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This work presents new approaches to plant classification and plant position estimation to 
enable field robot based precision agriculture. The developed methods are designed for 
challenging real world field situations with small crop plants, presence of close-to-crop weed 
and overlap of plants. The plant classification system is able to distinguish two or more plant 
classes in field images without the need for error-prone plant or leaf segmentation. The plant 
position estimation pipeline solves the generic problem of determining the position of both 
crop and weed plants only from image data. The combination of both methods allows field 
robots to autonomously determine the type and position of plants in the field to realize preci-
sion agriculture tasks such as single plant weed control. Experiments with a field robot prove 
the applicability of the presented methods for challenging field scenarios encountered for 
example in organic vegetable farming.
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Symbols and Abbreviations

Symbols

I Image

h , w Height (h) and width (w ) of an image

u , v Image pixel coordinates (origin in upper left corner)

p or pu ,v Image pixel, u and v determine the coordinates

P Image patch

w size Size of a square image patch

w stride Stride of image patches for example in a sliding window

x , y , z Right handed coordinate system axis in 3D

σ Standard Deviation

σ2 Variance

µ Mean

Machine Learning

Ci Class i

C Set of all classes Ci

fi Feature i

f Feature vector

l Label

g Ground truth label

s Normalized score vector:
∑

si = 1

Vegetation Segmentation

I NDVI NDVI image

κ Scaling factor for NIR intensities

t otsu Vegetation segmentation threshold

t area Minimal blob size threshold

t nir Minimal NIR intensity threshold

I NDVI masked Vegetation segmented NDVI image
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Symbols and Abbreviations

Plant Classification

ki Keypoint, describes a pixel location (ui , vi )
K Set of all keypoints ki

N Set of neighboring keypoints, 8-connected neighborhood

N + Extended neighborhood

λ Smoothing parameter

L Labeling, i.e. a specific configuration of labels [l ]
L̂ Smoothed labeling

l̂ Smoothed label l

L̂ interp Smoothed labeling interpolated to full image

Plant Position Estimation

s Stem score (0.0→ no stem, 1.0→ stem)

S Stem score matrix

Ŝ Smoothed stem score matrix

d border Size of border around ground truth stems (Chebyshev distance)

d max Maximum Chebyshev distance of positive samples from stem

d step Sampling step size for positive patches in window of size 2 ·d max

g Ground truth stem position at pixel coordinates (u g, vg)
p Detected stem position at pixel coordinates (u p, vp)
γ Stem detection threshold

k smooth Smoothing kernel size

k non_max Non-maximum suppression kernel size

Mathematical Notation

x Scalar

x Vector x = [x1, x2, . . . , xn ]with n elements

x T Column vector: x T = [x1; x2; . . . ; xn ]
xi i-th element of column vector x

X Matrix X

X −1 Inverse of matrix X

x i i-th row of matrix X written as row vector

xi , j Scalar located at i-th row and j-th column of matrix X

arg minφ f (x |φ) Argumentφ for which the function f (x ) in minimal

bi c Floor (i.e. next lower integer value) of i

pp Percentage Point
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Abbreviations

ASIC Application Specific Integrated Circuit

CCD Charge-Coupled Device

CPU Central Processing Unit

CRF Conditional Random Field

CWFID Crop Weed Field Image Dataset

DB Database

DVI Difference Vegetation Index

EGI Excess Green Index

FA False Alarm

FFT Fast Fourier Transform

FPGA Field Programmable Gate Array

GPS Global Positioning System

GPU Graphics Processing Unit

HSI Hue Saturation Intensity

LDA Linear Discriminant Analysis

LIDAR Light Detection And Ranging

MRF Marcov Random Field

NDI Normalized Difference Index

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

NIR Near-Infrared

PCA Principal Component Analysis

RF Random Forest

RGB Red Green Blue

RTK GPS Real Time Kinematic Global Positioning System

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SLAM Simultaneous Localization And Mapping

SSM Site Specific Management

SVM Support Vector Machine

UV Ultra Violet

VI Vegetation Index

VSLAM Visual Simultaneous Localization And Mapping
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Abstract

Agricultural robots which perceive and understand the field situation enable new, more
ecological and sustainable precision agriculture processes. Especially in organic or veg-
etable crops weed is a major cost source, both through yield loss and when weed control
is performed. However, plant classification and position estimation in such high value
crops is especially challenging in early growth stage since the crop is typically still small,
close-to-crop weed plants of all sizes appear and severe overlap of plants is present.

This thesis presents a new plant classification system and a novel plant position estimation
pipeline to enable precision agriculture with field robots. Additionally, a camera system
and a vegetation segmentation method are developed. The combined system is finally
integrated into a field robot and evaluated in a commercial organic carrot farm.

