SI = 0.36) while the diversified
orchard reached the highest species diversity (SI = 0.70). In the latter, whereas mango remained the main
tree crop (50% of the total trees), the area was shared with citrus (38%) and other trees (12%), such as palm
trees and sapodilla. In addition, annual crops were important in the diversified orchard as they represented
around a quarter of the total productive area. The three orchards gathered a total of 989 mango trees with
identified cultivar: 87% of ‘Kent’, 9% of ‘Keitt’, 1% of ‘Boucodiékhal’ and 3% of other local cultivars
(Table 10). The group of other local cultivars contained more than 5 cultivars including ‘Sewe’ and ‘Dieg
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bou gatt’ (Grechi et al., 2013). Both extensive and intensive orchards looked quite similar regarding their
mango cultivar diversity: mango trees of the extensive orchard are mainly ‘Kent’ cultivar (90% of the 269
mango trees) and the intensive orchard was a pure grove of ‘Kent’ cultivar (Fig. 66c). Differently, the
diversified orchard contained more than three mango cultivars with a large representation of ‘Kent” (60%)
and ‘Keitt’ (31%), and, to a lesser extent, ‘Boucodiékhal’ (2%) (Fig. 66¢ and Table 10).

Mango planting density and orchard canopy volume are known to be positively correlated variables (Menzel
and Le Lagadec, 2017). In our study, both mango planting density and tree crown volume, which were
significantly different among orchards (Kruskall-Wallis p-value < 0.001, Table 11), impacted the mango
canopy volume. The highest volume of mango canopy (20,000 m.ha') had been observed for the intensive
system due to a high planting density of 383 trees.ha! and a high average tree crown volume of 43.28 m®.
On the opposite, the lowest mango canopy volume was observed for the extensive orchard: canopy volume
was 6,500 m=3.ha! with an intermediate mango planting density of 218 trees.ha™ (Table 11) and a low
average crown volume of 24.84 m® (Table 11). The diversified orchard had an intermediate mango canopy
volume (10,000 m3.ha') with an average tree crown volume of around 37.52 m? and a low mango planting
density of 174 mango trees per ha due to the presence of trees from different species (total tree planting
density was 349 trees.ha?, the same as in the intensive orchard). Extensive and diversified orchards
displayed identical planting patterns with mango trees planted regularly around 3.5 m as shown by the plots
of L(r) values (Fig. 67a). These results are confirmed by land cover maps as mango trees looked regularly
planted locally for both orchards (Fig. 66). The diversified orchard showed an additional pattern, with
mango trees clustered at large radius distance of 14 m (L(r) values significantly above the envelope) and, as
shown in Fig. 2, trees appeared more concentrated on the upper right corner of the orchard. When
considering all tree species, planting pattern in this orchard remained similar to the mango planting pattern
with a regular planting at 2.5 m (Fig. 67b) and clustered planting above 10 m. In the intensive orchard, two
regular patterns were observed at lower distances, 2 m and 5.5 m respectively, but at lower intensity (lower
absolute L(r) values). In fact, the intensive orchard presented two distances for which planting pattern was
regular: the first pattern detected at around 2 m corresponded to the in-row tree spacing (3 m, according to
the grower and measured in the field), while the second regular pattern at around 5.5 m corresponded to the
between-rows spacing (5m). A clustered pattern seemed to appear at 14 m (Fig. 67), which probably
corresponded to an effect of the bottom edge as no trees were planted there.

b. Spatial heterogeneity in mango tree features

Descriptive statistics and plots of frequency distribution of mango tree features (i.e., crown volume, tree
production, and fruit load) are presented in Table 11 and Fig. 68 respectively. Differences between orchards
were significant for all features with p-value of Kruskal-Wallis tests below 0.001. The diversified orchard
displayed an average tree production (av. = 75.61 kg) and average fruit load (av. = 2.44 kg.m3) significantly
higher than the intensive one (61.56 kg and 1.75 kg.m®). Nevertheless, all features of the diversified orchard
were more spread out (Fig. 68) and showed higher CV values (between 69 and 87%) than for the intensive
orchard, which displayed the lowest CV (between 33 and 67%) among the three orchards. On the opposite,
the extensive orchard had the lowest tree production (av. = 41.60 kg) and crown volume (av. = 24.84 m®)
but a high fruit load of 2.31 kg.m™on average (Table 11). Thus, trees in the extensive orchard were in
average smaller but with a higher fruit load. But tree production and fruit load, likewise tree crown volume,
had CVs close or above 100% confirming the high observed spread out (Fig. 68). Tree features appeared
more homogeneous in the intensive orchard than in the two others.
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Cultivars comparison in the diversified orchard showed that both ‘Kent’ and ‘Keitt’ had significantly
different crown volumes, with a lower volume for ‘Kent’ trees (‘Kent’” = 38.03 m?; ‘Keitt” = 48.59 m?), but
similar productions (both av. = 83.5 kg) due to a significantly higher average fruit load of 2.75 kg.m= for
‘Kent’ compared to an average of 1.95 kg.m™ for ‘Keitt’ trees (data not shown).

The spatial heterogeneity of the tree features was estimated by Moran’s | (EQ. 14) to identify spatial trends
and is mapped in Fig. 69. All tree features presented a significant (p-value < 0.01) and positive Moran’s |
values in all orchard except for the fruit load in diversified and intensive orchards. However, despite the
significance of the tests, the Moran’s | index was higher than 0.2 only for the crown volume and for tree
production in the diversified orchard and for tree production and fruit load in the extensive orchard (Fig.
69). Despite these four features were not defining a perfect clustering (i.e., Moran’s | = 1), some clustering
tendencies could be observed in addition to the high variability (CV) in the frequency distribution of values
(Fig. 68). For instance, extensive orchard exhibited a higher fruit load in the up-right quarter than in the rest
of the area (Fig. 69c). In the intensive orchard, only the tree production showed a spatial dependence but
the Moran’s | value was low and no spatial autocorrelation appeared in the map (Fig. 69b).
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Fig. 67. Variation of Ripley’s L(r) values with size of area analyzed for a) mango trees in the extensive, intensive and
diversified orchards; and b) for all trees in the diversified orchard. All trees in the diversified orchard where represented
by 50% of mango and 50% of other species (citrus mainly). The grey zone refers to the 95% confidence envelope into
which L(r) corresponds to a random pattern. Vertical red dashed lines refer to the radius where regular (L(r) below the
envelope) or cluster (L(r) above the envelope) are observed.
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Table 11. Summary statistics of tree features for extensive, diversified, and extensive orchards: tree crown volume
(assessed by UAV), tree production (assessed by ground image analysis), and fruit load. Letters indicate groups
according to Dunn’s tests.

Variabl Extensive Diversified Intensive
arlaple Average CV (%) Average CV (%) Average CV (%)
Crown volume (m®) 24.84c 95.22 37.52b 86.81 43.28a 43.69
Production (kg) 41.60c 116.18 75.61a 77.36 61.56b 32.67
Fruit load (kg.m) 2.31a 141.13 2.44a 68.85 1.75b 66.86
a) b) c)
: i 0.0201 : :: Orchard
1 I 0.61 L = Extensive
0.020 : 1 = Diversified
: 0.0151 o = Intensive
300151 /\} ) ) "
50.010 I\ 50010 g s
LS Eoaa L L
i 0.2 |
0.005 [ 1] 0.005 0 11
0 50 100 7T 200 30 °%0 25 s0 75 100
Tree crown volume (m3) Tree production (kg.tree‘1) Fruit load (kg.m‘3.tree’1)

Fig. 68. Frequency distribution of the (a) tree crown volume; (b) tree production; and (c) tree fruit load in the extensive,
diversified, and intensive orchards. Vertical dashed lines refer to the average value of the feature in each orchard.

¢. Sampling strateqgies for orchard yield estimation

The minimum number of trees to sample in order to reach 10 PE in random, clust, and clust_sp strategies
was computed depending on the tree production CV (Table 11) and using Eq. 16. Results show that the
minimum number of trees to reach 10 PE was higher in the extensive orchard (between 56 and 77% of the
total mango trees), than in the diversified orchard (between 37 and 63% of the total mango trees), and in the
intensive orchard (between 6 and 16% of the total mango trees) depending on the sampling strategy (Fig.
70). Results for the random sampling gave a number of trees to sample of 150, 99, and 28 for the extensive,
diversified, and intensive orchards, respectively (number of trees that were used to build the random_optim
strategy).

Observed orchard yields were of 11.2, 20.0, and 28.1 t.ha™* for extensive, diversified, and intensive orchards,
respectively (Table 12). Statistical comparison of sampling strategies gave contrasting results (Fig. 70). In
all situations, the random sampling strategy of 5% of trees (random_5%), commonly used by growers, had
the highest CV of 29.39, 20.58, and 6.57% in the extensive, diversified, and intensive orchard, respectively.
In addition, the yield estimation with random_5% often exceeded or fell below 40% of the actual yield in
the extensive and diversified orchards (Fig. 70). For the extensive orchard, the optimized sampling
(random_optim) of 56% of mango trees reached the best CV of 6.23% while random_20%, clust, and
clust_sp are equivalent and have a CV of around 13.5% (Table 12a).
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Table 12. Results of the yield estimations and the number of trees sampled in the (2) extensive, (b) diversified, and (c)
intensive orchards. Observed yield was compared to the estimations from five different sampling strategies.

(@) Extensive

Orchard production Tree sampled

Average (kg) CV (%) # % of total
Observed 11189 269 100
Optimal sampling: ‘random_optim’ 11199 6.23a 150 56
5 percent sampling: ‘random 5%’ 11277 29.39c 14 5
20 percent sampling: ‘random 20%’ 11117 14.08b 54 20
Cluster sampling: ‘clust’ 11184 13.05b 54 20
Spatial cluster sampling: ‘cluster_sp’ 11199 14.12b 54 20

(b) Diversified

Orchard production Tree sampled

Average (kg) CV (%) # % of total
Observed 19962 264 100
Optimal sampling: ‘random_optim’ 19993 6.11a 99 37
5 percent sampling: random_5%" 20059 20.58¢c 14 5
20 percent sampling: ‘random_20%’ 19935 9.49b 53 20
Cluster sampling: ‘clust’ 20017 6.58a 53 20
Spatial cluster sampling: ‘cluster _sp’ 19899 9.25b 53 20

(c) Intensive

Orchard production Tree sampled

Average (kg) CV (%) # % of total
Observed 28072 456 100
Optimal sampling: ‘random_optim’ 28116 5.92b 28 6
5 percent sampling: ‘random_5%" 28029 6.57c 23 5
10 percent sampling: ‘random_10%’ 28085 4.49a 46 10
Cluster sampling: ‘clust’ 28076 4.29a 46 10
Spatial cluster sampling: ‘cluster_sp’ 28126 4.5a 46 10

Table 13. Difference in yield estimation CV (%) between the strategy when the cultivar proportion is taken into
account (i.e., random sampling is weighted by proportion of cultivars) and the same strategy with no consideration of
cultivar proportion, applied on ‘Kent’ and ‘Keitt’ trees in the diversified orchard. Significance of the differences were
tested using the Feltz and Miller’s test at a 99% confidence level (ns: non-significant; ** p-value < 0.01; *** p-value
< 0.001).

Difference in CV (%)

Optimal sampling: ‘random_optim’ -1,35***
5 percent sampling: random_5%" -0,92ns
20 percent sampling: 7random_20%’ 0,03ns
Cluster sampling: ‘clust’ -0,56**
Spatial cluster sampling: ‘cluster_sp’ -0,21ns
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For the diversified orchard, random_optim, and clust strategies revealed as the best strategies with a CV of
6.11 and 6.58 respectively, while random_20% and clust_sp came afterward with a CV of around 9.4%
(Table 12b). Finally, the random_10%, clust and clust_sp strategies in the intensive orchard attained the
lowest CV which were below 5% while the random_optim CV reached a CV of 5.92% (Table 12c¢).

The diversified orchard was composed of 60% of ‘Kent’ and 31% of ‘Keitt’ cultivars that had the same
production on average but different volumes (see 11.3.b). Taking into account the cultivar proportion
increased the minimum number of trees to sample, which reached 52% of the total trees for the
random_optim strategy compared to 37% obtained without consideration of the cultivar (Fig. 70c and d).
When random sampling was weighted by proportion of ‘Kent” and ‘Keitt’, a significant reduction of 1.35
and 0.56 points in CV could be expected for random_optim and clust strategy, respectively (Table 13).
Contrary to the cases with no cultivar taken into account, the best strategy for the diversified orchard, when
weighted by cultivar proportion, was the random_optim which reached a CV of 4.5%.

11.4. Discussion
a. Characterisation of orchard heterogeneities

Few studies address within-field variability of tree features and tree production in mango orchards even
monospecific. However, our results on the variation of tree production in the intensive orchard are consistent
with those of Anderson et al. (2018) who highlighted a CV of the fruit number of mango trees varying from
27 10 93% in ten commercial mango orchards. Because drivers of spatial heterogeneity are scale dependent
and variability of tree features are low, the studied area (1.20 ha) might be too small to observe a spatial
tendency in the distribution of tree features. For instance, Mann et al. (2011) highlighted a yield and crown
volume CVs of 50.43 and 53.94% respectively and a moderate to strong spatial dependence of tree features
and soil characteristics over a 10ha citrus grove in USA. Nonetheless, a spatial heterogeneity of tree
production was detected by Aggelopoulou et al. (2010) in a small 0.8 ha apple orchard with a low CV of
21%, and was correlated with the orchard topography. The Niayes region shows poor soil fertility (low C
and N contents) and local water shortages (Fare et al., 2017). Thus, consequent heterogeneities may have
been corrected, in the intensive orchard, by high levels of inputs used, especially through irrigation and
fertilisation, hence contributing to explain the relative homogeneity and random spatial distribution of tree
features.

Regarding the extensive orchard, the Simpson’s diversity index (SI) remained low despite the presence of
other tree species, because of the dominance of ‘Kent’ mango trees. However, extensive and intensive
orchards had significantly different planting arrangements: density of mango tree planting was twice higher
in the intensive orchard than in the extensive one. Despite the lower tree density reducing the competition
between trees, the tree crown volume in the extensive orchard was the lowest (Table 11) and was even lower
than the mean value of 66 m? for extensive orchards in the region (Sarron et al., 2018). Tree age, vigour,
and/or management practices are possible factors explaining the low tree crown volume in the extensive
orchard. Indeed, tree population in this orchard is mainly composed of small trees corresponding to either
young individuals or trimmed trees that may explain the log-normal form of the crown volume values
distribution compared to the normal distribution in the intensive orchard (Fig. 68). Moreover, the extensive
orchard was not irrigated, which could conduct in a reduction of tree growth and development, particularly
in dry areas (Schaffer et al., 2009). In addition, the tree features in the extensive orchard reached the highest
CV among the study sites, which were associated with a significant spatial heterogeneity (Table 11 and Fig.
69). However, this orchard displayed a quite regular mango planting pattern (Fig. 67) and a low spatial
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Fig. 70. Percentage of error (PE) in function of the percentage of tree sampled (left panel) and variation of orchard
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orchards. (d) corresponds to percentage of tree sampled and evaluation of sampling strategies for ‘Kent’ and ‘Keitt’
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random sampling of 5 and 10% or 20% of the total trees (‘rand_5%’, ‘rand_10%’ and ‘rand_20%"), cluster sampling
using volume (‘clust’) or spatial statistics on volume (‘clust_sp’). In the left panel, PE is expressed in function of the
tree production coefficient of variation (CV) and horizontal line correspond to 10 PE. In the right panel, orchard yield
variation refers to the difference between the estimation and the actual yield divided by the actual yield. Letters indicate
groups according to Feltz and Miller’s tests at 99% confidence.

172



CHAPITRE 2 - PARTIE Il

heterogeneity in tree crown volume, confirming that smallholders pay attention to build regular patterns, as
well as industrial growers. Consequently, the orchard structure is not the main driver explaining the spatial
heterogeneity of tree production. Possible drivers of heterogeneity are i) the spatial variation of soil
characteristics (both fertility and water content) that might be exacerbated by the low input characterizing
this cropping system; ii) and the morphologic and/or genetic heterogeneity of planting material, especially
the rootstocks, at the time of plantation.

Contrastingly, the diversified orchard appeared as the most diverse as half of the trees were other species
than mango, and annual crops occupied a large part of its area. This balanced occupation of the area by
different species resulted in a high SI of 0.70 (Table 10). Due to its planted diversity and structure, the
diversified orchard may be considered as multi-strata agroforestry system, such as cocoa systems (Jagoret
etal., 2017). Indeed, this orchard is composed of three vertical layers: the upper layer with mango trees, the
intermediate layer with citrus and other small trees and, on the ground, the annual crops layer. Like the
extensive orchard, the diversified orchard showed a regular mango tree pattern (at 3.5 m) even when all
trees were considered (Fig. 67). Nevertheless, the tree density of this orchard appears also clustered at a
larger scale (around 10 m). This may indicate that the grower tended to plant mango trees regularly at the
beginning and then have progressively replaced some old or died trees, added tree crops from other species
or trimmed branches to graft new cultivars. These changes may have progressively disorganized the orchard
structure and conduct to a clustering of tree density and volume (Jagoret et al., 2011). The spatial
heterogeneities of this orchard were demonstrated by a high CV and a significant Moran’s | index for tree
crown volume and tree yield. Considering the feature map, tree density and volume were higher in the upper
right part of the field. The higher canopy volume observed in that part of the orchard may be explained by
the high proportion of ‘Keitt’ trees (Fig. 66) as ‘Keitt’ trees reach higher crown volume compared to ‘Kent’
(Section 111.3.b and Sarron et al., 2018). Another driver of the spatial heterogeneity may be the tree age as
the grower explained that the upper right part was the oldest part of the orchard. Soil variabilities and
management practices are also possible drivers of orchard heterogeneity, however additional data depicting
those factors are actually necessary. Finally, whereas the tree crown volume and tree production both
showed spatial tendencies, the fruit load was randomly distributed in the diversified orchard. Despite the
heterogeneity evidenced in this orchard, it seems to have no effect on the tree performances.

b. Choosing the “best” sampling strategy

The orchard spatial characterisation could be used for a better estimation of the orchard yield using adapted
sampling methods, which corresponded to the second objective of this work. Five sampling strategies were
built in function of a random sampling (random) or a sampling based on a clustering of trees considering
the crown volume values or spatial dependencies (i.e., cluster, cluster_sp). The minimum number of trees
required to reach a percentage of error (PE) of 10 was estimated and used to build the random_optim
strategy. This strategy reached an acceptable CV of around 6% in all orchards (Table 12). However, the
number of trees to sample to obtain 10 PE varied greatly among orchards. In smallholder extensive and
diversified orchards, the sampling numbers for the random_optim strategy represented 56% and 37% of
total trees respectively (representing more than 100 trees). For the three orchards, the cluster samplings clust
and clust_sp always required a higher number of trees to reach 10 PE compared to the random strategy. For
these reasons, the two cluster strategies were tested with a number of trees to sample of about 50 (i.e, 20%
in extensive and diversified orchards and 10% in the intensive, Table 12). Such percentages greatly decrease
the sampling effort to an acceptable level that would be viable for growers.
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In all orchards, the strategy to sample 5% of the trees (random_5%) reached the highest CV which was even
superior to 20% in extensive and diversified orchards. Hence, when using random_5% strategy the
probability that the yield estimation is 20% higher or lower than the actual yield (i.e., orchard yield variation
above 0.2 or below -0.2, Fig. 70) was of 47 and 32% in the extensive and diversified orchards respectively.
This meant that this sampling strategy, commonly used by growers (Anderson et al. 2018, and personal
observations), is no longer relevant especially for smallholder orchards which display high CV of tree
production (Table 11).

In the intensive orchard, the random_optim strategy requires 28 trees to be sampled or 6% of the total
number of trees. This value is within the range of 2.5 to 41% of sampled trees to attain 10 PE found by
Anderson et al. (2018) for commercial mango orchards. In the intensive orchard, the tree clustering did not
improve the accuracy of orchard yield estimation. However, in that case, the non-clustered sampling
random_10% gave better results than the random_optim strategy with a decrease of CV of 1.5 points (from
6% to 4.5%, Table 12c). In this cropping system, growers generally sample only 5% of the trees. Therefore,
an increase in random sampling intensity, up to 10% (or around 50 trees), for yield estimation should be
recommended and could be supported by fast tools for yield estimation. In the extensive orchard, the
strategies random_20%, (i.e. 54 trees sampled) is more suitable due to lower sampling intensity. Despite a
within-field spatial heterogeneity evidenced in the extensive orchard, both strategies based on tree clustering
did not improve the CV of the sampling yield estimation compared to the random_20% strategy (Fig. 70).
However, a sampling of 20% of trees decreased by half the CV of yield estimation when compared to the
sampling of 5% if trees (Table 12a). Thus, for this orchard, the random sampling of 20% of trees would be
recommended as a compromise between yield estimation accuracy and sampling intensity. In the diversified
orchard, best yield estimations were obtained by random_optim and clust strategies (Fig. 70). This meant
that clustering trees depending on of their crown volume halved the number of trees to sample and obtained
a CV value of 6.6% (Table 12b). In addition, a small improvement is obtained by weighted the sampling
number using the proportion of ‘Kent’ and ‘Keitt’ cultivars. However, this implies that the proportion of
tree cultivars is accurately known.

