T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRONIK VE BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANA BILIM DALI

DERIN OGRENME YONTEMLERI VE YAPAY SINiR AGI TABANLI NDVI
DEGERLERI iLE CELTIiK BiTKiSi HASTALIKLARIN TESPIiTi

DOKTORA TEZi

IRFAN OKTEN

TEZ DANISMANI
PROF. DR. UGUR YUZGEC

BILECIK, 2022
10474125



T.C.
BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRONIK VE BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANA BILIM DALI

DERIN OGRENME YONTEMLERI VE YAPAY SINiR AGI TABANLI NDVI
DEGERLERI iLE CELTIiK BiTKiSi HASTALIKLARIN TESPIiTi

DOKTORA TEZi

IRFAN OKTEN

TEZ DANISMANI
PROF. DR. UGUR YUZGEC

BILECIK, 2022
10474125



BEYAN

Derin Ogrenme Yontemleri ve Yapay Sinir Agi Tabanli NDVI Degerleri ile Celtik Bitkisi
Hastaliklarin Tespiti adli doktora tezi hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik
kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara
uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,
tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska
bir tez c¢alismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda
dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru

oldugunu beyan ederim.

Bu ¢aligmanin,
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projenin ve destekleyen kurumun adi proje numaras ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmast durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERIi VE YAPAY SiNiR AGI TABANLI NDVI
DEGERLERI iLE CELTIiK BiTKiSi HASTALIKLARIN TESPIiTi

Diinya ¢apinda gida tiikketimi goz Oniine alindiginda pirincin 6énemli bir yere sahip oldugu
goriiliir. Celtik bitkisi, bugdaygiller ailesinden misir ve bugdaydan sonra en fazla ekimi yapilan
bitkidir. Celtik tiretiminde c¢esitli zararlilardan ve hastaliklardan dolay1 iiretim kaybi
yasanmaktadir. Genellikle yasanan bu kayiplara neden olan ii¢ temel hastalik bulunmaktadir:
yaprak patlamasi (Leaf Blast - Pyricularia grisea), kahverengi lekeler (Brown Spot -
Helminthosporium oryzae) ve beyaz noktalar (Hispa - Dicladispa armigera). Tiim bu hastalik

belirtileri bitkinin yapraginda bulunmaktadir.

Yaprak goriintiilerinden bitki hastaliginin otomatik bir sekilde teshisi gelistirme asamasinda
olan bir konudur. Bu tez kapsaminda ¢eltik bitkisine ait bu {i¢ hastalig1 tespit etmek i¢in derin
ogrenme modellerinden Evrisimli Sinir Ag (CNN: Convolution Neural Networks)
kullanilmigtir. Caligmada kullanilan 3341 adet celtik bitkisi yapragina ait RGB veri seti Kaggle
sitesinden elde edilmistir. Celtik bitkisinin RGB yaprak goriintiilerinden derin 6§renme modeli
ile celtik bitkisine ait iic onemli hastalik (Brown Spot, Leaf Blast ve Hispa) tespiti yiiksek
dogruluk oranlariyla elde edilmistir. Celtik bitkisine ait hastaliklarin erken tespiti i¢in CNN
modelinin deneyler sonucu bulunan en uygun hiper parametreler ile egitimi gergeklestirilmistir.
Agin egitimi i¢in ¢eltik bitkisine ait RGB goriintiiler kullanilarak %92,78 oraninda dogruluk

elde edilmistir.

Tarim alanlarinda {iriinlerin saglik durumlarmin incelenmesinde genellikle multispektral
kameralardan ve uydu goriintiilerinden elde edilen Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi
(NDVI: Normalized Difference Vegetation Index) degerleri kullanilmaktadir. NDVI verilerinin
elde edilmesinde kullanilan uzaktan algilama tekniklerinde yiiksek maliyet ve hava durumunun
uygunlugu &ne ¢cikmaktadir. Diger alternatif olan insansiz hava araglarina (IHA) entegre edilmis
multispektral kamera sistemlerinin maliyetlerinin yiiksek olmasi ve uzman gereksinimine
ihtiya¢ duyulmasi bir baska sorundur. Bu tez calismasinda ikinci olarak multispektral
kameralarin yerine standart RGB goriintli veren kamera sistemlerinden NDVI degerini tahmin
etmek (nNDVI: Neural network-based Normalized Difference Vegetation Index) icin yeni bir
yapay sinir ag1 modeli onerilmistir. Onerilen agm egitim ve testlerinde kullamilan veri seti

Isvigre’de bir tarim alanindan ve Togo’da bir ¢iftlikten multispektral kamera ile alinan



goriintiilerden elde edilmistir. Bu model sayesinde %92,013 dogruluk oram1 ile RGB

goriintiilerinden NDVI verileri elde edilmistir.

