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Oz

Diinya ¢apinda piring tiiketimi gdz oniine alindiginda pirincin énemli bir yere sahip
oldugu goriiliir. Celtik bitkisi, bugdaygiller ailesinden misir ve bugdaydan sonra en
fazla ekimi yapilan bitkidir. Tarim alanindaki son arastirma konularindan biriside,
bir bitkinin yaprak goriintiilerinden hastaliklarin taninmasi veya siniflandirilmasidir.
Yaprak goriintiilerinden ¢eltik hastaliginin otomatik bir sekilde teshis edilmesi,
gelistirme agamasinda olan bir arastirma konusudur. Bu gelisime katki saglamak
amaciyla farkli 6grenme yontemleri kullanilarak hastaligin erken teshisi igin 6nemli
calismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada temel olarak hastaliklari tespit etmek i¢in bir
makine 6grenme yontemi olan derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu ¢aligmada
derin Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) kullanilarak ¢eltik bitkisinin hastalikli olup olmadigi
tespit edilmistir. Calismada kullanilan 5000 adet geltik bitkisi yapragina ait veri seti
Kaggle sitesinden alinmistir. Hastaligin tespiti icin geltik bitkisine ait ii¢ hastalik
(BrowSpot, LeafBlast ve Hispa) ve saglikli olmak iizere toplam iki smifli
siiflandirma yapilmigtir. Celtik bitkisinin hastaliginin tespiti i¢in kullanilan ESA'nin
hiper-parametrelerinde degisiklik yapilarak %91,54’liik bir basarim orami elde
edilmistir. Veri artirma yontemiyle veri setindeki 5000 gériintiiden 8000 ¢eltik bitki
yapragi gorintiisii elde edilmis ve ESA i¢in bu goriintiler tizerinden yapilan
egitimden sonra %94,87°lik bir basarim orani elde edilmistir. Kullanilan veri
setindeki goriintiiler iizerinden 6n islem yapildiktan sonra ESA ile egitim isleminden
sonra %97,57°lik bir basarim orani elde edilmistir.
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Abstract

Considering the worldwide rice consumption, it is seen that rice has an important
place. The rice plant is the most cultivated plant after corn and wheat from the grass
family. One of the latest research topics in agriculture is the recognition or
classification of diseases from images of a plant's leaves. Automatic diagnosis of rice
disease from leaf images is a research subject under development. In order to
contribute to this development, important studies are carried out for the early
diagnosis of the disease by using different learning methods. In this study, deep
learning models, which is a machine learning method, were used to detect diseases.
In this study, it was determined whether the rice plant was diseased or not by using
the deep Convolutional Neural Network (CNN). The data set of 5000 rice plant
leaves used in the study was taken from the Kaggle website. In order to detect the
disease, a total of two classifications were made as three diseases of the rice plant
(BrowSpot, LeafBlast and Hispa) and healthy. An accuracy rate of 91.54% was
obtained by modifying the hyper-parameters of ESA, which is used to detect the
disease of rice plant. With the data augmentation method, 8000 rice plant leaf images
were obtained from 5000 images in the data set and an accuracy rate of 94.87% was
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obtained after training on these images for ESA. After preprocessing on the images
in the used dataset, an accuracy rate of 97.57% was obtained after training with ESA.

1. Giris

Diinya niifusunun artmasiyla tarim
iirinlerindeki toplam mahsul 6nem kazanmustir.
Bu nedenle toplam mahsulii etkileyen bitki
hastaliklarin  tespiti de Onemli arastirma
konular1 arasina girmistir. Bitki hastaliklari,
tarim tirilinlerindeki verimi ve kaliteyi diisiiren
nedenlerden biridir [1]. Hem verim hem de
kalitenin diismesine neden olan bu hastaliklarin
online gecilmedigi takdirde elde edilen toplam
mahsul dogrudan etkilenecektir. Temel sorun
bitkilerin diizenli araliklarla izlenememesidir.
Bitkide ¢ikabilecek hastaliklarin, hava sartlarina
gore senelik degiskenlik arz ettigi igin siirekli
izlenmesi onemlidir. Ozellikle bu c¢alisma
konusu olan celtik bitkisi gibi sulak alanlarda
yetisen bitkilerin izlenmesi diger bitki tiirlerine
gore biraz daha zordur. Bu calisma, diinyada
hemen hemen her {ilkede tiiketilen c¢eltik

bitkisinin hastaliklarini yapay zeka
yontemlerinden biri olan derin 6grenme
yontemleriyle  tespit etmek  {izerinedir.

Genellikle bitkilerde goriinen hastaliklar ¢esitli
mantar, bakteri veya viriisler neden olmaktadir.
Celtik bitkilerinde bulunan en yaygin hastaliklar
ise Bakteriyel Yaprak Yamigi (Bacterial Leaf
Blight), Kahverengi Leke (Brown Spot),
Yaprak Isi (Leaf Smut), Yaprak Patlamas1 (Leaf
Blast) ve Kovan Yanigi (Sheath) hastaliklaridir
[2]. Bu hastaliklar yetistirilen bdlgeye gore
farkliliklar gdstermektedir. Bu hastaliklarin
bazilar1 belirli bolgelerde hi¢ goriillmemektedir.
Bu ylizden tiim hastaliklarin siniflandirilmast
icin gerekli olan verilerin elde edilmesi
zorlasmaktadir. Bu ¢alismada temel olarak elde
edilen veri setine gore iki siniflandirma
yapilacaktir. Brown Spot, Hispa ve Leaf Blast
hastaliklarina ait goriintiiler hastalikli ilk sinif,
saglikli celtik bitkilerine ait goriintiilerde
saglikli ikinci simif olacak sekilde toplam iki
smiflandirma iglemi yapilacaktir. Celtik bitkisi
hastaliklart renk, boyut ve sekil olarak
birbirlerinden ayrilmaktadir.

