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DOMATES HASTALIGI TAHMINIi iCIN GERCEK ZAMANLI UYGULAMA
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Domates hastaligi
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Hem iilkemizde hem de diinyada vazgegilmez bir besin kaynagi olan domates
bitkilerinde gériilen hastaliklarin dnceden belirlenmesi onemlidir. Bircok domates
hastaliginin erken dénem belirtileri yapraklarda goriilmektedir. Bu c¢alismada
literatiirdeki standart veri setlerine ek olarak toplanan saha verileri kullanarak domates
bitkisinde yaygin olan alternaria ve mildiyé hastaliklarinin yaprak imgelerinden tespiti
i¢in bir yontem gelistirilmistir. Derin 6grenmede siklikla kullanilan Resnet50 mimarisi
kullanilarak gelistirilen model bitki yaprak imgelerinden hastaliklart %97 dogrulukla
belirlemektedir. Bazi hastalik belirtilerinin benzer oldugu diisiiniildiigiinde modelin
hastalik belirtilerinin iyi ayirt ettigi gériilmektedir. Modelin basarisinda sahadan ézel
olarak bu amagla toplanan verinin biiyiik katkisi vardir. Gelistirilen mimari mobil cihaza
uygulanmis ve sonuglari ciftcilerle paylasilmistir.

REAL-TIME APPLICATION FOR TOMATO DISEASE PREDICTION
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It is important to determine the diseases of the tomato plant, an essential food source
both in our country and in the world. Most tomato disease shows early stage signs on the
leaves. In this study, a method has been developed for the detection of common alternaria
and mildew tomato diseases from plant leaf pictures using data collected in the field in
addition to well known datasets in the literature. A model based on Resnet50
architecture, frequently used in deep learning, yields 97% accuracy in disease detection
is achieved. Considering that some of the symptoms look similar, the model is able to
distinguish relevant features. The data collected for disease detection purposes plays a
crucial part in model accuracy. This architecture was applied to the mobile device and
the results were shared with the farmers.
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1. Giris domates hastaliklar1 erken evrelerinde yapraklarda

Domates, Tiirkiye’de yaygin olarak ekilen o6nemli
triinlerden birisi olup, yenilebilirligi ve tibbi degeri
ylksektir. Domates yetistirme siirecinde, ekim alani ne
kadar genis olursa, biyik o6lcekli hastaliklarla
karsilasma olasilig1 da o kadar artar. Hastalik olusmasi
ciddi ekonomik Kkayiplara neden olmaktadir. Bir¢ok

* Sorumlu yazar; e-posta: kozkan@ogu.edu.tr

farkli semptom gosterebilen lezyonlara neden olur. Su
anda, Tirkiye’deki domates hastaliklarini belirlemenin
ana yontemi genellikle c¢iftcilerin deneyimleriyle
hastaliklarin kaba bir tahmininin yapilmasidir. Domates
hastaliklarini  smiflandirmak icin insan giicliniin
kullanildig1 emek siireci, sadece otomasyon eksikligi
degil, ayn1 zamanda yorgunluk ve duygu gibi subjektif


https://orcid.org/0000-0001-8422-4244
https://orcid.org/0000-0001-9022-7476
https://orcid.org/0000-0001-8422-4244
https://orcid.org/0000-0002-6952-6735
https://orcid.org/0000-0003-2252-2128