Son olarak bu tez kapsaminda ¢eltik bitkisinin standart RGB goriintiilerinden nNDVT verileri
elde edilerek, bu veriler ile derin 6grenme modelinin egitimi yapilmis ve %96,97°lik bir
dogruluk oranina ulagilmistir. Celtik bitkisindeki yaprak goriintiileri ile hastaliginin tespiti i¢in

elde edilen bu basarim orani, yontemin uygulanabilirligini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir ag1, Celtik bitkisi, NDVI, Yapay zeka.



ABSTRACT

DETECTION OF DISEASES IN RICE PLANT WITH DEEP LEARNING METHODS
AND ARTIFICIAL NETWORK BASED NDVI VALUES

Considering the worldwide food 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. Production
loss is experienced in paddy production due to various pests and diseases. There are three main
diseases that cause these losses: Leaf Blast (Pyricularia grisea), Brown Spot
(Helminthosporium oryzae), and Hispa (Dicladispa armigera). All these disease symptoms are

found in the leaves of the plant.

The automatic diagnosis of plant disease from leaf image is a topic under development. In this
thesis, Convolutional Neural Network (CNN), one of the deep learning models, was used to
detect these three diseases of the rice plant. The RGB data set of 3341 rice plant leaves used in
the study was obtained from the Kaggle website. With the deep learning model from RGB leaf
image of rice plant, three important diseases of rice plant (Brown Spot, Leaf Blast and Hispa)
were detected with high accuracy rates. For the early detection of diseases of rice plant, the
training of the CNN model was carried out with the most appropriate hyper parameters found
as a result of the experiments. For the training of the network, an accuracy of 92.78% was

obtained by using RGB image of the rice plant.

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) values obtained from multispectral cameras
and satellite image are generally used to examine the health status of crops in agricultural areas.
High cost and suitability of weather conditions come to the fore in remote sensing techniques
used in obtaining NDVI data. Another problem is the high cost of multispectral camera systems
integrated into unmanned aerial vehicles (UAV), which is another alternative, and the need for
specialists. In this thesis, secondly, a new artificial neural network model is proposed to
estimate the NDVI value (nNDVI: Neural network-based Normalized Difference Vegetation
Index) from camera systems that provide standard RGB image instead of multispectral cameras.
The data set used in the training and testing of the proposed network was obtained from image
taken with a multispectral camera from an agricultural field in Switzerland and a farm in Togo.
Thanks to this model, NDVI data was obtained from RGB image with an accuracy rate of

92,013%.

Finally, within the scope of this thesis, nNDVI data was obtained from standard RGB image of

rice plant, and a deep learning model was trained with these data and an accuracy rate of 96.97%



was achieved. This success rate obtained for the detection of the disease with leaf image in the

rice plant shows the applicability of the method.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural network, Rice plant, NDVI, Artificial

intelligence.
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1. GIRIS

Diinyada ve iilkemizde canlilar i¢in beslenme degeri agisindan énemli bir yere sahip
olan tahillarin genis bir ekim alani vardir. Besin kaynagi olarak geltik, tahillar i¢inde diinya
niifusunun yarisindan fazlasi i¢in bugdaydan sonra en onemli kiiltlir bitkisidir. Diinyada
ortalama olarak kisi basmna diisen gerekli gilinliik enerjinin %25°1 ¢eltik tiiketimi ile
kargilanmaktadir (Siirek, 2002). Kapladig: tarim alani olarak diinyada iiretimi yapilan tahillar
icerisinde bugday ve musirdan sonra 3. sirada ¢eltik yer almaktadir (Ozsahin, 2008; Turan,

2013).