Derin 6grenme teknikleri, giiniimiizde
tarim alanlarmdaki hastaliklarin  tespitinde
biliylik umut vaat etmektedir. Son yillarda bu
teknikler ¢ay [3], elma [4], domates [5], asma,
seftali ve armut [6], bugday [7] hastaliklarmi
analiz etmek icin kullanilmaktadir.
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Bhagawati, Bhagawati, Singh, Nongthombam,
Sarmah ve Bhagawati (2015) [8], celtik patlamasi
hastaligini tahmin etmek icin sicaklik, bagil nem,
yagis ve riizgar hizi gibi hava parametreleriyle bir
sinir agin1 egitmistir. Mohanty, Hughes ve Salathé
(2016) [9] 26 hastalig1 temsil eden 14 mahsul
tiirliniin 54.306 goriintiisiinii kullanarak
yapraklardan hastaligi tespit etmek i¢in derin ESA
kullanirken, Sladojevic, Arsenovic, Anderla,
Culibrk ve Stefanovic (2016) [6] 13 farkli bitki
hastalik tiiriinii tanimak i¢in CaffeNet modelini
kullanmistir. 2011 yilindan itibaren literatiirde son
teknoloji makine ve derin 6grenme tabanli tanima
algoritmalar1  etkisini  gOstermeye baglamistir.
Ozelikle AlexNet [10] ve daha sonrasinda bu yonde
benzer yaklagimlarla gelistirilen VGGNet [11],
GoogleNet- Inception [12], ResNet [13], vb. derin
O0grenme bazli algoritmalarin sistem performansi
baglaminda bir¢ok farkli kullanim alaninda diger
kullanilan klasik algoritmalara nazaran ¢ok daha iyi
sonuclar verdigi gosterilmigtir. Literatiirdeki derin
o0grenme modelleri iizerine bazi ¢alismalar asagida
Ozetlenmektedir.

Kerkech ve ark. (2018) [14] calismasinda
tizim  bitkisi  yapraklari  iizerinde olusan
hastaliklarin tespitinde ESA bazli yontemleri bazi
bitki endekslerini kullanarak test etmisler. Benzer
bir ¢aligma Ma ve ark. (2018) [15] tarafindan
salatalik  bitkisi yapraklar1 {izerinde olusan
hastaliklarin tespitinde yapilmigtir. Lu ve ark.
(2017) [16] yayimnladiklan1 ¢aligmada ise 10 gesit
celtik bitkisi hastalig1 iizerinde ¢aligmislardir. Elde
ettikleri sonug geleneksel yontemlere gore daha iyi
olmakla beraber kullandiklar1  veri setinin
biiyiikliigiiniin ESA tabanli modeller egitimi igin
yeterli olmayabilir. Bu baglamda, Lua ve ark.
calismasinin iizerine yapilabilecek arastirmalarin
ucunun agik oldugu sdylenebilir. Harshadkumar ve
arkadaslar1 (2017) [17], celtik bitkisine ait ii¢ farkli
hastalig1 tespit etmek i¢in goriintii isleme yontemi
ve Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanarak
%73,33 dogruluk orami elde etti. Chowdhury ve
arkadaslar1 (2020) [18] ESA ile geltik bitkisinin
hastaligini %93,3 dogruluk oraninda tespit etti.
DeChant, Wiesner-Hanks, Chen, Stewart, Yosinski,
and Gore (2017) [19], goriintileri daha kii¢iik bir
boyuta yeniden boyutlandirmak ve bir modeli ugtan
uca egitmek yerine, ii¢ asamal1 bir mimari (birden
fazla ESA'den olusan) kullandi ve tek bir goriintiiyii
cok sayida kiiciik goriintiiye bolerek tam olgekli
goriintiiler iizerinde birinci asama modelini egitti.
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Liu, Zhang, He ve Li (2018) [20], dort elma
hastaligin1 tespit etmek i¢cin AlexNet ve
GoogleNet aglarin1  birlestiren bir ESA
olusturdu. Lu ark. (2017) [16], LeNet-5 ve
AlexNet  gibi  eski  derin  Ogrenme
gergevelerinden esinlenerek, 500  goriintii
kullanarak, kiigiik bir el yapimi1 ESA mimarisi
kullanarak 10 farkli geltik bitkisi hastaliginin
tespit edilmesi tiizerine bir calisma yriittil.
Atole ve Park (2018) [21], AlexNet'i (blyiik
mimari) kullanarak 227 goriintii kullanarak
normal ¢eltik bitkisi, hastalikli ¢eltik bitkisi ve
salyangoz istilasina ugramais ¢eltik bitkisi olmak
iizere ii¢ simif arasinda bir ayrim yapti.

Sonug olarak literatiirden de goriilecegi
gibi calismada ele aliman konu birgok
aragtirmaci tarafindan iizerinde ¢aligilan popiiler
ve aktif bir calisma alanidir. Bu ¢alisma i¢in, ilk
olarak celtik bitkisine ait hastalikli ve saglikli
yapraklarm bulundugu 5000 adet goriintii verisi
elde edilmistir. Basarili sonuglar elde edebilmek
icin goriintii artirma yontemi ile daha fazla
hastalikli  ve  saglikli  gOrlinti  verileri
diretilmigtir. Derin 6grenme yoOntemlerinden
birisi olan ESA yapisina gore bir model
olusturuldu. ESA'daki hiper-parametrelerde
degisiklikler yapilarak hastaligin tespiti igin
modelin egitimi yapilmustir. Egitilen modelde
hi¢ kullanilmayan goriintiiler test i¢cin modele
verildiginde %91,54 oraninda bir dogruluk elde
edilmistir. Kullanilan veri setindeki tiim
gorlintliler iizerinde On islemler yapildiktan
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sonra ESA ile egitim islemi tekrar yapilmustir.
Egitilen bu son modelde egitim sirasinda
kullanilmayan 1600 goriintii modele test igin
uygulandiginda %97,57 oranindan bir dogruluk
orani bulunmustur.

2. Materyal ve Metot

2.1. Evrisimli Sinir Aglar:

Derin 6grenme, sirali katmanlara sahip bir makine
O0grenme algoritmasidir. Her katman, 06nceki
katmanin ciktisim girdi olarak kullanir. Ogrenme
stireci denetimsiz, denetimli veya yar1 denetimli
olabilir. LeCun ve arkadaslar1 derin 6grenmeyi bir
temsil Ogrenme yoOntemi olarak tamimlar [22].
Temsil Ogrenme algoritmalari, verileri temsil
etmenin en uygun yolunu bulmak i¢in optimizasyon
yaparlar [23]. Onceki yontemlerde gériintii isleme
yontemi ile goriintillerden 6znitelik ¢ikarma iglemi
yapilirdi. Derin 6grenme ile Oznitelik ¢ikarma
islemi igin ayr1 bir goriinti isleme yoOntemi
uygulamaya gerek kalmamistir. Derin 6grenme bu
islemi agin egitiminde kullanilan katmanlarda
yapmaktadir.