Conclusions on whether or not tree clustering helped increasing the accuracy of orchard yield estimations
were contrasted. On one hand, the improvement of yield estimation by tree clustering were unsuccessful for
intensive and extensive orchards. These results confirm observations made by Anderson et al. (2018) who
observed no improvement in yield estimation even by clustering trees in function of their spatial variation
of fruit production. On the other hand, the cluster of trees using their crown volume values permitted to
improve the accuracy of yield estimation in the diversified orchard. Several studies underline the interest of
tree clustering to delineate orchard zones for precision management (Mann et al., 2011; Zaman and
Schumann, 2006), however a few have used this method for improving yield estimations. Peeters et al.
(2015) described a better tree partitioning using the spatial clustering with Getis-Ord statistics, over the non-
spatial clustering. But this was not the case here. Indeed, the use of G; statistic to group trees gave higher
CV than simply using the crown volume values. The contrasting results obtain in the present study on mango
orchards highlight that non-spatial tree clustering may improve yield estimation only in complex orchards
containing several cultivars. Unlike other studies (Aggelopoulou et al., 2013; Anderson et al., 2018), we
choose not to integrate tree production or fruit quality information in the clustering process. This gave the
advantage to build cluster of trees with no a priori information on their productivity. In addition, tree
structure varies less over time than tree production especially for mango trees which have an alternate
bearing behaviour. Nonetheless, more research is needed on tree clustering when using other tree features
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more correlated to the tree production, like vegetation index (Zaman and Schumann, 2006) and trunk
circumference (Peeters et al., 2015), or other clustering methods (Aggelopoulou et al., 2013). Finally, the
existence of tools for real-time yield estimation in the field (Stein et al., 2016) should stimulate interest and
development of innovative tools for guided real-time sampling.

11.5. Conclusion

In this study, we could characterize the structure and within-field heterogeneities of three different orchards
representative of the three main cropping systems found in the Niayes region, a major mango producing and
exporting region in Senegal. We used a validated procedure combining photogrammetry and object-based
classification to accurately delineate tree crown, extract tree features, and identify tree species. The analysis
of the orchard structure and within-field spatial heterogeneity of planting pattern and tree features allowed
us to highlight the different patterns of planting density and tree features in the three mango orchards: the
intensive orchard tended to be homogeneous in tree feature and planting pattern while the extensive orchard
showed higher variability in tree performance and higher spatial heterogeneity. In the diversified orchard,
the planting pattern and the spatial heterogeneity of tree structure reflected the temporal evolution of the
orchard configuration and composition. In addition, the complexity of the diversified orchard, which can be
considered as an agroforestry system, did not prevent a random distribution of the fruit load.

The spatial estimation of tree production was used to test different sampling strategies that included random
sampling on the entire orchard and on clusters build from trees crown volume. We concluded that the
random sampling of 5% of the trees, commonly applied by growers, gave high yield estimation errors in the
extensive and diversified orchards due to high variability in tree production. In addition, clustering of trees
depending on the crown volume do not improve the yield estimation in extensive and intensive orchard.
Thus, an increase of sampling effort up to 20% and 10% of the trees is recommended for the extensive and
intensive orchards, respectively. In the diversified orchard, a sampling of 20% of trees based on non-spatial
clustering of trees by taking into account tree crown volume, weighted or not by cultivars proportion, is
recommended as it reduced the sampling effort.

To the author’s knowledge, this is the first analysis of within-field variability carried out on mango-based
orchards in West-Africa. As such analysis of smallholder extensive and diversified orchards is quite novel,
no comparison with other studies was possible. Whereas these orchards depicted the three distinct cropping
systems found in the study area, additional research on an extended orchard network will permit to better
compare the cropping systems. Moreover, this study opens the research field for a within-field analysis of
perennial crop yields, a necessary step for improving management practices of small growers of perennial
crops in the tropics.
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I11.  Understanding drivers of mango yields in Sub-Saharan Africa: insights from

regional agronomic diagnosis

Les travaux sur I’estimation du rendement du verger ont permis d’obtenir deux méthodes (par modélisation
et échantillonnage) intéressantes et adaptés aux vergers de la zone des Niayes. Le rendement de chaque
verger de 1’échantillon a été estimé en utilisant la méthode de modélisation par drone (combinant 1’extraction
de la structure des arbres et la modélisation), mise en place plus tét dans la thése et décrite dans le Chapitre
2 — Partie I. Cette partie est un article décrivant ’analyse de variabilité inter-verger dans la zone des Niayes
(Fig. 32, p. 66). La méthode du diagnostic agronomique régional a été appliquée afin de comparer les
performances des 29 vergers de 1’échantillon. Cette méthodologie permet d’analyser les vergers a I’échelle

régionale et d’identifier les facteurs impactant le rendement.

Cet article scientifique en cours de finalisation doit étre soumis a une revue a comité de lecture (revue visée

Agronomy for Sustainable Development).

- Sarron J.; Faye E.; Malézieux E. Understanding drivers of mango yields in Sub-Saharan Africa:
insights from regional agronomic diagnosis.
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Abstract

In West Africa, fruit trees like mango (Mangifera indica L.) trees provided several ecosystem services,
especially in agroforestry systems, which are useful for food security. However, due to lack of information
at the tree and orchard scales, the productivity performances of the mango-based cropping systems are still
not well understood in this region. The aim of this study was to carry out an analysis of factors that are
responsible for orchard yield variations among three main cropping systems (extensive, diversified, and
intensive) in the Niayes region, a major mango production basin in Senegal. We adapted the regional
agronomic diagnosis to decipher the effects of orchard structure (i.e., species diversity, planting density,
tree configuration, etc.), management practices and environment on three orchard productivity variables:
the orchard yield, the tree production and the fruit load (i.e., yield by unit of biomass). Comparison of
cropping systems showed that the intensive orchards reached the highest orchard yield, however the
diversified systems observed the highest average tree production. The extensive system had the lowest
orchard vyield, tree production and fruit load despite this system had similar mango biomasses than the
diversified. The low performances of the extensive system was mainly due to the poor maintenance of the
trees (e.g., pruning, inputs, etc.). Analysis of drivers showed that mango planting density was the main
driver of the higher yields obtained in the intensive system. On the opposite, the lower density of the
diversified system seems compensated by a little increase of biomass at the tree scale conducting in higher
tree production P, negatively correlated to the planting density. This study gave new insights for the orchard
yields analysis and highlighted the usefulness of the fruit load variable to compare cropping system in West
Africa.

Keywords: tree crop, cropping system, agroforestry

111.1. Introduction

In the world, fruit tree crops provide important ecosystem services, among them of course the production
of fruits, an important component for healthy human diets (WHO 2004; Demestihas et al. 2017). Mango
(Mangifera indica L.) is 5" fruit produced in the world mainly in semi-arid, tropical and subtropical areas
(Mukherjee and Litz 2009; FAOSTAT 2017). Mango production is of main importance for food security in
developing countries such as in West Africa where its production has doubled in the last decade (FAOSTAT
2017). In this region, various mango-based cropping systems co-exist, from smallholder extensive orchards
to large commercial-based monospecific orchards (Grechi et al. 2013) but access to information on orchard
performance and management practices remains scarce (Carletto et al. 2015). Mango systems highly vary
in terms of structure (tree pattern, species diversity), management, and productivity. Hence, West African
mango-based systems may display more or less complexity in plant composition and variability in tree
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production and orchard yield. But key drivers of orchard productivity in the different mango-based systems
remain unknown in these systems.

The structure of an orchard is defined by the tree species composition and the tree spatial arrangement
(planting density and pattern) which both depend on the past and present cultural practices and the long-
term strategy of the growers (Malézieux et al. 2009; Jagoret et al. 2011). The orchard structure combined
with environmental factors (soil and climate) can impact the orchard productivity (Fig. 71) by defining the
development of productive biomass and light interception of the orchard canopy, determining the production
potential at the orchard scale (Menzel and Le Lagadec 2017). However, at the tree scale, the tree production
is impacted by several factors related to orchard structure (i.e., competition between trees), management
practices, and the climatic conditions during the reproductive cycle (Fig. 71, Schaffer et al. 2009).
Depending on the system, grower priorities may vary. In monoculture, growers seek to maximize the yield
(i.e., the output per hectare) of a sole crop. They tend to improve orchard yield by maximizing the crop
canopy biomass and in the same time reducing between-tree competition for light (Menzel and Le Lagadec
2017). On the other hand, in agroforestry and diversified systems, growers seek for both diversification of
income and services and resilience (Malézieux 2009).

At the regional scale, a production basin of perennial crops may display a high variability in cropping
systems. This is true for mango (Grechi et al. 2013) but also cocoa or others perennials (Jagoret et al. 2011).
A comparison of the structure and performances of cropping systems at the regional scale is a preliminary
step before understanding key drivers of yield and quality, improving management practices, and defining
innovative cropping systems. Regional agronomic diagnosis is a methodological framework that seek to
relate cropping system performance with farmers’ practices (Doré et al. 1997, 2008). This methodology has
been mainly used to identify and rank drivers of variability in annual crop yields at the regional scale (Doré
et al. 2008). The regional agronomic diagnosis is based on an on-farm assessment and comparison of
variables including management practices and environmental conditions (soil and climate). The
methodology combines the use of data which can be modelled (e.g., to estimate potential yield) or assessed
(field measurements or surveys), and analysis methods like regression combined with principal component
analysis (PCA) (Chopin and Blazy 2013; Jagoret et al. 2017). Whereas this methodology has mainly be
focused on annual crops (e.g., Valantin-Morison et al. 2007) and, to a lesser extent, on short-life perennials
like banana (Chopin and Blazy 2013), few studies used regional agronomic diagnosis methodology to
compare perennial-based cropping systems. In a study on cocoa yields in agroforests, Jagoret et al. (2017)
highlighted the effects of tree basal area and rate of unproductive adults on the cocoa yield.

One main issue that hampers the use of regional agronomic diagnosis for perennial-based cropping systems
is the difficulty to define and assess orchard performances especially in complex systems (Jagoret et al.
2017). Indeed, different ways exist to evaluate the orchard productivity performances. The orchard yield
can be measured by summing up the production of individual trees (in number or weight of fruits) in a
defined area. However, the sole yield becomes inappropriate when comparing the outputs of an agroforestry
systems. Indeed, due to the high cultivated diversity in agroforestry systems, the weight of fruits of one tree
species constitutes only a part of the total output per hectare the grower can expect (Malézieux et al. 2009).
The fruit load is also an intermediate variable to characterize the orchard productivity. The fruit load of a
tree is commonly measured in physiology as a ratio between the number of fruits (or biomass of fruits) and
leaves area at the branch level (Léchaudel et al. 2002). Hence the fruit load can be defined at the tree or
orchard scale when dividing the fruit production by biomass variables (e.g., tree crown volume or orchard
canopy volume).
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In this study we decipher the main factors of mango-based orchards productivity in a given production
region: the Niayes region in Senegal. For this purpose, the productivity performance, structure,
management, and environmental conditions were described for each orchard. Three variables of the orchard
productivity performances have been measured: the orchard yield (in t.ha), the tree production (in kg), and
the fruit load (in kg.m2). We adapted the regional agronomic diagnosis method to analyse the performances
of three main cropping systems in the area.
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Fig. 71. Summary of the main interactions between management practices (orchard and tree scales), biotic and abiotic
stresses (environment), and orchard productivity performances (fruit load, tree production and orchard yield).

111.2. Materials and methods
a. Study sites : mango-based orchards in the Niayes area, Senegal

The Niayes region is part of the Sudano-Sahelian zone and is characterized by an unimodal rainfall from
July to September (mean rainfall of 430 mm per year) and a relatively fresh and humid climate generated
by the proximity to the Atlantic Ocean (with monthly mean temperatures ranging from 16 °C to 35 °C). The
landscape is characterized by a succession of dunes, with sandy and non-lessive soils, and depressions, with
clay and peaty soils (Fare et al. 2017). In these topographic depressions the groundwater comes up to the
surface, ensuring accessibility to the resource for irrigation. Combined with the favourable climate, these
conditions make this region one of the major fruit production areas in Senegal.

Twenty-nine mango-based orchards have been sampled in a 500 km? zone of the Niayes region and located
between 14°4” to 15°0” N and 16°6’ to 17°2” W. These orchards were selected to be spatially distributed in
the studied area and to depict the three main mango-based cropping systems identified in the region (Grechi
etal. 2013). The typology classified orchards according to their crop composition (tree species and/or annual
crops) and mango management practices. The first type (n = 9), called “extensive”, corresponds to
smallholder orchards mainly composed of mango trees planted on bare ground with no or a low level of
management practices (no pruning nor irrigation and chemicals). In this system, the mango trees were
mainly of ‘Kent’ cultivar (Rey et al. 2007). This type displayed a high variability in mango tree structure
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(i.e., crown volume) and production (Sarron et al., sub.). The second type (n = 10), called “diversified”,
corresponds to smallholder diversified orchards composed of mango trees of different cultivars along with
other fruit tree species (citrus, cashew, papaya, etc.) and occasionally with market gardening underneath the
trees. Some highly diversified orchards of this type corresponded to a multi-strata agroforestry system with
mango trees in the upper layer, other trees in the intermediate layer, and annual crops on the ground. In the
diversified system, the levels of management practices on mango trees were intermediate, and most growers
pruned and fertilized trees occasionally, while trees were irrigated in few orchards. The third system (n =
10), called “intensive”, corresponds to the monospecific commercial-based orchards composed of one or
two export cultivars (‘Kent’ and ‘Keitt’, Rey et al. 2007) with a high level of external inputs and
homogeneous planting patterns (Sarron et al., sub.). The productive areas of orchards (i.e., the orchard area
without building elements and where crops can be grown) was of 1.3, 2.9, and 2.7 ha in average for the
extensive, diversified, and intensive systems respectively. The average mango planting densities were 147.2,
122.4, and 226.2 trees.ha for the extensive, diversified, and intensive systems, respectively.

b. Equations of the orchard productivity performances

The yield of an orchard Y is commonly defined as the weight of fruit harvested per unit of area (in t.ha)
and is a key output of orchard performance (Menzel and Le Lagadec 2017). Considering trees as major
components of the orchard, the yield can be expressed as the sum of the production of individual trees
divided by the orchard area:

Y1 P

y = 2222 %103 (18)
A

where: Y is the yield of the orchard in t.ha*; N is the number of trees in the orchard; P; is the fruit production
of the j-th tree in kg; and A is the productive area in ha. However, if the individual tree production P; of all
trees is not accessible, then the Eq. 18 of orchard yield can be simplified as follows:

Y=Pxdx103 (19)
with:

d_N
A

(20)

where: Y is the orchard yield approximated by the average tree production in kg.ha*; P is the average tree
production of the orchard in kg; d is the tree planting density in trees.ha™. As the actual production of all
trees may be too fastidious and costly to measure, the average tree production P can be estimated using
different sampling strategies (Anderson et al. 2018; Sarron et al., sub.).

Another way to express the yield is to assess the average fruit load fl of the orchard. While fruit load is
commonly studied at the tree scale (Léchaudel et al. 2002), in this study we computed the orchard fruit load
as the weight of fruit produced per unit of productive biomass. In the case of mango tree, the fruits are
mostly produced on the periphery of the canopy due to terminal flowering and concentration of the
vegetative growth, flowering, and fruiting at the distal part of the growth unit (Normand et al. 2009). Hence,
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we acknowledged the mango crown silhouette area (in m2) as best definer of the productive biomass
available for fruit production. Then, we set the average orchard fruit load as the orchard yield divided by
the estimated total crown silhouette area of the orchard (i.e., the sum of all mango crown silhouette area per
ha) expressed in weight of fruit per unit of canopy area (kg.m2). Thus:

?=fl x4, (21)

where: f1 is the orchard fruit load in kg.m of canopy; 4, is the orchard crown area, i.e., the total crown
area of mango per ha, in m2.hat. Thus, the average tree production P can be expressed using the fruit load:

Ul =

P=== fl xA, (22)
where: A,, is the average mango tree crown area in the orchard in m2.tree’t. The orchard fruit load is a
variable that reflects the productivity of the orchard per unit of biomass. The equations (19) and (21)
highlighted three variables related to orchard productivity performance: i) the orchard yield Y,; ii) the
average tree production P; and iii) the orchard fruit load f1. In addition, these equations show the importance
of the variables related to mango biomass at the tree and orchard scales: the mango tree crown area An, the
planting density d, and the orchard crown area A.,.

c. Data collection

Data on drivers of yields were collected in the 29 orchards of the sample. In total, 55 variables (Table 14)
were used to describe the production performances (n = 3), mango biomass (n = 3), orchard structure (n =
32), management practices (n = 5), and environment (n = 12) of each orchard. Yields were assessed during
2017 and 2018 using a methodology described in Sarron et al. (2018) and summarized below.

Orchard land cover and yield estimation

Orchard structure and yields were assessed using an unmanned aerial vehicle (UAV), and a procedure that
combines photogrammetry and geographic object-based image analysis (GEOBIA) described in Sarron et
al. (2018). Briefly, each orchard was overflown using an UAV (DJI Mavic Pro, DJI Inc, China) to obtain a
very high resolution orthomosaic (1.30 cm.pixel™?). The photogrammetry procedure computed a 3D point
cloud from which a Canopy Height Model (CHM) was extracted to measure the height of each trees. Using
the orthomosaic and the CHM, the GEOBIA step allowed to delineate and classify each object in 11 classes
including annual crops and 7 classes for tree species: mango, citrus (Citrus sinensis L., Citrus reticulate,
Citrus paradisi), cashew (Anacardium occidentale), papaya (Carica papaya), palm tree (Eleis guineensis),
and other tree species (Senegalia Senegal, Manilkara zapota, or Annona muricata). Thus, by combining this
land cover map, with trees accurately delineated, and the CHM, three structure parameters of each tree were
calculated: the tree height, crown area, and crown volume. These variables, combined with a load index,
which takes into account year and management effects, were implemented as independent variables in
models for accurate estimation of the orchard mango yield. Models reached satisfying accuracies with R?
greater than 0.77 and RMSE% ranging from 20% to 29% when evaluated with the measured production of
60 validation trees (Sarron et al. 2018).
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Table 14. List of variables for performance, orchard structure (mango biomass, composition, and configuration),

management practices, and environment (yearly and site specific).

Category of variable Type of variables (55 variables) Code Unit
Orchard performance Orchard yield (n = 1) Y t.hat
Fruit load (n = 1) fl kg.m3
Tree production (n = 1) P kg
Mango biomass Mango tree crown area (n=1) An m?
Orchard crown area (n = 1) Ao m2.ha!
Planting density (n = 1) d
Orchard composition Planting density (other tree, n =3) dens trees.ha?
Volume density (n = 4) vol mé.ha!
Tree proportion (n = 4) prop %
Volume proportion (n = 3) prop_vol %
Orchard age (n = 1) age
Annual crops proportion (n = 1) prop_annual %
Diversity index (n=7) tree_sp (# of tree species) mango_cv
(# of mango cultivars)
SHEI, SHDI (Shannon's Index)
SIEI, SIDI (Simpson's Index)
PR (patch richness)
Orchard configuration ~ Tree aggregation (n =7) Al (aggregation index)
PROX* (proximity)
CLUMPY (mango clumpiness)
Mango tree shape (n = 2) CIRCLE*(circumscribing circle)
Management practices  Levels of input (n = 5) prun; phyto; fert categorical
irr (mango and citrus)
Environment Hours of temperature (n = 3) flw_degree; Tstress; GDH hour
(yearly temperature) .
Temperature (n = 3) Tmean; Tmin; Tmax °C
Environment Climate (WordClim 2) (n =3) Tmean_WC (temperature) °C
(site-specific) - .
srad_WC (solar radiation) kJ m? day*
prec_WC (precipitation) mm
Soil content (n = 3) s0il_S (sand) kg.kg
soil_O (organic) g.kg?
soil_N (nitrogen) g.kg?
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Using this methodology, the total fruit produced per orchard (in kg), computed as the sum of the production
of each mango tree, was assessed for 2017 and 2018. The orchard productive area (i.e., the orchard area
without building elements and where crops can be grown) was deduced from the land cover map and allowed
to compute the orchard yield Y. In addition, the land cover map allowed to identify each mango tree
individually in order to measure the mango planting density d. Using Eq. 19, the average tree production P
was computed. Both land cover and CHM gave information on the tree height (h) and projected crown (i.e.,
horizontal crown seen from above). Then, the area of the crown silhouette of each mango tree was computed
by fitting a cylinder model (A = n*h*D, with D the diameter of the projected crown). We deduced the
average tree crown area An, and the total crown area A, of each orchard. The latter was used to compute the
fruit load fl using Eq. 21.

Metrics of orchard structure

Several variables describing the orchard structure have been computed using the land cover map and the
CHM. These variables depicted: i) the mango biomass (d, Ao, and Am previously described); ii) the orchard
other tree density and plant species diversity (or composition, n = 23); and iii) the orchard planting
arrangement (or configuration, n = 9). As some species were less abundant or anecdotic in all the trees
studied, tree species were grouped into ‘mango’, ‘citrus’, and ‘other tree’. First, 7 variables of orchard tree
density (i.e., planting density and volume of biomass) were directly issued from the UAV outputs and
expressed the density (dens) of citrus, and other tree which in number of individuals (in trees.ha) or by
volume of biomass per ha (in m3.ha?). Second, the 16 variables of orchard composition included the
proportion in volume and in number of individuals of each tree group in the total trees. The proportion of
‘Kent” mango trees over the other cultivars was added (% of ‘Kent’ tree). In addition, the proportion of
annual crop was computed as the ratio between area of annual crops and the productive area. This group of
orchard composition variables contained also orchard diversity indices: numbers of tree species, number of
mango cultivars, Shannon’s and Simpson’s diversity (SHDI, SIDI) and evenness (SHEI, SIEI) indices, and
patch richness (PR). Finally, the 9 variables of orchard configuration described the tree spatial arrangement
(aggregation, patch density, proximity, and clumpiness) mango tree shape indices were computed at the
orchard or mango scales, respectively. This later group of variables, and diversity indices were all computed
thanks to FRAGSTATS software (McGarigal et al. 2012).

