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Oz

Teknolojik olarak ileriye gittigimiz giiniimiiz diinyasinda tarimsal faaliyetlerin verimli hale getirilmesi her gegen giin daha da ¢ok zaman
harciyoruz. Elimizdeki kaynaklar1 teknolojik yontemler ile destekleyerek bu harcadigimiz zamani kisaltabiliriz. Bilgisayarli gorii ve
derin 6grenme yontemlerinin etkin olarak isletilmesi ile egitilen modelleri kullanarak yapacagimiz her bir tahmin ile bitkinin hastaligini
teshis edebiliriz. Gorilintii tabanli siniflandirma algoritmalari olan daha 6nceden farkli amaglar igin egitilmis modellerin bizim
problemimiz i¢in kullanildiginda ne gibi sonuglar almisiz onu inceliyor olacagiz. Adina aktarimli (transfer) 6grenme dedigimiz bu
yontem ve topladigimiz veri setinin verdigi sonuglari, bize simdiki ¢alisma ve gelecekteki galismalar i¢in nasil daha etkili yontemlere
ihtiyag var sorusunun cevabini verecektir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Bilgisayarli Gorii, Aktarrmli Ogrenme, Veri Seti, Optimizasyon, Model Testi.

Deep Learning Based Plant Diseases Classification

Abstract

In today’s world, where we move forward technologically, we spend more and more time to make agricultural activities efficient. We
can shorten the time we spend by supporting the resources we have with technological methods. We can diagnose the disease of the
plant with each prediction we make using models trained by the effective operation of computer vision and deep learning methods. We
will be examining what results we have obtained when the models, which are image-based classification algorithms, were used for our
problem, which were previously trained for different purposes. This method, which we call transfer learning, and the results of the
dataset we collect, will give us the answer to the question of how more effective methods are needed for current and future studies.
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Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

1. Giris

Tarimsal faaliyetler; iizerinde yasadigimiz topraklar olan
Anadolu cografyasi i¢in oldukga biiyiikk bir 6neme sahiptir. En
eski kesiflerin oldugu 8000 bin &ncesinde bile yerlesik hayata
gecisin baslangici olarak tarimin baslangici denebilir. Her gelen
yeni nesil kendi yasadigi topluma ve doneme bagli olarak farkli
sekillerde tahil, bitki, meyve yetistiriciligi yapmistir. Bizler
gliniimiizde son nesil olarak halen dahi ayn1 teknikleri kullansak
bile ¢ok daha fazla teknolojik ve bilgi birikimine sahibiz. Fakat
elimizdeki imkanlar1 degerlendirmek yine bize baglidir.

Bilgisayar diinyasindaki gelismeler ile hayatimiza artik
entegre olmus bircok arag ile beraber yasiyoruz. Internet ve akill
telefonlar bu alanda olduk¢a biiyiikk bir paya sahip. Peki bu
araglar1 bitkilerin oldugu bir diinyada nasil entegre edebiliriz?
Sorusu aslinda ¢6ziimiin ilk admmi olabilir. Akilli tarim
faaliyetlerinin artmasi ile beraber yavas yavas benimsemis
durumdayiz. Bunlarin en ¢ok kullanilan 6rnekleri; akilli sulama,
akilli giibreleme, giines ve nem durumlarina gdre ortamin
sicakliginin ayarlanmasi gibi pek ¢ok parametrenin oldugu farkli
senaryolari diistinebiliriz.

Bu makalede dogal olarak oldukca genis bir yelpazeden
bahsetmemiz imkansiz. Asil odaklandigimiz konu toprak
iizerinde yetisebilen veya yetismesi planlanan tiim bitkiler igin
olabilecek her tiirlii hastaligin teshisini yapmaktir. Bitki {izerinde
hastaligin tespitini yapraklarmma bakarak anlayabiliy isek
yapraklarin goriintiilerini toplayip isleyebiliriz. Bilgisayarl gorii
ile derin Ogrenmeyi birlikte kullanarak daha onceden farkli
gorilintii problemleri icin egitilmis modelleri bitki yapraklari
iizerindeki hastaliklarin tespiti i¢in de kullanabiliriz. Aktarimli
O0grenme yontemi olarak da gegen bu yontem ile toplanan veri
setinin AlexNet, GoogleNet gibi bazi modellerinin egitiminin
ardindan veri seti igerisindeki bitki ve hastalik kategorisi kadar
tahminlemeler yapilabiliyor. Alinan tahmin sonuglari; modellerin
egitim siireleri, verinin kalitesi gibi farkli degiskenlere bagl
olarak makale icerisindeki tablolar iizerinde kiyaslamali olarak
gosterilmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modelleri

Derin 6grenme yontemi; yapay zekanin alt alanlarindan
biridir. Yapay sinir aglar1 gelistirilerek matematiksel ve
istatistiksel hesaplamalarin yapilmasi ile probleme ait verilerin
islenmesidir. Islenen veriler; yapay sinir aginin en son katmaninda
birer sonuca yani tahmine doniislir. Farkli metrikler ile alman
sonucglar  degerlendirilerek  tahminleme isinin  basarisi
Olgiilmektedir.