ESA c¢ok katmanli yapist ile goriintiileri tek

yapili yapay sinir aglarina gére daha hizli ve daha
basarili sonuglar ile siniflandirabilmektedir ESA
modeli  evrisimli katman, havuz katman,
aktivasyon islevi katmani ve tam baglantili katman
olarak dort ana katmandan olusmaktadir. Sekil 1'de
genel bir ESA mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 1. ESA mimarisi.

a-) Evrisim Katmani (Convolution Layer)

ESA modeli adim1 evrisim katmanindan alir. Bu
katmanda, giris goriintiisiiniin Ozellik haritasini
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¢ikarmak ig¢in bir takim matematiksel islemler
gergeklestirilir. Giris resmi, filtre kullanilarak daha
kiigiik bir boyuta kiiciiltiiliip ya da ayni boyutta
birakilabilir. Filtre, goriintiiniin sol iist kdsesinden
baglayarak adim adim kaydirilir. Her adimda,
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gorintiideki  degerler filtrenin katsayilar1 ile
carpilir ve sonug toplanir. Girig goriintiisiinden
daha kiigiik boyutlu yeni bir matris olusturulur.
Sekil 2'de 4x4 boyuta sahip bir girig goriintiisii ve
2x2 ornek bir filtre icin evrisim katmanindaki
evrisim islemin gosterilmektedir.

3x3

4x4

Sekil 2. 4x4 giris goriintiisiine 2x2 filtre ile evrigim
islemi.

b-) Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Bu katman, ESA modelinde goriintiilerdeki piksel
sayisini azaltmak icin ardisik evrisim katmanlar
arasina siklikla eklenen bir katmandir. Bu
katmanin gorevi gosterimin kayma boyutunu, ag
icindeki parametreleri ve hesaplama sayisini
azaltmak i¢indir. Bu islem yardimiyla agdaki
uyumsuzluk kontrol edilmis olur. Havuzlama
katmanlarinda maksimum havuzlama (max
pooling), ortalama havuzlama (average pooling) ve
L2-norm havuzlama (L2-norm pooling) yontemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden maksimum
havuzlama daha siklikla kullanilmaktadir. Bu
calismada evrisim katmanlar1 arasinda maksimum
havuzlama kullanilmistir. Sekil 3'te ornek bir
havuzlama islemi gosterilmistir.
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Ortalama Havuzlama (Average Pooling)

Sekil 3. 2x2lik goriintilye maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama islemi (adim=2).

c-) Aktivasyon Katmani (Activation Layer)

ESA modelinde genellikle tiim katmanlardan sonra
dogrusal olmayan bir katman gelir. Bu katmana
aktivasyon katmami adi verilir. Bu ¢alismada
aktivasyon katmaninda ReLU (Rectifier Linear
Unit)  fonksiyonu  kullanilmustir. Onceki
caligmalarda genellikle dogrusal olmayan sigmoid,
hiperbolik ve tanjant fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Ancak derin Ogrenme sinir ag1 modellerinin
egitiminde, hizli cevap siiresinden dolay1 en iyi
sonucu ReL U fonksiyonu verdigi i¢in bu fonksiyon
kullanilmaya baslanmugtir.

d-) Tam Baglantili Katman (Fully-Connected
Layer)

Evrigim, havuzlama ve aktivasyon iglemi bitikten
sonra diizlestirme islemi ile veriler dizeltilir.
Diizlestirme isleminden sonra tam baglantili
katman gelir. Bu katman ESA modelinin son ve en
o6nemli katmanmdir. Bu katmanda sinir aglan ile
siniflandirma ve tanima islemi yapilmaktadir.
Celtik  bitkisi hastaligimin ~ tespiti  i¢in  bu
¢alismadaki tam baglantili katmanin sonucunda iki
sinif olugsmaktadir.
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2.2. Veri seti (Data Set)

Celtik Dbitkisinin farkli bolgelerinde hastaliklar
goriliir. Bu hastaliklarin olusumu sicaklik, nem,
yagis, celtik bitkilerinin ¢esitliligi, mevsim,
beslenme gibi bir¢ok faktére baglidir. Celtik
bitkisinde ¢ok yaygin bir sekilde goriilebilen
Brown Spot, Leaf Blast ve Hispa hastaliklarina ait
veri seti Kaggle internet sayfasindan alinmistir. Bu

hastaliklarin bitkinin neresinde oldugu, sekilsel
belirtilerin ne oldugu ve gosterdikleri lezyon
renkleri Tablo 1’de gosterilmistir. Bu veri setinde
bulunan smiflara Ornek goriintiiler Sekil 4’te
gosterilmektedir. Celtik bitkisine ait 5000 adet
resimden 4000 tanesi egitim asamasi igin ve geri
kalan 1000 tanesi ise test asamasi igin
kullanilmistir.

Tablo 1. Farkli geltik bitki hastaliklar: tiirleri ve temel hastalik belirtileri

Hastahk Etkilenen kisimlari Belirtilerin sekli Lezyon rengi
Leaf Blast Yapraklari Yapraklarda patlamalar olugur Koyu kahverengi, siyah
Brown Spot Yapraklar1 Oval sekillerde noktalar olusur Kirmizimsi kahverengi,
koyu kahverengi
Hispa Yapraklari Yapragin iist ylizeyini styirarak orta Yari saydam beyaz
seride paralel beyaz ¢izgiler olusur noktalar
Z
Z
=
)
<
7))
Z j
=
E
5
=
Brown Spot Hispa Leaf Blast
Sekil 4. Celtik bitkisinin hastalikli ve saglikli yaprak goriintiileri.
2.3. Veri Artirinm (Data Augmentation) modelin  farkli  kosullan da  Ogrenmesi
saglanmaktadir.

