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(57) Zusammenfassung: Ein Verfahren (100, 200) zum Be-
arbeiten von auf einem Feld wachsenden Pflanzen weist
die folgenden Schritte auf: Auswählen (S102) eines Bearbei-
tungswerkzeugs zum Bearbeiten von Pflanzen, wobei das
Bearbeitungswerkzeug eine spezifische räumliche Genauig-
keit aufweist; Erfassen (S104) eines Bilds (10) von dem Feld,
wobei das Bild mit einer Positionsinformation korreliert wird;
Bestimmen (S106, S206) einer Position einer zu bearbeiten-
den Pflanze auf dem Feld mittels einer semantischen Seg-
mentierung des Bilds (10), wobei die Position der Pflanze
mit einer räumlichen Auflösung bestimmt wird, die der räum-
lichen Genauigkeit des Bearbeitungswerkzeugs entspricht;
Hinführen (S108) des Bearbeitungswerkzeugs zur Position
der Pflanze; und Bearbeiten (S110) der Pflanze mit dem Be-
arbeitungswerkzeug.
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Beschreibung

Technisches Gebiet

[0001] Die vorliegende Erfindung betrifft ein Verfah-
ren zum Bearbeiten von Pflanzen auf einem Feld, ein
Verfahren zum Generieren von Trainingsdaten und
ein Verfahren zum Trainieren eines neuronalen Net-
zes.

[0002] Von den vielfältigen Aufgaben in der Land-
wirtschaft nimmt die Beikrautregulierung für den Er-
tragserfolg eine zentrale Rolle ein. Die Kosten für
Pestizide sind erheblich und ihre Auswirkungen auf
die Umwelt problematisch. Es werden daher ver-
mehrt autonom arbeitende Systeme zur Bearbeitung
von Pflanzen, d.h. Nutzpflanzen und Beikräutern, ver-
wendet. Die Bearbeitung kann dabei mechanisch,
z.B. durch eine Fräse, aber auch durch eine geziel-
te Ausbringung von Pestiziden, z.B. durch einen ge-
steuerten Sprayer, erfolgen. Auf diese Weise kann
der Einsatz von Pestiziden vermieden oder zumin-
dest reduziert werden, wodurch der Einfluss auf die
Umwelt sowie der Kostenaufwand reduziert werden.

[0003] Für die selektive (die zu bearbeitende Pflan-
ze wird von anderen Pflanzen und dem Boden un-
terschieden) Pflanzenbearbeitung auf einem Feld ist
die semantische Segmentierung der bevorzugte Al-
gorithmus zum Erkennen der Position der zu bear-
beitenden Pflanze auf dem Feld, um z.B. ein Bear-
beitungswerkzeug von einer erkannten Position ei-
ner Nutzpflanze weg- und zu einer Position eines
Beikrauts hinzuführen. Zudem können mit einer se-
mantischen Segmentierung auch stark überlappende
Pflanzen pixelgenau voneinander getrennt werden.

[0004] Verfahren für die pixelweise semantische
Segmentierung von Bildern sind im Stand der Tech-
nik aus folgenden Dokumenten bekannt: Long, J.,
Shelhamer, E., & Darrell, T. (2015). „Fully convolu-
tional networks for semantic segmentation“. In Pro-
ceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition (pp. 3431-3440). Jegou, S.,
Drozdzal, M., Vazquez, D., Romero, A., & Bengio, Y.
(2017). „The one hundred layers tiramisu: Fully con-
volutional densenets for semantic segmentation“. In
Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Workshops (pp. 11-
19).

[0005] Eine räumliche Auflösung, die von der pi-
xelweisen semantischen Segmentierung berechnet
wird, ist gleich der räumlichen Auflösung des ur-
sprünglich erfassten Bilds. Diese räumliche Auflö-
sung (z.B. 0,5 mm pro Pixel) ist jedoch um ein viel-
faches höher als die tatsächlich benötigte räumliche
Auflösung, da die Bearbeitungswerkzeuge aufgrund
ihrer Ausgestaltung eine begrenzte räumliche Ge-
nauigkeit bereitstellen.

[0006] Demzufolge ergeben sich die folgenden
Nachteile bei Anwendung der semantischen Seg-
mentierung:

- reduzierte Geschwindigkeit, da ein Teil eines
neuronalen Netzes, der die ursprüngliche Auflö-
sung wiederherstellt, viel Rechenzeit benötigt;

- erhöhter Trainingsaufwand, da der die ur-
sprüngliche Auflösung des neuronalen Netzes
wiederherstellende Teil des neuronalen Netzes
trainiert werden muss, was dazu führt, dass der
Berechnungsaufwand für das Training erhöht
sind und mehr Trainingsdaten, d.h. eine größere
Datenmenge mit annotierter Ground Truth, be-
nötigt werden;

- gesteigerter Aufwand und höhere Kosten für
die Annotation von Bildern mit Ground Truth, da
jeder Pixel einzeln annotiert werden muss;

- Qualität der Ground Truth für die semantische
Segmentierung ist von geringerer Qualität, da es
nicht möglich ist, jeden Pixel korrekt zu annotie-
ren;

- erhöhtes Rauschen bei der Klassifikation auf
Pixelebene, da weniger Merkmale bzw. Informa-
tionen für die Klassifikation der einzelnen Pixel
berücksichtigt wird.

[0007] Die Auflösung des eingegebenen Bilds kann
jedoch nicht reduziert werden, da ansonsten Details
(z.B. filigrane Strukturen von Blättern) im Bild verlo-
ren gehen und nachfolgend nicht als Information für
die Generierung von Merkmalen durch das neuro-
nale Netz zur Verfügung stehen, wodurch eine Ge-
nauigkeit der semantischen Segmentierung verrin-
gert wird.