Celtik bitkisine Avrupa’da ortacaglarda rastlanmis ve ilk olarak MO 3.000’1i yillarda
Hindistan’da tarimina baslanmistir. Celtigin iilkemize ise yaklasik 500 y1l kadar 6nce geldigi
ifade edilmektedir (Giil, 2003; Peng vd., 2009). Genellikle tropik ve 1liman bodlgelerde tarimi
yapilan celtik, suyun i¢inde yetistirilen tek tahil bitkisidir. Celtik disindaki tahil bitkileri suda
bu kadar uzun siire canliligin1 koruyamamaktadir. Celtik sudaki oksijeni kullanabilir ve bundan
kokleri de yararlanabilir (Chauhan vd., 2017; Van Nguyen ve Ferrero, 2006). Celtik bitkisi,
deniz seviyesinden 2500 metre rakima kadar ve kuru toprak yapisi ile birlikte derin suya sahip

su altindaki araziler gibi genis bir degisim gosteren alanlarda ekilebilmektedir (Siirek, 2002).

Ulkemizde celtik iiretiminin yarisindan fazlas1 Marmara bolgesinde yapilmaktadir.
[llere gore ise en ¢ok iiretim Edirne, Samsun ve Balikesir olarak siralanmaktadir (TUIK, 2021).
2018 y1l1 toplam celtik ekilen alan1 410.681 ton ile iilkemiz geltik iiretiminin yaklasik %44’
Edirne ilimizde gergeklestirilmektedir. Edirne’deki c¢eltik alanlarinin biiyiik bir kismi
monokiiltiir seklindedir (TUIK, 2020).

Diger tarim iriinlerinde oldugu gibi ¢eltik iiretiminde de ¢esitli zararlilardan ve
hastaliklardan dolay1 iiretim kayb1 yaganmaktadir. Celtik liretiminde en sik rastlanan zararlilar
yaprak pireleri, yaprak kurtlar1 ve piring zararlilar1 olarak sayilabilir. Celtik bitkisi iiretiminde
en sik rastlanan ii¢ temel hastalik bulunmaktadir: bakteriyel yaprak lekesi, bakteriyel yaniklik
ve kahverengi lekeler. Tiim bu hastalik ve/veya zararlilardan dolay: ¢eltik tiretimindeki kayip
%30’lardan fazla olmaktadir. Cok biiylik alanlardan olusan Marmara bdlgesi ve Edirne’de
celtik alanlar1 hastaligin ¢ikis yaptig1 ve kimyasal miicadele yapilmasi gereken Temmuz-
Agustos aylarinda su altinda bulunmaktadir. Ekili {irtinlerin boylar1 ve arazi sartlarindan dolay1
celtik alanlarina girilemeyen durumlarda 6zellikle hastalik erken teshis edilememekte, epidemi
ortaya ¢ikarak iiriin ve verim kayiplarma neden olabilmektedir. Tiim bu sebeplerden dolay1
hastalik ¢ikisi olan alanlarin kisa siirede tespit edilip o alanlarda miicadele yapilmasi

gerekmektedir.



Celtikte meydana gelen hastaliklarin erken tespit edilememesinden dolayr verim
diismektedir. Olusan hastaliklarla miicadele sirasinda tiim alanlar ilaglandigindan saglikli
bitkiler de ila¢lanabilmektedir. Ayrica celtik hastaliklarina ve zararlilara kars1 asir1 kullanilan
kimyasallar topragi ve yer alt1 sularin1 kirletmektedir. Bunun yanisira ¢eltik ekili alanlarda
yasamini siirdiiren canlilar1 da yapilan ilaglama ve kimyasallar olumsuz yonde etkilemektedir.
Glinlimiizde, ekili alanlarda noktasal koordinat bazli akilli hastalik teshis sistemlerinin
gelistirilmesi ve uygulanmasi sayesinde hastaliga yakalanmamis bitkilerin gereksiz yere

kimyasal maddelerle temasi 6nlenebilmektedir.
1.1. Celtik bitkisi hastaliginin tespiti

Bitki hastaliklari, tarim tirtinlerindeki verimi ve kaliteyi diisiiren en 6nemli nedenlerden
biridir (Weizheng vd., 2008). Bu hastaliklarin 6niine ge¢ilmedigi durumlarda toplam mahsul
dogrudan etkilenmektedir. Bitkilerde olusan hastaliklar iklim sartlarma gore degiskenlik

gosterdiginden siirekli olarak izlenmelidir.

