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Abstract

In last two decades, the biggest challenge to the whole world is to make sure the
food security for the people. Increasing world population and the loss of arable
land due to various climatic and man made factors have necessitated the devel-
opment of modern tools and techniques for increasing crop yield. The modern
farming, also referred to as precision farming, is not only more efficient, but also
more sustainable than the traditional farming methods that are prevalent today.
Precision farming combines remote sensing, IoT devices, robotics, big data an-
alytics, artificial intelligence, and other emerging technologies into an integrated
crop production infrastructure.

Computer vision and image processing can play a crucial role in precision
farming, enabling increased crop outputs to meet the demands of a rising world
population. The extensive computer vision applications such as image retrieval,
stereo reconstruction, object tracking and recognition, etc., play an essential role
in imaging based plant phenotyping. Imaging based plant phenomics that deals
with measuring some observable traits of the plants such as color, leaf density,
overall shape, volume, etc., can be employed to monitor plant health and growth.
Compared to the traditional phenotyping methods that are destructive and time-
consuming, imaging based methods offer smart and automated alternatives that
measure stress levels in plants in less time without disturbing the plant.

Using traits of plants for detecting physiological changes in response to abi-
otic stresses such as lack of water, nutrients, poor lightning condition, etc., has
a significant role in plant and crop management. After moisture induced stress,
nutrient induced stress in plants is the most critical factor and can significantly
reduce the agricultural yield. These Stresses in plants can significantly lower the
agricultural yield. The stress due to water deficiency can affect many visible plant
traits such as size and surface area, the number of leaves and their color, etc. Ni-
trogen, an essential nutrient, is a crucial growth-limiting factor and is the prime
component of amino acids, proteins, nucleic acids, and chlorophyll. Nitrogen de-
ficiency affects certain visible traits in plant such as area, color, the total number
of leaves and plant height, etc. Pulses like chickpeas play an important role to-
wards ensuring food security in poor countries owing to their high protein and
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nutrition content.
Therefore, in this dissertation, we present computer vision along with image

processing techniques to monitor plant health and diseases. To the best of authors’
knowledge, there is no work present in literature that deals specifically with the
performance evaluation of the keypoints detectors and the local feature descrip-
tors as applied to 3D point cloud data in the context of plant health classification
and plant growth analysis. Therefore, we quantitatively compare the performance
of different keypoint detectors and local feature descriptors for plant health and
growth monitoring. As a second contribution, we compared the performance of
different 3D correspondence grouping algorithms, viz, Nearest Neighbor Similar-
ity Ratio, Random Sample Consensus„ Geometric Consistency, and 3D Hough
Voting in context of 3D plant point clouds. We have also extended 2D maximum
likelihood matching to 3D Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus.

As the third contribution, we have considered automated phenotyping of stress
level classification from Sorghum plant shoots due to nitrogen deficiency using a
23-layered CNN architecture. Since there is no publicly available digital image
dataset of chickpea plant shoots under different moisture stress conditions. To
fill this gap, the fourth contribution is we have construction of dataset of chick-
pea plant shoot images that are common in India. The next contribution is com-
parative analysis of Deep Learning techniques with different classical Machine
Learning approaches using different performance measures. Also, we contrast the
performance of the conventional DL with the sophisticated 71-layer ResNet-18
model. We have also proposed a BAT optimized ResNet-18 model that auto-
matically identifies the best value of the mini-batch size to be used for training.
Training the model with the optimized parameters has resulted in the ceiling level
of the classification performance over the chickpea data.