[0008] Es ist daher Aufgabe der Erfindung, die ge-
nannten Nachteile, die sich bei Anwendung der se-
mantischen Segmentierung ergeben, zu vermeiden.
Die Aufgabe wird durch die Merkmale der unabhängi-
gen Ansprüche gelöst. Vorteilhafte Ausgestaltungen
sind in den abhängigen Ansprüchen angegeben.

Figurenliste

Fig. 1 zeigt ein Ablaufdiagramm des erfindungs-
gemäßen Verfahrens gemäß einer ersten Aus-
führungsform;

Fig. 2 zeigt einen schematischen Aufbau eines
neuronalen Netzes zur semantischen Segmen-
tierung eines Bilds;

Fig. 3 zeigt eine Aufnahme eines Feldes, auf
dem Pflanzen wachsen, die pixelweise seman-
tisch segmentiert ist;

Fig. 4 zeigt einen schematischen Aufbau eines
neuronalen Netzes zur semantischen Segmen-
tierung gemäß der ersten Ausführungsform;
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Fig. 5 zeigt einen schematischen Aufbau des
neuronalen Netzes zur semantischen Segmen-
tierung gemäß der ersten Ausführungsform, das
nur bis zu einer bestimmten räumlichen Auflö-
sung aufgebaut ist;

Fig. 6 zeigt ein Ablaufdiagramm des erfindungs-
gemäßen Verfahrens gemäß einer zweiten Aus-
führungsform;

Fig. 7 zeigt einen schematischen Aufbau eines
neuronalen Netzes gemäß der zweiten Ausfüh-
rungsform.

Beschreibung der Ausführungsformen

[0009] Nachstehend werden Ausführungsformen
der vorliegenden Erfindung unter Bezugnahme auf
die beigefügten Figuren beschrieben.

Erste Ausführungsform

[0010] Ein Fahrzeug, an dem eine Vorrichtung zum
Bearbeiten der Pflanzen angebracht ist, fährt ein Feld
entlang einer vorgegebenen Route ab und die zu
bearbeitende Objekte bzw. Pflanzen werden durch
Ausführen des erfindungsgemäßen Verfahrens nach-
einander einzeln bearbeitet. Das Fahrzeug fährt das
Feld dabei autonom ab, kann das Feld aber auch ge-
mäß einer Steuerung durch einen Bediener abfahren.

[0011] Unter einem Feld kann eine abgegrenzte Bo-
denfläche für den Anbau von Nutzpflanzen oder auch
ein Teil eines solchen Feldes verstanden werden.
Unter einer Nutzpflanze wird eine landwirtschaftlich
genutzte Pflanze verstanden, die selbst oder deren
Frucht genutzt wird, z.B. als Nahrungsmittel, Futter-
mittel oder als Energiepflanze. Die Samen und folg-
lich die Pflanzen werden vornehmlich in Reihen ange-
ordnet, wobei zwischen den Reihen sowie zwischen
den einzelnen Pflanzen innerhalb einer Reihe Objek-
te vorhanden sein können. Die Objekte sind jedoch
unerwünscht, da sie den Ertrag der Pflanzen mindern
oder einen störenden Einfluss während der Bewirt-
schaftung und/oder der Ernte darstellen. Unter einem
Objekt kann jegliche Pflanze, die eine andere als die
Nutzpflanze ist, oder jeglicher Gegenstand verstan-
den werden. Objekte können insbesondere Beikräu-
ter, Hölzer und Steine sein.

[0012] Die Vorrichtung zum Bearbeiten von Pflan-
zen weist dazu mindestens die folgenden Elemente
auf: ein Bearbeitungswerkzeug, ein Bilderfassungs-
mittel, verschiedene Sensorelemente (z.B. einen Po-
sitionssensor, einen Geschwindigkeitssensor, einen
Neigungssensor, einen Abstandssensor usw.), eine
Speichereinheit und eine Recheneinheit.

[0013] Die Vorrichtung zum Bearbeiten von Pflan-
zen ist auf einem dafür vorgesehenen Fahrzeug in-
stalliert, das durch eine Batterie betrieben wird, aber

auch durch eine andere Energiequelle, wie etwa ei-
nen Verbrennungsmotor, betrieben werden kann. Die
Vorrichtung kann darüber hinaus auch an einem land-
wirtschaftlichen Fahrzeug oder einem Anhänger für
das landwirtschaftliche Fahrzeug angebracht sein.
Die Vorrichtung wird dabei durch eine Energiequelle
des Fahrzeugs betrieben, kann aber auch durch eine
dafür vorgesehene separate Energiequelle betrieben
werden.

[0014] Das Bearbeitungswerkzeug ist ein mechani-
sches Werkzeug, das an einer beweglichen Vorrich-
tung angebracht ist, so dass es zu einer zu bearbei-
tenden Pflanze hin- oder davon weggeführt werden
kann und so ausgebildet ist, dass damit eine Pflanze
bearbeitet wird. Die bewegliche Vorrichtung ist zum
Beispiel ein Arm mit Gelenken, der durch Elektromo-
toren oder eine Hydraulik bewegt wird. Das Bearbei-
tungswerkzeug ist z.B. eine Fräse, die die Pflanze,
d.h. in diesem Fall ein Beikraut, im Bereich der Wur-
zeln abtrennt. Das Bearbeitungswerkzeug kann aber
auch ein Sprayer sein, mit dem ein Pestizid in Rich-
tung einer zu bearbeitenden Pflanze gesprüht wird.
Es ist anzumerken, dass der Sprayer auch zum Aus-
bringen eines Pflanzenschutzmittels oder von Dün-
ger auf eine Nutzpflanze eingesetzt werden kann.
Darüber hinaus sind noch weitere Bearbeitungswerk-
zeuge, wie etwa ein elektrisches Bearbeitungswerk-
zeug, ein Laser, Mikrowellen, heißes Wasser oder Öl,
denkbar. Das am Fahrzeug installierte Bearbeitungs-
werkzeug weist dabei eine spezifische räumliche Ge-
nauigkeit auf. Die räumliche Genauigkeit bei einer
Fräse hängt von der beweglichen Vorrichtung und der
mechanischen Ausgestaltung (z.B. dem Durchmes-
ser) der Fräse selbst ab. Die räumliche Genauigkeit
bei einem Sprayer hängt von einem Düsenwinkel des
Sprayers ab. Die räumliche Genauigkeit bei einem
Sprayer ist dabei um ein vielfaches geringer als bei
einer Fräse. Darüber hinaus ist es auch möglich, dass
mehrere Bearbeitungswerkzeuge an einer Vorrich-
tung zum Bearbeiten von Pflanzen angebracht sind,
die gleichzeitig betrieben werden können. Es kön-
nen auch unterschiedliche Arten von Bearbeitungs-
werkzeugen an derselben Vorrichtung zum Bearbei-
ten von Pflanzen angebracht sein.

