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Résumé. — Au cours des dernières décennies, les chercheurs ont mis au point des
méthodes informatiques novatrices pour aider les viticulteurs à résoudre leurs problèmes,
principalement liés à la prévision des rendements avant la récolte. L’objectif de cet
article est de résumer les travaux de recherche existants liés aux techniques de vision
par ordinateur qui traitent de ces questions. Il se concentre sur les approches utilisant
des images RGB obtenues directement sur les parcelles, en utilisant différentes méthodes
allant des algorithmes classiques de traitement d’image, en passant par les approches
d’apprentissage automatique jusqu’à de nouvelles méthodes basées sur l’apprentissage
profond. Nous avons l’intention de fournir un examen complet accessible également aux
lecteurs non spécialisés, afin de discuter des progrès récents de l’intelligence artificielle
dans la viticulture. À cette fin, nous présenterons dans les premières parties les travaux
portant sur la détection des fleurs ainsi que des grappes et des raisins, puis dans la
dernière partie nous présenterons les différentes méthodes d’estimation du rendement et
les problématiques associées.

Mots-clés. — Viticulture, prédictions de rendement, apprentissage automatique, ap-
prentissage profond.

1. Introduction

La viticulture de précision, l’application du concept d’agriculture de précision à
la viticulture, est une méthode de gestion des parcelles qui a pour but d’optimiser les
rendements et les coûts (intrants, travail requis, etc.) en prenant en compte la variabilité
du milieu de culture [10, 112, 9]. Il s’agit donc d’une méthode de gestion plus fine
qui intègre l’hétérogénéité des parcelles dans le processus de décision. La viticulture
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de précision est rendue possible par de nombreuses technologies qui permettent d’ac-
quérir de grandes quantités de données géolocalisées. L’objectif étant de contrôler le
rendement de la récolte, éviter l’apparition et la prolifération des maladies de la vigne
et obtenir des fruits de bonne qualité. Actuellement, un travail manuel est requis pour
effectuer plusieurs tâches répétitives au vignoble : sélectionner les vignes et compter
les grappes et les baies pour estimer le rendement, inspecter les vignes pour détecter
les premiers signes de maladies, etc. Ces tâches peuvent être très chronophages car les
parcelles sont très grandes, elles contiennent plusieurs milliers de pieds de vigne. De
plus, les opérateurs humains peuvent faire de nombreuses erreurs (formation et compé-
tences variables selon l’opérateur, erreur causée par le rythme de travail ou la fatigue).
Les progrès scientifiques et technologiques permettent d’envisager une automatisation,
au moins partielle, de ces tâches.

De très nombreuses technologies différentes ont été étudiées pour des applications
pratiques. Par exemple, les réseaux de capteurs sans fil permettent d’acquérir des
données à différents placements de la parcelle. Les données récoltées, telles que la
température et l’humidité, sont utilisées pour prédire l’apparition des maladies [85].
Les capteurs peuvent inclure une caméra embarquée pour détecter la présence de
symptômes de maladies ou de carences [66]. D’autres capteurs comme les lasers
permettent d’estimer la taille de la canopée et le nombre de pieds manquants [39].

Les caméras RGB (Red, Green, Blue ou Rouge, Vert, Bleu en franÃ§ais), ther-
miques et spectrales ont également de nombreuses applications. Elles sont le plus
souvent fixées à un véhicule pour couvrir une grande surface, et des drones télécom-
mandés équipés de caméras ont ainsi été utilisés pour la détection des maladies [49],
l’estimation du stress hydrique, de la vigueur et du nombre de pieds manquants [75]
et pour l’estimation du rendement [28], avec l’avantage de pouvoir couvrir très vite
l’ensemble d’une parcelle. Plusieurs robots dédiés à la viticulture ont également été
proposés dans les années 2010. Ils sont équipés de caméras et de lampes, ce qui per-
met l’acquisition d’images de haute qualité dans le vignoble et à grande échelle. Ils
permettent d’accomplir plusieurs actions sur le terrain comme : la détection des mala-
dies [87], la taille automatique des vignes en hiver [17], l’estimation de la vigueur et
la détection des fruits [48], la fertilisation des raisins [68], l’estimation de la taille des
grappes [56], le phénotypage à grande échelle [52, 51] ou l’ensachage automatique des
grappes de raisins [111]. Une veille technologique complète est disponible dans [76].

L’évolution technologique s’est accompagnée d’une évolution des techniques d’ana-
lyse d’images. L’apparition des appareils photos numériques et l’augmentation des
capacités de stockage des disques durs ont permis le développement de l’imagerie nu-
mérique et de la vision par ordinateur. Les progrès de l’intelligence artificielle, et plus
précisément des méthodes d’apprentissage automatique, permettent désormais d’ana-
lyser des scènes complexes et d’automatiser certaines tâches. Une tâche importante
dans la viticulture est l’estimation du rendement. Elle est nécessaire pour organiser les
vendanges et pour maintenir la qualité du raisin. Il s’agit alors de compter les raisins
afin de faire une estimation de la récolte à venir. L’automatisation du comptage des
raisins, et des fruits en général, est une des problématiques centrales de l’agriculture
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connectée. De nombreuses méthodes ont été proposées ces dernières années. Cer-
taines méthodes se basent sur une approche dite classique de l’analyse d’images qui
consiste à développer des algorithmes de segmentation, de reconnaissance de formes
et d’extraction de caractéristiques spécifiques à un problème donné. Cette approche a
été appliquée à la détection des oranges [73], des poivrons [103] et des citrons [34].
Une autre approche se base sur l’apprentissage profond et plus particulièrement sur les
réseaux de neurones convolutifs [57]. Ce type de réseau de neurones permet d’effec-
tuer des tâches de classification, de segmentation ou de détection d’objet en apprenant
automatiquement les bonnes représentations nécessaires à cette tâche. Cette approche
se base donc sur les données disponibles plutôt que sur des critères subjectifs et des
algorithmes spécifiques développés par un humain. L’apprentissage profond est très
populaire depuis 2012 [55] et constitue désormais l’état de l’art des méthodes de
classification et détection d’objets et des fruits [22, 90, 105, 65]. Les méthodes d’ap-
prentissage profond pour l’agriculture ont été synthétisées par Kamilaris et al. [46] et
Gikunda et al. [37].

Cette publication a pour objectif de synthétiser les différentesméthodes de détection
et de comptage des fruits appliquées à la viticulture pour l’estimation du rendement.
Cet article, relatant des méthodes basées sur de l’apprentissage profond, complète
la revue de [98]. Nous présenterons tout d’abord les différentes problématiques de
l’évaluation desméthodes ainsi que lesmétriques d’évaluation des performances. Nous
présenterons ensuite les méthodes de détection des inflorescences et comptages des
fleurs, puis nous présenterons les méthodes de détection des grappes et les méthodes de
comptage des baies de raisins, et enfin nous présenterons les méthodes de modélisation
nécessaire à l’estimation du rendement à partir de l’analyse d’images. Pour terminer,
nous présenterons un bilan comparatif des méthodes classiques et l’apprentissage
profond ainsi que les défis et perspectives des recherches en cours.

2. La problématique de l’évaluation

2.1. L’évaluation des méthodes d’estimation du rendement

La comparaison des travaux existants est difficile pour de nombreuses raisons. Les
travaux existants sont limités à quelques cépages étudiés à un moment précis et dans
des parcelles différentes partout dans le monde. Il y a donc de nombreuses variations :
cépages, stades phénologiques et positionnement des vignes. Le nombre d’images
prises et de pieds étudiés sont parfois très différents. Cette différence s’explique par
la difficulté de l’acquisition des données. De très nombreuses images peuvent être
prises mais uniquement dans une période limitée de l’année et sur un nombre de
parcelles potentiellement restreint. L’étiquetage de ces images pose une problématique
supplémentaire car cette étape est très chronophage. Et l’acquisition de données comme
le nombre de grappes et de baies ainsi que la masse est limitée par la main-d’œuvre
disponible. Il n’y a donc que peu d’études complètes portant sur plusieurs cépages,
sur plusieurs centaines de pieds de vigne et sur plusieurs années. La dernière difficulté
de comparaison est l’utilisation de métriques de performances différentes. De manière
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générale, il n’y a pas de standards établis permettant une comparaison directe des
performances des méthodes de détection des raisins et de l’estimation du rendement.

2.2. Évaluation des méthodes de détection des fruits

Le traitement d’images pour l’estimation du rendement de la vigne se base sur une
des tâches suivantes : la classification d’images, la détection d’objets et la segmenta-
tion. La classification associe une classe à une image. La détection d’objet effectue
une classification et une localisation, l’objet détecté étant entouré par une boîte en-
globante. La segmentation va plus loin en associant une classe pour chaque pixel de
l’image. L’évaluation est effectuée en divisant la base de données en deux parties :
une base d’apprentissage utilisée pour entraîner le modèle et une base de validation.
Différentes métriques de performances sont calculées sur ces deux bases de données.
La différence entre les performances d’apprentissage et de validation doit être minime
(quelques pourcents) sinon cela indique un sur-ajustement (le modèle n’est pas ap-
plicable correctement sur de nouvelles images). Les métriques couramment utilisées
sont : le rappel (le taux d’objets détectés), la précision (le taux d’objets détectés parmi
l’ensemble des prédictions, le score F1 (ou F-mesure, la moyenne harmonique du
rappel et de la précision) et l’exactitude (le taux de prédictions correctes).