Management practices

During the year 2017, management practices on mango trees were surveyed in each orchard as some
practices might vary among the same cropping system. Information on tree pruning, chemical applications
(phytosanitary product, fertilizer), irrigation of mango and citrus trees were investigated with the highest
precision possible (date and frequency, quantity of input, tool used, etc.) as probable drivers of orchard
performances (Y, P, and fl), tree structure and orchard volume density (Fig. 71). Because these data were
obtained with low details in most cases -as most producers do not record their practices- they were
summarized into categorical variables describing the levels of application frequency (i.e., none, low,
medium, or high), for pruning, phytosanitary products and fertilizers, or type of irrigation system (Table
14). As unknown in most cases, the rootstock cultivars were not investigated. However, the planting year
of the orchard was obtained and corresponded to the tree age in intensive orchards (all trees of the same
age) and to the age of the oldest trees in smallholder orchards due to several tree replacement that occurred.
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Weather and soil data

The orchard environmental conditions were described using climatic and soil data. In order to distinguish
the effect of climate on the yearly production from the effect of long-term climatic conditions (i.e, site-
specific effect) on the tree growth and development, two types of climatic data were used. To characterize
the effect of 2017 and 2018 weather on the yearly yields, temperature loggers (HOBO U23 Pro v2, Onset
Computer Corporation, USA) placed in each orchard at 2 m high under shelter recorded air temperature
every 10 minutes during 2017 and 2018. Then, temperature (T) was summarized at hour interval (mean,
minimum and maximum) from February to October of each year to only integrate the period of the mango
reproductive stage in the Niayes region (i.e., from flowering in February to late harvest in October). Six
variables of yearly temperature were used: Tmean, Tmin, and Tmax as the mean, minimum, and maximum
temperature during the reproductive cycle; flw_degree as the cumulative degree hours stimulating flowering
(i.e., number of hours with T <18°C day and <10°C night, Schaffer et al. 2009); Tstress as the cumulative
degree hours of temperature stress (T > 40°C); GDH as the cumulative degree hours stimulating growth
(Thase = 18°C, Schaffer et al. 2009).

To depict the long-term climate of each orchard (i.e., the climatic site effect), we used climatic variables
(temperature, rain, and solar radiation) derived from 1-km resolution WorldClim 2 database (Fick and
Hijmans 2017) for 1970 — 2000. These climatic variables were site-specific while the yearly variables on
temperature varied from sites and years. Soil variables have been computed from the ‘AfSoilGrids250m’
map of soil properties for Africa at 250 m resolution (Hengl et al. 2015) available at ISRIC soil data hub
(http://www.isric.org/data/AfSoilGrids250m). From this soil dataset, three soil variables (clay fraction,
carbon organic, and N contents) were used to describe orchard soil properties.

d. Statistical analysis

A comparison of the three types of cropping systems was performed on the criteria of orchard productivity
performances, structure and composition. As most variables presented a logarithmic distribution, we used
non-parametric Kruskal-Wallis tests at a 95% confidence level. The first step in the analysis of drivers of
orchard yields consisted of characterizing the structure of relationships between orchard performances
variables (Y, P, and fl) and mango biomass variables (d, Am, and A.). For this purpose, we performed a
principal component analysis (PCA) to display the correlation of orchard yield Y with other output variables.
In addition, correlation between each pair of variables were calculated using the Spearman’s r coefficient.
Effect of the year on Y was studied using the non-parametric Wilcoxon signed-rank test to compare paired
difference of yields of the same orchard with the yields variation of the sample. The second step, involved
a factor analysis for mixed data (FAMD) dedicated to explore the entire dataset of orchard descriptors (n =
55) which included quantitative and qualitative variables (Pages 2004). FAMD uses the same principles as
the PCA while taking into account both continuous and categorical variables in the analysis. The FAMD
explicated the correlations between all variables and the ones that described best the orchard sample. Finally,
from this set of best variables, one or two variables of each groups of descriptors depicting orchard structure,
management practices, and environment (soil and climate) were selected. Relationships between orchard
performance (Y, fl, and P) and the determinants were determined using multiple linear regression with
backward stepwise variable selection (Jagoret et al. 2017). All statistical tests and component analysis (PCA,
FAMD) were performed using R and FactoMineR R package (L& et al. 2008).
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Table 15. Features (mean and SD) of the three main mango-based cropping systems in the Niayes region, Senegal

Extensive Diversified Intensive
mean SD mean SD mean SD
Productive area 1.32 0.57 2.92 3.78 2.7 0.97
Y 4.29b 2.69 7.05a 3.27 13.87a 10.50
fl 0.95b 0.45 1.56a 0.60 1.97a 1.09
P 31.40b 21.17 77.19a 64.32 65.25ab 30.09
Anm 32.35a 11.70 50.99a 31.98 37.79 18.93
Ao 4,423b 1,618 4,607b 1254 7,486a 3,945
d 147.19b 54.4 122.39b 58.06 226.20a 115.85
Total tree planting density 185.88a 68.86 223.50a 91.91 227.32a 114.8
% of mango 79.67b 7.81 58.19b 22.04 99.13a 2.66
% of citrus 11.28b 9.72 33.14a 22.92 0.71c 221
% of other tree 9.05a 431 8.66a 5.56 0.15b 0.46
% of annual crop (in the total area)  2.50b 4.61 12.10a 9.25 0.00c 0.00
% Kent tree (in the mango area) 69.90a 18.91 43.26b 26.83 79.17a 34.04
Shannon diversity index (SHDI) 1.01b 0.31 1.19a 0.22 0.03c 0.10
Mango clumpiness (CLUMPY) 0.95ab 0.02 0.96a 0.01 0.93b 0.02

Table 16. Spearman’s rho correlation between orchard productivity performances and mango biomass drivers.

fl P d Ao Anm
Y 0.74*** 0.67*** 0.54*** 0.58***  0.06ns
fl 0.46***  0.39**  -0.03ns -0.29*
P -0.14ns  0.48***  0.63***
d 0.34** -0.58***
Ao 0.46***
111.3. Results

a. Cropping system characterisation

Results on cropping systems are summarized in Table 15. Considering the orchard structure (i.e., species
composition and tree configuration), the highest mean mango planting density (226 trees.ha*) was displayed
by the intensive system which is mainly of ‘Kent’ cultivar (80% of all mango trees). However, when
considering all the tree species, the average planting density was equivalent in all systems (about 200
trees.ha?). The diversified system displayed the highest diversity with a third of citrus trees, 9% of other
tree species, and 12% of annual crops (Kruskal-Wallis test p-value < 0.05). Thus, the orchard spatial
composition, assessed by the Shannon’s diversity index (SHDI) which measures the proportion of land
occupied by each tree species or annual crops, depended on the cropping system. The diversified system
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reached a SHDI of 1.19 on average then followed by the extensive system (SHDI = 1.01) while the intensive
system came afterward with a very low diversity (SHDI = 0.03). Mango tree clumpiness was measured with
the CLUMPY index and was close to 1 for all system meaning that the trees tended to be spatially aggregated
(CLUMPY = 1) than disaggregated (CLUMPY = -1) or randomly distributed (CLUMPY = 0). Aggregation
seemed to be higher in the diversified orchards (CLUMPY = 0.96) than in the other systems.

The extensive orchards showed the lowest Y (av. = 4.3 t.ha), fl (av. = 0.95 kg.m2), and P (av. = 31.40 kg).
The intensive system showed higher performance with Y and fl at 13.9 t.ha* and 2 kg.m™2 respectively, but
appeared not significantly different from the diversified orchards (Y = 7.0 t.hal; fl = 1.6 kg.m) due to the
high variability of +10 t.ha™* (SD). However, the tree production P was the highest in the diversified orchard
and reached 77.20 kg equivalent to the average of intensive system (av. = 65.25 kg) and more than twice
higher than in the extensive system.

b. Orchard productivity

Interactions among variables of orchard productivity (Y, P, and fl), mango density (d), and crown areas (Am,
Ao) are highlighted on Table 16 (correlations) and Fig. 72 (PCA). Y was related to the two other variables
of performance, the tree production P (r = 0.67) and the fruit load fl (r = 0.74). In addition, Y was positively
correlated with the planting density d (r = 0.54) and the orchard crown area A, (r = 0.58), whereas the
average mango tree crown area An had no effect. The tree production P was positively correlated with fl,
and crown areas Am and A, whereas d had no impact. In addition, an increase in planting density d increased
the total mango crown area A, but reduced the average tree crown area A, (see Discussion).

The Wilcoxon’s rank test for comparing both study years reached p-value < 0.01 for all performance
variables meaning that orchard’s Y, P, and fl were significantly different between 2018 and 2017. Individuals
repartition on the PCA in function of years confirmed this result as both years looked separated on axis 2
(Fig. 72). Orchard productivities were lower in 2018 than in 2017 (Y dropped by 37% in 2018 compared to
2017). Only two intensive orchards displayed an increase of yield in 2018 compared to 2017. When testing
the effect of the cropping system on the relative difference of Y between years (ANOVA test), no significant
effect on the decrease was found (p-value = 0.19).

c. Drivers of orchard vyields

Results of the FAMD showed that four groups of quantitative variables appeared on axes 1 to 3 (Fig. 73).
On the first axis, a first group represented diversity variables opposing orchards with high values of diversity
indices (e.g., PR, SHDI, tree_sp) to orchards with high presence of mango trees (high values of prop_mango,
prop_vol_mango, d and prop_kent). A second set of variables regrouped tree aggregation variables on the
second axis (Al, CLUMPY, PROX) which were correlated positively to P and negatively to fl. A third group
represented the variables of tree biomass with A,, Am, age, vol_mango and vol_tree. This group was more
spread out as A, seemed less correlated to mango tree age. However Ao, Am, and age interacted all with the
volumes of mango orchard (vol_mango) and total trees (vol_tree). In addition, orchards with high values of
An and age seemed to be highly aggregated (correlation with aggregation indices Al and CLUMPY) and
consequently to be correlated positively with P but negatively with fl. These results validated the correlation
coefficients between Ay, P and fl (Table 16). On the opposite, the orchard yield Y and fruit load fl showed
strong correlation with the diversity of the orchard: while they were opposed to the diversity indices, they
were positively correlated to the proportion of mango. In addition, Y were related with Ao, as shown also in

188



CHAPITRE 2 — PARTIE 111

Table 13, and with vol_mango. A fourth group depicting climatic variables clearly appeared on axis 3 of the
FAMD (Fig. 73). Nonetheless, despite the strong correlation within these group of variables, no explicit
correlation of this group with orchard productivity was evidenced. Finally, the long-term precipitation
(prec_WC) appeared separately on the representation of axes 1 vs. 3 and was correlated to fl.

The representation of qualitative variables (i.e., management practices) showed clear distinction between
the intensive orchards, related to high level of input and drip irrigation, and the two other systems. Indeed,
the high level of management practices (fertilisation, pruning and phytosanitary product) was clearly distinct
from the medium and no application levels. Thus, despite a significant distinction in plant species diversity
(Table 15), extensive and diversified orchards of the sample couldn’t be separated based on their
management practices (Fig. 73c). The use of jet/can irrigation system appeared separately correlated to the
second axis and was shared by orchards of different cropping system. Indeed, this practice was used by one
diversified and two intensive orchards.
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Fig. 72. Results of the Principal Component Analysis (PCA) with productivity performances and mango biomass
variables: (a) quantitative variables with orchard yield (Y) projected as a complementary variable ; (b) studied orchards
with colour reflecting the cropping systems ; and (c) studied orchards with the colour reflecting the year.
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Fig. 73. Results of the factor analysis for mixed data (FAMD) with orchard structure, management practices and
environment variable: (a) axis 1 vs 2 and (b) axis 1 vs. 3 of quantitative variables with orchard productivity variables
(Y, P, and fl) projected as complementary variables ; (c) studied orchards with colour reflecting the cropping systems.

Using the PCA and FAMD results, we selected nine variables that were well correlated with each orchard
productivity and represented each group of drivers (orchard structure, management practices and
environment). Thus, this first set of variables were: d, Am, Ao, vol_mango, SHDI, CLUMPY, Tmean_orch,
prec_WC, Year, and fert. Fertilisation level (fert) were selected to represent management practices as they
were all correlated (Fig. 73c). All models showed that Y (R2 = 0.80), P (R2 = 0.73), and fl (R2 = 0.53) were
greatly impacted by year effect confirming that orchard productivity performances were lower in 2018 than
in 2017 (Table 17). In addition, effect of three important variables were evidenced: fert, SHDI, and
CLUMPY. The ‘high’ fertilisation level had also a strong positive impact on orchard productivity
performances. To a lesser extent, plant diversity (SHDI) positively impacted Y and P, whereas it had no
impact on fl even if p-value (0.08) was close to 0.05 (Table 17). An increase in mango aggregation
(CLUMPY) decreased both P and fl and might be explained by competition effect between trees. Finally,
both Y and P were positively impacted by the mango biomass at the orchard (Ao, d) and tree (Am) scales

respectively.
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Table 17. Regression statistics for orchard yield (Y), tree production (P), and fruit load (fl) with variable selected using
a stepwise procedure.

Variable Estimates p-value Model R?
1) Orchard yield Y 0.80
d 0.27 0.004**
Ao 0.61 <0.001***
SHDI 0.19 0.016*
Fert [none] -0.29 0.057
Fert [high] 0.62 0.003**
Year [2018] -0.40 0.002**
2) Tree production P 0.73
An 0.98 <0.001***
SHDI 0.19 0.04*
CLUMPY -0.20 ns
Fert [none] -0.46 0.008**
Fert [high] 0.53 0.011*
Year [2018] -0.54 <0.001***
3) Fruit load fl 0.53
SHDI 0.19 0.083
CLUMPY -0.29 0.014*
Fert [none] -0.50 0.030*
Fert [high] 1.09 <0.001***
Year [2018] -0.60 0.002**
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Fig. 74. Orchard crown area (Ao) in function of the tree crown area (Am) with orchard density (d) displayed. The vertical
dotted line indicates the maximum A, attain by the orchard with the highest density (d > 200 trees.ha®)
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111.4. Discussion

a. Effect of mango biomass on tree production and orchard yield

In order to analyse drivers of orchard yields in mango-based orchards, interactions between variables of
orchard productivity (Y, fl, and P) and the key drivers of mango biomass (d, An, and A,) were evidenced.
These drivers were chosen as they are first limiting factors of the light interception in the orchard (Connor
et al. 2014; Menzel and Le Lagadec 2017). Despite no significant differences between diversified and
intensive orchards, the highest yields of the study were observed in the intensive orchards that were well
established (i.e., more than 6 years old). Yields of intensive orchards reached 15.5 t.ha* on average when
young intensive orchards are removed from the analysis (representing 2 of the 10 intensive orchards),

Intensive orchards displayed high Y, high crown area per hectare A, and high mango tree densities d (Fig.
72). Interestingly, an increase in d or An both increased A, values (positive correlations, Table 16) whereas
the relationship between d and A, was negative. At a certain level of planting density and tree development
(age), An stopped to increase. This level of planting density could be estimated at around 200-250 trees.ha
! from which orchard with highest value of d had lower A, below 50 m? (Fig. 74). Thus, at high density,
the orchard mango biomass is mainly driven by tree density than tree structure itself. Stagnation of An at
high densities may be due to competitions between trees, and tree pruning practices (Connor et al. 2014). In
the study, high density orchards were intensive orchards in which pruning practices are used every year to
maintain the tree crown at a certain volume and optimize light interception (Sharma et al. 2006; Menzel and
Le Lagadec 2017). Nonetheless, some low density orchards (< 80 trees.ha) had A, as high as in high density
orchards due to An that might increase up to 50% (Fig. 74). Consequently, at low density, the drivers of
orchard biomass are both tree density and the individual tree biomass. Finally, these results clearly
evidenced that mango tree density is a key driver of individual tree crown and orchard canopy biomass in
mango orchards.

Orchards with high d (between 300 and 400 trees.ha?) reached the highest A, (between 10,000 and 12,500
m?ha?) and the highest Y values ranging from 25 to 35 t.ha™. On the opposite, orchards with lowest
densities (d < 80 trees.hat) showed An higher than 60 m2 and consequently the highest P of the sample
(110.8 kg on average). These results were concomitant with several studies, reviewed by Menzel et Le
Lagadec (2017), which examined interactions between orchard biomass, planting density and productivity
at the tree and orchard scale. Many studies showed positive relationships between individual tree biomass
and tree production (Menzel et Le Lagadec 2017). Meanwhile an increase of planting density reduces tree
biomass and productivity, the positive effect of this increase of planting density on the total orchard biomass
and yield have been demonstrated. For instance, Sousa et al. (2012) showed negative relationship between
several tree structure variable (such as crown height, crown diameter, and trunk diameter) and planting
density. In addition, this study highlighted a continuous increase of mango yields with up to about 550
trees.ha! that then decrease (Sousa et al. 2012). However, due to lack of consistency between studies -
especially with the tree age, cultivar, and rootstock used- there is no consensus on the optimal planting
density in mango orchard which vary from 200 to 4,000 trees.ha™ (Menzel and Le Lagadec 2017). In the
present study, orchards with the highest P belonged to the diversified systems (Table 2) whereas most
studies on mango productivity focused on monospecific orchards (Menzel and Le Lagadec 2017). However,
this diversified system could be compare to other agroforestry systems in which the objectives of the grower
were not to maximize the yield but rather to increase the production per tree (Jagoret et al. 2017). Hence, in
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our study area, growers of diversified system seek to reduce mango planting density to occupy the area with
other tree (mainly citrus) or annual crops while maintaining the mango tree production.

b. Effects of management practices and orchard structure on orchard productivity

Orchard structure and management practices showed distinct effects on Y and P. Despite a year effect was
clearly evidenced, no effect of temperature was evidenced on Y, P or fl. Hence, the reduction of
performances between 2018 and 2017 may be caused by other environmental factors such as rainfall and
wind (Schaffer et al. 2009) that were not measured in this study. Nonetheless, models showed a positive
effect of management practices (represented by fertilisation) and SHDI on Y and P. The effect of SHDI
might be explained by the intermediate level of Y attained by the diversified orchards compared to the
extensive orchards. Despite both systems displayed the same mango density (around 130 trees.ha™) and
mango canopy biomass (no difference in Ao, Table 2), mango trees represented 80% of all trees in the
extensive system (SHDI = 1.0) whereas diversified system showed higher diversity (SHDI = 1.20) (Table
2). In addition, most of extensive orchards received no input (e.g., 75% of growers applied no fertilizers),
while diversified orchards generally received medium levels of inputs (e.g., 84% of growers applied
fertilizers at least once a year). Thus, SHDI and management practices might be correlated in this study.
However the fact that both factors had an effect on Y, P and fl supposed a little effect of plant diversity on
these performances. When studying effects SHDI, fert, and their interaction of exclusively on the diversified
orchards, we evidenced a positive and significant of SHDI on P (estimate = 3.40, p-value < 0.001) and on fl
(estimate = 1.06, p-value = 0.04). Hence, within diversified system, increase of plant diversity might also
increase the orchard productivity. One possible reason explaining this effect is that the presence of citrus
and/or annual crops, which are irrigated, might increase the water availability to mango trees (Rathore et al.
2013). Nonetheless, further investigations on the effect of plant diversity on the orchard performances are
required in the Niayes area. Such investigations should include a better gquantitative assessment of
management practices in addition with practices on other plant species with a priority on annual and citrus
trees.

¢. Using fruit load and regional agronomic diagnosis to compare mango-based

cropping system

The fruit load (fl) was introduced in the study to explain the orchard productivity by unit of mango biomass.
The correlation between fl and d corresponded to an indirect effect of the cropping system as all intensive
orchards displayed higher mango densities (d = 226 trees.ha, Table 15) but also higher level of inputs that
might increase the number of fruits produced per unit of crown area. The negative correlation between fl
and An was explained by the presence of an outlier orchard which corresponded to a young intensive grove
of 5 years old with the lowest crown area (7 m? compared to 38 m? on average for the intensive system) of
the sample. The small trees conducted to the highest fl values of the sample for this orchard (3.7 kg.m on
average on both years). By removing this outlier, the correlation between An, and fl appeared non-significant
(Spearman p-value = 0.13).

Thus, we considered that the fruit load fl was not correlated to mango biomass (Ao and Ar), whereas positive
correlations with P and Y were evidenced. By reflecting the productivity for a fixed amount of biomass, fl
permits to study the effects of exogenous factors on orchard performances. In this study, the use of accurate
assessment of tree structure, based on UAV imagery (Sarron et al. 2018), strengthened the reliability of the
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fl measurement. Then, we evidenced that such UAV-based workflow could be useful for orchard
characterization especially agroforestry orchards (Padua et al. 2017).

111.5. Conclusion

The methodology of regional diagnosis analysis allowed us to highlight the main drivers of orchard
productivity in the Niayes area. Using PCA and FAMD methods followed by regression models, we
highlighted the effect of mango biomass, plant diversity and management practices on orchard productivity.
The fruit load fl was lower in extensive system compared to diversified and intensive system. More
specifically, while extensive and diversified systems have similar mango biomasses (equality in Ao, Am, and
d), fl of diversified is 50% higher than for extensive systems which could be explained by the low level of
management practices in this latter system. Hence, for an equivalent level of biomass, diversified and
intensive systems both reach similar productivities. The higher yields obtained in the intensive system
compared to diversified system (significant differences when young groves are removed, see 4.1) were
mainly due to higher planting densities rather than higher fruit loads. Negative correlations between tree
planting density and the individual tree biomass and production have been evidenced. On the opposite, the
lower density of the diversified system seems compensated by a little increase of biomass at the tree scale
conducting in higher tree production P as it was also demonstrated in other agroforestry systems. The lower
yield in extensive system is explained by a decrease of fl that may be due to poor maintenance of trees (i.e.,
low level of management practices).