Boyutu kiiciik olan veri setlerinde 6zellikle makine
o0grenmesi modellerinin bagarimini artirmak igin
verilerin  ¢esitli  bozulma etkilerine maruz
birakilarak veri sayis1 arttirilabilir. Bu sekilde
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¢  Goriintiiniin eksenlere gore simetriklerinin
alinmasi,

e Rastgele goriintiiniin bir kisminin kesilip
alinmasz,
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¢ Eksenlerinin degistirilmesi, uzaklasmaktadir. Bu c¢alismada veri artirma

e Renk oranlarmin degistirilmesi, yontemi kullanillarak 5000 goriintiiden 8000

goriintli olusturulmustur. Her sinif igin kullanilacak

gibi birgok farkli sekilde veriden elde edilen yeni celtik bitkisi yaprak goriintli sayisi, siniflandirma

veri parcgalari olusturularak veri artirma yapilabilir. adi ve veri artinmindan sonraki goriintii sayist
Boylece model ezberleme (overfit) egiliminden Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Celtik bitkisinin sinif adlar1, veri sayisi ve veri artirnmindan sonraki veri sayisi

Smif Adi Veri Sayisi Veri artirinmindan sonraki veri sayisi

Hastalikl1 2500 (egitim [2000], test[5007) 4000 (egitim [3200], test[800])
Saglikl 2500 (egitim [2000], test[5007) 4000 (egitim [3200], test[800])
Toplam 5000 (egitim [4000], test[1000]) 8000 (egitim [6400], test[1600])

Veri artirnmindan sonra elde edilen goriintiiler ile agin egitimi ve test islemi yapilmigtir. Sekil 5°te veri
artirma teknikleri ile elde edilen saglikli ve hastalikli piring bitkisi yaprak goriintiileri gdsterilmistir.

Orijinal Hastalikh Doéndiirme (Rotate = Dondiirme (Rotate = Uzaklagtirma (Zoom  Yakinlastirma (Zoom
Goriintii 459) 90%) Range=1.7) Range=0.2)
Orijinal Saghkl Parlakhk (Brightness Yatay cevirme X ekseninde Y ekseninde
Goriintii Range=(1.2, 1.6)) (Horizontal kaydirma (Width kaydirma (Height
Flip=True) Shift Range=0.9) Shift Range=0.5)

/ \F

—

Sekil 5. Celtik bitkisinin hastalikli ve saglikli yaprak goriintiile.

2.4. Donanim ve Yazilim Ortam
Veri setimizde bulunan celtik bitkisinin

yaprak goriintiilerine dondiirme, yakinlastirma, Bu calismada celtik bitkisine ait hastaliklar1 ve
uzaklagtirma, x ve y ekseninden kaydirma, saglikli oldugunu tespit etmek igin Python
yatay veya dikey ¢evirme ve parlaklik programlama dili kullanilmigtir. Evrisimsel Sinir
seviyesini degistirme islemleri uygulanmistir. Ag1 modeli kullanilarak 6zelliklerin ¢ikarilmasinda
Bu artinm islemini gergeklestirmek igin Tensorflow ve Theano gibi derin O6grenme
TensorFlow’un apilerinden biri olan Keras kiitiiphanelerini kullanan iist diizey bir API olan
kiitiiphanesinden ImageDataGenerator Keras kiitiiphanesi, veri artinmi icin Keras
fonksiyondan yararlanilmistir [24]. kiitiiphanesine ait ImageDataGenerator

fonksiyonu, matematiksel islemler i¢in gerekli olan
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yapilar i¢in numpy, verileri gorsellestirmek icin
python kiitiiphanesi olan matplotlib kiitiiphanesi
kullanilmistir.

Bu galigmada 6nerilen derin 6grenme
uygulamasi i¢in ekran kartt NDIVIA GeForce
MX150 4GB, Islemci Intel(R) Core(TM) i7-
8550U ve yiiklii bellek (RAM) 20GB o6zelliklere
sahip bir kisisel bilgisayar kullanilmistir. Derin
Ogrenme yontemi ile ag1 egitmek i¢in
TensorFlow kiitiiphanesinin CPU veya GPU
birimlerinden birinin se¢ilmesi gerekmektedir.
Agin egitiminde CPU’nun yaninda GPU’da
kullanilirsa islem daha hizli olacaktir. GPU’nun
kullanilmasi i¢in bilgisayarda NDIVIA ekran
kartina sahip olunmasi ve ekran kartinin grafik
islem  birimini  kullanarak  hesaplama
performansinda biiylik dlglide artiglara olanak

3. Bulgular ve Tartisma

Bu c¢alisma kapsaminda ¢eltik bitkisine ait
hastaliklarin tespiti ESA modeli ve geleneksel
gorilintili isleme yontemleri ile yapay sinir ag1 modeli
kullanilarak yapilmistir. Bu iki yontemin sonuglari
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar iki baslhik
altinda toplanmustir. Birinci yontem goriintii isleme
yontemleri ile yapay sinir ag1 kullanilarak ¢eltik
bitkisi hastaliginin tespit edilmesidir. Ikinci yontem
ise ESA ile celtik bitkisi hastaliginin tespit edilmesi
islemidir.

3.1. Goriintii isleme ve yapay sinir ag ile ¢eltik
bitkisi hastali@inin tespiti

Hastalik tespiti yazilimimi oncelikle RGB goriintii

veren paralel hesaplama mimarisi CUDA veri setleri tizerinde uygulanmasi planlanmistir. Bu

destegine sahip olmasi gerekir. amag i¢in Matlab GUI ortaminda hastalik tespitini
saglayacak bir arayiiz tasarimi yapilmigtir. Sekil
6’da hastalik tespitini yapan programin arayiizii
gosterilmistir.