[0015] Das Bildererfassungsmittel ist eine Kame-
ra, wie z.B. eine CCD-Kamera, eine CMOS-Kame-
ra usw., die ein Bild im sichtbaren Bereich erfasst
und als RGB-Werte oder als Werte in einem ande-
ren Farbraum bereitstellt. Das Bilderfassungsmittel
kann aber auch eine Kamera sein, die ein Bild im
Infrarot-Bereich erfasst. Für das Erfassen von Pflan-
zen ist ein Bild im Infrarot-Bereich besonders geeig-
net, da eine Reflexion der Pflanzen in diesem Fre-
quenzbereich deutlich erhöht ist. Das Bilderfassungs-
mittel kann aber auch z.B. eine Mono-, RGB-, Mul-
tispektral-, Hyperspektral-Kamera sein. Das Bilder-
fassungsmittel kann auch eine Tiefenmessung, z.B.
durch eine Stereokamera, eine Time-of-Flight-Kame-



DE 10 2019 218 187 A1    2021.05.27

4/16

ra usw., bereitstellen. Es ist möglich, dass mehrere
Bilderfassungsmittel vorhanden sind, und dass die
Bilder von den unterschiedlichen Bilderfassungsmit-
teln sowie die Daten von den verschiedenen Senso-
relementen im Wesentlichen synchron erfasst wer-
den.

[0016] Für den Betrieb der Vorrichtung zum Bear-
beiten von Pflanzen sind weitere Daten erforderlich,
die unter Verwendung von verschiedenen Sensorele-
menten erfasst werden. Die Sensorelemente können
dabei einen Positionssensor, z.B. GPS, hochgenau-
es GPS usw., einen Geschwindigkeitssensor, einen
Neigungssensor, einen Abstandssensor, aber auch
andere Sensoren, wie etwa einen Wettersensor etc.,
umfassen.

[0017] Die Speichereinheit ist ein nichtflüchtiges ge-
genständliches Speichermedium, wie z.B. ein Halb-
leiterspeicher, in dem Daten längere Zeit gespeichert
werden können. Die Daten bleiben in der Speicher-
einheit auch dann gespeichert, wenn keine Betriebs-
spannung an der Speichereinheit anliegt. Die Spei-
chereinheit speichert ein Programm zum Ausführen
des erfindungsgemäßen Verfahrens und dafür erfor-
derliche Betriebsdaten. Zudem werden auf der Spei-
chereinheit die vom Bilderfassungsmittel erfassten
Bilder und die von den Sensorelementen erfassten
Daten gespeichert. Es können aber auch andere Da-
ten und Informationen in der Speichereinheit gespei-
chert werden.

[0018] Das in der Speichereinheit gespeicherte Pro-
gramm enthält Anweisungen in Form von Programm-
code, der in einer beliebigen Programmiersprache
geschrieben ist, die der Reihe nach ausgeführt wer-
den, so dass das erfindungsgemäße Verfahren zum
Bearbeiten der Pflanze auf dem Feld ausgeführt wird.
Das Programm kann dabei auch in mehrere Dateien
aufgeteilt sein, die eine vorgegebene Beziehung zu-
einander aufweisen.

[0019] Die Recheneinheit ist eine arithmetisch-logi-
sche Einheit, die in Form eines Prozessors (z.B.
CPU, GPU, TPU) implementiert ist. Die Rechen-
einheit ist imstande, Daten von der Speichereinheit
zu lesen und Anweisungen entsprechend dem Pro-
gramm auszugeben, um das Bilderfassungsmittel,
die Sensorelemente und Aktoren, wie etwa das Be-
arbeitungswerkzeug, die allesamt mit der Rechen-
einheit kommunikativ (kabelgebunden oder kabellos)
verbunden sind, zu steuern.

[0020] Während eines Abfahrens werden die ein-
zelnen Verfahrensschritte S102 bis S110 des erfin-
dungsgemäßen Verfahren 100, wie in Fig. 1 gezeigt,
der Reihe nach ausgeführt. Die einzelnen Schritte
werden nachfolgend im Detail beschrieben:

Eingangs wird in Schritt S102 das Bearbeitungs-
werkzeug ausgewählt, mit dem die Pflanzen
bzw. Objekte auf einem Feld bearbeitet werden
sollen. Die räumliche Genauigkeit, mit der die
Pflanzen durch das Bearbeitungswerkzeug be-
arbeitet werden, hängt dabei, wie oben beschrie-
ben, von der Art des Bearbeitungswerkzeuges
ab. Das Bearbeitungswerkzeug kann vor einem
Start des Abfahrens des Felds für die gesam-
te Dauer des Abfahrens festgelegt werden. Das
Bearbeitungswerkzeug kann aber auch während
eines Abfahrens gewechselt werden.