These results confirmed that the fruit load is an interesting variable to understand and compare orchard
yields. The impossibility in this study to decipher the effects of the management practices originate from
the fact that information is hard to obtain even at the farm scale in West Africa. Using categorical variables
for management practices allowed to clearly distinguish intensive systems from the two others. However,
more effort should be done on the assessment of management practices to better highlight management
effects on orchard performances. This study highlighted the interest of using regional agronomic diagnosis
to decipher drivers of yields of orchard from various cropping systems. Such methodology is useful to draw
research hypothesis especially in regions were fruit trees are of key importance, such as in West Africa.
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Les objectifs de ma thése étaient d’estimer et de spatialiser les rendements du manguier afin de mieux
comprendre leurs hétérogénéités a différentes échelles : de I’arbre a la région. Pour ce faire, des méthodes
nouvelles ont di étre élaborées pour caractériser I’arbre et sa production, ainsi que le verger et sa structure,
en utilisant des outils innovants et frugaux (i.e., de faible codt). La premiére partie de cette discussion va
porter sur les avantages et les limites de ces outils utilisés ou développés durant la thése. En effet, ces outils,
principalement basés sur ’analyse d’images, reposent sur des méthodes encore peu utilisées en recherche
agronomique (réseaux de neurone, photogrammétrie, etc.). La fiabilité et les perspectives offertes par ces

outils seront en particulier discutées dans le contexte de 1’agriculture ouest-africaine.

Le principal questionnement méthodologique de la theése porte sur I’imbrication des différentes échelles
d’études. Plusieurs méthodes d’extrapolation du rendement, de 1’échelle de 1’arbre vers celle du verger, ont
été mises au point. Ainsi, dans une deuxieme partie, nous discuterons plus particuliérement des méthodes
d’échantillonnages et de leurs limites. Bien que les travaux aient principalement porté sur les échelles de
I’arbre et du verger, nous aborderons également les moyens qui pourraient €étre mis en ceuvre pour

I’estimation et la spatialisation des rendements a 1’échelle régionale.

Enfin, dans une derniére partie, nous discuterons des méthodes d’analyse des facteurs d’hétérogénéité du
rendement, en revenant sur deux éléments majeurs : i) le concept de ‘production gap’, qui constitue une
premiére adaptation des ‘yields gap’ appliquée a 1’échelle de I’arbre et ii) la variabilité du rendement intra-

et inter-verger, appliquée a la diversité des systémes de culture rencontrée en Afrique de 1I’Ouest.

I.  Outils pour la caractérisation de I’arbre et du verger

1.1. Estimation de la production de I’arbre par analyse d’image

a. KNN vs. CNN

Les premiers travaux de la thése ont consisté a mettre au point un outil précis d’estimation de la production
de mangues a I’échelle de 1’arbre. Nous nous sommes orientés vers la détection de fruits par analyse
d’image. Cette technique n’est pas nouvelle en soi (Jiménez et al. 2000), mais 1’accélération des puissances
de calcul, la diminution du coit des capteurs et 1’essor des réseaux de neurones en 2012 ont ouvert de
nouvelles opportunités pour des outils performants et faciles d’utilisation (Kamilaris and Prenafeta-Boldl
2018). Deux algorithmes ont ainsi été testés et exploités pour la détection des mangues dans le houppier et
refletent les évolutions récentes apportées par la recherche en informatique. Le premier est basé sur une
méthode de classification KNN (pour k-nearest neighbours, voir Chapitre 1 — Partie | et Fig. 75), un

algorithme de machine learning assez simple a paramétrer et déja utilisé pour la détection de plusieurs
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especes comme les pommes (Linker et al. 2012) ou les mangues (Qureshi et al. 2016). Nous avons pu
démontrer que le KNN atteignait des performances similaires a celles de la littérature (F1-score de 0.71)
pour détecter des mangues d’une seule variété (‘Kent’) issues d’un seul verger intensif et homogéne dans la
taille et la structure des arbres. Cependant, cet algorithme s’est trés vite révélé limité pour détecter les
mangues de différentes variétés présentes dans des systémes de culture différents. Ainsi, lorsque
I’algorithme est entrainé et utilisé pour détecter les mangues des trois variétés (‘Kent’, ‘Keitt’ et
‘Boucodiékhal’) et dans trois systémes de culture (extensif, diversifié et intensif), ses performances
diminuent de plus de 30% (F1-score de 0.48). S’ajoute a cette chute de la performance de détection, un
temps de calcul trés élevé lié a la classification centrée sur le pixel. Pour analyser des images RVB de 24
Mpixel, le KNN va utiliser les informations de chaque bande et également calculer des indices de couleurs
et de textures. Le temps de calcul pour une seule image varie donc de 15 a 20 minutes incluant le calcul des

indices, la classification, et le post-traitement de 1’image (suppression du bruit, de I’arriére-plan, etc.).

Ce premier travail nous a permis de montrer les limites de la classification pixel-centrée pour des contextes
aussi variables que le ndtre. Le choix des indices et le post-traitement sont des étapes dont la calibration
manuelle conduit a I’augmentation des faux-positifs (mangue non détectée) et des faux-négatifs (autre objet
détecté comme une mangue) d’une part et a la suppression de vrais-positifs d’autre part. Par exemple 1’étape
de post-traitement peut supprimer des mangues occultées (Fig. 76). L hétérogénéité des mangues est
¢galement mise en cause dans ’origine de certaines erreurs. De par sa structure arborescente, le KNN est
trés sensible a la qualité des données d’entrainement et a la variabilité de 1’aspect visuel de 1’objet a étudier.
Sur une image RVB, ’aspect des mangues varie en termes de couleur et de forme en fonction de la variété,
de son stade de maturité, de sa position dans le houppier et de son éclairement (Fig. 15, p. 38). Plusieurs
voies d’amélioration pourraient &tre proposées pour continuer a utiliser le KNN, comme la construction et
le choix d’indices plus pertinents, 1’augmentation du nombre d’indices, I’amélioration des données
d’entrainement ou encore 1’augmentation du nombre de classes (ex : une classe par variété) (Linker et al.
2012).

Fig. 75. Classification k-nearest neighbours (KNN). Pour classifier le pixel (étoile), I’algorithme s’intéresse a sa
proximité avec les 6 plus proches voisins (k =6) projeté dans une espace a deux indices (source : github.com).
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Fig. 76. Exemple montrant la suppression de mangues lors de la phase de post-traitement : (a) est I’image d’origine,
(b) est la sortie de la classification et (c) est la sortie finale.
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Fig. 77. Annotation manuellesdes mangues et sortie .txt aec coordonnées et dimensionddes boites englobantes.
Plutét que de chercher a utiliser ces différents leviers d’amélioration pour le KNN, notre choix s’est porté
sur Iutilisation d’un autre classifieur basé sur du deep learning (Fig. 28-29, p. 58-59). Ce choix s’est justifié
par l’augmentation de I’utilisation des réseaux de neurones dans l’analyse d’image notamment en
agriculture (Kamilaris and Prenafeta-Boldu 2018 ; Koirala et al. 2019b) et leur aspect open-source les
rendant disponible a la communauté scientifique. Nous avons adopté un réseau de neurones de convolution
(CNN, pour Convolutional Neural Network), le Faster-RCNN, dont I’efficacité pour détecter des mangues
a été démontrée trés récemment (Stein et al. 2016). Le réseau offre de nombreux avantages : il dépasse les
autres algorithmes dans 1’efficacité de détection des fruits (F1 score > 0.90) quel que soit le milieu et permet
un gain considérable en temps de calcul. En effet, si I’entrainement du réseau de neurones sur des images
annotées nécessite des ressources considérables (machine de calcul), sa mise en ceuvre sur des images est
tres rapide (image analysée en quelques secondes) et ne nécessite que peu de ressources informatiques. Nous
avons pu démontrer que I’efficacité du réseau Faster-RCNN était bien supérieure dans notre cas d’étude que

le KNN avec un F1 score de 0.90 quels que soient la variété et le milieu considérés. Ces résultats sont
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similaires a ceux de Bargoti et Underwood (2017) qui obtiennent un F1 score de 0.91 dans un verger intensif.

Ainsi le réseau détecte plus de 90% des mangues présentent dans 1’image.

Bien que les réseaux de neurones offrent de nombreux potentiels pour I’estimation de la production, nous
avons pu, au cours de la these, explorer les limites de cet outil. En premier lieu, les réseaux de neurones
requierent un nombre important de données d’entrainement. Le CNN est un réseau qui détecte des régions
d’intérét sur I’image, il apprend donc a partir d’annotations sous forme de boites englobantes (Fig. 77). Les
boites englobantes sont créées manuellement par des annotateurs experts qui repérent chaque fruit sur
I’image, I’entourent et exportent le fichier (.txt) contenant les coordonnées des boites de 1’image et leur
taille. Or, le nombre d’annotations nécessaires au réseau n’est pas prévisible a I’avance, il faut donc obtenir
un maximum d’annotations dans I’espoir d’en avoir un nombre suffisant décrivant toutes les configurations
et aspects possibles du fruit. Le réseau utilise ensuite une partie de ces annotations pour son paramétrage,
’autre partie étant gardée pour 1’évaluation (calcul du F1-score). Le temps d’annotation et d’entrainement
est donc fortement limitant. Pour entrainer le Faster-RCNN a détecter les mangues dans notre contexte,
10 000 annotations de fruits ont été réalisées par quatre annotateurs. L’entrainement a ensuite nécessité ~12
heures de calcul sur une machine possédant une carte graphique de 8 Go de mémoire vive et 1664 coeurs
(NVIDIA Quatro M4000) installé sur un ordinateur a 64 Go de RAM et un disque dur flash. Le temps et la
puissance de calcul nécessaire a I’entrainement ne sont donc pas négligeables. Cependant, une fois entrainé,
le réseau obtient des résultats trés prometteurs et analyse des images de 24 Mpixel en seulement 14 s. Une

fois dégradé, il peut méme étre déployé sur les GPU des smartphones sans trop diminuer ses performances.

Réseau 39img 4 (27%)

Réseau 80img 14 (3%)
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Fig. 78. Haut : Evaluation de variabilit¢ de ’annotation de 2 annotateurs (Philippe et Guilhem) par rapport a un
annotateur de référence. Réseau 39img correspond au réseau Faster-RCNN entrainé uniquement sur les images ou les
annotateurs étaient d’accords. Réseau 80img correspond au réseau entrainé avec toutes les images. VP : vrai positif;
FP : faux positif; FN : faux négatif. Bas : F1 score obtenu pour chaque situation (source : G. Barthes, étudiant M1
CIRAD HortSys — AMAP).
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Plus que le réseau en lui-méme, les données annotées sont une ressource primordiale pour I’utilisation du
deep learning en agriculture (Koirala et al. 2019b). Or, pour la mangue, et pour tous les fruits en général, la
disponibilité et la qualité des données est variable. D’abord, nous avons pu mettre en évidence que
I’évaluation du réseau dépend de la définition de I’objet a annoter. Il existe un effet ‘annotateur’ dans les
performances du réseau : le réseau parvient a détecter des mangues que 1’annotateur n’aura pas repérées
(Fig. 78 et Fig. 53, p. 100). Il est cependant possible de pallier ce probleme en retournant sur les images
annotées. La définition de 1’objet a annoter est également trés subjective et varie d’un annotateur a 1’autre.
Pour les mangues, s’est en effet posé la question de quelles mangues inclure dans les annotations ? Certaines
mangues ne sont en effet pas repérables par tous les annotateurs (ex : mangues occultées) ou certains objets
similaires (feuilles vertes courbées) conduisent a des erreurs. D’autres, comme les mangues avortées,
doivent étre exclues de I’estimation de la production et donc de I’annotation. L’inclusion ou I’exclusion
d’un objet dans 1’annotation est donc subjective et dépendante de facteurs humains. Ces problématiques
sont d’autant plus importantes que 1’objet a détecter est complexe comme c’est le cas des inflorescences ou
des pousses vertes (tests effectués en 2019 lors d’un stage de M1 du Cresi ‘MangoLapse’ intitulé
« Identification d’organes spécifiques des stades phénologiques du manguier : évaluation des limites d’une
approche par réseaux de neurones convolutifs »). La difficulté et le temps nécessaire a 1’obtention des
données d’entrainement en font un facteur limitant et une ressource pour l’utilisation des réseaux de
neurones. Cette contrainte pousse les chercheurs a mutualiser leurs moyens en partageant leurs données
d’annotation pour réduire les cotits d’entrainement (Koirala et al. 2019b). Cependant, ce partage n’est que
tres récent et les données ne sont parfois pas adaptées au type de réseau utilisé (convolutif vs. segmentation)

ou aux questions de recherche.

b. La modélisation de la production

L’outil de détection de mangues, basé sur un réseau de neurones CNN, a donc été mis en place et utilisé sur
les 300 arbres du réseau de vergers sur les années 2017 et 2018. Des premier tests, effectués en 2016 sur
des manguiers sur le site du CIRAD de la Réunion, ont permis de définir le nombre d’images nécessaire
pour obtenir facilement une estimation fiable du nombre de fruits présents dans I’arbre. Les arbres ont donc
été photographiés sur deux faces opposées aux stades de maturité du fruit, c¢’est-a-dire de deux semaines a
un mois avant la premiére récolte. Du fait de la structure spatiale du houppier, il est souvent impossible de
photographier tous les fruits de I’arbre avec deux images. De plus, les deux images peuvent parfois contenir
le méme fruit (petits arbres) ou des fruits d’arbres voisins. Un modele de calibration est donc nécessaire
pour corriger le nombre de fruits détectés par le réseau de neurones (‘automatic count’) et estimer le nombre
de fruits réellement contenu dans I’arbre (‘field count’) (Linker 2017). Une régression linéaire ou

polynomiale a été construite pour chacune des trois variétés a partir du nombre de fruits réels mesuré
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visuellement par 3 experts sur un total de 116 arbres échantillonnés dans les trois systemes de culture et
pendant les deux années d’étude. Ces régressions obtiennent des R? satisfaisants (entre 0.92 et 0.95) et ont
été validées pour estimer le NRMSE (écart quadratique moyen normalisé par I’amplitude des valeurs) qui
atteint environ 7% (Fig. 79). Ces résultats sont similaires a ceux trouvés par Koirala et al. (2019a) qui
utilisent le méme réseau et obtient des R? entre 0.94 et 0.98 sur des monocultures de manguiers. Le nombre
de fruits estimé est ensuite multiplié par le poids moyen des fruits de la variété (voir Annexe I\V) pour obtenir

la production, en kg, de I’arbre.

‘Kent’ ‘Keitt’ ‘Boucodiékhal’
E1OOO- E'1000 E’1OOO
- =) s )
3 3 3
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(0] (0] (0]
e T 500 i 500
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RMSE =58.58 RMSE =89.95 RMSE =60.15
NRMSE = 0.069 ® NRMSE = 0.07 P NRMSE =0.072
% 500 _ 1000 % 500 1000 % 500 _ 1000
Automatic count Automatic count Automatic count

Fig. 79. Modéles d’estimation du nombre de mangues réelles a partir du nombre de mangues détectées pour les trois
variétés étudiées

Alors que les études sur la détection des fruits sont nombreuses dans la littérature, seulement quelques
travaux abordent I’estimation de la production a partir de ces détections. Dans la majorité des cas le nombre
de fruits réel est estimée avec une régression simple (ou facteur de correction) calibrée sur la parcelle étudiée
(Payne et al. 2013, Stein et al. 2016 ; Linker 2017). Dans le cadre de la thése, nous avons opté pour un
modele calibré non pas par verger mais par variété. En effet, il était important d’avoir un modéle
transposable a tous les vergers de la zone d’étude pour éviter une phase de calibration a chaque répétition
ou dans chaque verger. Les faibles NRMSE montrent la stabilité des modéles quand la production est
estimée sur un nouvel arbre de la méme variété quel que soit son systéme de culture. Les différentes pentes
obtenues par les régressions (Fig. 79) montrent par contre qu’une calibration par variété est nécessaire. Ceci
s’explique par le fait que le rapport entre le nombre de fruits visibles (i.e., a I’extérieur du houppier) et le
nombre de fruits invisibles (i.e., occulté ou a I’intérieur du houppier) n’est pas le méme d’une variété a
I’autre ; un résultat explicable par les différences architecturales entre les variétés, et/ou par certaines
pratiques culturales comme la taille. Par exemple, la variété ‘Boucodiékhal’ n’est pas taillée, ce qui conduit

a un plus grand nombre de fruits occultés par des feuilles ou a I’intérieur du houppier. Dans un objectif de
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transférabilité sur d’autres variétés de mangues, d’autres systémes de culture ou d’autres bassins de

production, une phase préalable de validation de 1’estimation sera nécessaire.

Plusieurs voies d’amélioration ont été proposées pour diminuer 1’erreur d’estimation des modeles (RMSE).
D’apres Koirala et al. (2019a), le meilleur moyen de réduire 1’erreur d’estimation serait d’affecter un facteur
de correction par arbre. L’autre levier d’amélioration est de photographier un plus grand nombre de faces
afin de capter tous les fruits du houppier. Payne et al. (2013) ont ainsi démontré qu’avec 4 images,
I’estimation de la production du manguier était plus précise que pour 2 images. D’autres travaux abordent
des approches stéréoscopiques ou multi-vues (‘multi-view”). La stéréoscopie permet d’identifier le méme
fruit sur deux images prises du méme point mais avec un angle différent et de supprimer les comptages
doubles (Nuske et al. 2014). Les méthodes multi-vues consistent a utiliser un mécanisme de prise de vue
automatique et de balayer I’arbre pour en obtenir plusieurs points de vue. Ces outils ont été développés sur
mangue en Australie par Bargoti et Underwood (2017) et Stein et al. (2016). Ces équipes ont mis au point
un robot équipé d’un GPS, d’un LiDAR et d’un capteur RVB pour balayer tous les arbres du verger et
obtenir un plan continu des fruits (Fig. 30, p. 59). Leurs résultats montrent que le robot peut détecter
jusqu’a 98.7 % des fruits de I’image (Stein et al. 2016). La stéréoscopie et la multi-vue sont des méthodes
trés précises mais qui nécessitent des matériels beaucoup plus couteux et complexes d’utilisation que ceux
que nous avons utilisés (un capteur RVB classique, soit un simple appareil photographique ou smartphone).
S’ajoutent a cela des temps de traitement augmentés par le nombre de données et une complexité a les traiter
(photogrammétrie et fusion de données). Au contraire, nous avons montré que 1’utilisation d’outils frugaux
est suffisante pour obtenir une estimation fiables (R2 > 0.90) en utilisant uniquement deux images de 1’arbre.
Au vu de la diversité des systémes étudiés, les performances des modéles d’estimation de la production sont

jugées tres satisfaisantes.
1.2. Caractérisation de vergers complexes

La structure des arbres et des vergers (densité de plantation, motif de plantation) ont été estimées au moyen
de I’analyse d’image. Pour ce faire, un drone portant un capteur RVB a été utilisé permettant d’obtenir une
orthomosaique trés haute résolution (THR, 1.30 cm.pixel™?) et un Canopy Height Model (CHM). Ces deux
objets sont utilisés dans une procédure de classification orientée objet (GEOBIA) qui a permis de délimiter
chaque objet du verger (arbre, bétit, zone de maraichage), de les classifier et d’obtenir une carte d’occupation
des sols et les différentes métriques de structure des manguiers (hauteur, volume et surface). Le drone a été
choisi car il offre de nombreux avantages par rapport a I’imagerie satellitaire ou aérienne notamment sa

flexibilité et son faible colt (Padua et al. 2017). Le potentiel du drone pour obtenir des cartes d’occupation
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des sols et estimer la structure des arbres a été en partie discuté dans la Partie | du Chapitre 2. Nous reprenons

et approfondissons ici quelques points.

a. Carte d’occupation des sols

Pour les vergers de I’étude nous avons choisi de construire la carte d’occupation des sols en utilisant une
approche GEOBIA (Blaschke et al. 2014). Ce type de classification offre de nombreux avantages par rapport
a une classification centrée sur le pixel pour les images THR. Elle permet de délimiter le houppier de chaque
arbre et d’extraire métriques a 1’échelle de I’arbre (variables de structure) et du verger (indices de
configuration et de composition, densité de plantation, etc.). La procédure GEOBIA inclut une phase de
segmentation afin de morceler I’orthomosaique en plusieurs centaines d’objets. Nous avons opté une
segmentation multi-résolution (‘multiresolution segmentation’, Baatz and Schape 2000) dont le but est de
regrouper des pixels voisins de maniéere a obtenir des objets homogeénes selon les valeurs des bandes RVB
et du CHM. Chaque objet est ensuite classé dans un processus de classification qui contient en fait deux
niveaux : d’abord une classification sur I’ensemble du verger pour obtenir I’espéce des arbres, 6 au totale
dont le manguier, puis une classification de chaque manguier selon leur variét¢ (‘Kent’, ‘Keitt’,
‘Boucodiékhal’ ou autre). Chaque classification utilise un algorithme de Random Forest (RF). La procédure
GEOBIA a été validée, au moyen de points de contrle, avec une précision de 0.89 en moyenne signifiant
gue 89% des objets ont été correctement classifiés. Cette précision reste comparable a celles obtenues dans
plusieurs études utilisant des capteurs RVB et le drone pour classifier des espéces arborées (Lisein et al.
2015 ; Nevalainen et al. 2017). Plusieurs pistes ont été évoquées (voir Chapitre 2-Partie 1) afin d’améliorer
la classification. Une option serait d’augmenter I’information spectrale en optant par exemple pour un
capteur multispectral ou hyperspectral (Nevalainen et al. 2017) qui obtiennent de meilleurs résultats sur la
classification. Dans notre cas, le choix du RVB est li¢ a un objectif d’utiliser des outils frugaux. En effet, le
drone utilisé dans cette these est un drone commercial qui permet d’avoir une cartographie 3D précise pour
un colit inférieur a 1000€ (en utilisant des logiciels libres) tandis que les capteurs multispectraux et
hyperspectraux restent bien plus cher (premier prix a 5000€). De plus, ces capteurs doivent étre le plus
souvent combinés a des capteurs RVB (appareil photographique ou GoPro®) pour obtenir une image THR,
induisant une complexité du traitement (fusion de données) et I’utilisation de drones professionnels
beaucoup plus chers (environ 5000€). Les données RVB et le structure-from-motion (SfM) utilisés durant
cette these sont considérées comme largement suffisantes pour analyser des vergers méme complexes
(Wallace et al. 2016).