Resim Yiikle K : )

On igleme@- — Segmentasyon-

Goriintiiniin Orjinal Hali

Goriintiiniin isleme Girmis Hali

PNN islemleri
i 1
ez (9 e |
N
oot
Median
— Ozellik Gikarmi—————————
®
/,.-——-—_ Sonuc: Celtik Yanigh
Test -
-
est Islemini Gergeklegtir . P -
Yapilan iglem: TestlglemlnlzB_a_ga_rlyla
| Gerceklestirildi
Sekil 6. Matlab GUI ile hazirlanan Bitki Hastalig1 Tespit Progranu arayiizii.
Celtik  bitkisinin  hastaliklari1  tespit kullanilarak hastaligin tespiti saglandi. Bitki

edecek olan araylizde oncelikle goriintii 6n isleme
metotlarindan median filtresi geltik bitkisi yaprak
gorintilerine uygulandi. Daha sonra boliitleme
(segmantasyon) islemi i¢in OTSU yontemi
kullanildi. Goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in
GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix)
algoritmast kullanildi. Son olarak siniflandirma
asamasinda PNN (Probabilistic Neural Network)
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hastaligini tespit eden programa yeni bir geltik
bitkisinin yaprak goriintlisii verildiginde goriintii
on islemede kullanilabilecek imnoise, average,
gaussian, unsharp ve median filtrelerinden
herhangi biri kullanilabilmektedir. Egitilmis aga
test iglemi uygulandiginda %77°lik bir dogruluk
orani elde edilmistir.
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Yapay Sinir Ag1 modelinde kullanilan test
veri setindeki sonuglar1 kullanilarak elde edilen
karmasiklik matrisi Tablo 3 de gdsterilmistir.
Karmasiklik matrisin elde edilmesi i¢in toplamda
100 celtik bitkisi yaprak goriintiisii (50 hastalikli

goriinti, 50 saglikli goriintii) kullanilmigtir.
Karmasiklik matrisinde Ozgiilliik (Specificity),
Hatirlama  (Recall), Dogruluk  (Accuracy),
Hassaslik (precision) ve Negatif tahmin gibi
Olciitlerde verilmistir.

Tablo 3. Bitki hastaliginin tespitinde kullanilan YSA ile ¢ikan sonuglarin karmagiklik matrisi

Tahmin
Saglikli
» 41 9 Ozgiilliik (Specificity) :0,82
s
é Saglikli 14 36 Hatirlama (Recall) :0,72
Negatif Tahmin: 0,74 _%a;f)aShk(P recision) Dogruluk (Accuracy) :0,77

Karmasiklik matrisi Dogru Pozitif (TP —
True Positive), Yanlis Pozitif (FP — False Positive),
Dogru Negatif (TN - True Negative) ve Yanlig
Negatif (FN — False Negative) degerlerinden
olusmaktadir. Yapilan test isleminde TN, FN, FP
ve TP degerleri sirayla 41, 14, 9, 36 olarak
bulunmustur.

3.2. Evrisimsel sinir agi ile celtik bitkisi hastahk
tespiti

Celtik bitkisi hastaliklarini tespit igin goriintii
isleme ile yapay sinir ag1 kullanilarak elde edinilen
basarim orani diisiik ¢ikmistir. Bu basarim oraninin
celtik bitkisi hastaliginin tespitinde kullanilmasi
durumunda saglikli bitkilerde hastalikli olarak
etiketlenebildigi Tablo 3 te karmasiklik matrisinde
gosterilmistir. Bu yiizden bagarim oranini arttirmak
icin bu c¢alismada derin 6grenme yontemlerinden
Evrigimli Sinir Ag1 tercih edilmistir. ESA ile bitki
hastaligini tespit etmek igin Sekil 7°de gosterilen
bir model olusturulmustur. Onerilen bu ESA
modeli 5 evrisim katmanindan olugmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu ig¢in ReLU fonksiyonu
kullanilmugtir.

Onerilen model hastalikli ve saglikli olmak
iizere iki sinifli siniflandirma yapmaktadir. Celtik
bitkisi goriintiilerinin boyutu OpenCV
Kiitiiphanesi  kullanilarak  256x256 boyutuna
doniistiiriildiikten sonra ESA modeline girig olarak
verilmektedir. Celtik bitkisi hastaliginin tespiti i¢in
yapay sinir ag1 ile evrisimli sinir ag1 kullanilarak
basarim oranlar1 elde edilmistir. Tablo 4'de bu iki
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yontemde kullanilan 6n isleme, segmantasyon,
Ozellik ¢ikarma ve test basarim orani sonuglari
gosterilmistir. ESA modeli ile smiflandirma
yapildiginda daha basarili sonuclar elde edildigi
goriillmiistiir.

GIRIS — RGB Gériintii
256 X256 X 3

T

Conv2D (32, (3,3)) ‘ MaxPooling?D(3.3)
+ RelU Dropout(0.25)
Conv2D (64, (3,3)) e
+ReLU ‘ oolingZD(3.3) ‘
Conv2D (128, (3,3)) ‘ MaxPooling?D(3.3)
+ RelLU Dropout(0.25)
Conv2D (128, (3,3)) .
P | MaxPooling?D(3.3) |
Flatten()
Fully Connected Dense(64)
+ RelLU Dense(1)
Dropout(0.5)

Activation(“Sigmoid™)

Sekil 7. Onerilen ESA derin 6renme modeli.
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ESA modelinde ozellik ¢ikarma ve icin OpenCYV kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Bu
bolitleme  islemleri  evrisimli  katmanlarda islemi yapmak i¢in veri setindeki tiim goriintiilerin
yapildigr ic¢in ayri bir islem olarak bunlarin tim pikselleri kontrol edildi ve daha sonra
uygulanmasina gerek duyulmamaktadir. Buna belirledigimiz esigin (170) ustiinde olan piksel
ragmen ESA modeli ile yapilan siniflandirmalarda degerleri beyaz renk (255) pikseli ile degistirildi.
daha basarili sonuclar elde edilmistir. ESA ile Yapilan islem sonucunu gérmek icin Sekil 8 de
siniflandirma yapilirken ¢eltik bitkisi yapragina ait celtik bitkisi yaprak goriintiisiiniin orijinal ve arka
goriintililerin arka plandaki goriintiileri plan kaldirildiktan sonraki goriintiileri verilmistir.

kaldinlmistir. Veri setindeki geltik bitkisi yaprak
goriintiilerin arka plandaki giirtiltiileri kaldirmak

N\ \l=\
N \=\

Saghkl Brown Spot Hispa Leaf Blast

Orijinal goriintii

Arka plani temizlenmis
gorunti

Sekil 8. Celtik bitkisine ait orijinal ve arka plani temizlenmis goriintiiler.

Arka plan goriintlisii temizlendikten sonra model tekrar egitilip test islemi yapildiginda %97,57
basarim orani elde edilmistir.