Yapay sinir aglarinin egitimi model egitmek olarak da
kullanilir. Model egitme islemi problemin tiiriine gore degigkenlik
gosterir. Bilgisayarl1 gorii olarak adlandirdigimiz alan ile birlikte
bu makalede odaklanilan kisim goriintii icerikli problemler
olacaktir. Goriintii tabanli problemlerin ¢dziimiinde kullanilan
yapay sinir aglarindan olusan algoritmalar ve mimariler
“Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)” ismi
ile literatiirde gegmektedir. Konvoliisyonel sinir aglar1 giris degeri
olarak(input) bir goriintii bekler. Sinir agina verilen goriintii o
sinir agiin mimarisine gére katmanlardan gecerek hesaplamalari
yapilir. Bizim bekledigimiz sinir aginin ¢iktist bir hastalik grubu
oldugu i¢in dogal olarak farkli hastaliklar i¢in siiflandirmanin
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yapildigimi bu problemin de siniflandirma problemi oldugunu
sOyleyebiliriz.

Topladigimiz veri seti igerisinde; 4 elma,l arkaplan, 1
yabanmersini, 2 kiraz, 4 misir, 1 portakal, 2 seftali, 2 biber, 3
patates, 1 bogiirtlen, 1 soya fasulyesi, 1 kabak, 2 cilek ve 10 adet
domates olmak tizere toplamda 39 farkli bitki yapragi smifi
bulunmaktadir. Dogal olarak egitimini yapti§imiz yapay sinir ag1
olan konvoliisyonel sinir aglarindan elde edilen ¢ikti, 39 adet
siiftan birisi olacaktir. Siniflandirma isleminin ardindan elde
edilen sonug belirli bir yiizdelik orana sahip olmak zorundadir. Bu
ylizdelik oran bize tahmin isleminin ne kadar basarili ya da
basarisiz oldugunu kiyaslamasinda kritik bir éneme sahiptir.
Basarim oranlart farkli metrik Slglim yontemleri barindirabilir
fakat bizim {izerinde galistigimiz modeller “Accuracy (dogruluk)”
metrigi ile kiyaslanmigtir.

2.2. Aktarimh Ogrenme (Transfer Learning)
Yaklasim
Aktarimli  6grenme; yapay = sinir

kullanilabilmesi, daha basarili sonuglar
gelistirilmis bir yontemdir.

aglarinin  tekrar
elde etmek igin

Yapay sinir aglar1 farkli problemler icin farkli sekillerde
tasarlanir ve amaci dogrultusunda kullanilip gelistirilmeye devam
eder. Ornegin metinsel bir problem iizerinde calisiliyor ise
gelistirilen model metinsel problemler i¢in kullanilip
gelistirilmeye  devam  edilmelidir.  Ayni  sekilde  bizim
makalemizde ele aldigimiz problem, gorsel tabanli bir problem
oldugu i¢in gelistirilen mimariler yani yapay sinir aglar1 goriinti
verileri ile egitilerek sonuglar iizerinde analizler yapilmalidir.
Daha oOnceden farkli goriintii siniflandirma problemleri igin
Google, Nvidia, Microsoft gibi firmalarmm derin 6grenme
calismalarinda kaynak olmasi veya gelistirme yapilan
programlama dilinde igerisindeki kiitiiphaneler ile egitilmis
modeller tizerinde ¢aligmalar yapabiliyoruz. Makalemizde islenen
bitki yapraklarindan elde edilen goriintiilerin hangi hastalik
grubuna ait oldugunu tahmin edebilmek igin egitilen bazi
modelleri kendi kaynaklarimiz ve verisetimiz ile tekrar egiterek
sonuglar aldik. Aktarimli 6grenme ile elde ettigimiz sonuglar
ilerleyen boliimlerde incelenebilir.