Bitkilerde meydana gelen hastaliklara genellikle mantarlar, bakteriler veya viriisler
neden olmaktadir. Celtik bitkisinde en yaygin olarak bakteriyel yaprak yanigi (Bacterial leaf
blight), kahverengi leke (Brown Spot), yaprak isi (Leaf Smut), hispa, yaprak patlamasi (Leaf
Blast) ve kovan yamigi (Sheath) goriilmektedir (Rice Production, 2021). Bu hastaliklar
yetistirilen bolgeye gore farklilik gostermekte ve bazilari da belirli bolgelerde hig
goriilmemektedir. Bu yiizden tiim hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in gerekli olan verinin elde
edilmesi oldukga zorlasmaktadir. Celtik bitkisinde meydana gelen hastaliklar renk, boyut ve
sekil olarak birbirinden ayrilmaktadir. Bu hastaliklarin bitkinin hangi kismini etkiledigi,
sekilsel belirtileri ve olusan lezyonlardaki renkler Tablo 1.1°de en sik goriilen ii¢ ¢eltik bitkisi
hastaligi i¢in verilmektedir (Rahman vd., 2020).

Tablo 1. 1. Celtik bitkisinde en sik goriilen hastaliklar ve temel belirtileri

Hastahk Etkilenen kisimlar: Belirtilerin sekli Lezyon rengi
Brown Spot Yapraklart Oval sekillerde noktalar olusur Kirmizimsi kahverengi,
koyu kahverengi
Leaf Blast Yapraklart Yapraklarda patlamalar olusur Koyu kahverengi, siyah
Hispa Yapraklari Yapragn {ist yiizeyini styirarak orta Yar1 saydam beyaz
seride paralel beyaz cizgiler olusur noktalar

Kaynak: (Rahman vd., 2020)



Bu hastaliklarin ortak noktasi belirtilerin bitkinin yapraklarinda goriilmesidir.
Yapraklar incelendiginde hastaliklarin sekilsel olarak birbirine benzedigi goriilmektedir. Celtik
bitkisine ait Brown Spot, Leaf Blast ve Hispa hastaliklar1 ile saglikli yapragin goriintiileri Sekil

1.1°de gosterilmistir.

Brown Spot Leaf Blast Hispa Saghkh

Sekil 1. 1. Celtik bitkisine ait farkli hastaliklar ve saglikli yaprak goriintiileri
Kaynak: (Kaggle, 2020)

Bu tez calismasinda, geltik bitkisi hastaliklarindan Brown Spot, Hispa ve Leaf Blast ele
almmig ve saglikli celtik bitkisi verileri ile birlikte dortli bir siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Ele alinan hastaliklarin siniflandirma basarimini arttirmak i¢in, hastaligin
tespitinde uygulanan yapay zeka uygulamalarinin yani sira goriintii 6n isleme yontemleri de

kullanilmastir.

Tez ¢alismasi i¢in ilk olarak Kaggle sitesinden celtik bitkisine ait hastalikli ve saglikli
yapraklarin bulundugu 3341 adet goriintii elde edildi. Derin 6grenme tabanli modellerin
siniflandirma basarimini ylikseltmek icin veri artirma yontemi ile daha fazla hastalikli ve
saglikli goriintiiler olusturulmustur. Celtik bitkisinde goriilen hastaliklarin belirlenmesine
yonelik olarak goriintiiler farkli 6n isleme tekniklerinden gegirilmistir. Daha sonra derin
ogrenme modellinin en uygun hiper parametreleri deneme yanilma metoduyla elde edilmis ve

bu derin 6grenme modeli ile egitim yapilmaistir.

Tez baslangicinda, goriintli isleme yontemleri ile temel bir yapay sinir ag1 kullanilarak
hastaligin tespiti yapildiginda model basarim oraninin ¢ok yiiksek ¢ikmadigi tespit edilmistir.
Yapilan testler sonucu ¢eltik bitkisindeki hastaligin tespiti igin %77 oraninda bir basar1 elde
edilmistir. Bu test islemi yapilirken goriintii 6n isleme ile medyan filtresi uygulandi.
Goriintliniin boliitleme (segmantasyon) islemi icin OTSU yontemi kullanildi. Gortintiideki
ozellikleri ¢ikarmak icin Gri Diizey Es Olusum Matrisi (GLCM: Gray Level Co-occurence

Matrix) algoritmasi kullanildi. Daha sonra hastaliin smiflandirilmasi i¢in siniflandirma ve



Oriintli tanima problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilan ileri beslemeli bir sinir ag1 olan

Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN: Probabilistic Neural Network) kullanilmistir.