Une des principales contraintes de notre procédé GEOBIA reste le temps de calcul (~15h par carte en

moyenne) qui est augmenté par plusieurs étapes manuelles. D’abord, le post-traitement qui permet de
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fusionner les objets créés par la segmentation constitue 1’étape la plus fastidieuse. En effet, pour obtenir une
bonne classification il est nécessaire de créer des objets les plus homogenes possibles (Ma et al. 2015)
conduisant a une sur-segmentation des arbres, ¢’est-a-dire que plusieurs objets composent un seul arbre
(Fig. 80). Le post-traitement doit donc a la fois fusionner les bons objets et choisir la classe du super-objet.
Il existe plusieurs stratégies de fusion des objets (Ke and Quackenbush 2011), cependant aucune n’est
adaptée a des paysages complexes ou les arbres ont des formes tres variables. Du fait de la diversité des
systemes de notre étude, cette étape de post-traitement se compose d’une chaine de plusieurs régles logiques
(ex : objets voisins de classe ‘manguier’ partagent au moins 70% de leur bordure = fusion) et a été adaptée
a chaque type de verger (extensif, diversifié et intensif). Ce post-traitement a été vérifié pour chaque objet
‘arbre’ dont certains ont été remodelés & la main sur un logiciel SIG afin d’obtenir une carte la plus précise
possible. Pour supprimer cette étape de post-traitement il serait nécessaire de parfaitement délimiter chaque
objet puis de le classifier. Actuellement aucun des algorithmes mis a disposition par les logiciels de
télédétection (ex : eCognition) ne permet d’obtenir de tels résultats et la délimitation des arbres reste un
sujet de recherche a part entiere (Ke and Quackenbush 2011). Des travaux récents ont montré 1’efficacité
des réseaux de neurones pour la segmentation et la classification d’images THR mais pour I’instant trés peu

sont appliqués aux images drones (Weinstein et al. 2019).

Fig. 80. Exemple de situation de sur-segmentation des houppiers. L’objectif du post traitement est de parvenir a
fusionner les objets (en noir) pour former correctement le houppier de 1’arbre (en rouge).

L’autre étape manuelle de la procédure GEOBIA est I’entrainement du RF dont la durée était de une a deux
heures par verger. Cette étape nécessite d’échantillonner et de classifier manuellement environ 2.5% de la
totalité des objets pour obtenir une précision de classification suffisante. Du fait de la variabilité de
I’apparence des arbres (variété, vigueur et santé des arbres, etc.) et des conditions de vols (luminosité et
vent) I’aspect des arbres d’une méme espece varie d’un verger a ’autre. Dans ces conditions nous avons
choisi de construire un jeu d’entrainement par verger ce qui multiplie le temps d’entrainement par le nombre

de vergers. En effet, I’algorithme RF obtient les meilleurs résultats pour la classification d’objet mais, une
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fois entrainé, il est difficilement transférable d’une carte a une autre (Juel et al. 2015). Ici encore, les réseaux
de neurones, de par leur capacité a traiter des classes hétérogenes et leur transférabilité d’une situation a

’autre, pourraient permettre de pallier ce probléme (Zhao et al. 2017).

b. Estimation de la structure des arbres

Les algorithmes de SfM permettent d’obtenir des nuages de points 3D avec un simple capteur RVB mais
dont la précision égale celle du LiDAR (Wallace et al. 2016). Afin de vérifier la fiabilité de I’estimation de
la structure des arbres par le drone nous avons mesuré la hauteur réelle de 144 arbres. Le NRMSE de
I’estimation des hauteurs atteint 11% (soit un RMSE de 0.47 m), semblable aux autres études qui se situent
entre 6 et 20% (Diaz-Varela et al. 2015; Torres-Sanchez et al. 2015). Cependant la pente entre la hauteur
réelle et la hauteur estimée (~0.77) est différente de 1 ce qui est également observé dans les autres études.
Le drone sous-estime donc la hauteur réelle, cependant cette estimation est stable (R2 = 0.96) quelle que soit
la hauteur des arbres (qui varie entre 1.5 et 10 m) et le systéme de culture. La mesure de hauteur est donc
suffisamment précise pour répondre a 1’objectif d’obtenir des variables stables et facilement mesurables

reflétant la structure de 1’arbre.

Dans certaines situations, le drone n’a pas pu reconstituer parfaitement la structure 3D des arbres. Ceci
correspond a 2.1% des manguiers dans 1’échantillon de 30 vergers pour lesquels I’information de structure
est faussée ou nulle. Il s’est avéré que ce taux était plus élevé dans les vergers a haute densité de plantation
(vergers intensifs). En effet, le fort rapprochement entre les arbres empéche la triangulation de parfaitement
reconstituer les points 3D. Afin de réduire ce taux d’erreur il est possible d’améliorer le protocole
d’acquisition des images en jouant par exemple sur le taux de chevauchement des images (‘overlap’),
I’orientation du capteur, ou bien la hauteur ou la grille de vol (Dandois et al. 2015). A I’heure actuelle, les
paramétrages du vol de drone sont souvent laissés a 1’expertise du pilote et il existe peu d’études évaluant
I’impact des différents paramétrages sur les données acquises notamment dans les systémes complexes.
L’utilisation de capteurs actifs tels que le LIDAR (mais également des capteurs satellitaires comme les
radars) peut également s’envisager. Ces capteurs sont efficaces pour caractériser les milieux complexes car
ils ne sont pas sensibles a la densité de couverture végétale (Wallace et al. 2016). Cependant, au vu des
couts d’opération pour les données LiDAR (ou radar satellite), la photogrammétrie reste plus avantageuse
pour estimer des variables corrélées a la structure (Wallace et al. 2016). Dans les deux cas, si ’objectif est
de réaliser des mesures de structure des arbres, par exemple pour utiliser des modeles d’estimation de la
biomasse, une phase de calibration terrain est nécessaire que ce soit pour la photogrammeétrie ou pour le
LiDAR.
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II. Méthodes d’échantillonnage et estimation du rendement du verger

L’estimation de la production a 1’échelle de I’arbre pose certes des contraintes techniques, liées aux outils
d’analyse d’image, mais il est possible d’obtenir une valeur fiable et précise du nombre de fruits en traitant
les sorties des algorithmes par des modeéles spécifiques (voir Discussion — Partie I). L’estimation du
rendement a 1’échelle du verger reste plus complexe : d’une part a cause de la faible corrélation entre des
variables facilement mesurables (indices de végétation, structures des arbres, etc.) et la production, du fait
des phénomenes d’alternance et d’asynchronisme ; d’autre part a cause des hétérogénéités intra-verger qui
complexifient les méthodes d’extrapolation de la production de 1’arbre vers le rendement du verger. Lors de
cette thése deux approches d’estimation du rendement ont été explorées (Fig. 32, p. 66). La premiére porte
sur I’utilisation de drone et de la modélisation pour spatialiser les rendements. La seconde est basée sur une
méthode d’échantillonnage d’un certain nombre d’arbres pour I’estimation du rendement du verger en

fonction de ces caractéristiques.

11.1. Utiliser I’'imagerie drone pour I’estimation des rendements

Comme décrit précédemment, le drone permet d’obtenir des informations précises sur 1’occupation du sol
et permet de délimiter les houppiers des arbres. La carte d’occupation du sol et les variables de structures
obtenues par le CHM (i.e., hauteur, volume et surface du houppier de chaque arbre) ont été utilisées pour
mettre en place un modéle d’estimation de la production pour chacune des trois variétés étudiées (Chapitre
2 — Partie 1). En plus de prendre en compte les variables de structure, une variable proxy appelée ‘load
index’ a été introduite pour prendre en compte les effets de I’année et des pratiques culturales. En effet, deux
arbres d’une méme variété peuvent avoir une structure identique tandis que leur production va varier selon
les conditions climatiques, les pratiques culturales, et des facteurs endogénes a 1’arbre selon des régles
complexes. Nous avons donc défini le load index (LI) comme le rapport évalué visuellement entre la surface
du houppier occupée par les fruits et la surface verticale du houppier (Fig. 41, p. 76). Ainsi un LI de 0
correspond a la situation ou aucun fruit n’est visible tandis qu™un LI de 0.5 correspond a 50% de la surface
du houppier occupée par des fruits. Le LI est donc estimé par une analyse visuelle de I’arbre et permet une
estimation rapide de la charge de I’arbre indépendamment de sa structure. En effet, un petit arbre portant 30
fruits peut-avoir un LI identique a un gros arbre en portant 1 500. Sa mesure a pu étre facilitée par la mise

en place d’un abaque (Annexe V).

La calibration des modeles d’estimation du rendement par drone utilise donc la production des arbres
(estimée en utilisant les outils d’analyse d’image, voir Chapitre 1) expliquée en fonction des variables de
structure (extraites par cartographie drone) et le LI1. En 2017, la calibration a été réalisée sur la production

de 150 arbres estimée par I’algorithme KNN et des modeéles de régression multiples (‘drone-KNN’, Tableau
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8, p. 143). En 2018, I'utilisation du réseau de neurones CNN et de la production de ’ensemble des arbres
(300 au total) sur deux années (2017 et 2018) ont permis de calibrer de nouveaux modéles (‘drone-CNN’)
en utilisant une régression GLM (Generalized Linear Model) avec une distribution Gaussienne (Tableau
18). Les modeéles généralisés drone-CNN ont été validés sur les mémes données de validation que pour les
modeles drone-KNN, soit 60 arbres dont la production réelle a été mesurée sur le terrain en 2017 et 2018
(120 points au total). Les modéles drone-CNN obtiennent un NRMSE de 12 & 18%, selon les variétés, contre
20 a 30% pour les modéles drone-KNN, soit une réduction de presque la moitié de I’erreur d’estimation.
Les meilleures performances des modeéles drone-CNN peuvent s’expliquer par la réduction de I’erreur dans

I’estimation de la production du CNN par rapport au KNN (voir Discussion - Partie I.1).

Dans ces modeles (drone-CNN et drone-KNN), le LI, mesuré en pourcentage, a été transformé en variable
catégorielle contenant 4 modalités de valeurs (Fig. 41, p. 76) : nul (LI = 0), faible (0 < LI < 15%), moyen
(15% < LI < 25% et élevé (LI > 25%). Cette transformation permet d’établir une relation d’extrapolation
de la production a I’échelle du verger. En effet, pour estimer le rendement du verger a partir de ces variables,
la mesure du LI de chaque manguier serait nécessaire ce qui rendrait 1’estimation du rendement laborieuse.
Le LI est donc estimé sur 50 arbres échantillonnés sur un transect (Fig. 42, p. 76) pour intégrer
1’hétérogénéité de charge des arbres du verger. A partir de ces 50 arbres, la proportion de chaque catégorie
de LI (notées a, b, c et d) est estimée pour chaque variété présente dans le verger. La production P de chaque
arbre (exprimée kg) est ensuite estimée pour les 4 catégories de load index (avec pour LI =0, P =0) en
utilisant les modéles du Tableau 18. Puis, la production moyenne P de 1’arbre est obtenue en faisant la
somme des quatre estimations de P pondérées par les proportions a, b, ¢ et d de LI (voir Eq. 13, p. 141). La
production de chaque variété du verger est obtenue en faisant la somme des productions de chaque arbre.

Par exemple pour la variété ‘Kent’ :

Production arbre ‘Kent’ - Py = PinisLi=tow + bPien,isLi=med + CPini/Li=high + d X 0 (13)
0% Pin,
Rendement verger en ‘Kent’ : Yy, = 2=kl o103 (23)
A

avec : Py, ; la production moyenne pondérée de I’arbre i (variété ‘Kent’) en Kg ; Py, la production de
I’arbre i pour chaque catégorie de LI (low, med, high) en kg ; a, b, c, et d les proportions respectives des
catégorie de LI faible, moyen, élevéetnulavec:a + b + ¢ + d = 1 ; A lasurface productive du verger

en ha ; et ¥, le rendement en ‘Kent’ du verger en kg.ha™.
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Tableau 18. Résultats des modéles GLM (‘drone-CNN’) d’estimation de la production utilisant le load index LI et les
structures individuelles des arbres mesurées par drone. La contribution du LI (%) correspond au pourcentage du R2
expliqué par la variable LlI.

Variété Modele* R2 RMSE (fruit.arbre) ~ NRMSE (%) Contribution LI (%)
‘Kent’ 0.77 100.20 11.75 78.3
Keitt’ . 0.80 252.06 13.57 61.4
P ~ LI + Height + Area + Vol
‘BDH’ 0.68 108.75 13.07 60.0
‘Autres’ 0.76 164.14 12.06 68.1

* La formule du modéle GLM est la méme pour toutes les variétés.

Gréce a cette approche, la production de chaque arbre a pu étre cartographiée avec une estimation du
rendement pouvant se faire jusqu’a 2 mois avant la récolte. Cette méthodologie représente la premicre
estimation du rendement d’une culture pérenne utilisant I’imagerie drone. Les études sur 1’estimation et la
spatialisation individuelle de la production des arbres restent rares et principalement basées sur I’imagerie
satellitaire (Usha and Singh 2013). La plupart estime la production d’un échantillon d’arbres, et utilisent des
techniques d’interpolation pour cartographier les rendements sous forme de carte de chaleur (ex:
Aggelopoulou et al. 2010 ; Mann et al. 2011). Ce genre d’étude reste trés utile pour analyser 1’hétérogénéité
de production intra-verger, cependant elles ne cartographient pas réellement la production de chaque arbre.
Quelques ¢tudes se sont penchées sur 1’utilisation des images satellites ou aériennes pour cartographier et
estimer directement les rendements (Ye et al. 2007; Rahman et al. 2018). Sur mangue, la récente étude de
Rahman et al. (2018) a obtenu des résultats intéressants sur 1’estimation du rendement a partir d’images
satellites (WorldView-3, résolution spatiale de 1.24 m.pixel™®) et de la modélisation. En combinant 18
indices de végétations et la surface du houppier, leur modéle d’estimation de la production, calibré sur trois
vergers monovariétaux, atteint un R2 de 0.70 et un RMSE de 33 fruits. Le faible RMSE obtenu dans cette
étude est a relativiser par la faible plage de valeur a prédire dans leur verger (0 a 300 fruits) et par
I’homogénéité des arbres étudiés (vergers intensifs) comparés a notre cas d’étude (nombre de fruits par arbre
a estimer variant de 0 a 1360 fruits). Ainsi, la méthodologie drone développée lors de cette thése obtient des
performances égales a I’imagerie satellitaire, mais pouvant étre appliquées a une plus grande diversité de
contextes (systéme de culture et variété), pour un colt moins élevé (un capteur RVB étant suffisant) et une

plus grande flexibilité d’usage.

Dans les modéles drones, le LI permet de calibrer les modeles pour prendre en compte les variations inter-
annuelles et entre les vergers (du fait des pratiques culturales notamment). La forte contribution du LI dans
les modeles d’estimation (le LI explique entre 60 et 80% du modéle selon les variétés, Tableau 18) montre
que sa mesure est indispensable pour chaque nouveau verger et pour chaque année. Cette variable, liée au
taux de charge (i.e, le nombre de fruits par unité de volume), est indépendante de la structure de I’arbre (voir

Discussion — Partie I11). Avec cette méthode, la production du verger est évaluée sans mesure de la structure
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de I’arbre au sol, la structure de 1’arbre étant estimée par drone. De méme, les phénoménes d’alternance et
les variations de I’état des arbres font que 1’utilisation d’indices de végétation, calculés sur des images
satellites ou autre, nécessite également une calibration des mod¢les d’estimation pour chaque verger et pour
chaque année (Rahman et al. 2018). Ainsi la calibration de terrain reste nécessaire pour la spatialisation de
la production des plantes pérennes lorsque des images aériennes ou satellites sont utilisées. Cette calibration
est permise soit par un comptage visuel du nombre de fruits par arbre avant la récolte, soit par une variable
proxy comme le load index, introduite ici, ou une estimation de la floraison pour certaines especes
(Aggelopoulou et al. 2011). Cependant ces mesures restent fastidieuses et subjectives méme si le LI est, par

construction, plus rapide a évaluer que le nombre de fruits par arbre.

A I’heure actuelle, seule la télédétection au sol permet une spatialisation directe de la production sans passer
par des modeles. Ainsi, le balayage au sol du verger par des capteurs LiDAR et/ou RVB, porté par des
plateformes automatisées (robot) ou non (véhicule), permet d’obtenir de trés bons résultats pour la
cartographie de la production (Stein et al. 2016). Ce genre d’outils a été testé notamment dans des
monocultures de mangues et a permis de cartographier la production par arbre avec une erreur de 1.36%.
Cependant, ces outils restent lourds a mettre en place et, bien qu’adaptés a des vergers intensifs, ils restent
inopérants dans des vergers complexes plurispécifiques et a I’arrangement spatial des arbres aléatoire. Une
des pistes envisageables serait de remplacer la mesure visuelle du LI, servant a intégrer les variabilités
annuelles, en utilisant des outils plus précis et moins subjectifs qu’un opérateur humain. Ainsi, il serait
intéressant d’explorer 1’utilisation d’outils similaires a celui développé dans cette thése pour 1’estimation de

la production de I’arbre (Chapitre 1), pour estimer précisément et rapidement le LI ou un nombre de fleurs.
11.2. Combiner les variabilités intra-verger et I’estimation de la production

Les méthodes d’estimation du rendement décrites ci-dessus cherchent & estimer directement la production
de tous les arbres en utilisant la modélisation. Une seconde piste, moins ‘gourmande’ en données, a été
explorée durant cette these et utilise des méthodes d’estimation du rendement a partir d’un échantillon
d’arbres sur lesquels le nombre de fruits a été mesuré (Chapitre 2 — Partie II). En effet, la méthodologie
drone déployée au cours de cette thése reste un moyen trés précis pour caractériser les vergers (cartes
d’occupation des sols et structures des arbres) mais nécessite un traitement long (~15h) et n’est pas
entierement automatisée. De plus, 1’outil drone requis pour cette méthode est encore peu utilisé et accessible
pour les producteurs. La seconde méthode considére un échantillonnage adapté en fonction de la variabilité
intra-verger et permet de calculer le rendement du verger sans connaissances a priori du verger (Anderson
etal. 2019), ¢’est-a-dire sans connaitre 1’historique de production (série temporelle ou production de I’année

précédente). Connaitre 1’évolution passée de la production du verger aide a la prédiction de rendement de
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I’année en cours mais demeure inaccessible dans la majorité des vergers ouest-africains notamment chez les
petits producteurs. Pour identifier la méthode d’échantillonnage la plus fiable pour chaque systéme de
culture, nous avons caractérisé plus finement trois vergers représentant chacun un des types de systémes de

culture (Chapitre 2 — Partie I1).

En premier lieu, I’hétérogénéité intra-verger de la production de mangues a été décrite en utilisant 1’outil
d’estimation de la production a I’échelle de I’arbre (CNN) et en photographiant tous les arbres de chaque
verger. Il est apparu que 1’hétérogénéité intra-verger de la structure des arbres était différente dans les trois
vergers, de méme que I’hétérogénéité de la production. Plusieurs études ont montré 1’utilité de prendre en
compte I’hétérogénéité intra-verger, notamment dans le cadre de 1’agriculture de précision (Peeters et al.
2015 ; Anderson et al. 2018), par exemple pour délimiter des zones avec différents niveaux de pratiques
(ex : zone de fertilisation azotée). L’hétérogénéité intra-verger peut s’avérer étre utile pour mettre au point
des stratégies d’échantillonnage pour I’estimation de la production. Les différentes stratégies que nous avons
testées utilisent soit aucune connaissance du verger (échantillonnage aléatoire), soit la connaissance du
volume des arbres (¢chantillonnage par groupe de volume). Nous avons montré que I’erreur d’estimation
du rendement du verger par échantillonnage dépend de la variabilité de production des arbres (décrite par le
coefficient de variation, CV) : plus cette variabilité est forte, plus le nombre d’arbres a échantillonner doit
&tre grand pour atteindre un taux d’erreur acceptable (10%). La variabilité de production des arbres apparait
beaucoup plus forte dans le verger extensif (CV = 116.2%) que dans le verger diversifié (CV = 77.4%) puis
intensif (CV = 32.7%). Les résultats des différentes méthodes d’échantillonnages dépendent du type de
verger : I’échantillonnage aléatoire de 20 et 10% des arbres constitue la méthode la plus intéressante, en
termes d’équilibre entre le nombre d’arbres a sélectionner et 1’erreur d’estimation, pour le verger extensif
(CV du rendement estimé de 14.1%) et intensif (CV = 4.5%) respectivement, alors qu’un échantillonnage
de 20% des arbres par groupe de volume donne de meilleurs résultats pour le verger diversifié (CV = 6.6%).
De plus, la prise en compte de la proportion de chaque variété diminue I’erreur d’estimation dans les vergers
diversifiés (CV = 6%). Ainsi, a partir de ’estimation de la production d’un certain nombre d’arbres,
I’estimation du rendement du verger est possible. La mise en place et [’analyse de stratégies
d’échantillonnage pour I’estimation du rendement constituent une premiére pour des vergers extensifs et
diversifiés. Dans des vergers intensifs de manguiers, Anderson et al. (2018) ont déja travaillé sur la mise en
place de stratégies pour I’estimation du rendement. Dans leur étude, une cartographie de la production des
arbres est utilisée pour déterminer des zones de production et ainsi établir une stratégie d’échantillonnage
en utilisant cette information. Dans notre cas, il s’avére 1’information sur le volume des arbres est suffisante

pour établir une stratégie d’échantillonnage fiable.
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La méthode d’échantillonnage et d’estimation de la production permet une estimation du rendement du
verger sans mesure préalable de la structure des arbres. En comparant 1’estimation par drone (modéle
drone_CNN,voir partie précédente) et ’estimation par la méthode d’échantillonnage, on trouve que
I’estimation par échantillonnage donne de meilleurs résultats (Tableau 19). La méthodologie drone_CNN
est pénalisée par la mesure subjective du LI qui a un poids important dans 1’estimation de la production
(Tableau 18). Les bons résultats des méthodes d’échantillonnage et le fait que 1’information de structure ne
soit nécessaire que dans les vergers les plus complexes - qui ne représentent pas la majeure partie des vergers
de la zone d’étude - devrait permettre d’aller vers des outils d’estimation du rendement par une
caractérisation simplifiée du verger. En effet, I’échantillonnage, contrairement a la méthode drone, ne prend
en compte que la densité de plantation (i.e., le nombre d’arbres par hectare), le type de systéme (pour
déterminer le nombre d’arbres a échantillonner) et, dans le cas des vergers diversifiés, la structure des arbres

et le pourcentage variétal (Tableau 12 et 13, p. 170).