Ces métriques sont calculées à partir de la matrice de confusion montrée dans la
Figure 2.1. Le rappel, la précision et le F1 sont calculés pour chaque classe (la plupart
des travaux mentionnés n’ont qu’une seule classe : les grappes, raisins ou fleurs).
L’exactitude peut être faussée lorsque qu’il y a une classe minoritaire dans la base de
données, le score F1 est alors préférable.

Figure 2.1. Matrice de confusion et métriques de classification.

3. Comptage des fleurs

Une première application présentée dans cette synthèse est la détection et le comp-
tage des fleurs (un exemple est illustré dans la Figure 3.1). Il s’agit de compter les
inflorescences (les futures grappes) et le nombre de fleurs (les futures baies). Le
comptage des fleurs permet d’estimer très tôt le rendement potentiel. Il s’agit d’une
estimation incertaine car certaines fleurs vont tomber (coulure) lors de la nouaison. Il
s’agit donc d’une estimation potentielle maximale qui doit être affinée après la nouai-
son. La problématique de détection des fleurs est très proche de celle de la détection des
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baies. Cette tâche est néanmoins plus difficile car les fleurs sont très petites, environs
3 mm de diamètre, et ont une couleur verte presque identique au feuillage. Plusieurs
méthodes ont été proposées et la plupart nécessitent un contrôle partiel de l’envi-
ronnement (fond artificiel, éclairage) pour rendre la tâche plus facile. Les différentes
approches présentées dans cette partie sont résumées dans le Tableau 3.1.

Figure 3.1. Méthode de détection des fleurs.

3.1. Méthodes classiques - comptage par détection de points-clés

Une première approche consiste à détecter des fleurs candidates puis à les filtrer
pour ne conserver que les vraies fleurs [7, 78, 30]. Un critère de détection courant est la
réflexion de la lumière sur la surface des fleurs (ce critère est également utilisé pour les
baies des grappes de raisin). Les fleurs réfléchissent la lumière et elles correspondent
donc à des maxima locaux de l’images. Ces maxima sont détectables avec des algo-
rithmes comme la « h-maxima transform » (détecte tous les maxima locaux supérieurs
à un seuil h). Il y a néanmoins deux difficultés : le fond de l’image et le critère de
détection qui produisent de nombreux faux positifs. Une manière simple de supprimer
les faux positifs causés par le fond naturel de l’image consiste à utiliser un fond artifi-
ciel de couleur unie (noire dans le cas des fleurs). L’utilisation d’un fond noir simplifie
fortement le traitement préliminaire de l’image, une méthode de segmentation simple
comme la méthode d’Otsu permet alors de retirer le fond. Les autres faux positifs,
causés par le critère de détection, sont retirés avec plusieurs méthodes de filtrage. Par
exemple, les méthodes de [30, 78] utilisent la taille, la forme, et la distance des fleurs
candidates comme critères de filtrage. Ces deux méthodes nécessitent donc un fond
artificiel noir. La méthode proposée par [7] améliore la méthode de [30] en utilisant
des opérateurs morphologiques spécialisés pour la suppression du fond naturel (un
fond artificiel n’est donc plus nécessaire) et la détection des fleurs candidates.

Plusieurs faiblesses des travaux précédents ont été recensées par [60]. Lesméthodes
proposées par [30, 7, 78] dépendent toutes de paramètres choisismanuellement (la taille
des opérateurs morphologiques par exemple). Ces méthodes sont donc sensibles à la
couleur et à la taille apparente des fleurs. De plus, le motif de réflexion de la lumière
utilisé comme critère de détection n’est pas robuste car il varie fortement selon le
cépage. Une méthode a donc été proposée afin de corriger ces faiblesses [60]. Les tiges
et les inflorescences sont détectées avec un algorithme de segmentation par croissance
de régions à partir de leurs contours. Les fleurs potentielles sont sélectionnées avec
la méthode de détection de points-clés génériques SURF. Elles sont filtrées avec
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une méthode non-supervisée, la méthode des K-means, car les auteurs supposent
qu’une méthode supervisée ne serait pas assez robuste aux variations causées par un
éclairage naturel [59]. L’analyse de l’impact du stade phénologique montre que les
performances de détection sont constantes après l’agglomération des boutons floraux
(stade BBCH 55). Des travaux plus récents appliquent une méthode d’analyse de
particule à la détection des fleurs [104]. Cette méthode possède les mêmes faiblesses
que les travaux mentionnés par [60] car la taille apparente des fleurs doit être définie
en pixels. De plus, les travaux de [60] et [104] n’adressent pas la problématique de la
segmentation du fond et utilisent des fonds artificiels noirs.

3.2. Apprentissage profond et performances

À ce jour, deux méthodes d’apprentissages profonds ont été proposées pour le
comptage des fleurs. Les premiers travaux publiés par [95] utilisent un modèle de
segmentation de type Fully-Convolutional Network (FCN) pour détecter les inflores-
cences. Le modèle FCN a été proposé par [99] pour la segmentation sémantique. Il est
une adaptation des réseaux de neurones convolutifs (CNN) classiques tel que Alex-
Net [55] : les couches entièrement connectées sont remplacées par des couches de
convolutions et d’up-sampling. FCN produit ainsi une sortie « dense », pixel par pixel,
de manière efficace. Un des avantages de FCN est sa simplicité, l’apprentissage de
bout-en-bout permet au modèle de construire automatiquement les bons extracteurs de
caractéristiques nécessaires à la tâche souhaitée. Une grande quantité d’images étique-
tées est nécessaire pour entraîner ces modèles. L’étiquetage est manuel ce qui est très
chronophage. Il existe des outils pour automatiser partiellement l’étiquetage. Dans le
cas de la segmentation sémantique, la création d’un premier masque peut être réalisé
avec une méthode générant des super-pixels ou par segmentation watershed. Ces outils
permettent de gagner du temps mais l’étiquetage reste malgré tout fastidieux car l’ap-
prentissage profond nécessite des dizaines ou centaines, voire des milliers, d’images
de haute résolution.

Un modèle FCN a donc été utilisé par [95] pour détecter les inflorescences dans
les images prises en conditions naturelles. Cette méthode permet de supprimer le fond
de l’image. Ensuite, la transformée de Hough est utilisée pour détecter les fleurs. Le
modèle de segmentation proposé par [38] a également été appliqué à la détection des
fleurs en conditions naturelles. Le modèle n’utilise pas d’algorithme supplémentaire et
détecte directement les fleurs (représentées par des points dans les masques étiquetés).
Les performances des méthodes proposées par [60] et [38] sont proches avec respec-
tivement 84,3 % de taux de réussite et 86,7 % de score F1. La méthode de [38] a
l’avantage de fonctionner directement en conditions naturelles mais l’évaluation réa-
lisée par [60] semble plus robuste (validation croisée sur 12 bases de données). La
méthode de [38] nécessite également un GPU de forte puissance pour l’apprentissage
et l’application du modèle (entre 4 et 8 secondes de temps d’exécution par image, le
temps de calcul pour [60] n’est pas précisé). Des performances similaires sont atteintes
par les méthodes de [7], 85 % de rappel et 83,38 % de précision, de [78], 86 % de
rappel et 84 % de précision, et [104], entre 12,3 % et 18,4 % d’erreur de comptage.
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Un score plus faible est atteint par la méthode de [30] avec seulement 74,3 % de
rappel et 92,9 % de précision. Les performances plus faibles observées par [30] sont
causées par la complexité des images naturelles (le fond est artificiel mais l’éclairage
est naturel) et le manque de robustesse de la méthode de détection (les autres travaux
utilisent des méthodes plus robustes mais aussi plus complexes). Ces deux méthodes
ont aussi les inconvénients d’utiliser des paramètres sélectionnés manuellement ce qui
les rendent sensibles aux variations d’échelle (la taille des fleurs en pixels doit être
connue). La méthode d’apprentissage profond proposée par [95] semble limitée par les
performances de la transformée de Hough. Le comptage n’atteint que 75,2 % F1 avec
le résultat de la segmentation et ne monte qu’à 80 % en utilisant les masques étiquetés.
La combinaison du modèle de segmentation et d’un algorithme robuste, comme celui
proposé par [60] par exemple, permettrait peut-être d’améliorer les performances et
d’envisager une application en conditions réelles.

Table 3.1. Comparaison des différentes approches pour le comptage des fleurs

Approches Matériel Techniques Résultats
Détection de
maxima locaux
ou de
cercles [30, 7,
78, 104]

132 images réparties en
11 cépages, stade
BBCH 53-57 (une
inflorescence par
image, avec fond
artificiel) [78]

Détection de la
réflexion de la lumière
sur la surface des fleurs
(h-maxima
transform). [78]

Jusqu’à 86 % de
rappel et 84 % de
précision.
Calibration et fond
artificiel
nécessaire(sensible
à la couleur).[78]

Détection de
points-clés
génériques [60]

533 images réparties en
4 cépages, stade BBCH
18-61 (une
inflorescence par
image, avec fond
artificiel)

Détection de fleurs
candidates et filtrage
non
supervisé(Détecteur
SURF et K-means).

84,3 %
d’exactitude.
Besoin d’un fond
artificiel.

Apprentissage
profond [95, 38]

30 images réparties en
2 cépages, stade BBCH
73 (plusieurs
inflorescences par
image, fond
naturel) [38]

Segmentation
sémantique avec un
Fully-Convolutional
Network (FCN) [38]

86,7 % F1. GPU
nécessaire pour
entrainer le
modèle. [38]

4. Détection des grappes de raisins

Une deuxième application présentée dans cette synthèse est la détection des grappes
de raisins. L’algorithme de détection doit prendre en entrée une image contenant les
grappes et nous donner en sortie une image contenant la localisation des grappes ainsi
que leur comptage (voir Figure 4.1). Les différentes approches de détection des grappes
sont résumées dans le Tableau 4.1.