Aktarimli 6grenme i¢in kullanilan konvoliisyonel sinir
aglarindan bazilari:

Alexnet: AlexNet, Alex Krizhevsky tarafindan Ilya Sutskever
ve Krizhevsky'nin danismani olan Geoffrey Hinton ile isbirligi
icinde tasarlanan bir evrisimsel sinir ag1 mimarisinin adidur.

DenseNetl161: DenseNet, tiim katmanlar1 (eslesen ozellik
haritas1 boyutlariyla) dogrudan birbirine bagladigimiz Yogun
Bloklar araciligiyla katmanlar arasindaki yogun baglantilar
kullanan bir tiir evrisimsel sinir agidir. Ileri beslemeli dogay1
korumak icin, her katman onceki tiim katmanlardan ek girdiler
alir ve kendi 6zellik haritalarini sonraki tiim katmanlara iletir.

ResNet: ResNet, 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang,
Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan 6nemli 6l¢iide daha derin
olan aglarin egitimini kolaylastirmak i¢in “Deep Residual
Learning for Image Recognition” makalesinde tanitilan belirli bir
sinir ag1 tliriidiir. ResNet’in basarilarindan bahsedecek olursak:

ImageNet veri setinde, VGG aglarindan daha derin, ancak
yine de daha diisiik karmagikliga sahip 152 katmana kadar
derinlige sahip artik aglarin degerlendirilmesi sonucunda %3,57
hata orani ile ILSVRC 2015 smiflandirma gdrevinde 1. oldu.
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Faster R-CNN’de VGG-16 katmanlarinin ResNet-101 ile
degistirilmesiyle COCO nesne algilama veri kiimesinde %28
iyilesmeler gézlemlendi.

ILSVRC ve COCO 2015 yarigmasinda ImageNet Algilama,
ImageNet yerellestirme, COCO algilama ve COCO
segmentasyonunda 1. oldu.

VGG-16: VGG-16, basit bir ag modeli olup dncesindeki
modellerden en 6nemli farki evrigim katmanlarinin 2°1i ya da 3’li
kullanilmasidir. Tam baglant1 (FC) katmaninda 7x7x512=4096
néronlu bir 6znitelik vektdriine doniistiiriiliir. Tki FC katmam
¢ikisinda 1000 sinifli softmax basarimi hesaplanir. Yaklagik 138
milyon parametre hesab1 yapilmaktadir. Diger modellerde oldugu
gibi giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik
boyutlar1 azalirken derinlik degeri (kanal sayis1) artmaktadir.

EfficientNet BO — Efficient B7: EfficientNet, bir grup
evrisimli sinir ag1 modeli olarak disiiniilebilir. Ama tabi ki

incelikleri sayesinde adindan da anlasilacagi gibi kendisinden
onceki modellerin ¢ogundan efektif/verimli (efficient)dir.
EfficientNet grubu B0-B7 arasinda 8 tane modelden olusur ve
say1 biiyiidiikce hesaplanan parametre say1s1 ve dogruluk artar. Ug
temel adimda neden daha verimli oldugunu anlamak miimkiin.

Depthwise Evrisim + Pointwise Evrisim: Hesaplama
maliyetini asgari dogruluk kaybiyla 6nemli 6l¢iide azaltmak igin
orijinal evrigimi iki asamaya bdler.

Ters c¢evrilmis Res: Orjinal ResNet bloklari, kanallari
sikistiran (squeeze) bir katmandan sonra kanallar1 genisleten
(expand) bir katmandan olusur. Béylece atlama baglantilar1 (skip
connections) ile zengin kanal katmanlarimm baglar. Ancak
MBConv’da, bloklar &nce kanallar1 genisleten, sonra bunlar
sikigtiran bir katmandan olusur, bdylece daha az kanala sahip
katmanlar atlanarak baglanir.

Lineer darbogaz: ReLU’dan bilgi kaybini énlemek icin her
bloktaki son katmandaki lineer aktivasyonu kullanir.