The last contribution, is proposing an LSTM-CNN architecture to learn visual-
temporal patterns from the chickpea plant dataset. we also conducted a compara-
tive analysis of the CNN architecture used in the proposed model with the other
CNN techniques used for time-invariant classification of water stress.
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सार 
 

 

पिछले दो दशकों में, िूरी दनुिया के ललए सबसे बड़ी चिुौत़ी यह सुनिश्चचत करिा है कक लोगों के 
ललए खाद्य सुरक्षा। पिचि की बढ़त़ी जिसंख्या और कृपि योग्य का िुकसाि पिलिन्ि जलिायु 
और मािि निलमित कारकों के कारण िूलम िे पिकास को आिचयक बिा ददया है फसल की िैदािार 
बढ़ािे के ललए आधनुिक उिकरणों और तकि़ीकों की जािकारी। आधनुिक खेत़ी, श्जसे सटीक खेत़ी 
ि़ी कहा जाता है, ि केिल अधधक कुशल है, बश्कक िारंिररक खेत़ी के तरीकों की तुलिा में अधधक 
दटकाऊ है जो आज प्रचललत हैं। सटीक खेत़ी में ररमोट सेंलसगं, IoT डििाइस, रोबोदटक्स, बबग िटेा 
एिाललदटक्स, आदटिकफलशयल इंटेललजेंस, और अन्य उिरत़ी हुई तकि़ीकों को एक एकीकृत फसल 
उत्िादि का बुनियादी ढांचा। कंप्यूटर पिज़ि और इमेज प्रोसेलसगं सटीकता में महत्ििूणि िूलमका 
नििा सकते हैं खेत़ी, बढ़त़ी हुई दनुिया की मांगों को िूरा करिे के ललए बढ़ी हुई फसल उत्िादि 
को सक्षम करिा आबादी। छपि िुिप्रािश्प्त जैसे व्यािक कंप्यूटर दृश्टट अिुप्रयोग, स्टीररयो िुिनििमािण, 

िस्तु टै्रककंग और मान्यता, आदद, एक आिचयक िूलमका नििाते हैं इमेश्जंग आधाररत प्लांट 
फेिोटाइपिगं में। इमेश्जंग आधाररत प्लांट फेिोलमक्स जो ि़ील करता है रंग, ित्त़ी घित्ि जैसे िौधों 
के कुछ अिलोकि योग्य लक्षणों को माििे के साथ, समग्र आकार, आयति आदद को िौधों के 
स्िास््य और िपृि की निगराि़ी के ललए नियोश्जत ककया जा सकता है। िारंिररक फेिोटाइपिगं 
पिधधयों की तुलिा में जो पििाशकारी और समय लेिे िाली हैं, इमेश्जंग आधाररत पिधधयां स्माटि 
और स्िचाललत पिककि प्रदाि करत़ी हैं जो िौधे को िरेशाि ककए बबिा कम समय में िौधों में 
तिाि के स्तर को मािें। अजैपिक की प्रनतकिया में शारीररक िररितििों का िता लगािे के ललए 
िौधों के लक्षणों का उियोग करिा िाि़ी की कम़ी, िोिक तत्िों, बबजली की खराब श्स्थनत, आदद 
जैसे तिािों िे िौधे और फसल प्रबंधि में महत्ििूणि िूलमका। िम़ी प्रेररत तिाि के बाद, िौधों में 
िोिक तत्ि प्रेररत तिाि सबसे महत्ििूणि कारक है और महत्ििूणि रूि से हो सकता है कृपि उिज 
को कम करिा। िौधों में ये तिाि काफी कम कर सकते हैं कृपि उिज। िाि़ी की कम़ी के कारण 
तिाि कई दृचयमाि िौधों को प्रिापित कर सकता है आकार और सतह क्षेत्र, िश्त्तयों की संख्या 
और उिके रंग आदद जैसे लक्षण। िाइट्रोजि, एक आिचयक िोिक तत्ि, एक महत्ििूणि िपृि-
स़ीलमत कारक है और प्रमुख है अम़ीिो एलसि, प्रोटीि, न्यूश्क्लक एलसि और क्लोरोकफल के घटक। 
िाइट्रोजि की कम़ी िौधे में कुछ दृचय लक्षणों जैसे क्षेत्र, रंग, कुल संख्या को प्रिापित करता है 