Il s’agit d’une étape importante car elle permet de réaliser plusieurs applica-
tions pratiques comme l’estimation du rendement, la récolte automatique avec un
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Figure 4.1. Méthode de détection des grappes de raisins.

robot [91, 71, 69], la pulvérisation automatique des hormones de croissances [16] et la
caractérisation pour le phénotypage [94]. Cette tâche est potentiellement difficile pour
plusieurs raisons : (i) il y a beaucoup de sources de variations (éclairage, distance, fond
complexe) dans les images naturelles, (ii) le feuillage peut cacher les grappes et (iii) le
feuillage est de couleur verte proche de celle des cépages blancs.

4.1. Segmentation par seuillage

Une première approche simple utilise la segmentation par seuillage. Un ou plusieurs
seuils sont choisis et sont appliqués sur les pixels pour ne conserver que les zones cor-
respondantes aux fruits. La segmentation par seuillage est une méthode simple qui
a été utilisée pour la première fois par [35] pour évaluer le potentiel de l’imagerie
pour l’estimation du rendement. Les algorithmes de segmentation par seuillage ont
l’avantage d’être très rapides en temps d’exécution et très simples à développer. Ces
algorithmes ont néanmoins plusieurs limites importantes qui rendent leurs utilisations
difficiles sur le terrain à moins de contrôler l’éclairage. La limite principale est l’utili-
sation de seuils stricts qui ne sont pas robustes aux changements de couleurs provoqués
par l’éclairage naturel. Les images prises par [35] ne contenaient que des cépages noirs
dans des plans fixes bien cadrés. Elle a été appliquée sur le terrain sur les cépages
noirs et blancs mais uniquement la nuit avec un éclairage [91]. Elle a également été
étudiée en laboratoire [41] et en conditions contrôlées avec un fond artificiel [107]. Une
meilleure méthode de seuillage consiste à appliquer la distance de Mahalanobis pour
comparer les pixels de l’image à des pixels de référence représentant les différentes
classes. La classification d’un pixel est effectuée alors en choisissant la classe qui mi-
nimise la distance de Mahalanobis. Cette technique a été utilisée pour la détection des
grappes et l’estimation de la surface foliaire [32], et pour l’estimation de la porosité, de
l’exposition de la canopée, et des grappes [29]. Un contrôle de l’environnement, avec
un fond artificiel ou l’utilisation d’un éclairage la nuit, est nécessaire dans les deux
cas. Cette approche nécessite donc des conditions contrôlées pour ne pas être impactée
par les variations d’éclairage et de fond. De plus, les seuils doivent être déterminés
pour chaque situation. Cette approche est appropriée pour des études en laboratoire
ou sur le terrain avec un véhicule adapté au phénotypage [51]. Elle peut également
être employée en conditions naturelles sur des cas simples comme la détection des
grappes de cépages noirs après défoliation [28]. Il faut cependant attendre que les
grappes soient à maturité pour que la couleur soit discernable du sol et surtout du
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feuillage. Pour finir, avec cette approche il est possible d’automatiser la segmentation
par seuillage en utilisant un algorithme de classification non-supervisé comme Fuzzy
C-Means ou K-Means [25]. Les faux positifs sont ensuite filtrés avec un classifieur
SVM. Cette méthode reste sensible aux variations d’éclairage et n’a été évaluée que
sur des cépages noirs avec un fond artificiel.

4.2. Segmentation basée sur les contours

Une deuxième approche utilise des méthodes de segmentation plus complexe. La
segmentation par contours actifs a été proposée pour la détection des grappes de cépage
blanc pour la récolte automatique [109]. Elle reste limitée à une utilisation la nuit avec
un éclairage, ce qui permet de gommer le fond de l’image (le ciel, le sol et les rangs
en arrière-plan). Les auteurs de [16] ont proposé une méthode hybride combinant
seuillage binaire et détection de contours. Plus précisément, il s’agit de détecter les
grappes de raisins en utilisant la densité des contours dans l’image comme critère de
détection. Cette méthode nécessite néanmoins la détermination manuelle de plusieurs
paramètres (taille des filtres de convolutions, seuils, etc.) pour fonctionner correcte-
ment. La segmentation par seuillage peut être combinée avec d’autres informations,
comme la profondeur, pour obtenir de meilleurs résultats. La profondeur permet de
discriminer plus facilement le premier plan et le fond de l’image. Les travaux de [54]
combinent ainsi une carte de profondeur, construite avec une image stéréoscopique,
une analyse des contours et une segmentation basée sur la couleur. Cette méthode a été
évaluée en conditions naturelles mais uniquement sur des cépages noirs, ce qui facilite
très fortement la détection des grappes.

4.3. Classification par pixels

Une troisième approche utilise des méthodes d’apprentissage classique pour rendre
la détection des grappes plus robuste aux variations d’éclairage. Cela consiste à réaliser
une segmentation pixel par pixel en utilisant les voisinages des pixels, ou blocs, comme
entrée d’un modèle de classification.

Le modèle produit alors une sortie (grappe ou pas-grappe) qui sera appliquée au
pixel central ou au bloc entier. Lesméthodes d’apprentissage automatique « classiques»
ne fonctionnent pas sur des images brutes, une étape d’extraction de caractéristiques
est donc nécessaire pour le traitement de chaque bloc. Un exemple très simple serait
d’utiliser la moyenne des canaux R, G et B pour produire un vecteur ne contenant que
3 composantes. En pratique, de très nombreuses méthodes sont disponibles et ont été
appliquées à cette problématique. Cette approche a été proposée dès 2006 par [21]
pour la récolte automatique des grappes. Les moments de Zernike, un ensemble de
descripteurs très robustes, étaient alors utilisés comme caractéristiques pour entraîner
un SVM. La moyenne des canaux RGB a été utilisée dans plusieurs études [19, 70,
36]. Un algorithme génétique a été proposé pour sélectionner les bons canaux de
couleurs parmi plusieurs espaces possibles (RGB, HSV, CIELAB) [14]. Une autre
caractéristique simple à calculer est l’histogramme de couleur, néanmoins elle reste
limitée à des conditions contrôlées [61]. Des méthodes plus complexes, comme le
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tenseur de structure locale associé à un classifieur bayésien, permettent de réaliser la
segmentation des grappes et du feuillage en conditions semi-contrôlées (fond naturel,
flash pour uniformiser l’éclairage) [1, 2]. Plus récemment, les CNN ont été utilisés
pour réaliser à la fois l’extraction de caractéristiques et la classification [20, 74, 77].

Le choix des extracteurs est important car la qualité des caractéristiques va impac-
ter le résultat final. Le choix de la méthode de classification importe moins, de bons
résultats peuvent être obtenus avec un classifieur comme les SVM ou les perceptrons
multicouches (MLP). Cette méthode souffre de plusieurs limites dont la sensibilité à
la couleur (cépage) et le temps d’exécution (potentiellement long). Le temps d’exécu-
tion peut être raccourci mais cela demande un effort d’optimisation supplémentaire.
Finalement, l’évaluation de cette approche est souvent limitée et n’est donc pas repré-
sentative des performances réelles de la méthode proposée. Cette approche est évaluée
de deux faÃ§ons en calculant les performances pour la classification des blocs et pour
la détection des grappes. Or, certains travaux ne contiennent que les performances
pour la classification des blocs [14, 101]. En pratique de très bonnes performances,
au-delà de 95 %, peuvent être obtenues sur les blocs mais elles ne sont que rarement
observées ensuite sur les images entières. Un écart d’environ 3 % est, par exemple,
obtenu par [70] avec 96,56 % de taux de réussite sur les blocs contre 93,74 % taux de
bonne détection pour les grappes individuelles.

Des optimisations sont possibles pour réduire le temps de calcul. Les travaux
de [84] proposent une segmentation en deux étapes : (1) classification des pixels en
sept classes avec un modèle de régression logistique et (2) un filtrage des faux positifs
pour la classe « grappe » avec un modèle classique sac de mots, avec descripteurs
SURF, et SVM. L’utilisation d’un classifieur simple directement sur les pixels permet
de fortement réduire le temps de calcul et limite l’utilisation du modèle SVM à une
zone restreinte de l’image. Cette méthode n’a été évaluée que dans un contexte très
contrôlé : cépage noir et éclairage artificiel la nuit [84]. Cette approche a plusieurs
limites. Elle n’exploite les voisinages des pixels que dans un contexte de petite taille
(quelques dizaines de pixels au plus) et dépend fortement de la méthode d’extraction de
caractéristique sélectionnée. Par exemple, certaines caractéristiques ne fonctionneront
que sur les cépages noirs (plus facilement discernables par rapport au feuillage). Ces
limites rendent certaines méthodes difficilement applicables en conditions réelles.