Tablo 4. YSA ve ESA modellerinin ¢eltik bitkisi hastaligi siniflandirma sonuglari

Smiflandirma On Isleme Boliitleme Ozellik Cikarimi Test Sonucu
PNN Median filtre OTSU GLCM %77
ESA Filtresiz - - %91,54
ESA Arka plani temizleme - - %297,57
Celtik bitkisine ait hastaliklarin bulundugu goriintli kullanilarak egitim islemi yapilmistir.
gorintiiler ile bitkinin saglikli oldugu goriintiiler Egitim verisi ile ESA ag1 egitilmis ve agn
olmak tizere iki simifli smiflandirma yapilmistir. agirliklan kaydedilmistir. Kaydedilmis bu agirlik
Goriintii 6n isleme kisminda goériintiilerin boyutu ve model ile her simifigin 800 gorintii kullanilarak
kiigiiltiiliip ve daha sonra goriintiilerdeki arka plan test islemi yapilmistir. Yapilan test islemleri

kaldirilmistir. Daha sonra her bir sinif igin 3200
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sonucunda smif bazinda g¢ikan basarim oranlar
Tablo 5'te 6zetlenmistir.

Tablo 5. Saglikli ve Hastalikli geltik bitkisi siniflari i¢in siniflandirma dogruluk sonuglari

Siniflandirma adi

Test edilen veri sayist

Dogruluk orant

Hastalikli 800 98,45

Saglikl 800 96,68

Toplam 1600 97,57
Tablodan da gorildigi gibi test veri kullanildiginda test sonucunda dogruluk
isleminden sonra %98,45’likk basarim oram oraninin ¢ok yiiksek ¢ikmadigi goriilmiistiir. Bu

Hastalikli sinif ve 96,68’lik basarim oran1 Saglikli
sinif i¢in elde edilmistir. Derin 6grenmede
kullanilan bazi hiper-parametreler vardir. Hiper-
parametreler, derin Ogrenme agmi tasarlayan
kisiler tarafindan belirlenir. A& olusturan Kkisi
tarafindan belirlenen hiper-parametreler, probleme
veya veri setine gore degisiklik gosterebilmektedir.
Bu c¢alisma kapsaminda hiper-parametrelerde
degisiklik yapilip agin basarim orani tespit
edilmistir. Veri seti boyutu modelin 6grenmesi i¢in
Onem tastyan bir faktordir. Yapilan test
sonuglarinda her sinif igin 1000 goriintiiniin altinda

ylizden modelin 6grenmesi i¢in en az 1000 ve tizeri
goriintli kullanilmast uygun goriilmiistiir. Ama veri
setinin boyutunun artmasi, egitimin basarisinin
dogru orantili bir sekilde artacagi anlamina gelmez.
Veri setinin boyutunu arttirirken ¢esitliligi g6z
oniinde bulundurmak gerekir. Bu ¢aligmada veri
arttirma yontemi ile veri seti boyutu arttirilmastir.
5000'lik goriintii veri seti ile yapilan siniflandirma
islemi ile 8000'lik goriintii veri seti ile yapilan
siniflandirma igleminin sonucu Tablo 6 da
verilmistir.

Tablo 6. Veri seti biiyiikligiiniin ESA modeli basarim orani tizerindeki etkisi

Siniflandirma On isleme Veri seti boyutu Basarim orani
ESA - 5000 %91,54
ESA - 8000 %94,87
Derin  6grenmede dogrusal olmayan ile 10e-4 kullanilmaktadir. Olusturulan model igin

problemlerin ¢oziimiinde en uygun degeri bulmak
icin optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.
Yapilan c¢alismalar incelendiginde giliniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilan optimizasyon
yontemleri Stochastic Gradient Descent (SGD),
Adadelta, Adam ve RMSprop yontemleridir. Bu
calismada bu dort yontem igin egitim islemi
uygulanmistir. Egitim sonucunda elde edilen
agirliklar ile ESA modelinin test islemlerinde en
yiiksek basarim oran1 Adam optimizasyon yontemi
ile elde edilmistir. Bu ylizden ¢alismada Adam
optimizasyon yontemi kullanilmistir. Bu galigmada
hiper-parametrelerden olan kiime boyutu (batch
size) ve 0grenme orani (learning rate) degerlerini
secmek i¢in birkac test islemi yapildi. Kiime
boyutu degeri 32 olarak secildi. Kullanilan
verilerin ¢ok olmasi ve modelin egitildigi
bilgisayarda ¢aligabilmesi i¢in bu deger secilmistir.
Genelde bu tarz calismalarda 6grenme orani 10e-3
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Ogrenme oram 10e-4 secildiginde daha basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme modeli egitilirken verilerin
hepsi aymi anda egitime verilmez. Modeli
tasarlayanlarin belirttigi oranda parcalara boliiniir
ve bu parcalar halinde egitime verilir. Egitime
verilen ilk parga egitilir ve modelin bagarim orani
elde edilir. Bu basarim oranina gore agirlik
degerleri giincellenir. Belirtilen bu islem her bir
egitim adiminda uygulanir ve en uygun agirlik
degerleri bulunur. Agirlik degerlerinin bulunmasi
icin yapilan egitimin her adimimna egitim tur
(Epoch) sayis1 denilmektedir. Bu c¢alismada
modelin en iyi basarim orani tur sayist 250
secilerek bulunmustur. Bu c¢alismada kullanilan
hiper-parametrelerin degerlerinin bulunmasi igin
cesitli test islemleri gergeklestirilmistir. Yapilan bu
testler sonucunda her bir hiper-parametre degeri ve
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bu degere karsilik gelen dogruluk oranlar1 Tablo 7

de Ozetlenmistir.

Tablo 7. Hiper-parametrelerinin degisimine gére ESA modelinin test basarim oranlari

Siniflandirma Tur Kiime Ogrenme Veri Seti Eniyilestiriciler =~ Test Dogruluk Orani
Boyutu Oran1 Boyutu (Optimizers)
ESA 150 16 10e-3 5000 Adam %091,54
ESA 150 16 10e-3 5000 Adadelta %81,88
ESA 150 16 10e-3 5000 SGD %85,85
ESA 150 16 10e-3 5000 RMSprop %86,86
ESA 150 16 10e-3 8000 Adam %094,87
ESA 150 16 10e-3 8000 Adadelta %83,74
ESA 150 16 10e-3 8000 SGD %90,46
ESA 150 16 10e-3 8000 RMSprop %91,44
ESA 250 32 10e-4 8000 Adam %097,57
ESA 250 32 10e-4 8000 Adadelta %88,74
ESA 250 32 10e-4 8000 SGD %91,74
ESA 250 32 10e-4 8000 RMSprop %93,42

Bu tabloda gosterilen en iyi modelin dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) oranlarimin grafiksel
gosterimleri Sekil 9'da gosterilmistir.