Ikinci olarak, celtik bitkisi hastalig1 tespitinde basarim oranmi yiikseltmek icin derin
O0grenme yoOntemlerinden biri olan CNN yapisina gore bir baska model olusturuldu. CNN
modelindeki hiper parametrelerde degisiklikler yapilarak hastaligin tespiti i¢in agin egitimi
gerceklestirildi. Egitilen CNN modeline egitimde kullanilmayan test goriintiileri modele
verildiginde %92,99 oraninda bir dogruluk orani elde edildi. Kullanilan veri setindeki tim
goriintiiler tizerinde goriintli 6n isleme (arka plan giiriiltii kaldirma) uygulandiktan sonra CNN
modeli ile egitim islemi tekrar yapildi. Egitilen bu modelin test sonuglar1 incelendiginde,

%95,66’lik bir dogruluk oranina ulasilmistir.

Tarim alanlarindaki sebze, meyve veya bu alanda bulunan bitkilerin mahsul durumu,
canlilig1 veya hastaliginin olup olmadigi NDVI verilerinin analizi ile tespit edilebilmektedir.
Tarim alanlardaki NDVT haritalarini ¢ikarmak i¢in Lansat-8 gibi uydu goriintiilerinde bulunan
yakin kizil Gtesi (NIR: Near-infrared) sensorlerin ya da multispektral kameralardan
yararlanilmaktadir. Bu iki yontemin yliksek maliyetleri, hava sartlarina bagimli olmalar1 ve
gorilintiilere erisim zorlugu gibi problemleri bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, bu
problemlere ¢oziim ve alternatif olmak iizere ucuz maliyetli RGB kameralar ile NDVI degerini
tahmin etmek i¢in yeni bir bitki indeksi olarak sinir ag1 temelli NDVI (Neural network based —
NDVI: nNDVI) sunulmustur. Onerilen bu ydéntem icin gerekli olan multispektral goriintii veri
seti Wingtra web sayfasinda bulunan Isvigre’deki bir tarim alanindan ve Togo’daki bir ¢iftlikten
almmigtir. Bu veri seti kullanilarak egitilen ¢ok katmanli algilayict (MLP: Multi Layer

Perceptron) modelin test basari orant %92,013 olarak elde edilmistir.

Bu tez calismasinda son olarak MLP modeli ile RGB verileri NDVI degerlerine
dontstiiriilerek, derin 6grenme modeli (CNN) nNDVI degerleri ile tekrar egitilmis ve test
edilmistir. Bu islem i¢in c¢eltik bitkisine ait tiim RGB goriintiileri Matlab GUI ile gelistirilen
arayiiz ile nNDVI degerlerine doniistiiriilmiistiir. nNDVI verileri ile egitim islemi yapilan
modelin test dogruluk orani %96,97 olarak elde edilmistir. Elde edilen bu dogruluk oraninin

RGB goriintiiler ile elde edilen dogruluk oranindan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasit kapsaminda, celtik bitkisi hastalik tespit sistemine ait yapilan

caligmalarin genel yapis1 Sekil 1.2°de gosterilmistir.



h Bitki Hastalik Tespit Sistemi ﬁ

Goriintii Isleme ve YSA ile celtik CNN ile ¢eltik bitkisine ait nENDVI
bitkisine ait RGB gériintiiler gortntiiler kullanilarak hastalik
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Sekil 1. 2. Tezin genel yapist

1.2. Tezin amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, iilkemiz celtik alanlarinda sorun olusturan, arazi sartlari (su
icerisinde olmasi) ve ¢ok genis alanlarda ekimi sebebiyle erken teshisi ve miicadelesinde

zorluklar yaganan ¢eltik hastaliklarinin yapay zeka ve hassas tarim yaklagimlariyla tespitidir.

Bu tez kapsaminda ana hedef ¢eltik hastaliklarinda olusan semptomlari, yapay zeka
uygulamalar ile multispektral goriintiiler kullanilarak tespit etmektir. Tez ¢alismasi sonucunda
olusacak bir ticarilesme modeli ile geltik iiretiminde verimliligin artacagi ve bdylece iilke

ekonomisine katkida bulunulacag: diisiiniilmektedir.