Finalement, cette approche peut être appliquée après une reconstruction 3D des
vignes à partir d’images stéréoscopiques ou avec une méthode structure-from-motion.
Il ne s’agit plus de classifier des pixels mais des points 3D. L’extraction de caracté-
ristiques est plus complexe car il faut prendre en compte la profondeur des objets. La
reconstruction 3D permettrait de caractériser plus précisément les grappes de raisins
en estimant leur taille, leur volume, leur compacité, etc. Les travaux de [27] utilisent
une méthode structure-from-motion, qui permet la reconstruction 3D à partir d’une
séquence d’images et un classifieur SVM. Les travaux de [94] utilisent une caméra
stéréoscopique et un classifieur Import Vector Machine, une amélioration du modèle
SVM, pour détecter les grappes la nuit avec un éclairage artificiel. Malgré les condi-
tions contrôlées, la méthode proposée n’atteint qu’au maximum 82 % de détection.
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Ces performances peuvent s’expliquer par l’extracteur de caractéristiques, nécessaire
pour traiter autant de variables, et le classifieur choisi. Elle nécessite surtout 10Go de
stockage et 8h de temps calcul pour 25m de rang traité, ce qui la rend inutilisable sans
optimisation conséquente. La reconstruction 3D peut être aussi effectuée à partir de
vidéos prises par une caméra monoculaire, la reconstruction utilise alors le mouve-
ment pour estimer la position 3D des objets (similaire à la structure-from-motion citée
précédemment). Une méthode de cartographie et localisation simultanées (ou SLAM,
Simultaneous Localization And Mapping) a été étudiée pour estimer le volume des
grappes de raisins, et en déduire la taille des baies, en conditions partiellement contrô-
lées (fond et éclairage naturel, vignes défoliées) avec 93 % de réussite [96]. Cette
méthode obtient de meilleurs résultats que [94] mais elle peut être impactée négative-
ment par le vent (les objets doivent être immobiles dans la séquence traitée).

L’apprentissage automatique peut également être utilisé d’une autre manière. Une
approche similaire à celle présentée lors de la partie précédente consiste à détecter
des baies candidates puis à les filtrer avec un modèle de classification. Elle peut donc
également être utilisée pour détecter les grappes. Elle a l’avantage de limiter le nombre
de calculs en supprimant un maximum de pixels inutiles. Elle a été utilisée sur le
terrain sur un cépage blanc [86] et nécessite un algorithme assez complexe mêlant
détection de points-clés, classification et clustering. Elle a également été appliquée sur
les raisins noirs [62]. Cette approche connaît lesmêmes limites inhérentes à l’utilisation
d’extracteurs de caractéristiques et demodèles d’apprentissage automatique classiques.
Elle est aussi plus complexe car la méthode de détection des zones candidates doit être
suffisamment performante pour retenir un maximum de vrais positifs avant le filtrage.
De manière générale, ces approches sont complexes car elles mélangent plusieurs
algorithmes qui nécessitent des réglages précis pour fonctionner.

4.4. Apprentissage profond

L’apprentissage profond a été récemment appliqué à la problématique de la détec-
tion et comptage des grappes. Une approche naïve consiste à effectuer une classification
bloc par bloc (ou pixel par pixel) avec un réseau de neurones convolutifs [67, 20, 77].
L’utilisation d’un CNN permet de simplifier fortement l’algorithme de détection des
grappes car le modèle aura appris les bonnes caractéristiques à partir des données.
Néanmoins cette approche est toujours limitée par la faible taille des blocs et le long
temps de calcul requis pour segmenter une seule image. Plusieurs CNN ont été étudiés
afin de prédire automatiquement la masse des grappes de raisins [100]. L’erreur de
prédiction est relativement faible, 11 % en conditions contrôlées avec fond artificiel,
mais la méthode proposée a plusieurs limites. La distance des grappes par rapport à la
caméra varie ce qui impacte le résultat. Cette limite peut être dépassée en utilisant un
capteur de profondeur, il faudrait également évaluer cette méthode sur plusieurs rangs
et plusieurs cépages pour avoir une meilleure estimation de ses performances réelles.
Plusieurs modèles populaires de détection d’objets, Faster R-CNN, R-FCN, et SSD,
ont été appliqués à la détection des grappes et à leur comptage à partir de vidéos [43].
Le modèle Mask R-CNN [42], qui permet de détecter les objets et de les segmenter,
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a également été appliqué pour la détection des grappes [97]. Le comptage à partir de
vidéos est corrigé grâce à la méthode structure-from-motion qui permet d’estimer la
position 3D à partir du mouvement de la caméra. La position 3D sert alors d’identifiant
unique qui permet d’éviter les doublons lors du comptage.

4.5. Comparaison des performances

Concernant les performances, l’approche basée sur le seuillage n’est pas applicable
en situation réelle à moins d’imposer des contraintes fortes comme l’utilisation de
l’éclairage la nuit [91]. Dans ces conditions 91 % des grappes blanches et 97 %
des grappes noires sont détectées. Néanmoins, cette méthode reste limitée car les
seuils pour chaque situation doivent être bien choisis. La méthode de [32] affiche des
performances de comptage élevées avec 98 % de réussite. Ces performances sont à
relativiser car l’évaluation n’a été effectuée que sur 10 vignes qui ont été défoliées
progressivement pour obtenir plus d’images. Les performances obtenues par [29] sont
proches de celle de [91] avec 92 % de score F1. Ces deux méthodes nécessitent
également un éclairage la nuit ou un fond artificiel. La méthode de [16] obtient un
taux de détection proche des méthodes précédentes avec 90 % de détection mais avec
un très fort taux de faux positifs (70 %). Des performances similaires sont affichées
par les méthodes de [109], avec 91,67 % de réussite, et [25] avec 95 %. De manière
générale, cette approche est généralement limitée aux études effectuées en conditions
contrôlées plutôt que pour une application sur le terrain : étude de la corrélation des
pixels appartenant aux grappes / masses [35], comparaison de méthodes de détection
2D et 3D [41], ou estimation du nombre de grappes non visibles [107].

La deuxième approche permet des applications en conditions partiellement contrô-
lées. La méthode proposée par [21] atteint presque 100 % de réussite mais elle n’a été
évaluée que sur 18 images de faible résolution. Un taux de détection d’environ 94 % en
conditions naturelles, sur cépage noir, est présenté par [70]. Un taux similaire de 93 %
est atteint par [19] mais les performances sont mauvaises sur les cépages blancs. Un
rappel de 85 % et une précision de 93 % sont obtenus par [2] sur un cépage noir avant
véraison et avec un flash. Il s’agit d’une amélioration de leur travaux précédents [1].
Les performances peuvent varier énormément selon les techniques sélectionnées et les
conditions de capture des images. Un taux de détection de 90 % est atteint sur des
images prises la nuit avec éclairage et contenant des grappes noires bien visibles. Un
score très élevé de 99 % de réussite est obtenu par [14] mais il s’agit uniquement des
performances de classification pour la base de données extraites pour l’apprentissage
du classifieur. La méthode proposée n’a pas été évaluée sur les images complètes et
le nombre de blocs utilisés pour la création et l’évaluation du modèle sont très limités
(quelques dizaines de blocs). Demanière générale, un taux de détection et une précision
dépassant les 90 % sont envisageables avec un flash ce qui permet une application pra-
tique. Les méthodes proposées par [86, 62] sont potentiellement moins performantes
car elles dépendent de la précision de la méthode de segmentation préliminaire (ou de
détection de point-clés) utilisée. Le taux de détection obtenu par la méthode de [62]
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reste élevé avec 90 %, en conditions réelles, mais elle n’a été testée que sur des raisins
noirs.

La méthode proposée par [86] n’obtient que 80,34 % de rappel (avec une bonne
précision de 88 %) mais elle a été évaluée sur plusieurs bases de données différentes
incluant des cépages noirs et blancs et dans des conditions naturelles ou contrôlées
(nuit avec éclairage). Ces performances, plus faibles comparées à d’autres travaux,
peuvent s’expliquer par la méthode de validation plus exhaustive et par la complexité
de la méthode proposée. Un score F1, d’environ 80 %, est atteint par la méthode
de [84]. Pour finir, la méthode de reconstruction 3D de [27] donne de bons résultats en
conditions naturelles avec un AUC Roc de 0,98 avant la véraison et de 0,96 après la
véraison. Le temps d’exécution de cette méthode n’est cependant pas précisé, un temps
de calcul court et un faible besoin en mémoire faciliterait son utilisation pratique.

Concernant l’apprentissage profond, laméthodeMaskR-CNN atteint 90%de score
F1 en conditions naturelles et sans éclairage artificiel [97]. Lesmeilleures performances
sont obtenues par [43] avec 99 % de précision moyenne en conditions réelles. Un taux
de réussite de 99 % est également affiché par [20] mais il s’agit des performances
évaluées sur des blocs extraits des images. Les méthodes similaires proposées par [77]
et [74] atteignent respectivement 91,52 % de réussite pour le comptage des grappes et
80,58%de réussite de segmentation.Ces troisméthodes n’exploitent pas complètement
le potentiel de l’apprentissage profond en effectuant la segmentation bloc par bloc. Cela
peut s’expliquer par le manque de puissance de calcul et le manque de mémoire vive.
En effet, un modèle de classification par bloc demandemoins de puissance de calcul (et
de mémoire) qu’un modèle spécialisé pour la segmentation sémantique. Malgré cette
limitation, ces méthodes obtiennent de bonnes performances en conditions naturelles
et sont capables de distinguer les grappes vertes du feuillage.

De manière générale, la puissance de calcul et le besoin énorme en données étique-
tées sont les limites principales à l’utilisation de l’apprentissage profond. La plupart
des bases de données ne sont pas suffisamment grandes et elles sont donc augmentées
artificiellement en appliquant des transformations aléatoires pour créer de « nouvelles »
images à partir des images réelles. De plus, les réseaux de neurones convolutifs appli-
qués sur des images nécessitent un accélérateur GPU puissant pour que l’apprentissage
soit effectué en un temps raisonnable. Il faut donc une machine dotée à la fois de CPU
et GPU puissants, ce qui rend la création de modèle d’apprentissage profond coû-
teuse et parfois inaccessible. Cette limite concerne également certaines méthodes de
reconstruction 3D [94].