ESOGU Mith Mim Fak Derg. 2022, 30(1), 90-95

faktorlerden etkilenir. Ayrica hastaliklar ancak
semptomlar ortaya ciktiginda tespit edilebilir. Bu
nedenle domates yapraklarinin hastaliklarinin hizh ve
dogru bir sekilde nasil tespit edilecegi ve uygun kontrol
onlemlerinin nasil alinacag1 domates bitkilerinin etkin
liretiminin saglanmasi agisindan 6nem tasimaktadir.
Domates yapragi hastaligini erken donemde teshis
etmek i¢in geleneksel yontemlerde genel 6znitelikler
kullanilir (renk, doku, sekil vb.). Bu genel 6zellikler ile
bitki yaprak hastalifinda hastalik lekelerinin
ozelliklerini tanimlamak i¢in goériintiiler, hastalikli kisim
ve domates yapraginin normal kismi degerleme yontemi
ile ayrilmis ve o6lgiit olarak iki parcanin alan orani
hesaplanmistir (Tao, Zhao, Xi, Yu ve Wang, 2014). Derin
O6grenmenin gelismesiyle birlikte, geleneksel
yontemlere gore 6znitelik ¢ikarma ve tanimada bariz
avantajlar ortaya cikmistir. Ornegin, Evrisimli Sinir
Aglan (ESA), yerel baglanti ve agirlik paylasimi vb.
sunarak veri 6zelliklerini ¢ikarmak icin ag1 otomatik
olarak egitir. Bu yontemler muz, salatalik ve domates
hastaliklarinin ~ tanimlanmasinda basarili  sekilde
uygulanmistir (Srdjan, Marko, Andras, Dubravko ve
Darko, 2016; Zhou, Zhang, Chen ve He, 2019). Ancak
farkli tanima modellerinin yap1 farkliigi ve dogal
ortamin domates yapraklarinin goriintiisiine etkisi
basarimi etkilemektedir. Bu nedenle, bu calismada ele
alinan ana problemler sunlardir: (1) Domates
yapraginin orijinal veri seti dogrudan aga girdiginde,
ESA yapis1 o6zellikleri egitim setinden otomatik olarak
Ogrenebilir, ancak domates yapraklarinin orijinal
goriintiisiindeki arka plan, giiriiltii ve hastalikli bélgeyi

©

Sekil 1. Yaprak imgesinden hastalik teshisinin
zorluklar: (a) arka planin diizenli olmamasi, (b) birden
fazla hastaliga sahip yaprak, (c) hastalik alaninin kiigiik

oldugu yaprak, (d) ciftci tarafindan ¢ekilen fotografin
goriintil islemeye uygun olmamasi ve (e) tamamen
clrimiis yapraklarin ayirt edici semptom icermemesi

belirleyecek 6zellikleri yine de yanlis 6zellik cikarimina
yol acabilir. (2) Ag modelinin ayarlanmasi ile domates
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yaprak hastaliklar1 baz1 kategoriler (hastaliklar)
arasinda biiyiik benzerlik gostermektedir ki bu da yapay
sinir agiyla ayirt edilmesini zorlastirir. Aynmi hastaligin
erken ve gec gorintii oOzellikleri oldukca farkhidir.
Ozellikle hastaligin erken evresinde hastalikh alan
kiicuktiir, semptomlar belirgin degildir ve ag
katmanlarindan daha detayli 6zelliklerin c¢ikarilmasi
gerekir. Ayrica bazi durumlarda ayni yaprakta birden
fazla hastalik olusabilmektedir. (3) Veri seti, dogal cevre
ve diger faktorler nedeniyle yeterli olmayabilir. Gercek
zaman uygulamalarinda karsilasilan zorluklar Sekil 1'de
resmedilmistir.

2. Bilimsel Yayin Taramasi

Tarimsal triinlerin imge kullanarak tanima islemleri
son 20 yildir hizli bir sekilde artmistir. Ornegin, Cui,
Cheng, Dong, Liu ve Wang (2005) domates bitkisi
hastalikli yaprak gorintilerindeki renk ve doku
bilgilerinden elde ettikleri 6zellik parametrelerini k-en
yakin komsu siniflandirici kullanilarak hastalik tespiti
gerceklestirmislerdir. Geleneksel yontem olarak
isimlendirilen bu tir yaklasimlarda tanimanin
dogrulugu, o6zellik parametrelerinin seciminden
etkilenir. Son yillarda secilmesi gereken parametreleri
o0grenme oranini ¢ikti hatasina goére dinamik olarak
ayarlama ve probleme 6zgii model olusturma tercih
edilmeye baslanmistir (Zhang, Lai Jing ve Lv, 2015).
Ornegin, Zhang vd. (2018), bolge tabanli evrisimli sinir
ag1 olusturmak icin Gorsel Geometri Grubu (VGG)
tarafindan gelistirilen derin 06grenme mimarisi
kullanarak 6zellikleri ¢ikarici ve yaprak hastaligi tanima
icin uctan uca derin 6grenme mimarisi sunmuslardir.
Rangarajan, Purushothaman ve Ramesh (2018) derin
o0grenme ve bitki hastaliklar1 arastirmalarinda son
teknoloji model AlexNet ve VGG16 ile transfer
o0grenmeyi basarili sekilde uygulamislardir. Derin
0grenme modelleri, tahminleri dogru bir sekilde
modelleyebilmek i¢in tipik olarak ¢ok fazla sayida veriye
ihtiya¢ duymaktadir. PlantVillage (2018) veri kiimesinin
kullanima sunulmasina kadar yalnizca az veriye sahip
hastalikli veri kiimeleri bulunmaktayd: (Hughes ve
Salathe, 2015). Bu veri setinin yayinlanmasindan sonra
calismalar hiz kazanmistir. Bu veri setini kullanan,
Brahimi vd. (2018), AlexNet ve GoogleNet gibi klasik
modellerden transfer 6grenimi kullanilarak on domates
hastaligi i¢in smiflandirma modelleri sunmustur.
Brahimi vd. (2018) PlantVillage veri kiimesinin
ImageNet  veri  kiimesiyle  egitilen = modelin
iyilestirilmesinin sifirdan model egitiminden daha iyi
oldugunu belirtilmistir. Kumar ve Vani'nin ¢alismasinda
(2019), donanim uygulamalari s6z konusu oldugunda,
ResNet ve Xception mimarilerinin 6nceki yillarin
mimarilerine gore daha iyi sonuglarla kullanildig
gosterilmistir. Sibiya ve Sumbwanyambe (2019) cep
telefonu ile ¢ekilen hastalikli gériintiilerin tanimlanmasi
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1. Veri Toplama