Bu calisma hedefine ulastifinda, ¢eltik hastaliklarinin ilk ¢ikis noktalar1 erkenden tespit
edilerek o bolgelerde noktasal miicadele yapilabilecektir. Boylece ¢eltik ekili alanlarda celtik
hastaliklarina yonelik kullanilan pestisit miktar1 konumsal bazli ilaglama yoluyla
azaltilabilecektir. Boylece hastaligin yayilmasinin dnlenmesi ile dogal denge, insan ve gevreye
daha az zarar verilmesi saglanacaktir. Ayrica, hedeflenen bu yontem daha sonra ilgili alanlara
gore degistirilerek tarimda diger kiiltiir bitkileri ve hastaliklar i¢inde kullanilabilecektir. Bu
hedeflerin ¢aligma sonunda bir prototip ile yapilabilir oldugunun belirlenmesi, bu konunun

ticarilesebilir ve tiim Tiirkiye’de uygulanabilir olabilecegine dayanak olacaktir.



1.3. Tezin katkilari

Diinyada ve filkemizde oldugu gibi c¢eltik Onemli bir besin kaynagi olarak

tilketilmektedir. Glinlimiizde bu besin kaynaginin verimini diigiirecek hastaliklarin Oniine

gecmek i¢in yapilan 6nemli ¢alismalar mevcuttur. Bu tez kapsaminda bu alandaki ¢aligsmalara

yenilik ve literatiire katkida bulunulmustur. Bu baglamda tezin sundugu katkilar asagida

anlatilmistir:

Celtik bitkisine ait hastaliklar ve belirtileri, en ¢ok rastlanan hastaliklar1 ve veri setine
ek kaynaklar sunulmustur.

Celtik bitkisinde elde edilen goriintiilerden daha bagarili sonuclar elde etmek icin veri
artinmi yontemleri ile mevcut veri seti daha da genisletilmistir.

Bir derin 6grenme modeli (CNN) ile celtik bitkisine ait ikili (Hastalikli, Saglikli) ve
dortlii (Saglikli, Brown Spot, Hispa ve Leaf Blast hastaliklar1) siniflandirma ile hastalik
tespiti yapilmis ve sonuglar tartigilmstir.

NDVI goriintiilerin elde edilmesinde kullanilan uzaktan algilama ydntemleri ve
multisptekral kamera sistemlerinin maliyetlerinin yiiksek olmasindan dolay1 tez
kapsaminda daha ucuz ve alternatif bir yontem gelistirilmistir. Bu pahali ¢oziimlerin
yerine standart RGB goriintii veren kamera sistemlerinden NDVI degerini bulmak igin
literatiire yeni bir yontem eklenmistir. Cok katmanli algilayict (MLP) modele verilen
RGB goriintiilerinden NDVI tahmin degerleri (nNDVI) elde edilmistir. Modelde
kullanilan veri seti Isvigre ve Togo’dan alman multispektral goriintiiler ile
olusturulmustur. Onerilen bu ydntem (nNDVI) degerleri ile gercek NDVI degerleri
kiyaslandiginda %92,013 oraninda basari elde edilmistir.

Onerilen bu yontem ile geltik bitkisine ait hastaliklarin erken tespiti icin daha az
maliyetli kamera sistemleri kullanilabilecegi gosterilmistir. Mevcut veri setindeki tiim
gorlintiiler RGB’den NDVI verilerine doniistiiriilmiistiir. Bu veri seti ile CNN modeli
egitilmis ve elde edilen sonuglara gore basarim orani %96,97 olarak elde edilmistir.
Ayni1 CNN modeline verilen nNDVI verilerinin RGB verilerine gore daha basarili

siiflandirma sonuglarina yol a¢tig1 goriilmiistiir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde tez konusuna gerekge olan celtik bitkisi hastaliginin tespitini saglamak icin
yapilan ¢alismalar incelenmistir. Bu baglamda yapilan literatiir incelenmesi ii¢ ana baslikta ele
almmustir. Birinci baslikta celtik bitkisine ait hastaliklarin ¢esitlerine ve ne gibi problemlere yol
actigmna ait calisma bilgileri verilmistir. Ikinci baslikta bitki hastaliklarinin tespiti igin
kullanilan yontemlere ve bu yontemlerin bagarim sonuglarina yer verilmistir. Son baglikta ise
tarim alaninda kullanilan multispektral kamera sistemleri ile elde edilen NDVI doniisiimleri ile

hastaliklarin tespitine yonelik literatiir 6zeti sunulmustur.
2.1. Celtik bitkisine ait hastahiklar

Celtik bitkisine ait hastaliklar arasinda en yaygin olarak bakteriyel yaprak yanigi
(Bacterial leaf blight), kahverengi leke (Brown Spot), yaprak isi (Leaf Smut), hispa, yaprak
patlamasi (Leaf Blast) ve kovan yanig1 (Sheath) goriilmekle birlikte bu tez kapsaminda ¢eltik

bitkisine ait bu hastaliklardan Brown Spot, Leaf Blast ve Hispa ele alinmistir.