La détection des grappes de raisins est une première application pratique réalisable
avec un bon niveau de performances, 90 % avec une méthode d’apprentissage auto-
matique et un flash, allant jusqu’à 99 % avec l’apprentissage profond. La détection
des grappes n’est qu’une étape préliminaire pour réaliser des tâches précises. Pour la
récolte automatique par exemple, il est également nécessaire de détecter le point de
coupe. Cette étape supplémentaire pose une difficulté car il faut pouvoir distinguer les
grappes individuelles alors que certaines d’entre elles se superposent dans l’image.
Une méthode a été proposée pour résoudre ce problème avec deux grappes [69]. La
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segmentation des grappes et du feuillage a été appliquée à l’optimisation de l’usage des
pesticides et des hormones de croissances [16]. Ces travaux montrent qu’une pulvéri-
sation ciblée permettrait d’économiser 30 % des pesticides. La détection des grappes
et la reconstruction 3D des vignes est actuellement utilisée pour la caractérisation pour
le phénotypage car elles permettent de faire des mesures précises, comme le diamètre,
le volume, ou la taille, des baies et grappes, et à grande échelle. En pratique, la recons-
truction 3D stéréoscopique n’est pas utilisable à échelle industrielle car elle nécessite
des ressources informatiques très importantes [94, 51]. La détection des grappes est
également une première étape vers l’estimation du rendement. Il faut être capable de
convertir le comptage des grappes en une estimation de la récolte. Des études préli-
minaires ont évalué des méthodes d’estimation visuelle de la masse des grappes, en
laboratoire avec 5 % d’erreur [61], sur le terrain avec une corrélation de 0,87R2 [41], et
avec de l’apprentissage profond avec 11 % d’erreur [100]. Cette méthode d’estimation
visuelle n’est pas satisfaisante car elle dépend fortement de la distance de la caméra par
rapport aux fruits. Les méthodes d’estimations du rendement se basent le plus souvent
sur le comptage des raisins.

5. Comptage des baies

Le comptage des raisins est une des méthodes d’estimation du rendement actuel-
lement utilisée. Les grappes sont prélevées parmi des échantillons aléatoires. Cette
sélection permet d’estimer le nombre de grappes par vigne, le nombre de baies par
grappe et la masse des baies. Ces composantes correspondent respectivement à 60 %,
30 % et 10 % de la variance du rendement [24], et permettent ensuite d’alimenter une
équation du rendement qui sera appliquée à l’ensemble de la parcelle pour obtenir une
estimation en kg/ha (ou kg/pied, hL/ha). Cette méthode est destructrice, les grappes
doivent être récoltées ce qui limite le nombre d’échantillons. Cette limite rend les
performances d’estimation très variables selon la parcelle et l’année. De nombreux
travaux proposent des méthodes de comptage automatique des raisins grâce à la vision
par ordinateur. Les travaux présentés dans cette partie sont résumés dans le Tableau 5.1.
Un exemple de comptage des raisins est illustré dans la Figure 5.1. Un comptage rapide
peut être obtenu en laboratoire avec un scanner [13], ou avec une caméra et un fond ar-
tificiel [53], mais toujours avec un échantillonnage destructeur. Une première méthode
applicable sur le terrain a été proposée en 2010 et se base sur la détection d’ellipse
avec un capteur doté d’une caméra et d’un fond artificiel [88]. Cette méthode était
limitée à une grappe par image et n’obtenait pas de bons résultats pour le comptage,
30 % de réussite, car l’extraction des contours des baies provoquaient de nombreux
faux négatifs (seuil de qualité trop élevé).

5.1. Comptage par détection de points clés

De nombreuses autres méthodes de comptage ont été proposées. Elles consistent à
détecter d’abord les baies puis à en déduire le nombre de grappes si nécessaire (ce qui
correspond donc à 90 % de la variance du rendement). Il s’agit d’une problématique de
détection de forme, plus précisément d’une détection de cercles. La réflexion spéculaire
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Table 4.1. Comparaison des différentes approches pour la détection des grappes

Approches Matériel Techniques Résultats
Segmentation
par
seuillage [35,
91, 41, 32, 29,
51, 107, 61,
28].

190 images, cépages et
stades phénologiques
non précisés. [91].

Seuillage basé sur la
couleur [91].

97 % et 91 %
d’exactitude sur cépages
noirs et blancs. Éclairage
la nuit requis(ou fond
artificiel).
[91].

Segmentation
basée sur les
contours [109,
16, 54, 25].

324 images prises le
jour et 637 images
prises la nuit avec
éclairage. Cépage
blanc, prise d’image
depuis un véhicule
avant la récolte. [109]

Segmentation Chan-Vese
(segmentation par contours
actifs) [109]

91,67 % d’exactitude.
La nuit avec éclairage
pour la récolte
automatique. [109].

Classification
par pixels avec
une fenêtre
glissante [21,
14, 62, 19, 70,
36, 1, 2, 74,
20, 102, 84].

200 images prises en
conditions naturelles
avec un éclairage
variable (ciel couvert ou
dégagé). Cépage noir,
avant la récolte. [70].

Extraction de
caractéristiques pour chaque
voisinage de pixels et
classification : Moyenne de
couleur et classifieur
Adaboost. [70].

93,74 % d’exactitude
Calibration nécessaire
pour les cépages blancs.
Temps d’exécution
potentiellement long.
Performances limitées
par la petite taille de
l’entrée. [70].

Détection de
régions
d’intérêts et
filtrage [62,
86].

163 images prises en
conditions naturelles,
provenant de base de
données différentes.
Cépages noirs et blancs,
après la véraison. [86]

Algorithme en plusieurs
étapes : détection de points
clés, filtrage avec
classification et clustering
(SVM et DBSCAN). [86]

Rappel de 80 % et
précision de 88 %.
Performances limitées
par le détecteur utilisé.
Reproduction
potentiellement difficile
(calibration nécessaire).
[86].

Reconstruction
3D et classifi-
cation [27, 94,
96]

Acquisition sur 2 rangs
de 25 vignes avec un
véhicule, la nuit avec
éclairage. Caméra
stéréoscopique. Cépage
blanc (Riesling). [94]

Reconstruction 3D et
classification des points 3D
avec Import Vector
Machines [94]

82 % de rappel et 79 %
de précision. Première
étape vers un
phénotypage à grande
échelle. Temps
d’exécution et besoin
mémoire trop important.
[94].

Apprentissage
profond [101,
20, 77, 100,
97, 43].

300 images réparties en
5 cépages noirs et
blancs. Lumière
naturelle. [97]

Segmentation par
instance(détection d’objets
+ segmentation) avec Mask
R-CNN. [97]

91 % F1. Grande
puissance de calcul
requise pour entrainer le
modèle. [97]

causée par la lumière produit un motif suivant une distribution gaussienne sur la
surface des baies. Les baies ont alors l’apparence de petites sphères brillantes ce qui
les rend plus facilement distinguables du fond de l’image si les conditions d’éclairage
sont bonnes. Détecter les raisins consiste alors à détecter des cercles ou détecter des
maximums locaux produits par la réflexion spéculaire. Une des premières méthodes
utilisait un noyau gaussien pour traiter des images prises par un téléphone avec un
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Figure 5.1. Méthode de comptage des baies de raisin.

flash [40]. Elle était limitée aux images centrées sur une ou plusieurs grappes afin
d’éviter les faux positifs causées par le fond.

De nombreux algorithmes ont été utilisés pour détecter les raisins : la h-maxima
transform [4, 5], la fast radial symmetry transform [83] et la transformée de Hough [80,
31, 63, 64, 93, 89, 47]. La fast radial symmetry transform permet de détecter les baies
candidates rapidement alors que la transformée de Hough est potentiellement coûteuse
en mémoire et temps de calcul et est sensible au bruit. Une alternative à la h-maxima
transform, nommée invariant maxima dectector, est proposé par [83] pour la détection
des baies candidates avec un éclairage artificiel. Ces travauxmontrent que les détecteurs
basés sur les maxima locaux sont trop sensibles aux variations de l’éclairage naturel,
l’utilisation d’un flash ou d’une lampe est donc recommandée. L’éclairage artificiel
crée la réflexion spéculaire sur la surface des baies de manière uniforme ce qui facilite
leur détection.

Cette approche nécessite une étape de filtrage supplémentaire similaire à celle
abordée lors de la partie précédente. Cette approche classique est donc complexe car
elle utilise plusieurs algorithmes qu’il faut paramétrer correctement pour (1) détecter
les raisins candidats, (2) extraire les caractéristiques de chaque candidat et (3) filtrer les
faux positifs avec un classifieur. Il faut donc sélectionner ces 3 algorithmes parmi les
nombreuses méthodes existantes. Le choix de la méthode de détection des candidats
est crucial car cette étape risque de limiter fortement le taux de détection final. Il faut
donc choisir l’algorithme qui aura le plus fort taux de détection sans se soucier des
faux positifs. L’éclairage est ici très important et un flash ou une lampe est nécessaire
pour que le motif de réflexion spéculaire soit bien présent sur les raisins. La sélection
des caractéristiques est également importante car elles permettent de discriminer les
raisins du fond. Elles ne doivent pas se baser uniquement sur la couleur pour éviter la
confusion entre les baies et le feuillage. Des caractéristiques de contour et de forme sont
le plus souvent utilisées. De cette manière, il est possible de détecter les raisins sans
utiliser de fond artificiel. Le choix du classifieur importe moins car des performances
similaires peuvent être obtenues avec des modèles classiques, comme les SVM ou les
MLP, si les caractéristiques extraites sont suffisamment discriminantes. De nombreux
classifieurs courants ont été étudiés : les SVM [86, 102], lesK-plus-proche-voisins [82],
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les perceptrons multicouches [4, 5, 33], les random KD-Forest [83] et les réseaux de
neurones convolutifs [101, 47]. Un taux de réussite très élevé, proche des 100 %, peut
être obtenu avec un CNN. Et dans ce cas précis, l’apprentissage est rapide car le modèle
est de taille réduite (entrée de 10x10 pixels). Pour finir, les travaux de [79] utilisent une
approche inversée. Les grappes sont d’abord détectées avec la distance deMahalanobis,
la segmentation est affinée avec des filtres spécialisés puis un modèle booléen permet
de détecter les baies. Le modèle booléen est plus robuste aux obstructions car capable
de détecter les baies partiellement cachées. La méthode proposée nécessite néanmoins
un contrôle de l’environnement (éclairage la nuit).

