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Summary
• Sensing and monitoring vineyards in three European countries
• Agronomic protocols for data acquisition
• Data and AI for diseases detection and prediction
• Data protection



Research questions  and hypothesis 

Heterogenous data from vineyards in different countries will enable to 
develop robust decision tools based on AI

Intelligent acquisition 
methods and data 
processing can improve 
production efficiency and 
operating costs

1
Machine Learning models 
can enable earlier 
detection of the vine 
diseases, and the 
estimation of yield 
quality and quantity

2
Earlier disease detection 
and localization will 
enable better 
management of vine crop 
and reduce phytosanitary 
chemicals

3



Methodology and preliminary results
5.6. Résultats et discussion

Ombre Sol Saine Malade

Orthophoto du VIS
Résultat de segmentation utilisant un 

modèle entraîné uniquement des images 
multispectrales

Résultat de segmentation utilisant un 
modèle entraîné sur des images 

multispectrales et des cartes de profondeur

Figure 5.9 – Di↵érence entre un modèle formé uniquement sur des données multispectrales
et le même formé sur des données multispectrales combinées à des informations de carte de
profondeur. Deux exemples sont présentés ici, la première ligne est un exemple sur une parcelle
saine avec un sol de couleur verte. Le second est un exemple sur une parcelle partiellement
malade avec un sol de couleur marron.

sage soit riche. La classe vigne malade est la classe la plus importante dans cette étude. VddNet
a obtenu le meilleur résultat pour cette classe avec un score de 92,59%, suivi par SegNet avec
un score de 88,85%. Les scores des autres architectures sont de 85,78%, 81,63% et 74,87% pour
U-Net, PSPNet et DeepLabv3+ respectivement. VddNet a obtenu le meilleur résultat parce que
l’extraction des caractéristiques a été e↵ectuée séparément. En e↵et, dans le chapitre précédent
(Chapitre 4 qui correspond à l’étude [Kerkech et al., 2019]), il a été prouvé que la fusion des
segmentations visible et proche infrarouge (avec deux modèles formés séparément) permet une
meilleure détection que le visible ou le proche infrarouge séparément. Le pire résultat de la classe
malade a été obtenu avec DeepLabv3+ ; ceci est dû à une insensibilité de la variation de couleur.
En fait, la classe malade peut correspondre à la couleur jaune, brune ou dorée et ces couleurs se
situent généralement entre la couleur verte des feuilles voisines saines. Cette situation a conduit
les classifieurs à être insensibles à cette variation.

La meilleure précision globale de segmentation a été obtenue par VddNet avec une valeur
de 93,72%. Ce score peut être observé sur les résultats qualitatifs des Figures 5.10 et 5.11. La
Figure 5.10 présente une orthophoto d’une parcelle (sur le côté gauche) partiellement contaminée
par le mildiou. Le côté droit montre le résultat de la segmentation obtenu par VddNet ; on peut
voir qu’il détecte correctement les zones malades. La Figure 5.11 est un exemple de parcelle saine ;
ici, VddNet obtient également de bonnes performances dans la détection des vrais négatifs.
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Preliminary conclusions
• Some  vine disease, such as downy mildew,  can be automatically 

identified using IoT and imaging system with machine learning 
algorithms. 

• A new smart technology based on IoT and imaging systems with AI 
approach,  can contribute significantly to precision viticulture

Preliminary conclusions

• Development of sensors and IoT system, including data security and protection.

• Development of new methods for data fusion and correlation between 
different sites for earlier disease identification and prediction,  evaluation and 
demonstration.