Brown Spot hastalifi  Sphaerulina oryzina mantar1 tarafindan meydana
gelmektedir. Yapraklarda ve iist yapraklarda yara seklinde agik ile koyu kahverenginde, diiz ve
damara paralel sekilde ilerlemektedir. Genellikle 2—10 milimetre uzunlugunda ve 1-1.5
milimetre genisligindedirler (Brown Spot, 2022). Leaf Blast hastaligi Magnaporthe
Oryza mantarindan kaynaklanan bir hastaliktir. Baglangic agsamasinda koyu yesil sinirlar1 olup
daha sonra beyaz ile gri-yesil lezyonlar veya lekeler seklinde goriinmektedirler (Blast,
2022). Celtik Hispa hastalig1 Dicladispa armigera béceginin neden oldugu bir hastalik tiiriidiir.
Celtik yapraginin iist yiizeyini asindirip orta damara paralel beyaz ¢izgiler meydana getirir.
Yapragin asir1 istilaya ugramasi bitkinin yapraklarinin kurumasia neden olmaktadir. (Crop

Protection, 2022).

Bremer ve Ozkan yaptiklar1 bir arastirmaya gore ¢eltik alanlarinda rastlanilan hastaliklar
icerisinde en yikict olaninin celtik yanmiklik hastaligir oldugunu bildirmislerdir (Bremer ve
Ozkan, 1946). Fransa’da yapilan bir ¢aligmada ise; geltik yaniklik hastaliginin tohumla
yayilmasinin ¢ok 6énemli oldugu vurgulanarak, P. oryzae’nin tohumun embriyosu dahil olmak
iizere hem i¢inde hem de c¢eltigi saran basaklar arasinda yogun olarak bulunabildigi
belirtilmistir. Fransa’da sicakligin etkisi ile ¢eltik yaniklik hastaliginin bir sonraki yila
gecisinde; tohum, bitki atiklar1 ve yabanci otlarin biiyiik 6nemi oldugu belirtilmistir (Bernaux,

1966).



Diinya genelinde hastaliklara dayanikli ve verimi yiiksek 130 binden fazla ¢eltik
¢esidinin oldugu bilinmektedir. Ulkemizde ise yogun olarak ekimi yapilan Baldo ve Osmancik
cesitlerinin hastaliklara daha acgik hale gelmesiyle birlikte verim ve kalitede ciddi diisiisler
yasandigindan dolay1 Cameo, Ronaldo, Efe ve Galileo gibi verimi yiiksek celtik cesitlerinin
ekiminin yogunlastig1 bildirilmistir. Celtik tariminda sicaklik ve yagisin onemli oldugu,
ozellikle erken ekimlerde ilkbahar mevsiminin ge¢ donlar1 ve ani sicaklik diisiislerinin tohum
ve fidelerin bozulmasina yol a¢tig1 belirtilmistir. Ekimlerde ge¢ vakite kalindigi zaman veya 2.
irlin ¢eltik ekimlerinde ise hasadin gecikmesinden dolayr yagmurlarin yatan celtiklerde
¢imlenmeye neden olmasi ve randiman degerlerinde ciddi diisiisler yasandig1 bildirilmistir.
Giliney Marmara bolgesinde ¢eltik ekimleri, sicakligin 12°C’nin altina diismedigi zamanlarda

yani mayi1s ay1 ig¢erisinde yapilmaktadir (Siirek, 2002).

Giliney Marmara bolgesinde P. oryzae’nin Osmancik ve Baldo ¢eltik ¢esitlerinin fide,
sapa kalkma ve olgunlasma donemlerinde hastalifa dayaniklilig1 arastirilmistir. Sonug olarak,
hastalik Baldo c¢esidinde daha fazla goriilmiis, fide doneminde hastalik her iki cesitte de
goriilmemis, sapa kalkma devresi ve olgunlasma devrelerinde her iki ¢esitte de hastalik
goriilmiistiir. Ayrica hastaligin ¢eltik ekimi yapilan her yerde goriildiigii ve 6nemli verim

kaybina yol actig1 da belirtilmistir (Elmaci, 2012).