[0021] Anschließend wird in Schritt S104 ein Bild von
dem Feld, auf dem die Pflanzen wachsen, durch das
Bilderfassungsmittel erfasst. Das Bilderfassungsmit-
tel ist so an dem Fahrzeug angebracht, dass ein
Bildsensor im Wesentlichen parallel zu einer Boden-
oberfläche des Feldes ist. Zudem wird im Wesent-
lichen synchron zum Erfassen des Bilds eine Po-
sitionsinformation über die Position erlangt, an der
die Bilder jeweils auf dem Feld erfasst werden. Die
vom Positionssensor erlangte Positionsinformation
wird mit dem Bild korreliert, so dass tatsächliche Po-
sitionen von Pixeln des Bilds auf dem Feld unter
Berücksichtigung der Positionsinformation, des Bild-
winkels des verwendeten Bilderfassungsmittels und
des Abstands des Bilderfassungsmittels vom Boden
bestimmt werden können. Das Bilderfassungsmittel
kann aber auch so angebracht sein, dass der Bildsen-
sor in einer beliebigen Richtung geneigt ist, um einen
größeren Bereich des Feldes zu erfassen. In diesem
Fall ist der Neigungswinkel beim Bestimmen der Po-
sition eines Pixels auf dem Feld zu berücksichtigen.

[0022] Im nachfolgenden Schritt S106 wird das er-
fasste Bild verarbeitet, um eine Position der zu bear-
beitenden Pflanze auf dem Feld zu bestimmen. Da-
bei werden die Positionen der einzelnen zu bearbei-
tenden Pflanzen mit einer räumlichen Auflösung be-
stimmt, die der räumlichen Genauigkeit des Bearbei-
tungswerkzeugs entspricht, da für ein Bearbeitungs-
werkzeug, das eine geringere räumliche Genauigkeit
aufweist, eine geringere räumliche Auflösung zum
Bearbeiten einer Pflanze ausreichend ist.

[0023] Wie bereits eingangs beschrieben, wird die
Position einer Pflanze auf einem Feld mittels einer se-
mantischen Segmentierung des erfassten Bilds be-
stimmt. Die semantische Segmentierung wird durch
Anwendung eines sog. Fully Convolutional Dense
Net erhalten. Eine semantische Segmentierung kann
aber auch durch ein Fully Convolutional Neural Net-
work oder ein anderes geeignetes neuronales Netz
erhalten werden.

[0024] Ein neuronales Netz 1 für eine semantische
Segmentierung zeichnet sich, wie in Fig. 2 schema-
tisch gezeigt, dadurch aus, dass es einen Downs-
ampling-Pfad 12 und einen Upsampling-Pfad 14 auf-
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weist. Ein erfasstes Bild 10 (d.h. die RGB-Werte des
erfassten Bilds) wird in das verwendete neuronale
Netz 1 eingegeben und die räumliche Auflösung des
erfassten Bilds 10 wird durch Anwenden von mehre-
ren unterschiedlichen Layern im Downsampling-Pfad
12 sukzessive verringert, während von Layer zu Lay-
er zusätzliche Merkmale bzw. Features erhalten wer-
den. Es ist dazu anzumerken, dass die Anzahl von
Pixeln bzw. Bereichen in dieser und in den folgenden
Figuren nur schematisch zu verstehen ist, da eine
originalgetreue Darstellung grafisch nicht umsetzbar
ist. Im Upsampling-Pfad 14 des neuronalen Netzes 1
wird die im Downsampling-Pfad 12 erlangten Merk-
male mit Hilfe von mehreren Layern wieder auf die
ursprüngliche räumliche Auflösung des in das neuro-
nale Netz 1 eingegebenen Bilds 10 hochgerechnet,
so dass das Bild 10 durch ein Prediction Layer 16, wie
in Fig. 3, pixelweise semantisch segmentiert werden
kann. In Fig. 3 sind Nutzpflanzen schwarz und die zu
bearbeitenden Beikräuter umrandet dargestellt.

[0025] Eine geringere räumliche Auflösung bei der
Bestimmung der Position wird in der vorliegenden
Ausführungsform, wie in Fig. 4 gezeigt, dadurch er-
halten, dass ein oder mehrere Prediction Layer 11,
13, 15 im Upsampling-Pfad 14 eines neuronalen Net-
zes 1a eingefügt werden. Folglich erfolgt eine Bestim-
mung der semantischen Segmentierung nicht mehr
auf Pixelebene, sondern für Bereiche, die sich aus
mehreren Pixeln zusammensetzen, so dass sie eine
gröbere bzw. geringere räumliche Auflösung als das
ursprünglich in das neuronale Netz 1 eingegebene
Bild 10 aufweisen. Die Bereiche werden dabei auch
als Superpixel bezeichnet. Auf diese Weise können
eine Verarbeitungslast und eine Verarbeitungsdauer
reduziert werden. Zudem wird ein robusteres Ergeb-
nis für die Positionsbestimmung der Pflanze vergli-
chen mit einer pixelgenauen Bestimmung, bei der ei-
ne Fehlerwahrscheinlichkeit erhöht ist, erhalten.

[0026] Durch Anwendung der beschriebenen Pro-
zedur ist es möglich, dass aus einer einzigen Netz-
architektur semantische Segmentierungen mit unter-
schiedlichen räumlichen Auflösungen generiert wer-
den können, ohne dass die Architektur des verwen-
deten Netzes in großem Ausmaß verändert werden
muss (vergleiche Fig. 2 und Fig. 4).