Model accuracy Model loss
101 — Train —— Train
Test Test
2.5
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f 2.0 1
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Sekil 9. Farkli tur sayilart (Epochs) i¢in ESA ile egitim ve test sonuglari, (a) 5000 goriintii ve 150 tur sayisina ait
dogruluk orani, (b) 5000 goriintii ve 150 tur sayisina kayip orani (loss), (¢) 8000 goriintii ve 150 tur sayisina ait
dogruluk orani, (d) 8000 goriintii ve 150 tur sayisina ait kayip orani, (¢) 8000 goriintii ve 250 tur sayisina ait dogruluk
orani, (f) 8000 goriintii ve 250 tur sayisina ait kayip orani

Onerilen ESA modeline ait karmagsiklik
matrisini bulmak i¢in test veri setindeki
goriintiilerden 400 celtik bitkisi yaprak goriintiisii
(200 hastalikli gortntii, 200 saglikli goriintii)
kullanilarak test islemi yapilmigtir. Yapilan test
isleminden sonra elde edilen sonuglara gére Tablo
8’de olusturulan karmasiklik matrisi gosterilmistir.
Test isleminden sonra elde edilen TN, FN, FP ve
TP degerleri sirayla 197, 7, 3, 193 olarak
bulunmustur.
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Tablo 8. Bitki hastaliginin tespitinde kullanilan ESA
ile ¢ikan sonuglarin karmasiklik matrisi

Tahmin

Saglikl

Saglikli

ESA ile YSA modellerin karmagiklik
matrisindeki  sonuglara gére basarim orani,
ozgiillik (specificity), hatirlama (recall), hassas
(precision) ve fl-score Tablo 9 da gosterilmistir.
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Tablo 9. ESA ve YSA model sonuglar

Siniflandirma Veri Seti Ozgiilliik Basarim Hatirlama Hassas F1-score
Boyutu Orani
ESA 400 0,98 0,97 0,96 0,98 0,97
YSA 100 0,82 0,77 0,72 0,80 0,76
Hastalik  tespiti  yapan  modellerin degerlerinin smiflandirilmasi i¢in esik (threshold)
sonuclarinin  daha net anlasilabilmesi igin degeri kullanilir. ROC egrisini elde etmek i¢in esik

performans 6lgme metrikleri kullanilmaktadir. Bu
calismada bu metriklerden karmasiklik matrisi ve
ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ile
model performanslar1 gdsterilmistir. Hastalikli ve
saglikli gibi simiflandirma problemlerinin olasilik

degeri 0.5 olarak secilmistir. Bitki hastaligin1 tespit
etmek i¢in 6nerilen ESA modeline ait ROC egrisi
ve AUC (Area under the ROC Curve) degeri Sekil
10 da gosterilmistir.
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Sekil 10. Onerilen ESA modeline ait ROC egrisi ve AUC-ROC degeri.

ROC egrisindeki y ekseni Dogru Pozitif
Oranini, x ekseni Yanlis Pozitif Oranini temsil
etmektedir. ROC egrisinin hesaplanmasinda bu
eksenlerdeki (Dogru Pozitif Orani, Yanhs Pozitif
Orani) degerlerin bilinmesi gerekmektedir. Bu
degerleri bulmak i¢in 200 celtik bitkisi yaprak
gorintiisi. (100 hastalikli, 100  saglikli)
kullanilmigtir.
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4. Sonuc ve Oneriler

Derin 6grenme denilince akla ilk gelen yapi olan
ESA modeli yaygin bir sekilde tarim iiriinlerindeki
hastaliklarin  tespitinde  kullanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda ESA modelindeki en iyi hiper-
parametreler bulunarak hastalik tespitindeki
basarim oranini arttirmaya calisildi. Daha sonra
celtik bitkisi goriintiileri iizerinden goriintii 6n
islemesi yapilarak bu basarim orani daha da ileriye
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tasindi. Onerilen ESA tabanli modelde c¢eltik
bitkisinin hastalikli/saglikli olup olmadig1 tespit
edildi. i1k olarak standart yapay sinir ag1 ile yapilan
egitim isleminden sonra dogruluk orani1 %77 olarak
elde edildi. Derin 6grenme metotlarindan biri olan
ESA modeli ile yapilan test sonucunda ise %91,54
dogruluk oranina ulasildi. Hastaligin tespiti igin
goriintiideki arka plan kaldirildiktan sonra test
islemi uygulandiginda smiflandirma dogruluk
orani %97.57 olarak hesaplandi.

Evrisimli  sinir ag1 mimarisi  ve
siniflandirma  isleminde  kullanilan  hiper-
parametrelerde degisiklik yapilarak daha iyi
sonuglara  ulasilabilir.  Transfer  6grenme
modellerinde kullanilan veri setlerine tarimdaki
bitki hastaliklarinin eklenilmesi durumunda bu
modellerin daha basarili sonuglara ulasmasi
beklenmektedir.  Celtik  bitkisinin  dretildigi
bolgenin sulak olmasindan dolayr geleneksel
yontemler ile veri setinin hazirlanmasi oldukca
zordur. Bu goriintiileri elde etmek icin ¢eltik ekili
alanlarda IHA  kullanilmas1  gerekmektedir.
Gériintiilerin bu sekilde elde edilmesi ve THA ile
gOriintii alinirken hastaligin tespit edilmesi ayr1 bir
arastirma konusu olarak ele alinacaktir.

Bu konu iizerinde gelecekte yapilabilecek
caligmalarda, hastalik siniflandirmada daha iyi
sonuclar vermesi i¢in diger derin O&grenme

Bitkilerdeki hastaliklarin erken teshisi icin RGB
gorlinti alan kameralar yerine multispektral
kameralar kullanilmasi diisiiniilmektedir. Bu
sayede bitkilerdeki hastaligin insan gozii ile tespiti
anlagilmayacak seviyede oldugunda erken tespiti
yapilabilecektir. IHA ile konum bazli multispektral
goriintiilerin  elde edilmesi ve bu goriintiiler
iizerinde derin 6grenme mimarileri ile otomatik
hastalik tespiti yapilmasi planlanmaktadir.