L’approche de détection de cercle peut également être transposée à la reconstruction
3D des vignes. Il s’agit de détecter des sphères parmi les points 3D. La transformée
de Hough peut être appliquée en trois dimensions à cet effet [45]. Cette méthode a été
évaluée sur une centaine de grappes dans des conditions très contrôlées (laboratoire
avec fond artificiel et 4 lampes). Malgré ces bonnes conditions, la méthode proposée ne
permet que de reconstruire 20 % des baies sans intervention humaine supplémentaire.
Une calibration manuelle est donc nécessaire pour obtenir une reconstruction 3D
correcte. La reconstruction 3D a également été appliquée sur le terrain [44, 94]. La
méthode de [44] compare l’estimation du volume, de la masse et du nombre de baies
obtenues avec une reconstruction automatique aux estimations obtenues de manière
semi-automatique (une intervention humaine est nécessaire). La méthode d’estimation
automatique est compétitive avec la méthode semi-automatique mais une calibration
précise est nécessaire dans les deux cas pour que la reconstruction 3D soit correcte.
De plus, cette méthode est potentiellement coûteuse car elle utilise cinq caméras. Cette
approche permet donc de détecter les raisins sur le terrain à conditions de contrôler
l’éclairage avec une source artificielle. L’utilisation d’un fond ou de l’éclairage la nuit
n’est pas forcément indispensable dans ce cas précis.

5.2. Apprentissage profond

L’apprentissage profond permet de simplifier le comptage en traitant directement
les images brutes. Les CNN peuvent être utilisés comme méthode d’extraction de
caractéristiques et comme classifieurs unifiés pour filtrer les baies candidates. Cette
approche a été implémentée sur un Raspberry Pi [47] pour une utilisation en temps réel.
Les résultats obtenus avec les CNNs ont été comparés à ceux obtenus avec les SVM
et montrent l’avantage des CNNs [101]. Les CNNs ont été adaptés pour produire une
carte de densité en sortie. Les zones de forte densité correspondent alors aux baies [26]
et permettent le comptage avec une erreur d’environ 10 %. Les CNNs ont également
été adaptés pour effectuer une segmentation à partir d’une image brute. Ces CNNs ont
montré des résultats très prometteurs. Un modèle FCN a été proposé pour le comptage
des baies et utilise un étiquetage en deux parties, une pour l’intérieur des raisins et une
pour leur contour [110]. Le modèle proposé est plus rapide et plus performant que les
modèles Mask R-CNN [42] et U-Net [92]. Cette différence s’explique par la structure
des modèles, Mask R-CNN utilise une structure complexe pour détecter et segmenter
les objets, et par la petite taille de la base de données.
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5.3. Comparaison des performances

Le résultat le plus encourageant est obtenu par [38]. Un seul modèle de segmenta-
tion a été évalué sur plusieurs tâches, comptage des baies, des fleurs et des rameaux, et
obtient de bonnes performances avec un éclairage naturel et avec ou sans fond artificiel.
De plus, de meilleures performances sont atteignables en optimisant la structure du
modèle selon la tâche considérée et en utilisant plus d’images (seules 60 images de
cépage noir ont été utilisées). Ce modèle utilise également une segmentation binaire
plus simple (chaque baie est représentée par un point dans le masque étiqueté). L’ap-
prentissage profond, Mask-RCNN plus précisément, a été combiné avec une technique
de reconstruction 3D SLAM pour effectuer le comptage des baies en temps réel [81].
Une souffleuse est utilisée pendant la capture des images pour dégager le feuillage.
Les performances affichées sont impressionnantes avec une précision de 96,62 % et
un rappel de 98,81 % sur un rang de 187m. L’approche de reconstruction 3D utilisée
par [94] avait également une bonne précision, environ 98 %, mais avec un rappel en
dessous de 80 % et évalué sur seulement 20 grappes.

En termes de performances de détection, les résultats obtenus par [81] sont les
plus prometteurs. Néanmoins, l’approche proposée reste complexe car elle combine
plusieursmodèles différents et les cépages utilisés pour l’évaluation ne sont pas précisés
(les images suggèrent l’utilisation sur un cépage noir). Une approche plus classique
comme celle proposée par [5] permet d’atteindre 87,6 % de rappel et une bonne
précision de 95,8 % mais dans des conditions contrôlées (nuit avec éclairage) pour
limiter les faux positifs provoqués par le fond de l’image et la variabilité de l’éclairage.

Des résultats similaires sont obtenus par [110] dans des conditions naturelles. Les
performances dépendent également du positionnement des vignes. Un écart de 5 % est
observé entre le positionnement Vertical Shoot Positioning (VSP) et le positionnement
Semi Minimal Pruned Hedges (SMPH) (94 % contre 89 % en rappel). Le modèle
de segmentation étudié par [38] atteint 89,7 % et 86,6 % en conditions naturelles et
sans optimisation des hyper-paramètres du modèle spécifique à cette tâche (le même
modèle a été appliqué sur des tâches différentes). Ces résultats sont confortés par
les travaux de [26] affichant entre 1 % et 10 % d’erreur de comptage en conditions
naturelles. Demanière générale, l’apprentissage profond semble plus robuste et permet
de traiter les images en conditions naturelles. Cela peut s’expliquer par la capacité
de l’apprentissage profond à traiter les images entières sans utiliser de méthode de
détection de baies candidates. Les méthodes plus classiques sont limitées par le taux
de détection de la méthode de sélection des candidats et ces performances peuvent
varier énormément selon le cépage et l’année. Par exemple, la fast radial symmetry
transform étudiée par [83] a un rappel qui varie entre 66 % et 89 %. Pour finir, la
méthode proposée par [79] atteint seulement 78 % de réussite en moyenne sur quatre
cépages noirs et en conditions contrôlées (fond artificiel ou éclairage la nuit). Les
performances allant de 47 % à 88 % selon le cépage. Pour finir, la méthode proposée
par [86] atteint une précision de 99 % et un rappel allant jusqu’à 92,4 % sur un cépage
blanc en conditions naturelles. Ces performances ont été obtenus sur les bases de
données publiées par [102] et qui contiennent des petits blocs de 40 x 40 pixels centrés
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sur des baies individuelles ou le fond de l’image. Le comptage des baies individuelles
n’a pas été évalué sur d’autres images (contrairement à la détection des grappes qui a
été abordée dans la partie précédente). Les performances présentées par [86] ne sont
donc pas représentatives des performances attendues sur des images complètes prises
en conditions naturelles.

Nous n’avons abordé jusqu’à présent que le comptage des baies visibles. Or, l’es-
timation du rendement doit prendre en compte l’ensemble des baies. Les travaux
de [107] montrent que le feuillage cache une majorité des grappes (jusqu’à 72 % pour
du Syrah). Une étape de modélisation est donc nécessaire pour prendre en compte ces
grappes cachées. Les différentes méthodes d’estimation du rendement sont décrites et
comparées dans la partie suivante.

6. Estimation du rendement

6.1. Le potentiel de l’imagerie numérique pour l’estimation du rendement

La détection des raisins est une première étape pour l’estimation automatique du
rendement. Il s’agit de convertir le résultat du comptage en une estimation en kg/pieds,
kg/ha ou hL/ha. L’intérêt des méthodes d’analyse d’images est de pouvoir traiter
rapidement de grandes quantités de données ce qui permet d’éviter la sélection aléatoire
et destructrice d’échantillons sur le terrain. Les différentes approches e prédiction du
rendement ont été synthétisées dans le Tableau 6.1. Le potentiel de ces techniques a
d’abord été évalué en laboratoire [61, 31, 45, 41]. La corrélation entre le résultat de la
méthode de détection, le nombre de baies ou le comptage/ratio des pixels des fruits,
et la masse est alors établie dans des conditions idéales. Une forte corrélation, variant
entre 0.69R2 et 0.95R2 selon le cépage (0.69R2 pour du Grenache, 0.95R2 pour du
Bobal, cépages noirs), est ainsi obtenue par [31] et confirme l’intérêt du comptage
des baies pour la prédiction du rendement. Plusieurs travaux ont également montré
une forte corrélation entre le nombre (ou ratio) de pixels appartenant aux fruits et la
masse : 0.85R2 [35], 0.93R2 [61], 0.73R2 [32], 0.95R2 [41]. Une étude similaire a été
réalisée à partir du comptage des fleurs et a obtenu une forte corrélation, 0.79R2, entre
le nombre de baies estimé et la masse des grappes à la vendange [78].