[0027] Darüber hinaus ist es auch möglich, dass ein
neuronales Netz 1b, wie in Fig. 5 gezeigt, nur bis zu
einer bestimmten maximalen räumlichen Auflösung
aufgebaut und trainiert wird. In diesem Beispiel wird
das neuronale Netz 1b bis zu einer Prediction Layer
11 in einem unteren Abschnitt des Upsampling-Pfads
14 aufgebaut und trainiert, so dass eine semantische
Segmentierung für vergleichsweise große Bereiche
im Bild erhalten wird. Wird jedoch eine höhere Auflö-
sung benötigt, kann das Netz auch bis zu einer höhe-
ren Ebene aufgebaut und trainiert werden, wobei wie-
derum mehrere Prediction Layer (z.B. die Prediction

Layer 11 und 13) eingefügt werden können. Das Netz
kann aber auch nur mit der Prediction Layer 13, ohne
die Prediction Layer 11, aufgebaut werden. Auf die-
se Weise können verschiedene räumliche Auflösun-
gen durch das neuronale Netz 1b bereitgestellt wer-
den, während der Aufwand für die Generierung sowie
für das Training des neuronalen Netzes 1b reduziert
wird.

[0028] Nachdem die semantische Segmentierung
für die Bereiche im erfassten Bild 10 generiert wurde,
kann die Position einer zu bearbeitenden Pflanze auf
dem Feld bestimmt werden. Die Position einer Pflan-
ze auf einem Feld kann dabei durch Anwendung des
erfindungsgemäßen Verfahrens mit einer räumlichen
Auflösung bestimmt werden, die der räumlichen Ge-
nauigkeit des ausgewählten Bearbeitungswerkzeugs
entspricht, da, wie oben erwähnt, die tatsächliche Po-
sition der einzelnen Pixel und somit auch die Position
der Bereiche auf dem Feld bekannt ist.

[0029] Nachdem die Position der zu bearbeitenden
Pflanze auf dem Feld bestimmt ist, kann das ausge-
wählte Bearbeitungswerkzeug in Schritt S108 zur Po-
sition der Pflanze hingeführt werden und die entspre-
chende Bearbeitung kann für die einzelne Pflanze
durchgeführt werden. Dabei kann ein mechanisches
Werkzeug genau bis zur Position der Pflanze hinge-
führt werden oder der Sprayer kann zum Ausbringen
des Pestizids, Pflanzenschutzmittels oder Düngers
bis zu einem vorgegebenen Abstand an das Beikraut
bzw. die Nutzpflanze herangeführt und auf diese ge-
richtet werden. Um eine exakte Steuerung der be-
weglichen Vorrichtung zu ermöglichen, ist es dabei
ggf. erforderlich, die durch das Bild ermittelte Positi-
on der Pflanze in das Koordinatensystem der beweg-
lichen Vorrichtung umzurechnen. Zudem ist eine Ge-
schwindigkeit, mit der sich das Fahrzeug vorwärtsbe-
wegt, beim Hinführen des Bearbeitungswerkzeuges
zu berücksichtigen.

[0030] Anschließend wird die Pflanze in Schritt
S110 mit dem Bearbeitungswerkzeug bearbeitet. Die
Pflanze wird dabei durch die Anwendung des mecha-
nischen Werkzeugs entfernt, gehäckselt oder zerstört
oder mit dem Pestizid, Pflanzenschutzmittel bzw.
Pestizid besprüht. Durch die mechanische Bearbei-
tung der Pflanzen bzw. das gezielte Ausbringen von
chemischen Substanzen kann folglich die bei kon-
ventionellen Verfahren ausgebrachte Menge an che-
mischen Substanzen deutlich verringert werden, so
dass Kosten und der Einfluss auf die Umwelt verrin-
gert werden.

[0031] Das erfindungsgemäße Verfahren weist auf-
grund der Verwendung einer bereichsweisen seman-
tischen Segmentierung anstelle einer pixelweisen se-
mantischen Segmentierung die folgenden Vorteile
auf: Es wird eine schnellere Inferenz durch das ver-
änderte neuronale Netz erzielt, da während der Klas-
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sifikation der Bereiche mit gröberer räumlicher Auflö-
sung aufgrund eines verkürzten Upconversion-Pfads
in der Recheneinheit weniger Rechenleistung benö-
tigt wird. Bei einem trainierten Netz mit mehreren
Prediction Layern ist kein Nachtrainieren bei Wahl
einer anderen räumlichen Auflösung für ein ande-
res Bearbeitungswerkzeug erforderlich. Die semanti-
sche Segmentierung für Bereiche mit einer geringe-
ren räumlichen Auflösung ist robuster als eine „nor-
male“ pixelgenaue semantische Segmentierung, da
eine größere Menge an Merkmalen für die Klassifika-
tion der Bereiche zur Verfügung steht. Da die hohe
Auflösung des ursprünglich eingegebenen Bilds bei-
behalten wird, gehen Details der Pflanzen nicht ver-
loren und stehen somit für die Generierung von Merk-
malen zur Verfügung.

[0032] Nachfolgend wird ein Verfahren zum Erzeu-
gen von Trainingsdaten für das oben beschriebene
neuronale Netz 1a, 1b beschrieben. Die mit Ground
Truth annotierten Bilder werden während des Trai-
nings auf die gewünschte räumliche Auflösung her-
unterskaliert, wobei bei der Skalierung die folgenden
Vererbungsregeln berücksichtigt werden: Die Klas-
se Nutzpflanze wird dominant vererbt. Falls folglich
in dem Bereich mit einer gröberen räumlichen Auf-
lösung mindestens ein Pixel bzw. ein kleinerer Be-
reich mit der Annotation Nutzpflanze vorhanden ist,
wird der Bereich als Nutzpflanze annotiert. Die Klas-
se Beikraut wird rezessiv gegenüber der Klasse Nutz-
pflanze jedoch dominant gegenüber der Klasse Hin-
tergrund bzw. Boden vererbt. Falls in dem Bereich mit
gröberer räumlicher Auflösung kein Pixel bzw. kleine-
rer Bereich mit der Annotation Nutpflanze, aber min-
destens ein Pixel mit der Annotation Beikraut vor-
handen ist, wird der Bereich als Beikraut annotiert.
Der Hintergrund vererbt sich demzufolge rezessiv. Es
ist anzumerken, dass das Verfahren zum Generieren
von Trainingsdaten auch kaskadenartig durchgeführt
werden kann, so dass mehrere annotierte kleinere
Bereich auf einen größeren Bereich skaliert und an-
notiert werden. Die oben beschriebenen Vererbungs-
regeln werden dabei analog angewendet.