La stratégie d’échantillonnage peut encore étre améliorée. Dans cette thése, nous avons uniquement testé le
volume des arbres pour les grouper mais d’autres variables peuvent étre utilisées comme la vigueur de
I’arbre (traduite facilement par des indices de végétation de type NDVI) ou encore la circonférence du tronc
(Mann et al. 2011 ; Peeters et al. 2015). De plus, il pourrait étre envisagé d’avoir une stratégie adaptative en
fonction de la progression de I’échantillonnage. En effet, ’estimation par échantillonnage aléatoire reste
dépendante de la maniére dont I’opérateur choisi les arbres dans le verger. Les résultats sur la variabilité de
production que le CV de la production dépasse les 100% dans les vergers extensifs, majoritaires dans la
zone d’étude. Il faut donc sélectionner les arbres de la manicre la plus aléatoire possible pour capter
I’hétérogénéité du verger. En utilisant un échantillonnage adaptatif, 1’hétérogénéité des arbres déja
¢chantillonné peut étre rapidement évaluée et ainsi orienter 1’opérateur pour choisir le prochain arbre a
estimer (Thompson 2013). Ce type de méthode nécessite une estimation de la production en temps réel ce
gui est notamment permise par certains outils de réseau de neurone (Koirala et al. 2019a).

Tableau 19. Comparaison de I’erreur d’estimation du rendement obtenu par la méthode drone (modélisation et
utilisation de transect) et la méthode d’échantillonnage.

Erreur d’estimation (%)

Type de verger Rendement réel (kg)
Méthode drone* Méthode échantillonnage**
Extensif 11189 35% 14.1%
Diversifié 19 962 24% 6.6%
Intensif 28 072 5.4% 4.5%

* Erreur d’estimation calculée sur I’écart entre le rendement réel et I’estimation a partir de la méthode drone (modéle
drone_CNN). ** Erreur d’estimation (ou CV dans ce cas) calculée a partir de 1000 simulation d’échantillonnage.
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11.3. Extrapolation au bassin de production

Un des objectifs de départ de la thése était de pouvoir estimer la production de la totalité du bassin de
production des Niayes (500 km?). Si nos travaux de recherche ont permis de résoudre la plupart des
problématiques qui ont été soulevées aux échelles de I’arbre et du verger, 1’échelle régionale n’a pas pu étre
totalement finalisée. L utilisation d’images satellite pour caractériser la zone de production a été explorée
(stage de M2 « Cartographie des vergers de manguiers au Sénégal par télédétection orientée-objet multi-
échelle ») mais un certain nombre de problemes méthodologiques rencontrés ont été identifiés.

Sur des images Pléiades (résolution spatiale multispectrale de 2 m et panchromatique de 0.5 m) une
classification orientée objet a été utilisée pour segmenter les vergers ou des sous-ensembles de vergers (i.e.,
¢lément uniforme dans un verger) de la zone d’étude et tenter de les classifier dans les trois systémes de
culture étudiés. Bien que la segmentation des vergers ait été possible, leur classification dans les trois
systémes de culture reste complexe du fait de la structure qui est similaire entre les vergers extensifs et les
diversifiés. La distinction entre ces deux systemes se base sur la diversité cultivée du verger et
particulierement sur la présence de maraichage. Or, dans la plupart des vergers diversifiés, le maraichage
est soit difficile a repérer (car sous les arbres), soit absent (le maraichage n’est mis en place qu’une partie
de I’année) contribuant ainsi a la confusion avec les vergers extensifs. De plus, pour distinguer les différents
systémes, il est nécessaire d’identifier les espéces arborées. Or, cette étape n’a pu étre validée avec les
images Pléiades du fait de la ressemblance spectrale entre certaines espéces comme le manguier, les agrumes
et I’anacardier (Fig. 81). Ainsi, la distinction des différents types de systéme s’est avérée infructueuse et
seule une carte d’occupation des sols contenant une seule classe ‘verger’ a pu étre obtenue (Fig. 82). Méme
I’extraction d’une couche ‘manguier’ parait complexe sur une aussi grande surface (~500 km?) avec les

données dont nous disposions.

La délimitation et la classification des vergers de la zone constitue donc une question de recherche qui reste
posée. Plusieurs travaux ont utilisé avec succes la télédétection orientée-objet pour délimiter et/ou classifier
des parcelles a I’échelle régionale (Amoros Lopez et al. 2011). Une des solutions pour les arbres fruitiers,
serait d’utiliser une série temporelle de plusieurs images prises a des périodes clés de la phénologie des
arbres afin de distinguer les espéces arborées qui ont des phénologies différenciées (Pefia et al. 2017). Ainsi
pour le manguier de la zone d’étude, 1’idéal serait d’utiliser des images prises en février, a la période de

floraison et donc au moment ou les manguiers ont une signature spectrale plus distincte.

Ainsi, & la vue de la difficulté a repérer les vergers, 1’obtention par photo-interprétation d’une carte
d’occupation des sols, avec la délimitation des vergers et la définition de leur type de systéme, est en cours

d’¢élaboration. A partir de cette carte, il sera possible de calculer des indices de structures des vergers
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notamment la surface du verger et la densité de plantation et, si possible, la surface occupée par les
manguiers. L’estimation du rendement de ces vergers devrait donc étre possible en utilisant des modéles
d’extrapolation prenant en compte le type de verger, sa situation géographique (pédoclimat) et sa structure.
Quelques ¢tudes ont montré I’intérét des images satellitaires pour mettre en place des modéles de rendement

a I’échelle régionale mais qui restent moins performants que ceux a I’échelle des vergers (voir Discussion

— Partie 1.1 et Rahman et al. 2018).

Intensité

rouge vert bleu proche infrarouge
Bande spectrale

Fig. 81. Analyse des signatures spectrales des espéces arborées de la zone des Niayes (source : M. Smail, étudiant M2
Géomatique, CIRAD HortSys — Tétis).
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Fig. 82. Carte d’occupation des sols de la zone des Niayes obtenues a partir d’images Pléiades (source : M. Smail,
étudiant M2 Géomatique, CIRAD HortSys — Tétis).
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I11.  Facteurs de variabilité du rendement des cultures pérennes a différentes
échelles

111.1. Facteurs de variabilité du rendement

Les différents outils mis en place pour I’estimation des rendements aux échelles de 1’arbre et du verger nous
ont permis de décrire les facteurs de variabilité a ces deux échelles. Pour ce faire nous avons adapté deux

méthodologies : I’analyse des ‘yield gap’ et le diagnostic agronomique régional.

a. Echelle de I’arbre

Le concept de production gap

La mise en place de I’outil d’estimation de la production de I’arbre nous a permis d’obtenir les données de
production pour les 300 manguiers du réseau de vergers et sur deux années consécutives (2017-2018).
S’ajoute a cela, un nombre important d’informations obtenues sur la structure de I’arbre (par
photogrammeétrie drone, voir Chapitre 2 —Partie 1), la structure du verger (composition spécifique et densité
de plantation), sur les pratiques appliquées au manguier et sur son environnement (via les capteurs de
température et des bases de données). Pour analyser ces données nous avons adapté le concept de yield gap
(écart de rendements) qui permet d’explorer les variables explicatives du rendement en en définissant

plusieurs niveaux (van lttersum et al. 2013).

La méthodologie du yield gap a été majoritairement utilisée sur les cultures annuelles (Lobell et al. 2009 ;
Affholder et al. 2013) et trés peu sur les arbres fruitiers (de Bie 2004) et uniquement a I’échelle de
I’exploitation. Dans ces travaux de thése, nous avons adapté ce concept en redéfinissant les niveaux de
rendement pour y intégrer le caractere pérenne de I’arbre (Fig. 57a, p. 110). Ainsi nous avons défini la
production potentielle (Py) comme la production de I’arbre uniquement limitée par les conditions exogénes
(facteurs de croissance ou ‘growing-factors’) de climat (température, précipitation et radiation solaire) et de
sol. La production potentielle correspond donc a la production obtenue avec un développement de 1’arbre
optimal (génétique x age x structure), sans stresses biotiques ni phénoméne d’alternance. Le calcul de Pp
suppose donc que les conditions optimales d’age, de structure et de génétique (cultivar et porte-greffe) soient
connues. Pour de nombreuses especes de grande culture, 1’utilisation de la modélisation donne acces a la
mesure du potentiel de rendement dans une situation pédoclimatique donnée (Jeuffroy et al. 2014). Ceci
n’est pas le cas pour les plantes pérennes (et particulierement pour le manguier) pour lesquelles il est
impossible d’optimiser certaines variables endogénes de 1’arbre tel que 1’age ni d’éviter parfaitement les
phénomeénes d’alternance. Dans la réalité, la production de I’arbre est donc limitée par 1’interaction entre

les facteurs limitants (‘limiting-factors”) que sont sa structure, son age et sa génétique (voir Etat de I’art —
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Partie 1.1). Ainsi pour une année productive et une situation pédoclimatique données, et pour une certaine
structure de 1’arbre, la production est impactée par le climat annuel (stresses abiotiques durant le cycle) et
les pratiques culturales visant a augmenter le nombre de fruits et/ou a contréler les ravageurs. On appelle
donc la production atteignable (Pax), la production maximale atteinte pour une structure d’arbre donnée.
L’écart de production (ou production gap, Pg) est donc la différence entre P et la production réelle (Pa) et
s’explique par les facteurs de réduction (‘reducing-factors’) qui sont les événements climatiques annuels,

les pratiques et les stresses biotiques.
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Fig. 83. Principe de I’analyse de frontiére stochastique SFA. Les croix (x) représentent la production observée (P,). La
courbe est I’estimation de la frontiére qui correspond au lissage de la production atteignable (Pax) estimée. Pour chaque
valeur de P, I’écart a la courbe de frontiére permet d’estimer le production gap (Pg) (figure extraite de Neumann et al.
2010).

Conceptualiser les différents niveaux de la production de I’arbre (Fig. 83 et Chapitre 1 — Partie 1) et définir
Py ont permis d’adapter les méthodes d’analyses employées dans I’étude du yield gap (analyse de données
et courbes frontiéres). Nous avons opté pour I’utilisation de 1’analyse de frontiére stochastique (SFA, Battese
and Coelli 1995) qui permet de calculer la production atteignable pour une combinaison de variables
d’entrées (Fig. 83). Ici, les variables d’entrées sont représentées par les facteurs limitant la production
(facteurs endogeénes : structure, age et génétique) et qui définissent Pax, ¢’est-a-dire la variété de I’arbre, sa
structure et son age. Contrairement a 1’analyse par courbes enveloppes (ou ‘boundary line analysis’,
Affholder et al. 2013), le SFA est une méthode qui prend en compte plusieurs variables d’entrées (Neumann
et al. 2010 ; Silva et al. 2017). En effet, la construction de courbes enveloppes permet uniquement de
comparer des variables deux a deux (ex : le rendement en fonction des précipitations, Affholder et al. 2013).
A P’inverse, le SFA permet une véritable modélisation de Pax en fonction de la combinaison des facteurs

limitants (Neumann et al. 2010). Ainsi le modele SFA peut étre vu comme deux régressions
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successives (Battese and Coelli 1995) : la premiére permettant d’estimer P en fonction d’une combinaison
de variables d’entrées, la seconde permettant d’étudier I’effet de variables exploratoires sur la différence

entre Pax et Pa, ¢’est-a-dire 1’écart de production Py,
Analyse des écarts de production et limites méthodologiques

Dans notre cas d’étude, ’estimation de P, (en nombre de fruits) et de la structure individuelle des arbres
nous ont d’abord permis de calculer la charge en fruit (fl, ‘fruit load”). La charge est définie comme le Pa
divisé par le volume du houppier (estimé par drone) et exprime le nombre de fruits produits par unité de
biomasse (voir Discussion - Partie I11.2). En développant des modéles SFA pour chaque variété, nous avons
mis en évidence les différences de performances du manguier en fonction de sa variété et du systeme de
culture. Les deux variétés floridiennes (‘Kent’ et ‘Keitt’) atteignent des écarts de production entre 41 et 52%
par rapport a leur Pa: (Fig. 58, p. 118). Cependant, la variété Keitt atteint une production (P. = 262 fruits)
et une charge (fl = 7 fruits.m) plus élevées en moyenne comparée a Kent (fl = 5 fruits.m) et ce quel que
soit le systéme de culture. A 1’opposée, la variété locale ‘Boucodiékhal’ atteint un écart plus élevé situé a
67% de sa production atteignable (Pa: = 408 fruits). La variété locale a ainsi la plus faible charge (fl = 1.5
fruits.m) alors que ces arbres ont les volumes les plus élevés. La comparaison des systémes de culture a
montré des résultats plus contrastés. Les arbres du systeme intensif obtiennent les mémes écarts de
production que les arbres du systéme diversifié (Py = 43%). Ces écarts sont plus faibles comparé au systeme
extensif (Pq = 72%) (Fig. 58, p. 118). Cependant, les productions atteignables sont beaucoup plus élevées
dans les vergers diversifiés (Paw = 357 fruits) que dans les extensifs et les intensifs (Pax = 280 fruits). Ainsi,
malgré un plus fort écart de production, la production des arbres dans les vergers diversifiés est plus élevée
gue dans les vergers intensifs. Par conséquent, les deux systémes atteignent des charges en fruit

significativement identique (fl = 6 fruits.m).

Les sorties du modele SFA donne également la significativité de I’effet de chaque facteur de réduction
(environnement, pratiques et structure du verger) sur les écarts de production (Tableau 4, p.119).
L’environnement semble impacter fortement 1’efficacité de production de la variété ‘Kent’ et peut étre un
des facteurs explicatifs de sa variabilité interannuelle de production. Les pratiques culturales et la structure
du verger ont des effets contradictoires selon les variétés considérées. Par exemple, I’utilisation d’un
systeme de goutte a goutte semble réduire le Py de ‘Kent” alors qu’elle semble I’augmenter chez ‘Keitt” et
n’a pas d’effet sur ‘Boucodiékhal’ (Tableau 4, p.119). En réalité, les variables de pratiques sont fortement
corrélées entre elles. Les niveaux de pratiques les plus élevés (forte intensité d’application de fertilisant, de
produits phytosanitaires, etc.) s’observent uniquement dans les vergers intensifs contenant majoritairement
des variétés ‘Kent’. Tandis que la variété¢ ‘Boucodiékhal’ n’est pas présente sous toutes les modalités de

pratiques. De plus, les niveaux de pratiques ne sont pas clairement quantifiés. En effet, du fait de la faible

219



DISCUSSION - PARTIE |

représentativité spatiale des données d’enquétes, nous avons di catégoriser les variables de pratiques pour
obtenir une donnée par verger. Catégoriser les variables rend leur interprétation plus difficile notamment
dans notre cas ou nous avons choisi d’intégrer dans le modele SFA un nombre important de variables a la
fois quantitatives et qualitatives. A I’avenir, un choix plus pertinent et moins abondant des variables
exploratoires a intégrer dans le SFA (par exemple, en sélectionnant les variables par une analyse de
composantes principales, ACP) devrait permettre de clarifier les effets des pratiques sur les écarts de

rendement et d’éviter les effets d’autocorrélations.

Néanmoins, cette étude a permis d’évaluer les potentiels de production du manguier dans la zone d’étude.
Méme dans les situations a fort niveau d’intrants (vergers intensifs), en moyenne 30% de la production
atteignable de ’arbre n’est pas atteinte. Ceci peut s’expliquer par les phénomenes d’alternances ou bien les
différences de production qui peuvent s’observer au sein méme des vergers intensifs. Méme si ce groupe
reste plus homogéne que les deux autres systémes, des disparités existent notamment au niveau des pratiques
et de la densité de plantation qui peuvent impacter la production individuelle de I’arbre (Menzel and Le
Lagadec 2017). Nous avons également mis en évidence que les productions atteignables du manguier sont
les plus élevées dans les vergers diversifiés. Le Py de 43% dans ces vergers montre qu’une augmentation de
la production est encore possible. Ainsi, en imaginant un abaissement du Py a 30% de la production
atteignable, la production moyenne des arbres augmenterai de 26 fruits par arbre. Ramené a 1’échelle du
verger, (en utilisant la densité de plantation moyenne de 122 arbres.ha) cette diminution du Py pourrait
conduire a une production supplémentaire de 3 100 fruits par hectare en moyenne (environ 1.5 tonnes).
Enfin, il est intéressant de souligner le fort écart de production chez la variété locale ‘Boucodi¢hkal’. Alors
que cette variété posséde une capacité de production importante, son faible entretien dans la totalité de la
zone d’étude (Rey et al. 2007 ; Grechi et al. 2013) en fait une variété avec un fort potentiel de production

sous exploité.

b. Etude du rendement des vergers

Diagnostic agronomique régional

En Afrique de 1’Ouest, le manque d’informations sur les vergers est une réelle contrainte pour pouvoir
étudier les facteurs explicatifs du rendement et comparer les systemes de culture. Dans cette étude, les
méthodes de caractérisation des vergers par drone nous ont permis d’obtenir une quantité importante
d’information sur la biomasse de manguiers (densité de plantation, aire moyenne du houppier), la structure
des vergers (composition et configuration des arbres) et les rendements. Ces derniers ont pu étre évalués de
maniére précise pendant les deux années d’étude (2017 et 2018), en utilisant la méthodologie drone détaille

dans la Partie | du Chapitre 2. S’ajoute a cela les informations sur les pratiques culturales liées au manguier
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(obtenues par enquétes) et les données de température obtenues a 1’aide de capteurs. Enfin, ’accées a des
bases de données en ligne permet de caractériser 1’environnement climatique (WorldClim 2, Fick and

Hijmans 2017) et pédologique (AfSoilGrids250m, Hengl et al. 2015).

Afin de pouvoir évaluer I’effet de ces différents facteurs sur le rendement de mangues dans les trois systémes
de culture, nous avons utilisé la méthodologie du diagnostic agronomique régional (voir Chapitre 2 — Partie
I11) développé par Doré et al. (2008). Cette méthodologie pose les bases pour 1’étude de 1’élaboration du
rendement a I’échelle de la parcelle ou de I’exploitation (Doré¢ et al. 2008). Elle a été largement utilisée en
grandes cultures (e.g., Valantin-Morison et al. 2007 ; Doré et al. 2011) et sur quelques cultures semi-
pérennes comme la banane (Chopin and Blazy 2013) et le cacao (Jagoret et al. 2017). A notre connaissance,
le diagnostic agronomique régional n’a jamais été utilisé pour comparer différents systémes de culture a
base de pérennes. Trois variables de productivité du verger ont été évaluées : la production moyenne des
arbres (kg), le rendement du verger (kg.ha) et le fruit load du verger (kg.m=). Contrairement a I’échelle
arbre, le taux de charge (‘fruit load”) a été calculé ici comme le rendement divisé par la surface totale de
houppier du verger ¢’est a dire la somme des surfaces de cylindre (i.e., biomasse productive) par unité de

surface (voir Discussion - Partie 111.2).
Impact de la biomasse de manguier sur la productivité du verger

Une premiére analyse (analyse de composantes principales, ACP) nous a permis de montrer I’effet de la
densité de plantation, de la surface de houppier des arbres et du verger (par hectare) sur les variables de
productivité. Nous avons déemontré que, dans les vergers intensifs de la zone d’étude, le rendement est
principalement expliqué par la densité de plantation. En effet, dans ces vergers la surface maximale atteinte
par les arbres reste inférieure a 50 m?2 sans doute du fait des pratiques de taille et de la densité de plantation.
Les vergers les plus productifs sont donc les vergers avec la plus forte densité de plantation (qui augmente
la surface totale de biomasse productive par rapport a la surface individuelle). Dans la région des Niayes, la
densité de plantation du systeme intensif reste plus faible (maximum observé a 400 arbres.ha) que dans
certains systémes (au Brésil par exemple) ou la densité peut dépasser les 1 000 arbres.ha (Menzel and Le
Lagadec 2017). Ainsi, la densité observée dans le systéme des Niayes n’est pas limitante sur la production.
En effet, le rendement de plantations en pleine production atteint un palier aux alentours de 800 arbres.ha
(Nath et al. 2007 cité dans Menzel and Le Lagadec 2017). A ces densités, le rendement du verger peut

atteindre les 55 t.ha* contre 35 t.ha? pour le maximum mesuré dans notre zone d’étude.