Yazarlarin Katkisi

Bu c¢alisma, Prof. Dr. Ugur YUZGEC
damismanliginda  Irfan OKTEN tarafindan
hazirlanan doktora tez c¢alismasi kapsaminda
yapilmis olup, irfan OKTEN bu calismada
verilerin  hazirlanmasi, ¢ogaltilmasi, modelin
algoritma ve yaziliminin hazirlanmasi, makalenin
yazimi, Ugur YUZGEC ise makalenin
diizenlenmesi ve danigmanlik islemlerinde katkida
bulunmuslardir.

Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar c¢atigmasi
bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

mimarileri ve goriintiiniin  simiflandirmasin

kolaylastirma adma uygun goriinti On isleme Yapilan calismada arastirma ve yayin etigine
yontemleri kullanilmasi planlanmaktadir. uyulmustur.

References

[1] S. Weizheng, W. Yachun, C. Zhanliang, and W. Hongda, “Grading method of leaf spot disease based

on image processing,” in 2008 International Conference on Computer Science and Software
Engineering, 2008.

[2] “Rice Production (Peace Corps): Chapter 14 — Diseases of rice,”. [Online]. Available: http://www.nzdl.
[Accessed: 19-Oct-2021].

[3] B. ChandraKarmokar, M. Samawat Ullah, M. Kibria Siddiquee, and K. Md. Rokibul Alam, “Tea leaf
diseases recognition using neural network ensemble,” Int. J. Comput. Appl., vol. 114, no. 17, pp. 27-30,
2015.

[4] G. Wang, Y. Sun, and J. Wang, “Automatic image-based plant disease severity estimation using deep
learning,” Comput. Intell. Neurosci., vol. 2017, pp. 1-8, 2017.

[5] A. Fuentes, S. Yoon, S. Kim, and D. Park, “A robust deep-learning-based detector for real-time tomato
plant diseases and pests recognition,” Sensors (Basel), vol. 17, no. 9, p. 2022, 2017.

[6] S. Sladojevic, M. Arsenovic, A. Anderla, D. Culibrk, and D. Stefanovic, “Deep neural networks based
recognition of plant diseases by leaf image classification,” Comput. Intell. Neurosci., vol. 2016, p.
3289801, 2016.

[71 J. Lu, J. Hu, G. Zhao, F. Mei, and C. Zhang, “An in-field automatic wheat disease diagnosis system,”
Comput. Electron. Agric., vol. 142, pp. 369-379, 2017.

[8] R.Bhagawati, K. Bhagawati, A. Singh, R. Nongthombam, R. Sarmah, G. Bhagawati, “Artificial Neural

Network Assisted Weather Based Plant Disease Forecasting System”, IJRITCC, vol. 3, no. 6, pp. 4168—
4173, Jun. 2015.

216



[9]
[10]
[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]
[18]
[19]
[20]
[21]

[22]
[23]

[24]

1. Okten, U. Yiizgeg / BEU Journal of Science 11 (1), 203-217, 2022

S. P. Mohanty, D. P. Hughes, and M. Salathé, “Using deep learning for image-based plant disease
detection,” Front. Plant Sci., vol. 7, pp: 1419, 2016.

A. Krizhevsky, 1. Sutskever, and G. E. Hinton, “ImageNet classification with deep convolutional neural
networks,” Commun. ACM, vol. 60, no. 6, pp. 84-90, 2017.

K. Simonyan and A. Zisserman, “Very deep convolutional networks for large-scale image recognition,”
arXiv [cs.CV], 2014.

C. Szegedy, V. Vanhoucke, S. loffe, J. Shlens, and Z. Wojna, “Rethinking the inception architecture for
computer vision,” in 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
2016.

K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Deep residual learning for image recognition,” in 2016 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2016.

M. Kerkech, A. Hafiane, and R. Canals, “Deep leaning approach with colorimetric spaces and vegetation
indices for vine diseases detection in UAV images,” Comput. Electron. Agric., vol. 155, pp. 237-243,
2018.

J. Ma, K. Du, F. Zheng, L. Zhang, Z. Gong, and Z. Sun, “A recognition method for cucumber diseases
using leaf symptom images based on deep convolutional neural network,” Comput. Electron. Agric.,
vol. 154, pp. 18-24, 2018.

Y. Lu, S. Yi, N. Zeng, Y. Liu, and Y. Zhang, “Identification of rice diseases using deep convolutional
neural networks,” Neurocomputing, vol. 267, pp. 378-384, 2017.

H. B. Prajapati, J. P. Shah, and V. K. Dabhi, “Detection and classification of rice plant diseases,” Intell.
Decis. Technol., vol. 11, no. 3, pp. 357-373, 2017.

C. R. Rahman et al., “Identification and recognition of rice diseases and pests using convolutional neural
networks,” Biosyst. Eng., vol. 194, pp. 112-120, 2020.

C. DeChant et al., “Automated identification of northern leaf blight-infected maize plants from field
imagery using deep learning,” Phytopathology, vol. 107, no. 11, pp. 1426-1432, 2017.

B. Liu, Y. Zhang, D. He, and Y. Li, “Identification of apple leaf diseases based on deep convolutional
neural networks,” Symmetry (Basel), vol. 10, no. 1, pp: 11, 2017.

R. R. and D. Park, “A multiclass deep convolutional neural network classifier for detection of common
rice plant anomalies,” Int. J. Adv. Comput. Sci. Appl., vol. 9, no. 1, 2018.

Y. LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “Deep learning,” Nature, vol. 521, no. 7553, pp. 436444, 2015.
H. Durmus, E. O. Gunes, and M. Kirci, “Disease detection on the leaves of the tomato plants by using
deep learning,” in 2017 6th International Conference on Agro-Geoinformatics, 2017.
“Tf.Keras.Preprocessing.Image.ImageDataGenerator,” TensorFlow. [Online]. Available:
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/lmageDataGenerator.
[Accessed: 08-Jan-2022].

217