[0033] Dieses Verfahren zum Gewinnen von den mit
Ground Truth annotierten Bildern mit einer gröberen
räumlichen Auflösung kann somit sicherstellen, dass
keine relevanten Informationen während des Trai-
nings aufgrund der Skalierung verloren gehen. Zu-
dem wird die Qualität der Ground Truth Daten für
die geringeren Auflösungen erhöht, da der Einfluss
von fehlerhaft annotierten Pixeln aufgrund der Mitte-
lung auf größere Berieche reduziert wird. Folglich ist
das erfindungsgemäße Verfahren 100 zum Bearbei-
ten von Pflanzen robuster gegenüber Trainingsdaten,
die eine falsch annotierte Grund Truth aufweisen.

[0034] Nachfolgend wird ein Verfahren zum Trai-
nieren des neuronalen Netzes 1a, 1b beschrieben,
das die Trainingsdaten verwendet, die eine unter-

schiedliche räumliche Auflösung aufweisen und ge-
mäß dem oben beschriebenen Verfahren generiert
werden. Für das Training der Netze wird typischer-
weise eine Loss-Funktion bestimmt, die angibt, wie
groß ein Fehler in der durch das neuronale Netz be-
stimmten semantischen Segmentierung bei einem in
das neuronale Netz eingegebenen Bild gegenüber
der Ground Truth des eingegebenen Bilds ist. Für
das gleichzeitige Training mit mehreren räumlichen
Auflösungen, wird die Loss-Funktion für ein einge-
gebenes Bild für jeden einzelnen Prediction Layer,
der eine bestimmte räumliche Auflösung der seman-
tischen Segmentierung bereitstellt, gleichzeitig be-
rechnet und das Netz wird für alle räumlichen Auflö-
sungen simultan trainiert. Auf diese Weise kann das
gesamte Netz in einem Durchgang trainiert werden,
ohne dass es erforderlich ist, mehrere Trainingsvor-
gänge separat anzustoßen, so dass eine Dauer eines
Trainings verringert werden kann.

[0035] Für das Training einer einzelnen räumlichen
Auflösung, die durch ein Prediction Layer nachträg-
lich eingefügt wird, wird das bereits für andere räumli-
che Auflösungen vortrainierte Netz nur für den nach-
träglich eingefügten Predicition Layer nachtrainiert.
Das restliche bereits trainierte Netz kann unverän-
dert bleiben. Auf diese Weise kann ein neuronales
Netz für räumliche Auflösungen, die zusätzlich benö-
tigt werden und noch nicht trainiert wurden, auf einfa-
che Weise angepasst und nachtrainiert werden, oh-
ne dass die Netzarchitektur stark verändert werden
muss.

Zweite Ausführungsform

[0036] Die zweite Ausführungsform unterscheidet
sich von der ersten Ausführungsform dadurch, dass
anstelle des in Fig. 1 gezeigten Verfahrens 100 das
in Fig. 6 gezeigte Verfahren 200 ausgeführt wird. Das
Verfahren 200 unterscheidet sich vom Verfahren 100
dadurch, dass der Schritt S206 anstelle des Schritts
S106 zum Ermitteln der Position der zu bearbeiten-
den Pflanze auf dem Feld ausgeführt wird. Die ver-
bleibenden Schritte S102, S104, S108 und S110 wer-
den gemäß der ersten Ausführungsform ausgeführt.

[0037] Die gröbste räumliche Auflösung der Merk-
male ist bei einem neuronalen Netz 1a, 1b, wie in
Fig. 4 und Fig. 5 gezeigt, durch die Tiefe und somit
durch die Anzahl von auflösungsreduzierenden Lay-
er im Downconversion-Pfad 12 des neuronalen Net-
zes 1a, 1b vorgegeben. Das Verfahren 100 gemäß
der ersten Ausführungsform zum semantischen Seg-
mentieren von Bereichen ist dabei auf die räumliche
Auflösung der niedrigsten Ebene im Downconversi-
on-Pfad 12 begrenzt. Wird die räumliche Auflösung
im Downconversion-Pfad 12 beispielsweise dreimal
halbiert, führt dies bei einer Kamera-Boden-Auflö-
sung von 0,5 mm/Pixel zu einer gröbsten räumlichen
Auflösung von 4 mm/Bereich. Diese Auflösung ist je-
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doch für ein Bearbeitungswerkzeug mit einer gerin-
gen räumlichen Genauigkeit, wie etwa einen Spray-
er, immer noch zu hoch. Reicht folglich eine gröbere
räumliche Auflösung bei der semantischen Segmen-
tierung aus, kann diese nicht berechnet werden, ohne
die Architektur des neuronalen Netzes 1a, 1b tiefer
zu gestalten, was wiederum zu einer Erhöhung der
Rechenzeit führt.