A P’inverse, les vergers diversifiés sont les vergers avec la plus faible densité en manguier (maximum de
200 arbres.ha) mais une plus forte production moyenne ce qui leur permet d’atteindre des niveaux

raisonnables de rendement (7 t.ha en moyenne). Ce rendement reste plus élevé que ceux des vergers
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extensifs et aussi élevé que dans certains vergers intensifs (ceux a faible densité et les jeunes plantations).
La diversification de ces vergers permet d’atteindre des densités de plantation, toutes especes confondues,
aussi ¢élevées que dans les vergers intensifs. Ceci reléve d’une stratégie différente des producteurs qui
cherchent a diversifier leur source de revenu avec les principales spéculations s’écoulant sur le marché local
et régional : les mangues, les agrumes et les productions maraicheres (oignon, carotte, tomate, choux,
hibiscus) (Fall and Fall 2001). Cependant, a 1’heure actuelle peu de données existent pour évaluer

I’importance économique du manguier dans ces systémes diversifiés.
Effets des pratiques et de la diversité

Les équilibres différents entre la densité de plantation et la biomasse productive justifient la nécessité
d’utiliser une variable indépendante pour comparer les performances de vergers. Cette étude nous a permis
de mettre en évidence 1’effet des variables de pratiques et des variables de diversité sur la charge en fruits.
Les vergers a forte intensité de pratiques (les vergers intensifs) ont une charge en fruits plus élevée. Du fait
de la faible qualité des données sur les pratiques et de I’autocorrélation entre les variables, il est difficile
d’identifier exactement quelle(s) pratique(s) a/ont un effet sur la productivité. Sur 1’analyse factorielle des
données multiples (AFDM), les variables d’irrigation, de fertilisation et d’application des produits
phytosanitaires sont celles qui ressortent le plus. On sait également que la disponibilité en eau et la
fertilisation, qui sont des facteurs limitants la production de mangues (Crane et al. 2009), sont des stress
récurant dans la zone des Niayes (Bationo et al. 2007 ; Fare et al. 2017) bien que peu d’études n’aient été
menées a ce jour sur les stresses impactant le manguier dans la zone. Sur variété ‘Kent’, les travaux de Diatta
(2018), ont permis de quantifier la variabilité de la qualité des fruits dans des vergers ou les conditions

hydriques étaient différentes (Diatta 2018). Cependant, une analyse approfondie de ’effet des pratiques

d’irrigation, mais également de fertilisation, sur la quantité et la qualité de la production de mangues reste

f

nécessaire dans les Niayes.

Fig. 84. Dans les vergers diversifiés, le manguier n’est pas irrigué mais profite de I’eau a) d’irrigation du maraichage
ou (b) des agrumes a proximité (source : J. Sarron).
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L’effet de la diversité spécifique du verger (caractérisée par I’indice de Shanon, SHDI) sur le rendement, la
production et la charge en fruits du verger a également été démontré. Au sein du systeme diversifié, qui est
assez homogeéne en termes de pratiques culturales, les vergers les plus diversifiés (SHDI élevé) ont des
performances significativement plus élevées. On peut donc émettre I’hypothése qu’une plus grande diversité
dans ce systeme de production conduit a une augmentation de la productivité en mangue du verger. Plusieurs
facteurs peuvent expliquer cet effet de la diversité. Premierement, le maraichage, plus largement utilisé dans
les vergers diversifi€s, pourrait augmenter 1’humidité relative du sol et profiter au manguier qui est
indirectement irrigué (Rathore et al. 2013). Cet effet peut aussi s’appliquer pour les agrumes qui sont le plus
souvent irrigués et dont 1’eau d’irrigation peut profiter aux manguiers a proximité (Fig. 84). Deuxiémement,
I’augmentation les effets de la biodiversité dans les vergers favorise certaines fonctions favorables (services)
au rendement (Demestihas et al. 2017). Par exemple, augmenter la biodiversité peut avoir un effet sur la
pression des ravageurs (Simon et al. 2010). Cependant, en Afrique de I’Ouest le principal ravageur de la
mangue, la mouche des fruits, n’a qu’un impact trés limité sur le nombre de fruits produits par I’arbre et va
plutbt poser des problémes de qualité (Vayssiéres et al. 2008). Enfin, la diversité en variété de mangue peut
améliorer la productivité du manguier. En effet, la présence d’une auto-incompatibilité pollinique a été
démontrée chez plusieurs variétés du manguier : la fertilité et le nombre de fruits sont plus élevés en cas de

pollinisation croisée entre deux variétés que dans les cas d’auto pollinisation (Pérez et al. 2016).
Limites de [’étude : vers la prise en compte de la qualité et du poids des fruits

Dans cette étude et dans la thése en générale, nous nous sommes focalisés uniqguement sur les données de
rendement plut6t que sur le calibre et la qualité des fruits. Or dans la zone, la diversité des conduites
culturales et des systémes de culture se reflétent sur la qualité du fruit (Diatta 2018). Les productions ne
sont pas écoulées de la méme maniére selon les systémes et les variétés. Les exploitations commerciales
sont sensibles a la qualité des fruits et au calibre qui déterminent la valeur de leur production pour le marché
européen. Les données de qualité et de maturité sont donc trés importantes pour ces vergers qui tentent de
maitriser ces facteurs (apport d’intrants et suivi intensif des parcelles). A I’inverse, les petits exploitants
contrélent plus difficilement la qualité (accés aux moyens de luttes contre la mouche des fruits limités
notamment) et le calibre (principalement du fait des contraintes liées a I’accés a I’eau) des mangues.
Cependant, ces exploitants cultivent plusieurs variétés qui leur permettent d’atteindre le marché local voire
des marchés de niche (mangue biologique, mangues séchées, confiture...). Dans ce diagnostic agronomique
nous n’avons pas pris en compte ces éléments. L’étude de la qualité et du calibre de la mangue permettrait
de se focaliser sur les facteurs agronomiques et environnementaux qui impactent la qualité et le calibre des
fruits. D’autant plus que la méthodologie du diagnostic agronomique régional a déja été utilisée avec succes

pour décrire les facteurs impactant la qualité des cultures (Valantin-Morison et al. 2007; Doré et al. 2008).

223



DISCUSSION - PARTIE |

Par exemple, pour la production de banane, Chopin et Blazy (2013) ont analyseé a la fois le rendement brut
(en t.ha?) et le rendement commercial (en €) incluant la qualité du fruit. Les prochaines études sur mangues
devront s’intéresser a quantifier le calibre (taille du fruit) et la qualité des fruits (forme, aspect, couleur...

mais aussi qualité intrinseque du fruit comme sa teneur en sucre).

11.2. La variable de charge en fruit (‘fruit load”)

Pour étudier les variabilités de production a I’échelle de I’arbre et a I’échelle du verger nous avons introduit,
en plus des variables de production et de rendement, la variable de charge en fruits (fl). Pour analyser la
variabilité de production a I’échelle de 1’arbre (production gap), nous avons calculé la charge (notée
fl_volume pour cette discussion) comme étant la production (nombre de fruits) divisée par le volume de
I’arbre. Ce volume est estimé par drone et correspond a la somme des hauteurs projetées du nuage de point
multipliée par la résolution du pixel (6.40 cm.pixel™). L utilisation de la variable volume reste pertinente au
regard de la résolution des images drones et des capacités de la photogrammétrie pour mesurer précisément
les structure de 1’arbre (Wallace et al. 2016). Ainsi fl_volume a pour unité un nombre de fruits par unité de

volume (fruits.m?3).

Pour I’analyse des rendements a 1’échelle du verger nous avons utilisé une autre mesure de la charge en fruit
(notée fl_surface). En effet, le fl_surface a été mesuré a partir de la surface totale productive du houppier.
Cette surface est calculée en utilisant la formule de la surface du cylindre (A= r*h*D, avec h et D la hauteur
et le diamétre du houppier, respectivement) et en utilisant les paramétres calculés par le drone. Ainsi,
fl_surface correspond au rendement du verger divisé par la surface de houppier rapporté a la surface (voir

Chapitre 2 — Partie 111). Le fl_surface a donc pour unité un poids de fruits par unité de surface (kg.m).

A Dorigine, la charge en fruit est plutot utilisée pour des travaux a I’échelle de la branche (Léchaudel et al.
2002). Elle se mesure en générale sur I’unité de croissance comme le nombre de fruits produits par unité de
surface foliaire. La charge permet d’évaluer la quantité de fruits produits relativement a la capacité
photosynthétique (exprimée a travers la surface foliaire) de la branche. Pour cette thése, nous avons adapté
cette variable en I’appliquant a nos deux échelles d’étude (arbre et verger). Il s’agissait de pouvoir exprimer
la productivité de I’arbre et du verger relativement au volume (mesurée précisément par drone) disponible
pour la photosynthése. Intuitivement, fl_volume apparait pertinent et permet de relier la productivité des
arbres de différentes variétés et cultivés dans différentes conditions. L’analyse de la corrélation entre
fl_volume et le production gap met en évidence la forte interaction entre les deux variables (Tableau 20). La
variable fl_volume est donc intéressante pour étudier la productivité des arbres. Cependant, de tests de
corrélation montre que fl_volume est corrélé au volume de I’arbre pour les variétés ‘Kent’ et ‘Boucodiékhal’

(r de Spearman = -0.14 et -0.29 respectivement).
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La charge en fruit estimée par rapport au volume des manguiers ne peut donc pas étre utilisée pour évaluer
et comparer la productivité a 1’échelle des vergers car elle est corrélée au volume. Nous avons donc opté,
pour I’étude des vergers, pour une variable de charge évaluée par rapport a la surface de houppier
(fl_surface). Ce choix est justifié par le fait que le manguier est un arbre a croissance sympodiale ou les
fruits sont produits a I’extérieur du houppier (Normand and Lauri 2018). Or, si on modélise la structure d’un
manguier par une forme 3D, quel que soit le modele choisi (cylindre, sphére ou pyramide), I’augmentation
du rayon du houppier augmente le volume plus rapidement que la surface. L’intérieur du houppier n’étant
pas ou trés peu productif, le volume de manguiers croit plus vite que la biomasse efficace a la production a
la périphérie. A I’inverse, I’augmentation de la surface augmente d’autant plus le potentiel de biomasse
productive. Utiliser la surface « extérieure » du houppier apparait donc comme une alternative intéressante
pour calculer la charge en fruit. L’analyse des corrélations entre fl_surface et la surface de houppier ne
montre aucun lien significatif entre les deux variables (r de Spearman tous non significatifs). Par ailleurs, la
variable fl_surface est mieux corrélée a la production de 1’arbre que fl_volume (Tableau 20) ce qui traduit
donc bien une meilleure efficacité pour évaluer les performances. On retrouve également une corrélation

plus forte entre le fl_surface et le production gap qu’entre le fl_volume et le production gap (Tableau 20).

Ainsi, méme si fl_volume et fl_surface sont deux variables qui traduisent la méme notion, ¢’est-a-dire une
production rapportée a une biomasse, la physiologie du manguier (croissance sympodiale, Normand and
Lauri 2018) fait que I’utilisation de fl_surface est préférable a celle de fl_volume. L’utilisation de fl_surface
est donc recommandée pour étudier les performances du manguier a 1’échelle de I’arbre et du verger.

Tableau 20. Corrélation de Spearman (rho) entre la production du manguier, 1’écart de production (production gap) et
les deux variables de charge estimées en fonction du volume (fl_volume) ou bien de la surface (fl_surface) du houppier.

Production gap fl_volume fl_surface
Production manguier (fruit.arbre™) -0.67*** 0.39%*** 0.69***
Production gap (%) -0.77%** -0.88***
fl_volume 0.87***

IV.  Perspectives de la these

1V.1. De nouvelles méthodologies pour I’étude des cultures fruitiéres

A T1’échelle de I’arbre, nous avons pu mettre en place un outil d’estimation de la production (combinant
analyse d’images et modélisation) et développé le concept de ‘production gap’ pour 1’étude des variabilités
de production dans différents systémes de culture. Ces méthodologies restent perfectibles (voir Discussion

- Partie I et 111) mais elles sont applicables pour la caractérisation d’autres espéces d’arbres fruitiers. La
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définition des production gaps permet de pallier au manque actuel de modeles de culture pour les arbres
fruitiers (Normand et al. 2015) pour décrypter les variables endogénes et exogénes impactant la production.
Dans cette thése, nous avons été limités par la qualité des données de pratiques agricoles, notamment chez
les petits producteurs qui ne réalisent pas un suivi précis de leurs pratiques (Carletto et al. 2015).

L’¢étude des production gaps n’est possible que si un nombre important de données a 1’échelle de I’arbre
(production et structure) est acquise. C’est pourquoi, elle est complémentaire de 1’outil d’estimation de la
production par analyse d’image. A I’heure actuelle, les performances toujours plus pointues des réseaux de
neurones permettent d’accéder rapidement a de la donnée fiable (Kamilaris and Prenafeta-Bold( 2018).
Dans notre cas, cet outil sert a I’estimation de la production pour étudier les variabilités de productivité.
Ainsi, ’acquisition rapide et fiable de données sur le manguier permettrait un suivi temporel et spatial
(répartition des fruits dans le houppier) de I’établissement du fruit. Les réseaux de neurones offrent
¢galement des perspectives pour 1’estimation du calibre et de la maturité des fruits (Wang et al. 2017). Pour
cette dernicre, des projets de recherche sont actuellement en cours au sein de ’'UPR HortSys du CIRAD
afin d’optimiser I’estimation de la maturité des fruits de maniére non destructive. Enfin, le réseau a montré
des capacités pour détecter des fruits a des stades plus précoces (stade 5 cm). La détection des inflorescences
a éte testée mais son efficacité reste contrastée par rapport aux résultats de la littérature (Wang et al. 2016).
L’utilisation de ces données reste a explorer pour, a terme, mettre au point un outil de prédiction de récolte

(trois mois avant la premiére récolte).

A I’échelle du verger, nous avons pu analyser les variabilités intra- et inter-vergers (Fig. 32, Chapitre 2) afin
de dégager quelques hypothéses sur la variabilité du rendement dans la zone d’étude. L’étape suivante sera
I’application des modéles de rendement des vergers a 1’échelle du bassin de production. Pour ce faire, il
faudra établir un lien entre les données caractérisant les vergers par télédétection et les rendements
observés/estimés sur le terrain. Une cartographie précise des types de vergers dans la zone d’étude devra
étre élaborée via des outils de télédetection spatiale (classification orientée-objet d’images a trés haute
résolution spatiale et spectrale). Cette cartographie servira de base pour la conception d’un systeme
d’estimations spatialisées de rendement de la culture du manguier a I’échelle régionale. Ce couplage des
données de terrain avec une carte d’occupation des sols issue de la télédétection permettra de caractériser la
variabilité des rendements du manguier a I’échelle régionale en prenant en compte la diversité des systémes

de production composant les agrosystémes de la zone étudiée (Annexe V).

1V.2. Développement d’un outil de gestion et de partage de données pour informer les
filieres

Les informations sur la production de mangues en Afrique de 1’Ouest, a I’instar des toutes les productions

horticoles de la région, sont manquantes. Les résultats des travaux de cette these (méthodes et algorithmes)
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sont a la base de la mise en place d’un outil numérique d’acquisition participative, de gestion et de partage
de données de production fruitiéres (mangue dans un premier temps) pour faciliter la structuration des
filieres en Afrique de 1’Ouest. Ainsi, le Data Manager PixFruit Mangue (Fig. 85), repose sur trois
composantes distinctes et complémentaires : 1) une base de données (BDD) pour centraliser I’information
enrichie par des données multi-sources, 2) une application mobile « de prise d’informations au champ »
pour alimenter la BDD et informer en temps réel le producteur sur le niveau de production de son verger et
de ses arbres, et 3) un géoportail Web permettant la consultation des données traitées par I’ensemble des
acteurs de la filiére.

L’implémentation sur smartphone du réseau de neurones pré-entrainé permettra aux producteurs de
quantifier de maniére objective, précise et instantanée les productions des manguiers par analyses d’images
photographiques. Ces données alimenteront les modéles d’extrapolation des rendements aux différentes
échelles spatiales sur une base de données en ligne qui sera source d’informations et d’analyses pour des
acteurs de la filiere mangue tels que les collectivités territoriales, les agences de développement, les
politiques agricoles nationales et les instituts responsables des statistiques agricoles. De plus, cette base de
données en évolution constante sera source d’intérét pour la communauté scientifique toujours en demande
d’information précise et couvrant des extensions spatiotemporelles importantes. Le data manager PixFruit
Mangue permettra 1’orientation de décisions directement aux producteurs, la visualisation d’information de
production a diverses échelles spatiotemporelles pour informer les acteurs de la filiére, la mise en relation
de ces acteurs (chercheurs compris). En amont, les producteurs trouveront une solution efficace et adaptée
pour la mesure de leurs productions en champ mais aussi pour les aider dans leurs prises de décision

(organisation de la récolte, négociation du prix bord champ, logistique, etc.).

Tout d’abord, déployé dans sa version prototype sur le bassin de production des Niayes (zone d’étude de la
thése), PixFruit Mangue sera étendu progressivement a d’autres bassins dans lesquels de premiers essais
sont en cours actuellement (Sud Sénégal, Nord Coéte d’Ivoire, La Réunion et Madagascar, etc.). Le projet
intégrera progressivement les contraintes métier et les attentes de chaque catégorie d’acteur afin de définir
le contour d’un outil de gestion réellement « utile » pour la filiére. De plus, cet outil évoluera au fil des
recherches menées par les partenaires scientifiques du projet (en partie grace aux données acquises par
PixFruit Mangue). L’amélioration des algorithmes utilisés permettra le perfectionnement des outils
développés, pour proposer de nouveaux services comme 1’évaluation du calibre et de la maturité du fruit
par analyses d’image, ou la prévision de récolte a court terme (quelques mois). Enfin, a terme, cette version
PixFruit Mangue pourra étre adaptée a d’autres spéculations fruitiéres comme la banane, le litchi, I’avocat,

I’olivier ou les agrumes.
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Conclusion générale

Les objectifs principaux de cette thése étaient d’estimer et de spatialiser les rendements du manguier en
Afrique de I’Ouest. Pour ces travaux de thése nous avons opté pour des solutions frugales dans le but
d’estimer la production des arbres et de caractériser les vergers. Ces solutions sont basées sur 1’analyse
d’images RVB dont le colt d’acquisition et de traitement est plus faible comparé a d’autre capteurs (ex :
LiDAR). Nous avons montré que I'utilisation d’un capteur RVB embarqué par drone permet d’obtenir
facilement et de maniére fiable une carte d’occupation des sols et la structure des arbres dans des vergers de
complexité différente. Dans ces travaux nous avons mis en évidence 1’intérét et les limites de I’utilisation
des réseaux de neurones pour I’analyse d’image. Ces algorithmes atteignent de trés bonnes performances
dans la détection d’objets dont I’aspect varie fortement. Cependant, d’autres critéres restent a étre évalués
tels que le colt de I’entrainement (Vérités terrain et annotations notamment), ou les ressources et capacités
de calcul nécessaires. L’utilisation des réseaux de neurones pour la segmentation et la classification
d’images aériennes constituent un domaine de recherche récent qui reste a étre appliqué a des images drones.
Cette thése a permis d’aboutir & un outil pour I’estimation de la production qui ouvre de nouvelles
perspectives pour les filiéres fruitiéres en Afrique de 1’Ouest en favorisant I’acquisition et 1’échange

d’informations.

Grace a I’acquisition de données, différentes méthodes d’analyse ont permis d’étudier les facteurs de
variation des rendements de mangues. Le concept de ‘yield gap’ a été adapté a 1’échelle de ’arbre pour
définir le ‘production gap’ ¢’est-a-dire 1’écart entre la production atteignable de I’arbre (i.e., définie par la
variété, la structure et 1’age) et sa production réelle. Cette méthode d’analyse permet d’estimer les effets de
différents facteurs causant les écarts. L’analyse des production gaps a permis de montrer que les écarts de
production étaient les plus élevés dans les vergers extensifs et représentaient 66% de la production
atteignable contre 38 et 28% respectivement pour les vergers diversifiés et intensifs. Le grand écart de
production observé dans les vergers extensifs pourrait venir des faibles doses d’intrants appliquées dans ce
type de verger. Le diagnostic agronomique régional a également été utilisé pour comparer les performances
entre les vergers et déterminer les facteurs impactant le rendement. Dans les vergers intensifs, la densité de
plantation semble étre un facteur majeur positivement corrélé au rendement. Dans les vergers diversifiés, la
production de I’arbre compense la faible densité de plantation en manguiers et permet d’obtenir des niveaux

de rendement intermédiaires (~ 7 t.hat).

Utilisée aux deux échelles d’étude (arbre et verger), la variable de taux de charge permet de comparer les
types de systemes de culture en comparant la production par unité de biomasse plutdt que par hectare. Gréace

aux outils d’analyse d’image développés ici, le taux de charge a été facilement calculé. Aux différentes
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échelles, le taux de charge est impacté par les variables environnementales, les pratiques et la structure du

verger (composition et configuration).

Les résultats de cette thése mettent en avant les possibilités méthodologiques pour I’estimation et 1’étude
des rendements des arbres fruitiers a différentes échelles (Fig. 32, p.66). Cependant, les hypothéses sur
I’effet des pratiques culturales et de la diversité cultivée sur le rendement doivent encore étre approfondies.
Par exemple, augmenter la qualité des données ou réaliser un suivi plus régulier d’un échantillon plus réduit
sont des pistes pour améliorer la compréhension de 1’élaboration du rendement du manguier en Afrique de
I’Ouest. Cette thése n’a pas non plus abordé les aspects qualité des fruits et revenu économique dans les
différents systemes de culture. Ces travaux constituent cependant une premiere étape vers 1’évaluation

agronomique et économique des systémes a base d’arbres fruitiers en Afrique de I’Ouest.
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Annexe I: Fiche d’enquéte auprés des producteurs

I- INFORMATIONS GENERALES :

N VEIger & e,
NOM PErsonnNe eNQUETER & .......ovviviiriieiieieie e
Fonction de la personne enquétée (propriétaire, responsable production, gardien, etc.) :.................

Localisation (COMMUNE) & .....viiiiiiii e
Superficie exploitation @ ............cooiiiiiiiii
Type de production :

Conventionnel Bio

Type d’exploitation :

Exportateur/Industriel Familiale
Certification (Ecocert, GLOBALG.A.P.,etc.) i..ccovenennnn.n.

