
Method Multiscale sensing and AI for vineyard monitoring in three European countries

Introduction Vine disease is a major risk for 
viticulture, involving economic loss, yield quality reduction 
and environmental impact when using chemicals for 
treatment. MERIAVINO project advocates a multidisciplinary 
approach, which is based on several scientific fields to 
address the problem of disease detection and vineyard 
monitoring for sustainable viticulture. 

This project has received funding from the European Union's Horizon 2020 research 
and innovation programme under Grant Agreement no 862665

Multiscale Sensing for Disease Monitoring in Vineyard Production
Objective/research hypothesis Enhance 

production efficiency and reduce operating costs 
through the implementation of robust acquisition 
systems and intelligent data processing. Utilizing a 
Machine Learning approach to achieve early detection of 
vine diseases and enable swift intervention to minimize 
the use of phytosanitary chemicals.

Results Deploying IoT systems in three countries—
Amboise (France), Athens (Greece), and Murfatlar 
(Romania), with real-time data acquisition. Correlation 
between ground truth and IoT insights, adhering to 
agronomical and microbiological protocols. Integrating 
multispectral and hyperspectral imaging with drone 
systems for vineyard sensing. AI-driven methods include 
disease detection using images and IoT, a data fusion 
approach for downy mildew detection, and a federated 
learning approach that aggregates machine learning 
models. High success rates for disease detection in 
experimental data.  

Conclusion/Future research activities 
This project has created synergies between research teams 
in European countries proposing new hardware and 
software solutions. The study spans diverse vineyard 
environments has significantly enhanced our collective 
knowledge and expertise. The agronomic feedback was 
included in the development process. Future endeavors will 
prioritize further development in new sensors and data 
fusion with the correlation of information across varied 
sites. This emphasis aims to advance early disease 
identification and prediction, with a focus on rigorous 
evaluation and practical demonstrations. 

5.6. Résultats et discussion
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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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