[0038] Falls eine gröbere Auflösung bei Ermittlung
einer Position erforderlich ist, ist zum Zweck einer
Vermeidung einer tieferen Architektur ein Schiebe-
fenster-Ansatz bzw. Sliding-Window-Ansatz anwend-
bar, wie er in dem in Fig. 7 gezeigten neuronalen
Netz 1c implementiert ist. Bei diesem Ansatz wird ein
beliebig skalierbares Fenster schrittweise im Merk-
malsraum 20 mit der geringsten räumlichen Auflö-
sung (der auch als Bottleneck bezeichnet) verscho-
ben und die im Schiebefenster enthaltenen Merkma-
le werden ausgeschnitten und weiterverarbeitet. Das
Verschieben und Ausschneiden kann dabei entwe-
der ohne Überlappung (Stride entspricht der Breite
des Fensters) oder mit einer bestimmten Überlap-
pung (Stride entspricht z.B. 10 Pixel) zwischen zwei
benachbarten Ausschnitten im Bild ausgeführt wer-
den. Jeder durch das Fenster ausgeschnittene Be-
reiche wird separat klassifiziert und die Ergebnisse
der einzelnen Klassifikationen werden dann in einem
Ergebnisbild zusammengeführt. Das Ergebnis bei ei-
nem sehr geringen Stride von einem Pixel wäre dabei
mit einem Ergebnis einer pixelweisen semantischen
Segmentierung vergleichbar. Es ist bei Anwendung
des Schiebefenster-Ansatzes darauf zu achten, die
Auflösung des Fensters und die Größe der Überlap-
pung so zu wählen, dass die Auflösung des Ergeb-
nisbilds sowie eine Größe der semantisch segmen-
tierten Bereiche für das nachfolgende Hinführen des
Bearbeitungswerkzeugs in S108 und das Bearbeiten
der Pflanze mit dem Bearbeitungswerkzeug in S110
optimiert ist.

[0039] Das Schiebefenster kann durch einen konfi-
gurierbaren Average Pooling Layer 22 implementiert
werden, um die räumliche Auflösung variabel zu ge-
stalten. Wird ein Average Pooling Layer 22 hinzuge-
fügt, der in der Größe konfigurierbar ist (z.B., 2x2-Pi-
xel, 3x3-Pixel, 4x4-Pixel, usw.), kann der Merkmals-
raum 20, der am unteren Ende des Downconversion-
Pfads erhalten wird, in einen Merkmalsraum 26 trans-
formiert werden, der eine beliebige räumliche Auf-
lösung aufweist. Ein Prediction Layer 24 nach dem
Average Pooling Layer 22 (d.h. dem Schiebefenster)
kann somit aufgrund der Mittelung der Merkmale ein
robusteres Ergebnis bei freier Wahl der räumlichen
Auflösung erzielen.

[0040] Das Verfahren 200 zum Bearbeiten von zu
bearbeitenden Pflanzen auf einem gemäß der zwei-
ten Ausführungsform stellt dabei die folgenden Vor-
teile bereit: Aufgrund einer Mittelung der Merkmale

über einen Bereich mit einer gröberen räumlichen
Auflösung ist der Klassifizierer robuster gegenüber
Daten mit einer pixelweisen Ground Truth, bei denen
einzelne Pixel falsch annotiert sein können. Aufgrund
der gröberen räumlichen Auflösung wird zudem ein
besseres Klassifikationsergebnis mit einem geringe-
ren Klassifikationsrauschen erhalten, da eine größe-
re Menge an Merkmalen für die Klassifikation der Be-
reiche zur Verfügung steht. Die räumliche Auflösung
kann je nach Bearbeitungswerkzeug (mechanische
Beikrautvernichtung, Sprayer etc.) durch Ändern der
Auflösung des Average Pooling Layers 22 angepasst
werden. Eine gröbere Auflösung kann folglich mit ei-
nem geringen Mehraufwand erhalten werden.

[0041] Es ist anzumerken, dass für die zweite Aus-
führungsform das oben beschriebene Verfahren zum
Generieren von Trainingsdaten ebenfalls anwendbar
ist.

weitere Ausführungsformen

[0042] Das Verfahren 100 gemäß der ersten Ausfüh-
rungsform und das Verfahren 200 gemäß der zwei-
ten Ausführungsformen werden zum Bearbeiten ei-
ner auf einem Feld wachsenden Pflanze angewen-
det. Die beiden Verfahren 100, 200 führen eine Be-
stimmung einer Position von einer zu bearbeiten-
den Pflanze auf einem Feld mittels einer semanti-
sche Segmentierung für Bereiche mit einer gröbe-
ren Auflösung durch. Die räumliche Auflösung der
Bereiche entspricht dabei einer räumlichen Genau-
igkeit eines ausgewählten Bearbeitungswerkzeugs.
Die vorliegende Erfindung ist jedoch nicht darauf be-
schränkt, dass nur eines der Verfahren 100 oder
200 verwendet wird. Vielmehr können beide Aus-
führungsformen durch Einfügen einer Oder-Entschei-
dung vor den Schritten S106 bzw. S206 nebeneinan-
der implementiert werden. Reicht folglich eine gröbe-
re Auflösung bei der Positionsbestimmung aus und
kann diese nicht durch den Schritt S106 gemäß der
ersten Ausführungsform bereitgestellt werden, kann
der Schritt 206 gemäß der zweiten Ausführungsform
zur Bestimmung der gröberen Auflösung verwendet
werden.