11- INFORMATION VERGER :

Détail des productions :

Cultures fruitiéres
Espéces Superficie (ha) ou Irrigation
nombre de pieds (oui/non)

Manguier

Cultures maraicheres et annuelles

Especes Superficie (ha) ou % du Irrigation
verger (oui/non)
Elevages
Espéces Objectifs

(vente/autoconsommation)

Déplacement des cultures maraichere/annuelle dans I’espace : OUI - NON

Systéme d’irrigation culture maraichére :
Micro-aspersion Goutte-a-goutte
Jet d’eau
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Origine de I’eau :
Puit avec pompe solaire Puit avec motopompe
Forage SDE

Nombre de puit/forage : .........................

111- INFORMATION MANGUIER :

Année de plantation/age desarbres : ............ccoeeiviiiiiiiiiiiiies
Porte-greffe: ....................... Variétés : ......ooooeviiiiiiinnn.
Densité : .......ccoevviviininnn.

Taille :

Fréquence taille d’entretien (nulle, bisannuelle, annuelle, etc.) :...............

Puit avec seau

Taille de régénération : OUI - NON Eclaircissage pré-récolte : OUI - NON

Suppression inflorescence ou petit fruit : OUI - NON

Gestion du sol :

Enherbement verger :

Enherbement Sol nu

Maraichage total Maraichage sur certaines zones

Fréquence désherbage /broyage : ..........cooeiiiiiiiiiiiinien,
Travail du sol : OUI — NON Si oui, outils utilisé :.......

Gestion du rang :
Enherbement Désherbage chimique

Fréquence désherbage / broyage : ...........ccooviviiiiiiiiiiieinnn.

Irrigation du manguier :

Systéme d’irrigation :
Micro-aspersion
« Bassines »

Désherbage mécanique

Goutte-a-goutte
Pas d’irrigation

Date de la premiére irrigation : .................... Date de la derniére irrigation : ...................

Fréquence des apports : ..........ooovviiiiiininiinenn.
Dose par apport : ........ocoviiiiiiiiie Quantité totale

Problémes liés a la nutrition hydrique du manguier @ ........................

Fertilisation :

Type Produits/composition Dose
(chimique/organique)

Localisation apport (rang, inter-
rang, foliaire)

Fréquence/date
d’apport

Origine des fertilisants organiques :
Produit sur place Acheté
Gestion des bioagresseurs

Bioagresseurs rencontrés (liste) :

(Mouches des fruits, thermites, anthracnose, thrips, oiseaux, etc.)
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Traitements phytosanitaire :

Date Bioagresseur ciblé

Produit / Substance active Dose

Protection des troncs :
Aucune Huile

Nettoyage des fruits tombés : OUI - NON
Inducteurs floraux : OUI — NON

IV- RECOLTE

Opérateur récolte :
Ouvrier/saisonnier

Chaux

Producteur personnellement

Banabana Exportateur

Suivi du rendement : OUI - NON
Si oui, méthode (balance, caisse, etc.) :.............

Variété Début Fin récolte Nombre de Destination Rendement 2017 Prix de vente

récolte passage (export, transformation,
marché local)

Kent

Keitt

BDH

Autres

Remarques particuliéres saison et récoltes 2017 (accidents climatiques, faible rendement, retard floraison, etc...) :
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Annexe I1: Poster conférence ESA 2018

Estimating and modelling productivity of mango trees
from endogenous factors
A methodology set up and validated for African orchards

|- Sarront23, CAB. Sane?, J. Diatta?, E. Faye'-23, E. Malézieux'?

. ICIRAD, UPR HortSys, F-34398 Montpellier, France
‘ CI rG d ICentre pour le Développement de Horticulture, ISRA, Dakar, Sénégal
3Univ Montpellier, F-34090 Montpellier, France
“Universite Cheikh Anta Diop (UCAD), Da.kar Senegal

L B SRNRY A A SN W s VT, W

(RS Y
INTRODUCTION

7} % In West Africa, mango (Manguifera indica L) trees are cultivated in a variety of cropping systems (extensive, diversified and intensive). At the tree
scale, yield is highly variable as a result of cultivar, variability in tree structures and cropping practices.

=il < However, heterogeneity of mango productivity depending on endogenous factors has not been described and quantified yet.

£ ¢ The aim of this study was to quantify the yield of mango trees and study the effects of endogenous factors (cultivar, load index and structure)

S ontree producuon Models for yield estimation from these factors were fitted and validated.

Lo Vi

Sampling of 209 trees - depicting in-field structure
Variable Assessment

heterogeneity of three main cultivars: ‘Kent, ‘Keitt’ and .
f perimecer In field

‘Boucodiékhal' (BDH) - were imaged using RGB camera, Yield (in - A8 Y g e heigh On images
lkg) was estimated using machine vision system coupled with e Ut eanopy "C_‘:hh‘ 2" images
. . ) o e canopy_wid n images
models (Sarror et al. 201 8). Actual yield was measured in the field e velume eyinder Cyinder model uing
on 64 additional trees by mango experts for model validation. T 3 aren_cylinder canopy height and width
: Rt i T volume_sphere_height  Sphere model using canopy
area_sphere_height height as radius
wolume sphere width  Sphere medel using cancpy
area_sphere_widch width as radius

volume clipse Ellipse model using canopy
width (minar axis} and

area_ellipse height (major axis)

4. Structure effects on yield were analysed using Pearson §

correlation tests whereas cultivar and load index effects were

L TR - analysed using two-way ANOVA with Tukey tests. For each cultivar,

# classes load Indexclow “medium’ and “high” model was fitted between yield and independent variables (i.e. load

2. Tree load index (area of visible fruits compared to the averall index and structure variable most correlated to yield) and were
crown area) was evaluated in the field by visual estimation. validated by comparing actual and estimated yield.

RESULTS % Cultivar and load index have significant effects on yield.

Cultivar average estimated yield was 43.5, 206.0, and 55.11 e
< For all trees, structure variables were all positively uiivar averag I nesw & per

correlated with yield (p-value < 0.001). We focused on cylinder
canopy volume which reached the highest correlation (r = 0.76).
Cultivar has a significant effect on volume: ‘Kent' average volume
(63.2 m3) is significantly lower than ‘BDH and “Keitt’ (165.5 m3).
Load index was highly correlated to canopy velume for *Keitt’ and
‘BDH’ cultivars.

higher load index gives significantly higher yield except for Keitt-
load index has no effect on yield as it also reduces canopy volume.

cultivars) to display a significant effect of load index.
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] CONCLUSION AND PERSPECTIVES |

i| ** The yield of three mango cultivars was estimated and the effects of endogenous factors (fruit load, cultivar and structure) on productivity were
4 quantified. Further studies will investigate the effect on yields of other variables (phenological effect, temperature, etc.).
% This work demonstrated that mango tree yield could be accurately estimated from cultivar, load index and one structure variable. Future work
will use high resclution UAY cartography to allow a remote measure of tree structure for yield estimation at the orchard scale.
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ANNEXES

Annexe I11: Poster PixYield

PixYield — L’analyse d’images photographiques comme outil pour |
I’estimation de rendement : le cas du manguier au Sénégal .

m J. Sarront?3, C.A.B. Sané?, P. Borianne>, P. Diatta?, E. Faye?3

1CIRAD, UPR HortSys, F-34398 Montpellier, France
2Centre pour le Développement de 'Horticulture, ISRA, Dakar, Sénégal

[
i 3Univ Montpellier, F-34090 Montpellier, France
( I ra “Université Cheikh Anta Diop (UCAD), Dakar, Sénégal;

SCIRAD, UMR AMAP, F-34398 Montpellier, France
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INTRODUCTION

< L'estimation précise des rendements_des cultures pérennes est un enjeu stratégique pour le développement des filiéres fruiticoles dans les pays
du Sud, a |a fois en terme de sécurité alimentaire (autonomie) mais aussi économique (maitrise, contrdle et optimisation des volumes produits).

< L’analyse d'image photographique par machine-learning est ici testée sur manguier (Manguifera indica L.) pour développer un outil opérationnel
permettant 1) d'informer les producteurs des niveaux de production de leur systéme de culture et 2} de quantifier la variabilité spatiotemporelle
des rendements afin d'identifier les facteurs physiologiques, structuraux, agronomiques, et environnementaux explicatifs de cette variabilité.

= G N )
“+ Mise en ceuvre pour le comptage d’crganes (fruits matures):
A B. [ D.

< Suivi photographique de «+ Elaboration et entrainement des

300 arbres repartls dans: algorithmes de machine-learning:
K-plus proches

Apprenitissage supervisé a  partir voisins (KNN})
d’annotations expertes sur les images
(1.2 M de pixels pour KNN, 3000

boites pour CNN; voir D.)

Réseau de
neurones {CNMN)
Sélection des variables (R, G, B, R
texture variance, texture moyenne, et

Indice de charge

par comptage au champ par variété est donc nécessaire
liah (Cf relations linéaires des comptages de fruits ci contre.)

Luma) pour KNN et paraméirage du Image RGB  Machine-learning  Détection fruits Annotation
Taille de 'arbre CNN  (Non-Maximal-Suppression & . experte -
. 0.25, seuil de sélection a 0.7, 10 000 < Evaluation des performances:
X 2 faces opposées iterati o . N
itérations). Validation sur des annotations expertes (7000 boites pour KNN et CNN)
% A 3 stades phénologiques clés: " . il 3
P 99 300 arbres X 2 faces Precision = ——— Rappel = ——b -
| Floraison === Taux floraison ferER RS - [
X 3 phénologies = INPXR L |
] ﬁ Fruits établi Nb frui F1-score = —p - Mesure d'efficacité
| Fruits etablis s ruits verts 1800 images par an + . 5o i T
i i Accuracy = __rr = % de mangues 2 vrais positifs TP 1 faux positif FP
¥ TP+FP+FN détectées 1 faux negatif FN 3 faux négatifs FN
= e e
. E = el =
% Les résultats du KNN sont dépendants de la = E—
| < Dans le meilleur des cas (aspect des fruits homogéne), le qualité du jeu d'enfrainement. Le CNN, plus . 291 273
KNN obtient un Fl-score de 0.71 et réussi a détecter robuste, necessite  cependant un jeu 3
- 64% des mangues présentes sur les images. Ces d’entrainement important. i ‘
résultats se deégradent fortement lorsqu’il s’agit de détecter & | o KNN calibré a permis d'obtenir le comptage = | i
" v 3 e e -
des ffwts plus hétéragénes —_d!fferentes variétés, mangues de 48 708 fruits répartis sur 300 arbres, avec 2 _'_[
de tal’lle, forme et couleurs dlffer’enles' (S.a'rron et al. 2018). 115, 334, et 173 fruits par arbre en moyenne Kent Kl BOH
Le réseau de neurones CNN s'esl revcfle plus performant pour les variétés Kent, Keitt, et BDH respective.
pour le comptage de fruits mars sur images . ) < Le CNN (plus performant et
photographiques, obtenant un F1-score de 0.95 et X ca"'"“":: _f{“KNN:"“"?“”“?:E“_,_:’“"D?b”“f'f"“sw . plus rapide: il est capable
détectant 84% des mangues visibles sur les images. R fonl Wl L B REL e L EOBRIT S e détecter des mangues
c » sy
“ Pour pouvoir utiliser le machine-learning pour le 35 . e 4 §u non repérées par les
comptage précis de mangues (incluant les mangues 3 i /“ 3 4 experts) est en cours de
intra-canopée non visibles sur les images), une calibration ™ = w o A e . calbrage statistique pour
e L s son utilisation dans la zone

des N|ayes au Senega\

. PERSPECIVES

< Le développement du machine-learning pour I'estimation de la production & I'échelle de I'arbre permettra "analyse des paramétres explicatifs de la
variabilité des rendements mesurés (en cours sur 2017-2018) et I'étude des relations entre stades phénologiques (vers des prévisions de récolte?).

% Le déploiement du CNN sous forme d’une application smartphone fournirait un outil pertinent pour les producteurs, et ces résultats pourront servir| .«
d'inputs a des modéles de rendement a I'échelle du verger pour étudier la variabilité de production intra et inter-vergers.

iy ! Se travail a été réalisé dans le cadre de I’Action Incntatwe CreSi wnte Sei t Innovation du C vec I appui de I’ Institat
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Annexe 1V: Annexes article Remote Sensing, Chapitre Il — Partie |

Mango yield mapping at the orchard scale based on tree structure and land
cover assessed by UAV

Julien Sarron 23, Eric Malézieux 2, Cheikh Amet Bassirou Sané * and Emile Faye 123*

'CIRAD, UPR HortSys, F-34398 Montpellier, France

2HortSys, University Montpellier, CIRAD, F-34090 Montpellier, France

3Centre pour le Développement de 1’Horticulture, ISRA, 14000 Dakar, Senegal
*Université Cheikh Anta Diop (UCAD), Fac. Sci. Tech., BP 5005 Dakar, Senegal

This supplementary material supports the main text as follows:

(a) Kent (b) Keitt

low medium high low medium high

small small |

medium

tall tall

low medium high

medium

Figure S1. Image abacus used by expert in the field to estimate load index for (a) ‘Kent’, (b) ‘Keitt’, (¢) and
‘BDH’ cultivar. Load index categories (low, medium and high) are displayed in column and different tree
heights (small, medium and tall) are represented in line.
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Table S1. Mean fruit weight and standard deviation (SD) for the three variety in Niayes region.

) Number of fruit Fruit weight (g)
Variety
measured Mean SD
Kent 30 406.9 91.9
Keitt 30 586.6 151.8
BDH 30 442.3 131.8

Table S2. Description of the 150 calibration trees: cultivar; number of fruit detected by the KNN-based
machine vision and ground estimated production; load index; and tree structure parameters (tree height,
crown area and volume).

4 Cultivar Numbfer of Production Load index Tree height  Crown area Crown
fruit (kg) (m) (m?) volume (m?)

1 Kent 49 60.1 high 3.6 9.5 23.3
1 Kent 57 69.9 high 49 15.6 52.8
1 Kent 43 52.8 high 49 13.1 48.8
1 Kent 118 144.8 high 4.6 12.7 43.1
1 Kent 26 31.9 medium 4.0 13.1 355
1 Kent 37 454 high 4.2 10.1 329
1 Kent 48 58.9 high 4.1 12.7 39.6
1 Kent 24 294 high 3.3 6.4 14.7
1 Kent 65 79.8 high 42 12.9 37.0
1 Kent 50 61.4 high 4.8 13.9 43.0
2 Kent 4 4.9 low 3.4 9.3 18.7
2 Kent 16 19.6 medium 4.1 12.0 34.6
2 Kent 61 74.8 medium 49 332 114.3
2 Kent 51 62.6 medium 5.8 49.7 182.0
2 Kent 8 9.8 medium 3.1 5.7 12.3
2 Kent 75 92.0 high 3.9 8.7 24.1
2 Kent 11 13.5 medium 4.6 6.7 18.2
2 Kent 19 23.3 low 5.2 17.7 62.8
2 Kent 7 8.6 low 49 27.4 90.7
2 Kent 57 69.9 high 32 6.2 16.6
3 Kent 7 8.6 low 3.1 3.5 7.1
3 Kent 24 294 medium 3.2 3.5 49
3 Kent 28 34.4 medium 3.1 6.9 16.0
3 Kent 8 9.8 medium 2.6 2.3 2.7
3 Kent 12 14.7 medium 2.7 7.3 6.6
3 Kent 43 52.8 high 3.1 8.5 19.0
3 Kent 3 3.7 medium 1.7 1.2 0.2
3 Kent 56 68.7 medium 3.9 12.6 29.8
3 Kent 25 30.7 medium 3.3 5.7 12.6
3 Kent 31 38.0 medium 3.4 13.1 26.4
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Annexe V: Poster conférence Global CSA

Integrating innovative digital tools

to estimate yields of perennial crops

at different spatial scales in the tropics

écirad
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Context and objectives

For most crops, estimation of yield is a strategic and key
information for both growers and stakeholders of the value
chains involved in market supply and exports.
Climate has already a strong effect on
yields and their variability but climate
change may dramatically impact yields
and increase yield variability and
uncertainty some areas. Information
on vields and production is barely
available nor existing for fruit tree
production in the tropics, such as
mango or litchi, making it difficult to improve
the efficiency and resilience of the production system
especially for smallholders. As a result, we developed
specific digital tools to estimate mango system productivity
at different scales.

Methodology and results

This innovative toolbox brings together:

1. Fruit load and production estimation at the tree scale, based

on image recognition process using deep
Neural networks on RGB infield images.
2. Orchard structure and production estimation at the orchard

scale, using UAV photogrammetry and
geographic object-based image analysis.

3. Production estimation at the regional scale using remote
sensing technology and expert knowledge for
orchard cropping systems classification.

Take home message

An integrative digital toolbox was designed for different tree crop
species, value chains, and local conditions to estimate tree crop
yields using image analysis, neural networks, and remote sensing
to implement empirical models. The methodology was set up,
adapted, and performed for mango production in Senegal. Yields’
spatial heterogeneity could be related to agricultural practices
and environment (orchard composition and climate) at different
scales. The toolbox provides new perspectives for finer
forecasting and analysis of crop yields for perennials in tropical
value chains that include numerous smallholders.
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Mango orchard yield mapping in the Niayes region in Senegal
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Résumé

L’ Afrique de I’Ouest fait face a des changements démographiques et climatiques qui mettent sous tension 1’agriculture.
Les arbres fruitiers, malgré les nombreux services écosystémiques qu’ils fournissent (alimentation, biodiversité,
fertilité, etc.), patissent de faibles rendements. Dans ce contexte d’insécurité alimentaire, il s’avére indispensable
d’améliorer les moyens de suivi de la production agricole pour faire face aux enjeux du développement. Les objectifs
de cette thése étaient de mettre en place des outils d’estimation du rendement du manguier (Mangifera indica L.) a
différentes échelles spatiales afin d’identifier les facteurs explicatifs de la variabilité intra- et inter-verger observée en
Afrique de 1’Ouest. Ces outils ont été construits et déployés dans la région des Niayes au Sénégal pour analyser les
rendements d’un réseau de 30 vergers répartis dans trois types de systémes de culture (extensif, diversifié¢ et intensif).
A I’échelle de ’arbre, un outil d’analyse d’images numériques par réseau de neurones assisté par modéle a été mis au
point pour estimer la production de manguiers a I’approche de la récolte. Le concept de ‘yield gap’ a été adapté pour
calculer le ‘production gap’, c’est-a-dire 1’écart entre la production atteignable de 1’arbre (i.e., définie par sa structure
et sa variété) et sa production réelle. Cette méthode a mis en évidence les effets de la variété et du systéme de culture
sur les écarts de production. A 1’échelle du verger, I’imagerie drone a été utilisée pour construire une carte d’occupation
des sols (position des arbres) et déterminer la structure (hauteur, volume) des arbres de chaque verger. Ces informations
permettent de modéliser et spatialiser la production des manguiers au sein d’un verger, permettant ainsi 1’étude des
variabilités du rendement intra et inter-vergers. Les distributions spatiales des caractéristiques et de la production des
arbres apparaissent plus hétérogénes dans les vergers extensifs et diversifiés. A 1’échelle régionale, I’utilisation du
diagnostic agronomique a permis de déterminer les principaux facteurs d’élaboration du rendement du manguier. Si la
densité de manguiers est une variable déterminante du rendement dans les vergers intensifs, les vergers diversifiés sont
caractérisés par une production de I’arbre plus importante. Le climat, les pratiques culturales et la diversité cultivée
sont également des facteurs explicatifs de la variabilité de la production. Cette thése ouvre de nouvelles voies
méthodologiques pour pallier au manque d’information pour I’analyse de la production des arbres fruitiers tropicaux.
Les méthodes et outils numériques mis au point permettent I’identification des facteurs impactant 1’élaboration du
rendement du manguier (climat, pratique et diversité cultivée), une étape décisive vers 1’amélioration durable des
pratiques et de la production de mangues en Afrique de 1’Ouest.

Mots clés : arbre fruitier, agroforesterie, systeme de culture, télédétection, agriculture numérique, Sahel.

Abstract

West Africa faced many challenges including demographic growth and climate change that put agriculture under
pressure. Fruit trees, despite the numerous ecosystem services they provide (food, biodiversity, soil fertility,
microclimate, etc.), suffer from low yields. In this context of food insecurity, it is essential to improve tools for
agricultural yield monitoring to face development challenges. The objectives of this thesis were to develop tools for
yield estimation of mango (Mangifera indica L.) at different scales and to identify drivers of yield variabilities in West
Africa. These tools have been deployed to analyse yields of 30 orchards depicting three cropping systems (extensive,
diversified, and intensive) in the Niayes region in Senegal. At the tree scale, an image analysis tool using deep learning
algorithm combined with models allowed to accurately estimate the production of mango trees before harvest. The
‘yield gap’ concept was adapted to compute the tree ‘production gap’ as the difference between the attainable
production of the tree (i.e., determined by the cultivar and the structure) and its actual production. This statistical
method evidenced that the mango production was influenced by the cultivar and the cropping system. At the orchard
scale, drone imagery was used to build land cover map and estimate the structure parameters (tree height, crown area,
crown volume) of all trees in the orchard. These data allowed to model and spatialize the individual production of each
mango tree. Yield estimation allowed the study of the variability of yields within and between orchards. Spatial
distribution of tree structure and production appear more spread out in the extensive and diversified orchards. At the
regional scale, regional agronomic diagnosis allowed to identify important drivers impacting orchard mango yield in
the study area. While mango planting density is a key factor for yield in intensive orchards, the tree production is
favoured in diversified orchards. The climate, the management practices, and the species diversity also induce yield
variabilities. This thesis opens new methodological paths to compensate the lack of data for fruit tree yields analysis
in West Africa. Finally, the study of factors impacting mango yields (climate, practices, and species diversity) will
allow to sustainably improve practices and production of mango in West Africa.

Keywords: tree crop, agroforestry, cropping system, remote sensing, digital agriculture, Sahel