L’évaluation de ces méthodes a été réalisée dans des conditions contrôlées, labora-
toire ou terrain avec fond artificiel, qui ne sont donc pas représentatives des conditions
naturelles. Une application terrain peut être partiellement contrôlée en utilisant une
lampe ou un flash pour obtenir un éclairage uniforme. L’éclairage la nuit permet éga-
lement de traiter la problématique de la suppression du fond de l’image car seules les
vignes au premier plan sont éclairées. Cela nécessite néanmoins du matériel supplé-
mentaire et l’utilisation exclusive la nuit n’est pas forcément souhaitable si un travail
de nuit est nécessaire (à moins de disposer d’un robot autonome). De plus, l’utilisation
d’un fond artificiel est à exclure pour un traitement à grande échelle.
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Table 5.1. Comparaison des approches pour le comptage des baies de raisin.

Approches Matériel Techniques Résultats
Scanner [53, 13,
88].

250 baies extraites de 8
grappes de Pinot Noir.
Stade BBCH 75. Les
baies sont placées sur un
scanner à plat bon
marché. [13]

Segmentation
watershed et
comptage de
particules. [13]

100 % d’exactitude
Procédure potentiellement
longue. [13]

Détection des
baies candidates
et filtrage [40, 80,
31, 63, 47, 83,
82, 101, 102, 4,
5, 47, 86].

Prises d’images sur 30
vignes pour 5 cépages
noirs et blancs (150
pieds en tout).
Acquisition depuis un
véhicule, la nuit avec
éclairage. Stades BBCH
71-85 (de l’apparition
des baies jusqu’à la
pré-récolte). [5]

Détection de la
réflexion de la
lumière sur la
surface des baies et
filtrage des candidats
par classification. [5]

87,6 % de rappel et 95,8 %
de précision. La prise
d’image doit se faire la nuit
avec un éclairage artificiel.
Calibration nécessaire pour
chaque algorithme.[5].

Détection des
grappes puis
comptage des
baies [79].

Prise d’images sur 3
cépages noirs avant la
récolte ; 64 images de
vignes prises la nuit avec
un éclairage, depuis un
véhicule.

Segmentation des
grappes puis
comptage des baies
individuelles
(distance de
Mahalanobis et
modèle booléen).

78 % d’exactitude La prise
d’image doit se faire la nuit
avec un éclairage artificiel.
N’a été testé qu’au moment
de la récolte.

Apprentissage
profond [47, 101,
26, 110, 38].

Acquisition d’images
avec un véhicule
Phenoliner. Trois
cépages blancs et noirs,
3 stades différents (non
précisés), 38
images. [110].

Segmentation
sémantique avec un
modèle Fully
Convolutional Net-
work(FCN). [110].

Jusqu’à 92 % F1. Grande
puissance de calcul requise
pour l’entrainement du
modèle. [110]

Reconstruction
3D [81] [94] [44]

750 images de cépage
noir prises dans 20
rangs. Stade
phénologique et cépage
non précisé. [81]

Reconstruction 3D
SLAM à partir de
vidéo. Comptage des
baies avec modèle
Mask R-CNN,
SVDD et SVM. [81]

98,81 % de rappel avec
96,62 % de précision.
Traitement en temps réel
potentiel. Grande puissance
de calcul requise, sensible
au vent, méthode complexe
à calibrer. [81]

6.2. Les problématiques du comptage des raisins

Une problématique est posée par l’application des algorithmes de détection des
raisins dans les parcelles. Ils doivent pouvoir être appliqués sur des séquences d’images
permettant ainsi de couvrir des rangs entiers de vigne. Or, il y a un risque de redondance
lors du comptage. Plusieurs solutions plus ou moins complexes ont été appliquées pour
limiter ce problème. Une solution simple consiste à reconstruire l’image complète du
rang à partir d’une vidéo puis à conserver unmaximumde comptage dans les images qui
se superposent [83]. La méthode SIFT permet ce genre de reconstruction en détectant
les points-clés communs entre les images d’une séquence [25]. Il est aussi possible de
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suivre les grappes détectées d’une image à l’autre en se basant sur la distance entre
les grappes dans les images qui se suivent [43]. La reconstruction 3D peut également
permettre d’éviter les doublons en utilisant les coordonnées 3D des fruits comme
identifiant unique. Une approche photogrammétrique de type structure-from-motion a
été utilisée à cet effet par [97]. Une reconstruction 3D temps-réel de type SLAM a été
proposée par [81], ce qui permet d’éviter un traitement coûteux en temps de calcul.
Finalement, une dernière solution mécanique consiste à capturer les images selon la
distance parcourue par le véhicule (une image tous les 2 mètres par exemple) [5].

La problématique principale de l’estimation du rendement concerne l’étape de
modélisation qui permet de convertir le comptage en récolte estimée. Plusieurs mé-
thodes de régression ont été proposées afin de déterminer automatiquement la masse
des grappes détectées dans une image. Par exemple, le nombre de pixels de chaque
grappe peut être utilisé pour former un modèle linéaire de prédiction de la masse.
L’apprentissage profond a été utilisé pour réaliser cette prédiction directement à partir
de l’image [100]. En pratique, ces méthodes permettent surtout d’évaluer le potentiel
de prédiction [35, 41] de l’analyse d’images mais ne sont pas toujours applicables à
grande échelle en conditions réelles. Il est possible d’obtenir un taux d’erreur d’en-
viron 16 % mais dans un contexte simplifié : cépage noir après véraison et vignes
partiellement défoliées pour rendre les grappes bien visibles [28].

L’utilisation du comptage des pixels, ou d’images RGB sans profondeur, rend ces
méthodes très sensibles aux variations de distances. Ces méthodes ne permettraient pas
de faire la différence entre une grappe lointaine ou une grappe trop petite. Cette limite
peut être dépassée en utilisant un capteur de profondeur [67] ce qui permet de mieux
évaluer la taille des grappes. Une autre limite de ces méthodes est la problématique
principale de l’estimation du rendement à partir du comptage : il n’est effectué que sur
la partie visible. Dans ce cas, un modèle qui prédit directement la masse sans effectuer
de comptage ne permet pas de résoudre cette problématique et est plus difficile à
interpréter. Les deux méthodes proposées par [67] et [100] sont prometteuses avec
respectivement 11,8 % et 15,2 % d’erreur de prédiction du rendement. Elles ont
néanmoins été évaluées que sur un nombre très limité de vignes. Un taux d’erreur
de prédiction de 16 % a également été obtenu avec la méthode de [36] mais elle ne
fonctionne que la nuit avec un éclairage et sur des cépages noirs.

L’approche demodélisation classique consiste à estimer le nombre total de baies (ou
de fleurs) avec un modèle de régression, généralement un modèle linéaire. Le nombre
total estimé est alors converti en masse en utilisant la masse moyenne historique des
raisins ou en faisant des prélèvements sur le terrain. Cette approche est utilisée par [5]
avec un modèle linéaire qui prédit la masse totale à partir de la masse « visible ». Une
erreur moyenne de 12,83 % a été obtenue sur 5 cépages répartis dans 30 segments de
3 vignes. Plusieurs étapes de calibration ont été proposées par [83] afin de corriger
les erreurs de comptage. Deux méthodes alternatives ont été testées pour estimer
le nombre total de baies à partir de la partie visible de la grappe : (1) en utilisant
l’enveloppe convexe de la grappe visible et en fixant une taille moyenne des baies
et de l’épaisseur de la grappe ou (2) en estimant le nombre de baies contenues dans
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un modèle 3D d’ellipsoïde calculé à partir de la partie visible. La première méthode
alternative a obtenu les meilleures performances de prédiction de masse des fruits,
13,7 % contre 15,4 % pour la régression linéaire et 17 % pour le modèle ellipsoïde, en
laboratoire. Ces deux méthodes n’ont pas pu fonctionner correctement en conditions
réelles car elles nécessitent que les grappes soient bien séparées les unes des autres. La
méthode proposée par [83] utilise une modélisation de l’erreur des années précédentes
et une estimation de la visibilité des fruits pour corriger le comptage final. De plus, la
méthode est optimisée en sélectionnant les paramètres permettant d’atteindre l’erreur
globale et l’erreur spatiale la plus faible. L’erreur d’estimation est de 6,48 %, 9,07 %
ou 11,65 % sur le cépage Flame Seedless (cépage noir) selon l’année de calibration
utilisée pour corriger l’erreur de comptage. Une erreur très faible de −2,47 % est
également atteinte sur du Chardonnay (cépage blanc). Le taux d’erreur sur le premier
cépage est à relativiser car les images ont été prises 7 jours avant la récolte (et 75 jours
pour le Chardonnay, 100 jours pour [5]). En pratique, les vignerons souhaiteraient
obtenir un taux d’erreur le plus faible possible plusieurs semaines avant la récolte.
Pour corriger le comptage, [79] propose d’utiliser un modèle booléen robuste aux
occlusions partielles (certains raisins ne sont que partiellement visibles et ne sont pas
forcément détectés). L’erreur d’estimation par pied de vigne est alors beaucoup plus
faible par rapport à une méthode naïve basée sur le comptage des pixels. Elle reste
néanmoins un peu plus élevée, 200 g/pieds, comparée à la méthode de [5] qui affichait
une erreur de 160 g/pieds.