[0043] Das vorgesehene Einsatzgebiet des erfin-
dungsgemäßen Verfahrens bezieht sich auf autono-
me Feldroboter bzw. intelligente Anbaugeräte für die
Bodenbearbeitung und Pflanzenschutz im Gemüse-,
Garten- und Ackerbau. Grundsätzlich kann diese Me-
thode aber auch für andere Aufgaben in der semanti-
schen Segmentierung, bei denen eine geringere Auf-
lösung erforderlich bzw. ausreichend ist, eingesetzt
werden.
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the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition Workshops (pp. 11-19)
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Patentansprüche

1.  Verfahren (100, 200) zum Bearbeiten von Pflan-
zen auf einem Feld, mit den folgenden Schritten:
Auswählen (S102) eines Bearbeitungswerkzeugs
zum Bearbeiten von Pflanzen, wobei das Bearbei-
tungswerkzeug eine spezifische räumliche Genauig-
keit aufweist;
Erfassen (S104) eines Bilds (10) von dem Feld, wobei
das Bild mit einer Positionsinformation korreliert wird;
Bestimmen (S106, S206) einer Position einer zu be-
arbeitenden Pflanze auf dem Feld mittels einer se-
mantischen Segmentierung des Bilds (10), wobei die
Position der Pflanze mit einer räumlichen Auflösung
bestimmt wird, die der räumlichen Genauigkeit des
Bearbeitungswerkzeugs entspricht;
Hinführen (S108) des Bearbeitungswerkzeugs zur
Position der Pflanze; und
Bearbeiten (S110) der Pflanze mit dem Bearbei-
tungswerkzeug.

2.  Verfahren (100) gemäß Anspruch 1, wobei die
räumliche Auflösung durch Einfügen eines Prediction
Layer (11, 13, 15) an einer entsprechenden Stelle im
Upsampling-Pfad (14) eines neuronalen Netzes (1a,
1b) festgelegt wird.

3.  Verfahren (100) gemäß Anspruch 2, wobei das
neuronale Netz (1b) nur bis zu einem bestimmten
Predicition Layer (11, 13, 15) im Upconversion-Pfad
(14) aufgebaut und trainiert wird.

4.  Verfahren (200) gemäß Anspruch 1, wobei die
räumliche Auflösung durch Anwenden eines Schie-
befensters mit einer entsprechenden Größe auf ei-
nen Merkmalsraum (20), der von einem niedrigs-
ten Layer im Downsampling-Pfad (12) des neurona-
len Netzes (1c) ausgegeben wird, festgelegt wird,
so dass ein Merkmalsraum (26) mit gröberer räumli-
cher Auflösung erhalten wird; und der Merkmalsraum
(26) mit gröberer räumlicher Auflösung zum seman-
tischen Segmentieren des Bilds (10) in einen Predic-
tion Layer (24) eingegeben wird.

5.  Verfahren (200) gemäß Anspruch 4, wobei das
Schiebefenster durch ein Average Pooling Layer (22)
mit einer variablen Größe implementiert wird.

6.  Verfahren (100, 200) gemäß einem der Ansprü-
che 1 bis 5, wobei die zu bearbeitenden Pflanzen Bei-
kräuter sind.

7.  Verfahren (100, 200) gemäß einem der Ansprü-
che 1 bis 5, wobei die zu bearbeitenden Pflanzen
Nutzpflanzen sind.

8.  Verfahren zum Generieren von Trainingsdaten
für ein neuronales Netz (1a, 1b, 1c), das für das Ver-
fahren gemäß einem der Ansprüche 2 bis 5 verwen-

det wird, bei dem ein pixel- oder bereichsweise anno-
tiertes Bild auf größere Bereiche skaliert wird, wobei
ein Bereich, in dem mindestens eine Klasse Nutz-
pflanze vorhanden ist, mit einer Klasse Nutzpflanze
annotiert wird,
ein Bereich, in dem keine Klasse Nutzpflanze und
mindestens eine Klasse Beikraut vorhanden ist, mit
der Klasse Beikraut annotiert wird, und
ein Bereich, in dem keine Klasse Nutzpflanze und kei-
ne Klasse Beikraut vorhanden ist, mit einer Klasse
Boden annotiert wird.

9.  Verfahren zum Trainieren eines neuronalen Net-
zes (1a, 1b), das für das Verfahren gemäß einem der
Ansprüche 2 oder 3 verwendet wird, bei dem:
eine Loss-Funktion bestimmt wird, die eine Größe ei-
nes Fehlers bei einer durch ein neuronales Netz (1a,
1b) bestimmten semantischen Segmentierung vergli-
chen mit durch das Verfahren gemäß Anspruch 8 ge-
nerierten Trainingsdaten angibt;
die Loss-Funktion für das eingegebene Bild für jede
räumliche Auflösung gleichzeitig berechnet wird; und
das Netz für alle räumlichen Auflösungen simultan
trainiert wird.

10.  Verfahren gemäß Anspruch 9, wobei das neu-
ronale Netz (1a, 1b), in das eine einzelne räumli-
che Auflösung nachträglich eingefügt wird, nur für die
nachträglich eingefügte räumliche Auflösung nach-
trainiert wird.

11.   Steuereinheit zum Ansteuern eines Bearbei-
tungswerkzeugs zum Bearbeiten von Pflanzen auf ei-
nem Feld, wobei die Steuereinheit eingerichtet ist, die
folgenden Schritte durchzuführen:
Empfangen eines erfassten Bilds (10) von dem Feld,
wobei das Bild mit einer Positionsinformation korre-
liert wird;
Bestimmen einer Position einer zu bearbeitenden
Pflanze auf dem Feld mittels einer semantischen
Segmentierung des Bilds (10), wobei die Position
der Pflanze mit einer räumlichen Auflösung bestimmt
wird, die der räumlichen Genauigkeit des Bearbei-
tungswerkzeugs entspricht;
Ausgeben eines Steuersignals zum Ansteuern des
Bearbeitungswerkzeugs, um die Pflanze zu bearbei-
ten.

12.    Landwirtschaftlichen Arbeitsmaschine mit ei-
nem Bearbeitungswerkzeug zum Bearbeiten von
Pflanzen auf einem Feld, und einer Steuereinheit
nach Anspruch 11.

Es folgen 7 Seiten Zeichnungen
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Anhängende Zeichnungen
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