Sekil 1. Farkli Konvoliisyonel Sinir Ag1 Mimarileri Katman Sayilar: ve Parametre Boyutlar

Parameters

Model No. of Layer (Million) Size
AlexNet 8 60 -
VGGNet-16 23 138 528 MB
VGGNet-19 26 143 549 MB
Inception-V1 27 7 -
Inception-V3 42 27 93 MB
ResNet-152 152 50 132 MB
ResNet-101 101 44 171 MB
InceptionResNetV2 572 55 215MB
MobileNet-V1 28 4.2 16 MB
MobileNet-V2 28 3.37 14 MB
EfficientNet B0 - 5 -

e-ISSN: 2148-2683

Sekil 2. Bitki Hastalig1 Tespiti Ile Ilgili Benzer Calismalar

Author

Methods

Results

Mohanty et al. [24] (2016)

AlexNet and GoogleNet

99.27% in AlexNet

99.34% in GoogleNet

Sladojevic et al. [26] (2016)

Ramcharan et al. [4] (2017)

Finetuned CNN architecture

Inception V3 based on

96.3% accuracy

93% accuracy

GoogleNet
Fuentes et al. [23] (2017) Faster R-CNN 83% accuracy
99.49% in
Ferentinos et al. [25] (2018) AlexNetOWTBn and VGG AleXNetOWTBn
99.53% in VGG
Single-shot multibox (SSD) B80.6% accuracy on
L ) maodel images
Ramacharan el al. [44] (2019) 34, MobileNet detector and 70.4% accuracy on
classifier video
Geetharamani et al. [35] (2019) Nine-layer deep CNN 96.46% accuracy
Chen et al. [2] (2020) INC VGGN 92% accuracy
Liet al. [41] (2020) Shallow CNI}L‘;”“ SVMand 94% accuracy

Oyewola et al. [43] (2021)

Deep residual neural network
(DRNN)

96.75% accuracy
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2.2. Veri Seti

Calisma igerisinde modellerin egitimi ve sonuglar iizerinde
biiyiik bir etkiye sahip olan materyalimiz veri setidir. Kullanilan
veri seti elbetteki alinan ¢iktilarin yani tahminleme isleminin ne
derece basarili olacagini belirler. Bu ¢alisma igerisinde kullanilan
veri seti: “Data for: Identification of Plant Leaf Diseases Using a
9-layer Deep Convolutional Neural Network” ismi ile
data.mendeley.com dan erisilebilir. Herkese acik sekilde
kullanima agiktir. Veri Setinin i¢erdigi siniflardan 6nceki bolimde
bahsetmistik fakat icerdigi gorintii sayis1 ve dagilimlarn
konusmamustik. Veri Seti 2 farkli sekilde sunulmaktadir. Ilk
senaryo veri seti “veri artirma(data augmentation)” yontemini
icermeyen yani goriintii sayisinin ve cesitliligin az oldugu durum.
Bu senaryoyu yapmadik ¢iinkii modelimizin basarisi veri sayisina
bagli oldugu icin diger senaryoyu yani veri artirma ydntemi
uygulanmis olani segtik. Secilen veri setine ait durum:

Sekil 3. Verisetinin Iceriginden Bir Kesit

Class Plant Name Diseases Name Causes Virus Type of Diseases No. Of Images
Name

c27 Apple Apple Black Rot Rot 1000
c28 Apple Apple Scan 1000
€29 Corn Corn Common Rust Rust 1000
C30 Comn Corn Gray Leaf Spot Spot 1000
C31 Grape Grape Black Rot 1000
Cc32 Tomato Tomato Bacterial Spot  Spot Bacteria - Spot 1000
€33 Tomato Tomato Late Blight Pest 100
C34 Tomato Tomato Leaf Meld 1000
C33 Tomato Tomato Mosaic Virus ~ Tomato Mosaic Viral 1000

3. Arastirma Sonugclar1 ve Tartisma
3.1. Bulgular

Onceki béliimlerde agiklanan CNN mimarileri iizerinde
yapilan  gelistirme sonucuda, accuracy degerleri ile
karsilagtirmasini yaparsak en basarili modelin VGG16 oldugunu
goriirliz. Modellerin basarilari; veri setinin egitim, test ve
dogrulama olacak sekilde 3 pargaya ayrilmasi ve hangi oranlarda
icerisinde veriye sahip olacagi tamamen bize baglidir. Biz bu
calismada; egitim i¢in %60, test igin %30 ve dogrulama igin ise
%10 olarak ayirdik ve modelleri ona gore egittik. Farkli veri seti
bolme yontemleri de denenerek karsilastirilmali sonuglarin
arasina eklenebilir.