2. Derin Ogrenme Mimarisi
(Resnet 50 modeli)

Transfer Learning

» S—

3. Aktarimhi Oérenmé

4. Uygulama

Sekil 2. Onerilen yontemin ana agsamalari: Toplanan
veriler bir derin agin egitilmesinde kullanilmis ve
sonu¢ model bir mobil uygulamaya uyarlanmistir

ve siniflandirilmasi igin ESA uygulamis ve dogrulukta
ortalama %92,85'e ulasmislardir. Durmus, Giines ve
Kirci (2017), AlexNet ve Squeezenet evrisim agini
saglikli bitkilere ait goriintiiler de dahil olmak iizere 10
cesit domates yapragini egitmek i¢in kullanmislardir.
Calisma sonucunda derin evrisim aginin performansinin
s1g agdan daha iyi oldugu, model parametrelerinin 6n-
egitim agirhigt model performansimi artirdigit ve bu
temelde domates yapraklarinin hastalik boélgeleri
belirlendigi belirtilmistir. Bununla birlikte, ag katmani
¢ok derin oldugunda gradyan kaybolmasi veya gradyan
patlamasi meydana gelecektir ve agin domates yapragi
hastaliklarina benzer problemlerde basarim orani
azalabilmektedir.

3.Yontem

Geleneksel RGB kameralarla goriintiillenen goriiniir
ozellikleri kullanan calismalarda, makine 6grenimi
sistemleri yerine, derin evrisimli sinir ag1 modelleri son
yillarda siklikla kullamilmistir (Mohanty, Hughes
ve Salathe, 2016; Alfarisy, Chen ve Guo, 2018). Bu
calismada sirasiyla ilk olarak, kullanilan veri seti ve
bunlarin veri artirma yoluyla modifikasyonlari verilmis,
burada veri setine yerel doniisiimler yapilmis, daha
sonra kullanilan CNN mimariler egitim asamasi igin
onerilen hiper parametreler agiklanmis, ardindan elde
edilen sonuglarin performans Kriterleri sunulmustur.
Son olarak elde edilen sonuglarin cep telefonunda
kullanilmasi igin bir GUI tasarimi gergeklestirilmistir.
Onerilen modelin blok diyagram: asamalar halinde Sekil
2’de sunulmustur. Bu ¢alismada arastirma ve yayin
etigine uyulmustur.
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3.1. Veri

Bu ¢alismada domates icin belirlenen alterna ve mildiy6
hastaliklarini siniflandirmak amaciyla ESA modelleri
kullanilmistir. Kullanilan bu modellerin basarim
oranlarinin artmasi amaciyla aktarimli 6grenmeden

Tablo 1

Calismada Kullanilan Domates imgeleri (Saha Verisi ve
PlantVillage)

Kullanim Hastalik Say1
Egitim (%70) alte.rn.arula 1558
mildiyo 1558
Dogrulama alternaria 334
(%15) mildiy6 334
o alternaria 334
Test (%15) mildiy6 334

yararlanilmistir. Calismada kullanilan domates imgeleri
Tablol ve Sekil 3 de verilmistir. Sik uygulanan bir
diizenleme teknigi olan veri artirimi da bu ¢calismada da
uygulanmistir. Veri artirimi i¢in genis bir rotasyon (0-
360), geometrik distorsiyon ve giirtiltii uygulanmistir.
Ozellikle distoriyon seciminde yaprak ve kamera olasi
acilar1  dikkate alinarak genis bir spektrumda
distorsiyon olusturulmustur.