6.3. Avancées récentes et problématiques à résoudre

Une méthode récente utilise une nouvelle technique de comptage des raisins pour
estimer le nombre total de baies dans une grappe [64]. Il s’agit d’une méthode de
reconstruction 3D fonctionnant à partir d’une seule image 2D. Le modèle 3D est
construit en positionnant les baies de manière à remplir une enveloppe estimée à partir
des contours de la grappe. Un paramètre est utilisé pour modéliser l’espacement entre
les baies. Cette méthode permet donc d’estimer directement le comptage total des baies
dans une grappe. Elle reste limitée à une grappe par image photographiée avec un fond
artificiel. Une estimation du rendement a été effectuée en combinant cette méthode à
une autre méthode proposée par les mêmes auteurs [59] qui se basait sur le comptage
des rameaux. L’erreur d’estimation sur les trois parcelles étaient de 3 %, 6 % et 16 %,
ce qui est comparable aux performances affichées par les autres méthodes.

L’estimation du nombre total de baies dans une grappe et des baies cachées par
le feuillage sont les deux problématiques principales qui limitent actuellement les
performances de prédiction du rendement. L’estimation du nombre total de baies
nécessite une étape de modélisation, comme celle proposée par [64] ou [83], évaluée
sur différents cépages, parcelles, et saisons. L’estimation du nombre de baies/grappes
cachées par le feuillage est une étape très importante car il n’est pas envisageable
pour le vigneron d’effeuiller les vignes. Une solution possible est l’utilisation d’un
souffleur pour dégager le feuillage mais elle n’a pas été évaluée quantitativement [81].
Une étape de modélisation supplémentaire est donc nécessaire et pourrait utiliser des
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variables supplémentaires comme la porosité de la canopée (corrélation de 0,82R2
entre la porosité de la canopée et le pourcentage de grappes visibles) [107].

La plupart des travaux mentionnés effectuent la prise d’images à un seul moment.
Or, le stade phénologique peut impacter les résultats. Les baies peuvent être plus
difficiles à compter lorsqu’ils sont plus petits. Leurs couleurs sont également très
proches de celles du feuillage avant la véraison. En pratique de bons résultats ont été
reportés par les auteurs de Nuske et al 2014. jusqu’à 75 jours avant la récolte [83]. Le
comptage peut être plus difficile également après la fermeture de la grappe (les baies
se touchent). Les travaux de Liu et al. 2020 montrent des performances d’estimation
du rendement similaires avant et après la véraison [64].

Table 6.1. Comparaison des différentes approches pour l’estimation du rendement.

Approches Matériel Techniques Résultats
Prédiction directe
de la masse des
grappes [67, 100,
28].

40 vignes sont
photographiées de trois
côtés différents, 120 images
en tout. Pinot noir après la
véraison et après
défoliation. Un fond
artificiel est placé derrière
chaque pied.[67]

La masse des
grappes visibles est
prédite directement à
partir de l’image. Par
exemple avec un
modèle CNN. [67]

11,8 % d’erreur d’estimation du
rendement. Amélioration possible
avec un capteur de profondeur.
Cette méthode ne prend pas en
compte les raisins cachées par le
feuillage. [67].

Comptage des
baies et
modélisation [5,
83, 36, 79].

Prises d’images de 24
vignes de Chardonnay
(cépage blanc) en 2013, 75
jours avant la récolte, la nuit
avec éclairage. Caméra
montée sur un véhicule.
Protocole similaire en 2011
avec 636 vignes. [83]

Comptage des baies
visibles, estimation
du nombre total avec
un modèle (le plus
souvent linéaire) et
calcul du
rendement. [83]

−2,47 % d’erreur de prédiction du
rendement en 2013(calibration
avec les données de 2011).
Algorithme applicable la nuit avec
éclairage seulement. La correction
du comptage pour prendre en
compte l’occlusion et les baies
cachées est une problématique non
résolue. [83]

Reconstruction
automatique de la
structure des
grappes et
comptage des
rameaux [59, 64].

Prises d’images de grappes
de cépage noirs et blancs à
différents stades
phénologiques (avant et
après véraison). Une grappe
par image, un fond artificiel
est placé derrière chaque
grappe.

Reconstruction 3D
de grappes de raisins
et comptage des
rameaux. [59].

Erreur d’estimation du rendement
de 3 %, 6 % et 16 % sur trois
parcelles (contre 3 %, 10 % et 24 %
avec une méthode manuelle).
Méthode possiblement difficile à
appliquer à grande échelle. Ne
prends pas en compte les grappes
cachées par le feuillage.

7. Conclusion

Lapremière grande approche utilise desméthodes classiques de traitement d’images
d’apprentissage automatique. Elle a été appliquée dans de nombreux travaux portant
sur la viticulture. Sa limite principale est la difficulté à choisir et calibrer les bons
algorithmes d’extraction de caractéristiques, de détection de formes et de classifica-
tion. Elle nécessite la plupart du temps un environnement partiellement contrôlé avec
un fond artificiel [64], un traitement la nuit avec éclairage [5] ou l’utilisation d’un
flash [83]. Certaines méthodes sont disponibles librement sous la forme d’applications
mobiles [6, 58, 3].
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La seconde approche utilise l’apprentissage profond pour automatiser la détection
des fruits. Cette approche remplace donc la sélection manuelle des seuils de segmen-
tation et des méthodes d’extraction de caractéristiques car les réseaux de neurones
convolutifs sont capables d’apprendre seuls à partir d’images étiquetées. De plus, la
communauté travaillant sur l’apprentissage profond est très active et de nombreux outils
permettent d’entraîner un modèle facilement et parfois sans aucune programmation.
L’apprentissage profond a néanmoins deux inconvénients : il nécessite (1) une grande
quantité de données étiquetées et (2) une grande puissance de calcul. L’étiquetage
manuel, ou semi-automatique, est une étape nécessaire à l’apprentissage des modèles
supervisés et est très chronophage. De plus, l’apprentissage requiert au minimum un
GPU afin d’accélérer fortement les calculs. La plupart des méthodes classiques sont
bien plus abordables en terme de puissance de calcul et de quantité de données requises.

De nombreuses améliorations sont possibles. Une première amélioration serait une
plus grande transparence des travaux existants via la publication des données ainsi
que la normalisation des méthodes d’évaluation. Actuellement le benchmark le plus
complet est leWhite Grape Instance Segmentation Dataset publié par Santos et al. [97].
Il contient 300 images réparties en 6 cépages noirs et blancs avec un étiquetage binaire
(localisation des grappes ou des baies). Un benchmark plus complet devrait être établi
sur plusieurs pieds de vigne, de différents cépages, pendant plusieurs années et à des
stades phénologiques différents. Il devrait également inclure les données permettant
la modélisation du rendement (nombre de baies, nombre de grappes, masses). La
construction d’un tel benchmark demanderait beaucoup de main-d’œuvre et un grand
effort d’étiquetage. Il permettrait néanmoins d’étudier plus précisément l’impact du
stade phénologique sur la prédiction du rendement.

Le comptage des fruits en général est une tâche difficile car l’aspect de la plante
peut varier énormément selon la prise de vue. Une prise de vue multiple, de chaque
côté de la plante, permet d’affiner le comptage des mangues [11] et des pommes [108].
Les auteurs de Bargoti et Underwood 2016 font l’hypothèse que le taux d’occlusion
des fruits est constant, un modèle linéaire permet alors de corriger le comptage vi-
sible des pommes [12]. Il y a également une problématique similaire d’étiquetage
des images. Une méthode faiblement supervisée, l’étiquetage est limitée à une clas-
sification binaire indiquant la présence de fruits dans l’image, a été appliqué aux
comptages des amandes et des pommes [15]. Le modèle est néanmoins limité à une
tâche de régression(comptage uniquement). Une piste d’amélioration à explorer est
l’ajout de nouveaux prédicteurs dans la phase de modélisation du rendement. Actuel-
lement, les modèles n’utilisent que des prédicteurs liés au comptage des raisins et
ignorent le feuillage. Le feuillage peut être détecté avec un modèle de segmentation
par exemple [23]. L’extraction de nouveaux prédicteurs à partir des images nécessite un
étiquetage plus complexe et plus chronophage. Des modèles d’apprentissage profond
basés sur l’apprentissage auto-supervisé et utilisant la technique de l’attention [106],
permettrait de réduire le nombre d’images à étiqueter. Les travaux de Caron et al 2021
montrent que ce type de modèle apprend à délimiter les objets dans les images de
manière non supervisée [18]. L’ajout de nouveaux prédicteurs, comme le volume des
grappes, est une piste à explorer du côté des méthodes de reconstruction 3D. Le coût
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élevé du matériel et du traitement des données est actuellement un frein pour ce type
de méthodes. Finalement, l’ajout de nouveaux indicateurs pourraient être effectués
en croisant différentes sources. Par exemple, les images satellites ont été récemment
utilisées pour prédire le rendement de la vigne [8]. De nouveaux modèles seront alors
nécessaires pour prendre en compte des données de différentes natures (images RGB,
images satellites, séries temporelles, etc.).
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Abstract. — An early yield prediction is an essential tool for vinegrowers to prepare for
the harvest. In the last decades, manymethods have been proposed by researchers to solve
this problem practically. In particular, recent computer vision advances allow for fruit
counting directly in the field. The objective of this publication is to make an exhaustive
review of existing works related to grape detection and yield prediction with computer
vision algorithms. This review is focused on approaches using RGB proximal images,
including classical image processing algorithms, feature extraction, machine learning
models, and deep learning. By recalling works on flower counting, grape detection,
berry counting, and yield modelization, we highlight challenges on computer vision
research for viticulture applications. In addition, we believe that non-specialists can find
this review helpful to understand recent advances in artificial intelligence for precision
viticulture.
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