
MERIAVINO  
Multiscale Sensing for Disease 

Monitoring in Vineyard Production
Adel Hafiane

2019 cofunded Call 
End-term Project Seminar 30th January 2024



Duration : 36 months

Overall budget : 700 K€

Involved countries and partners

Partner Type Country 
INSA CVL Academic France
CMU Academic Romania
SVM Academic Romania
UNIWA Academic Greece
IFV Service France
ATOS Company France



Objectives and hypothesis

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

Collect environmental
data across various
scales to capture subtle
changes in the crop.

1
Leverage machine learning
and data fusion to achieve
early detection of 
anomalies in vineyards.

2
Proof of concept for an 
AI-driven decision
system designed for 
vineyard monitoring, 
and decision-making
processes.
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Methodology : multiscale approach5.6. 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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Data analysis and predection
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Results

• Development and implementation of real-time IoT acquisition system, 
collecting data from three countries. 

• 2 to 3 years of data collection with agronomic analysis. 

• AI-driven downy mildew detection methods using IoT and imaging system. 

• High accuracy detection rate in experimental data 

• Federated learning as a new approach for disease detection

• Concept validation of privacy and data protection



Opportunities and next steps for innovation 

• Long term data acquisition and agronomic analysis

• Implement AI in edge for local processing

• AI-driven aided decision system for end users 

• Augmented reality and friendly user interface application

• Robotic approach for precise monitoring  



Summary and Conclusion

• Showing the potential of the proposed approach to improve  vineyard 
monitoring 

• AI has important potential to improve precision agriculture

• Creating nice synergy between different project partners opening long term 
collaborations

• ~20 international paper, 1 patent 

• 1 section organizer in conference, 2 workshop organizers with stakeholders



LET’S KEEP IN TOUCH!

EMAIL

Thank you for your attention!

adel.hafiane@insa-cvl.fr
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et le même formé sur des données multispectrales combinées à des informations de carte de
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