Aragtirma sonucunda, uzunca bir egitim siiresini geride
biraktik. Her bir modelin bastan egitilmesi islemi elbetteki
modelin biiyiikliigline bagl olarak 100’er epoch ile Nvidia GTX
1650 ekran kart1 iizerinde ortalama 16 saatten fazla siirmiistiir.
Modellerin tablo halinde karsilagtirmali olarak gésterimi asagida
mevcuttur.
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Tablo 1. Modellerin Bagarim Karsilastirmasi

Model Training Total Best Accuracy
Name Time Epoch Epoch
AlexNet | 163m 24s 100 82 0.8535
DenseNet | 925m 17s 100 71 0.8765
VGGI6 | 367m 21s 100 100 0.9488
ResNet18 | 139m 1s 100 56 0.9289
Efficient | 602m 50s 75 97 0.9248
Net B7
Efficient | 190m 20s 100 40 0.8852
Net B0
Bazi Modellerin egitimden sonraki Accuracy — Loss

grafiklerini gorebiliriz.

Sekil 4. AlexNet Egitim Grafigi

]

F0.7

0
@ 1.50 1 r 0.6

Lo!
Accuracy

r 0.5

1.00 4
PRY, 4
r 0.4
0.757 —— Training Loss
—— Validation Loss

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Training Epoch

Sekil 5. Efficient Net B0 Egitim Grafigi

Training Accuracy

1214
r 0.85

1.0 1 F0.80

Loss

r0.75

Accuracy

0.8

r 70
0.6

. VN Vel
—— Training Loss | 0.65
—— validation Loss

0.4 1

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Training Epoch

Egitilen modellerin hastalikli bitki yapragi goriintiisii
iizerindeki bagarimlarini incelemek istersek alt kisma bakabiliriz:
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Sekil 6. Efficient Net B7 ve AlexNet Tahmin Gériintiileri
Corn_healthy Corn_healthy

Corn_healthy

Orange_haunglongbing Corn_gray_leaf_spot “

Corn_gray_leaf spot Corn_northern_leaf_blight «
Corn_common_rust 4
|

Orange_haunglongbing 4
|

Background_without_leaves

Blueberry_healthy

_—
0.0 0.5 10 0.0 0.5 10
Prediction probability Prediction probability

Tablo 2. Modellerin Tahmin Degerleri

Model Name | Top Predicted Score
AlexNet Corn_healthy 0.9959
DenseNet Corn_healthy 0.5468
VGGle Corn_healthy 1.000
ResNetl8 Corn_healthy 0.9999
EfficientNet Corn_healthy 0.9540
B7
EfficientNet Corn_healthy 0.9598
B0

4. Sonuc¢
Bitki yapraklarmin hastaliklarmi  tespit etmek ve

smiflandirmak amaciyla yapilmis ¢aligmalar bulunabilir. Fakat
heniiz ticari amagl kullanilabilecek kadar etkili degildir. Uzerinde
gelistirmelere devam edilmesi gerekmektedir. Geligsimi dogrudan
etkileyecek olan ise veri setinin ¢esitliligi ve sayisinin artmasi
olacaktir. Biz bu ¢aligmada Mendeley Plant Diseases Dataset’i
kullandik. Literatiirdeki ismi ile “Data for: Identification of Plant
Leaf Diseases Using a 9-layer Deep Convolutional Neural
Network™ bulunabilir. Bu veri seti igerisinde 39 farkli kategori,
61.486 adet goriintii bulunmaktadir. Gorlintii sayisin1 artirmak
icin uygulanan artirma teknikleri flipping, gamma correction,
noise injection, PCA color augmentation, rotation, and scaling
uygulanmistir. Bitki yapraklarindaki hastaliklarin tespiti i¢in
farkli derin 6grenme teknikleri egitilmistir. Egitimden sonra
alinan sonuglar arasinda en iyi bagarimi veren %94.88 ile VGG16
mimarisi olmustur. Siire olarak da DenseNet’e ve
EfficientNetB0’a gore oldukga diistiktiir. ResNet18 egitim siiresi
olarak oldukga diisiik ve bagarim olarak ortalamanin biraz {istiinde
bir deger ¢ikarmistir. Uzerinde ¢alisilan bu modeller
optimizasyon olarak gelismis donanimli sistemlerde etkili olabilir
ancak diisiik donanimli daha ¢ok ihtiyag olabilecek yerlerde etkili
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olmayabilir. Diisiik donanim gereksinimleri i¢in diger mimariler
tercih edilebilir. Ik tercih sirasinda MobileNetV2 gelebilir.

5. Tesekkiir

Tiim aragtirma ve gelistirme asamalarinda zamanini ve
enerjisini esirgemeyen Aytug Onan’a tesekkiir ediyorum. Umariz
ki akilli tarim iizerine daha ¢ok calisiriz, projeler gelistiririz. Konu
ile alakali diger ¢aligmalar1 yapan kaynakcada belirtilenlere de
ayrica tesekkiir ediyoruz.
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