The novel plant classification system is able to distinguish two or more plant classes in
vegetation segmented field images without the need for error-prone plant or leaf segmen-
tation. Feature extraction and supervised classification of overlapping image patches allow
the pipeline to handle overlap of plants and irregular shaped leaves. The newly introduced
smoothing and interpolation steps compensate the loss of spatial output precision of pre-
viously known cell-based methods and ensure a full per-pixel labeled plant classification
output image.

The presented plant position estimation pipeline applies a sliding window-based classi-
fication approach combined with non-maximum suppression to determine plant stem
positions. The pipeline solves the generic problem of determining the position of both
crop and weed plants in images only. No additional data such as GPS or crop row infor-
mation is required. The proposed solution has the advantage that it is applicable to real
world field images and not only controlled lab or greenhouse setups. The output plant
position estimates are not only suitable for weed control, but also for crop counting and
other precision agriculture tasks.

In experiments with the custom built field robot the applicability of the presented methods
is proven. In combination with a weed regulation module and the Bonirob field robot,
single plant organic weed control in commercial carrot farms is demonstrated.

Keywords: Computer Vision, Machine Learning, Agriculture, Robotics, Plant Classifica-
tion, Plant Position Estimation, Weed Control
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Kurzfassung

Agrarroboter, welche die Feldsituation verstehen, ermöglichen umweltfreundlichere und
nachhaltigere Präzisionslandwirtschaft. Insbesondere beim Anbau von Bio- oder hoch-
wertigen Nahrungsmitteln ist Unkraut ein Hauptkostentreiber, sowohl durch Ernteeinbu-
ßen als auch durch die Kosten der Unkrautregulierung. Jedoch gerade bei hochwertigen
Nahrungsmitteln ist eine automatische Klassifikation und Positionsschätzung in frühem
Wachstumsstadium herausfordernd: Nutzpflanzen sind typischerweise noch klein, Un-
kraut tritt in allen Größen und direkt neben Nutzpflanzen auf. Darüber hinaus kann starke
Überlappung von Pflanzen oder Pflanzenteilen vorliegen.

Diese Arbeit stellt ein neues Pflanzenklassifikationssystem und eine neue Methode zur
Pflanzenpositionsschätzung vor. Ziel ist Präzisionslandwirtschaft mit Feldrobotern zu
ermöglichen. Zusätzlich werden ein Kamerasystem und eine Methode zur Vegetations-
segmentierung entwickelt. Abschließend wird das Gesamtsystem in einen Feldroboter
integriert und in einer kommerziellen Bio-Karottenfarm evaluiert.

Das entwickelte Pflanzenklassifikationssystem kann zwei oder mehr Pflanzenarten in
vegetationssegmentierten Bildern unterscheiden; die fehleranfällige und in verwandten
Arbeiten oft benötigte Pflanzen- oder Blattsegmentierung ist hier nicht erforderlich. Merk-
malsextraktion und überwachte Klassifikation erfolgt auf überlappenden Bildausschnitten.
Dies erlaubt dem System die Verarbeitung von Überlappungen und von Blättern mit un-
regelmäßiger Form. Die neuen Glättungs- und Interpolationsschritte verhindern den
Präzisionsverlust bereits bekannter zellbasierter Methoden und stellen gleichzeitig die
Ausgabe eines kompletten Pflanzenklassifikationsbildes sicher.

Die entworfene Methode zur Schätzung von Pflanzenpositionen nutzt ein Klassifikations-
verfahren auf Bildausschnitten mit Nichtmaxima-Unterdrückung. Das System löst das
generische Problem, die Position von Unkraut und Nutzpflanze zu bestimmen. Es werden
außer dem Bild keine zusätzlichen Informationen wie GPS oder Ort der Pflanzenreihe
benötigt. Die entwickelte Lösung hat den Vorteil, dass sie auf Feldbilder anwendbar ist
und nicht nur in kontrollierten Labor- oder Gewächshausumgebungen funktioniert. Die
Positionsausgabe ist über Unkrautregulierung hinaus auch für das Zählen von Pflanzen
und andere Methoden der Präzisionslandwirtschaft anwendbar.

Versuche mit dem entsprechend gebauten Feldroboter Bonirob zeigen die Anwendbarkeit
des Systems. In Kombination mit einem Unkrautregulierungswerkzeug wird die Regulie-
rung einzelner Unkräuter in einer Bio-Karottenfarm erfolgreich demonstriert.

Stichworte: Bildverarbeitung, Maschinelles Lernen, Landwirtschaft, Robotik, Pflanzen-
klassifikation, Pflanzenpositionsschätzung, Unkrautregulierung
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