िश्त्तयों और िौधों की ऊंचाई आदद की। दालें जैसे छोले एक महत्ििूणि िूलमका नििाते हैं गरीब 
देशों में उिके उच्च प्रोटीि के कारण खाद्य सुरक्षा सुनिश्चचत करिा औरिोिण सामग्ऱी। अतः इस 
शोध प्रबंध में हम धचत्र के साथ-साथ कम्पप्यूटर दृश्टट को ि़ी प्रस्तुत करते हैं िौधों के स्िास््य 
और रोगों की निगराि़ी के ललए प्रसंस्करण तकि़ीकें । सििशे्रटल लेखकों के ललए ज्ञाि, सादहत्य में 
कोई कायि मौजूद िहीं है जो पिशिे रूि से संबंधधत है कीिॉइंट डिटेक्टरों और स्थाि़ीय फीचर 
डिश्स्िप्टर का प्रदशिि मूकयांकि जैसा कक िादि स्िास््य िगीकरण के संदिि में 3ि़ी िॉइंट क्लाउि 
िटेा िर लागू होता है और िौधों की िपृि का पिचलेिण। इसललए, हम मात्रात्मक रूि से प्रदशिि की 
तुलिा करते हैं िौधों के स्िास््य के ललए पिलिन्ि मुख्य बबदं ु डिटेक्टरों और स्थाि़ीय फीचर 
डिश्स्िप्टर की और पिकास निगराि़ी। दसूरे योगदाि के रूि में, हमिे के प्रदशिि की तुलिा की 
पिलिन्ि 3D ित्राचार समूहीकरण एकगोररदम, जैस,े निकटतम िडोस़ी समािता अिुिात, यादृश्च्छक 
िमूिा सहमनत„ ज्यालमत़ीय संगनत, और 3ि़ी हफ़3ि़ी प्लांट िॉइंट क्लाउि के संदिि में मतदाि। 
हमिे 2ि़ी मैश्क्समम ि़ी बढ़ाया है3D अधधकतम संिाििा अिुमाि िमूिा सहमनत से मेल खािे 
की संिाििा। त़ीसरे योगदाि के रूि में, हमिे तिाि के स्िचाललत फेिोटाइपिगं िर पिचार ककया 
है िाइट्रोजि की कम़ी के कारण ज्िार के िौधे के अंकुरों का स्तर िगीकरण a . का उियोग 
करके23-स्तररत स़ीएिएि िास्तुकला। चूकंक कोई साििजनिक रूि से उिलब्ध डिश्जटल छपि िहीं 
है पिलिन्ि िम़ी तिाि श्स्थनतयों के तहत छोले के िौधे की शूदटगं का िटेासेट। प्रनत इस अतंर 
को िरें, चौथा योगदाि यह है कक हमारे िास छोले के िटेासेट का निमािण है प्लांट शूट इमेज जो 
िारत में आम हैं। अगला योगदाि तुलिात्मक है पिलिन्ि शास्त्ऱीय मश़ीिों के साथ गहि लशक्षण 
तकि़ीकों का पिचलेिण पिलिन्ि प्रदशिि उिायों का उियोग करके स़ीखिे के दृश्टटकोण। इसके 
अलािा, हम इसके पििरीत िररटकृत 71-िरत ResNet-18 . के साथ िारंिररक DL का प्रदशिि 
आदशि। हमिे एक BAT अिुकूललत ResNet-18 मॉिल ि़ी प्रस्तापित ककया है जो स्िचाललत रूि 
से प्रलशक्षण के ललए उियोग ककए जािे िाले लमि़ी-बैच आकार के सिोत्तम मूकय की िहचाि 
करता है। अनंतम योगदाि, पिजु़अलटेम्पिोरल स़ीखिे के ललए LSTM-CNN आककि टेक्चर का प्रस्ताि 
कर रहा है छोले के िौधे के िटेासेट से िैटिि। हमिे एक तुलिा ि़ी की अन्य के साथ प्रस्तापित 
मॉिल में प्रयुक्त स़ीएिएि िास्तुकला का पिचलेिण िाि़ी के तिाि के समय-अिररितिि़ीय िगीकरण 
के ललए उियोग की जािे िाली स़ीएिएि तकि़ीकें । 
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