3.2. Model

Bu ¢alismada domates icin belirlenen alterna ve mildiy6
hastaliklarini siniflandirmak amaciyla ESA modelleri
kullanilmistir. Kullanilan bu modellerin basarim
oranlarinin artmasi amaciyla aktarimli 6grenmeden
yararlanilmistir. Bu kapsamda denenen cesitli modeller
sirasiyla InceptionV3,  VGG16, ResNet50 ve
MobilNetV2'dir. Bunlar arasinda hem test hem de
dogrulama basarimi en yiiksek olan Resnet50 modeli
olmustur (Sekil 4). Resnet50 modeli icin hiper
parametreleri Tablo 2’de verilmistir.

Derin 6grenme modeli olarak imge islemede ¢ok basarili
olarak kullanilan ResNet50 modeli kullanilmistir.
ResNet mimarisi dogrudan baglantilar yoluyla
katmanlar arasindaki Oznitelikleri daha etkin
kullanabilen ve regularizasyon saglayan bir yontemdir
(He, Zhang, Ren ve Sun, 2016). Bu tiir bir model zengin
bir veri seti gerektirdigi icin genellikle aktarimli
o0grenme ile birlestirilir. ImageNet ile egitilmis model
calismadaki veri setinde rafine edilmek i¢in tekrar
egitilmistir. Bu aktarimhi 6grenmede biitiin katmanlar
egitime sokulmaktadir. Son olarak veri seti hala model
icin ¢cok biiyiik oldugu icin erken durma yoéntemi (200
epok) de uygulanmistir.
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Sekil 3. Calismada kullanilan domates imgelerin
dagilimi

Tablo 2

Resnet50 Modelinin Hiper Parametreleri

Kullanilan Hiper Degerler
Parametreler
Eniyileme Adam
Ogrenme Oram le-4
Kayip Fonksiyonu binary_crossentropy

4. Bulgular

Onerilen yéntemin basarimi igin literatiirde siklikla
kullanilan asagida verilen karsilastirma yodntemleri
kullanilmistir.

Dogruluk: Bir modelin verimliligini degerlendirmek i¢in
ana kriterdir. Daha iyi bir model, diger modelden daha
yliiksek dogruluga sahip olacaktir. Dogruluk deger,
Denklem 1 kullanilarak hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = ———
DP+DN+YP+YN

(1)

Burada; DP-Dogru Pozitif, DN-Dogru Negatif, YP-Yanlis
Pozitif, YN-Yanlis Negatifi ifade etmektedir.

F1-skor: Aymi1 zamanda, farkli 6grenme yontemlerinin
karsilastirildigi popiiler bir performans degerlendirme
yontemidir ve duyarlilik ve Kkesinligin harmonik
ortalamasidir. F1 skoru Denklem 2 kullanilarak
hesaplanir.

2«Duyarlilik*Kesinlik
F1 =22

(2)

Duyarlilik+Kesinlik

Kesinlik ve duyarlilik denklemleri (3) ve (4)de
verilmistir.

J ESOGU Engin Arch Fac. 2022, 30(1), 90-95

Kesinlik = —= (3)
DP+YP
DpP

Duyarlilik = pYSeTY (4)

Yapay sinir aglarinda biitlin egitim verisinin bir defa
egitimde kullanilmasi1 epok olarak nitelenir. Model
egitim sirasinda her epok icin dzellikle dogrulugun ve
kullanilan kayip fonksiyonunun degeri de bir grafik
olarak sunulur. Onerilen modelin cesitli asamalarinda
elde edilen dogruluk ve hata degerleri Sekil 4'de hem
egitim hem de validasyon verileri icin gosterilmektedir.
Goruldugii gibi epok sayisi arttikca test dogrulugu
artmakta ve en iyi performans 200 epok’da elde
edilmekte (maksimum %97 dogruluk), ardindan
performans diismeye baslamaktadir. Bu performans
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Sekil 4. Resnet50 Model Dogruluk Grafigi
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Sekil 5. Resnet50 Model Kayip Grafigi

diistisii genel olarak modelin asir1 6grendigine isaret
etmektedir (Tablo 3). Bireysel hastalik siniflar1 igin
performans, Tablo 4'teki karsithk matrisinde
gosterilmektedir. Bu matriste, kdsegen o6geler dogru
tahminleri  gosterirken, kalan  6geler  yanlis
siiflandirmalar gosterir. Ornegin, karsithk matrisinin
ilk satirinda, 312 test imgesinin 308’i dogru bir sekilde
alternaria olarak siniflandirilmis ve sadece 4 imge hatali
olarak (mildiyd) yanlis smiflandirilmistir. Matristen,
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onerilen modelinin ¢ogu hastalik sinifinda dogru
tahminler yapabildigi aciktir. Model olusturulduktan
sonra, mobil uygulamaya entegrasyon kismi
gelistirilmistir. Bitkide hangi hastalik oldugunun
tahminini gérmek isteyen ireticinin 6nceden cektigi
veya o anda mobil cihazindan ¢ekebilecegi bir imgenin
yiklenmesi istenir. Yiiklenen imgenin hastalik tahmini
sonucu ekranin alt tarafinda goziikiir (Sekil 6).

Fotograf Ekle

Fotograf Ekle

(a) (b)

< Fotograf Ekle

Muhtemel Hastaliklar
Kulleme %97

Alterneria %2

e

Sekil 6. Ornek mobil uygulama: (a) uygulama baslangi¢
ekrani, (b) fotograf ekleme, ve (c) tespit sonucu
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5. Tartisma

Egitim icin hazir olan veri sayis1 az oldugu durumlarda
geleneksel makine 6grenmesi teknikleri basarim saglasa
da veri boyutu arttik¢a derin 6grenme yaklasimlarinin
geleneksel makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi
performans gosterdigi yapilan calismalarla
kanitlanmistir. Diger taraftan, aktarimli 6grenme ile
oznitelik ¢ikarimi ¢ok verinin oldugu bir problemde
yapilirken, az verinin oldugu bir probleme hazir model
kullanarak baslamak geleneksel yontemlerden daha iyi
sonu¢ vermektedir. Bu nedenle, 6nerilen derin 6grenme

Tablo 3
Resnet50 Model Basarimi
Kesinlik | Duyarhli F1 Dayanak
k
alternaria 0.95 0.99 0.97 312
mildiyo 0.99 0.96 0.97 355
ortalama 0.97 0.97 0.97 667
agirlikh 0.97 0.97 0.97 667
ortalama

mimarisi, yaprak goriintillerinden bitki hastalif
siniflandirmas1 i¢in basarili sonuglar iretmektedir.
Eniyileme yaninda verinin hatasiz olmasi ve az da olsa
gercek veri dagilimini dengeli yansitmasi dnemlidir. Bu
calismada veri ¢ok olmasa da dikkatli toplanmis ve
artirnmli egitimle son yillarda basarili olan derin
0grenme  mimarileri  probleme etkin olarak
uygulanmistir.

Tablo 4
Resnet50 Model Basarimi Karsitlik Matrisi

Dogru \Tahmin alternaria mildiyo
alternaria 308 4
mildiyo 15 340

6. Sonuclar

Bu calismada, domates bitkilerinde 2 tiir hastaligin
siniflandirilmasi i¢in diger alternatiflerine goérece hafif
bir Evrisimli Sinir Ag1 modeli gelistirilmistir. Deneysel
amagla, sahadan toplanan ve hastalik dagilimini dengeli
sayica az da olsa iyi sergileyen veriler kullanilmistir.
Basarimi arttirmak amaciyla veri artirma teknikleri ile
verilerin ¢ogaltilmas1 yapilmistir. Deneysel sonuglar
onerilen algoritmanin basarimimi gostermektedir.
Onerilen algoritmanin performansi, karsithk matrisi,
dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, F1 skoru, vb. gibi ¢esitli
degerlendirme olgiitlerine goére karsilastirilmistir.
Onerilen algoritma ile %97 gibi yiiksek bir basarim elde
edilmistir. Gelecekteki calisma olarak domates
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bitkilerinde hastalifin siddetinin tespit edilmesi
amaclanmaktadir. Onerilen c¢alisma, hastahgin bitkide
ne odlciide yayildigin1 géstermek icin de genisletilebilir.
Bununla beraber onerilen ¢alisma gelistirilerek, bitki
biiylimesinin herhangi bir belirli asamasinda ihtiya¢
duyulan ila¢ miktarini belirlemede yardimci olabilir.

Tesekkiir

Bu calisma TURKIYE BILIMSEL VE TEKNOLOJIK
ARASTIRMA KURUMU (TUBITAK TEYDEB) tarafindan
3191179 proje kapsaminda desteklenmistir. Calismada
kullanilan mobil uygulama
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.hi
ddenslate.mobiltarim adresinden indirilebilir.

Arastirmacilarin Katkisi
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EMRAH gerekli olan yazilimlarin gergeklenmesinde,
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