Cukurova bolgesi ¢eltik ekim alanlarinda sorun olan geltik yaniklig1 hastaligi etmeninin
koloni gelisimi ve spor yogunlugu lzerine sicaklik ve yaprak islaklik siiresinin etkisi
arastirilmis. Etmenin uygun sicaklik degeri 28°C de hastalik olusumu icin 4 saatlik yaprak

1slaklik siiresini yeterli bulunmustur (Akgali, 2014).

Yapilan bir ¢aligmada; pirincin 3 milyardan fazla insanin beslenme kaynag oldugu
vurgulanmaktadir. Siirekli biiylimekte olan kiiresel niifusun beslenme ihtiyacini karsilamak i¢in
ontimiizdeki yillarda verimliligin arttirilmas1 gerektigi belirtilmektedir. Buna karsin yillik
piring hasadimin %10-30'unun Magnaporthe oryzae’nin enfeksiyonu nedeniyle kaybedildigi
belirtilmektedir. Celtikte yaniklia sebep olan M. oryzae tiiriine 6zgli genetik yapinin
belirlenerek, direncli tiirlere karsi, genis spektrumlu fungus ilaglarmin bitki savunma
aktivatorlerini tetikleyerek, yaniklik hastaliginin kontrol edilebilecegini bildirilmistir. Ayrica
yaniklik hastaligina karsi, genetigi degistirilmis celtik cesitlerinin hastalikla miicadele

konusunda 6nemli oldugu belirtilmistir (Skamonti ve Gurr, 2009).

Yapilan bir ¢alismada; M. oryzae’nin klonal (kendi genetigini tasiyan bagka hiicreler
iiretmesi) yapisinin ¢esitli lilkelerde gozlemlendigi belirtilmigstir. Ayrica bu bilginin yaniklik
hastaliginin dagilim stratejilerini saptamak, diinyada yeni 6liimciil irklarin nasil ortaya ¢iktigini
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ve nasil yayilabilecegini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalar neticesinde, ii¢
biiyiilk genetik grup gozlenmistir. M. oryzae’nin dogal salginlarinda sporlarin 1-5 m gibi
mesafelere yayildig1 belirtilerek, celtik yaniklik etmeni sporlarin uzun mesafeli goglerinde ise,

enfekte olmus tohumlarin tasinmasi sonucu ortaya ¢iktigi belirtilmistir (Tharreau vd., 2009).

Kim ve Yoshino, celtik yaniklik etmeni Pyricularia oryzae tarafindan dogal olarak
enfeksiyona ugramis yapraklardaki lezyon iizerinde gerceklesen sporlasyon yogunlugunun
belirlenmesi konusunda bir ¢aligma yapmislardir. Sonugcta, yaprakta ilk enfeksiyonun fark
edilmesinden itibaren 9 giin boyunca yapraklardaki en biiyiik yaprak lezyon biiyiikliigiiniin 14.8
mm ve en yiiksek spor miktarmin 1,2x104 konidi/ml oldugu kaydedilmistir. Ayrica yaprak
yiizeyinin {istiinde olusan spor miktarinin, cogu zaman ayni lezyonun alt ylizeyinden on kat
fazla oldugunu ve toplam spor miktarinin %1-12’sinin etrafa salindigini belirtmislerdir (Kim

ve Yoshino, 1994).

Kato, ¢eltik bitkisinde diinya ¢apinda ¢ok onemli bir hastalik olarak kabul edilen
yaniklik (Magnaporthe grisea) hastaliginin, bitkinin kokii hari¢ yaprak, bogum, yaka sapi, bagsak
sapt ve salkim gibi tiim organlarinda infeksiyon sonucu lezyonlara neden olabilecegini
bildirmistir. Ayn1 arastirici, hastaligin dongiisiiniin sporun infeksiyonu ile basladigini ve tekrar
spor verince sona erdigini ve yaklasik 20 giin i¢inde bir¢ok yeni sporun etrafa yayildigini ifade
etmistir. Bununla birlikte patojenin, yaprak yiizeyinde uzun siireli 1slaklik, yiiksek oransal nem,
12/32°C aras1 giindiiz ve gece sicakligindaki diisiik riizgar hiz1 veya riizgarin olmayist gibi

uygun kosullarda enfeksiyon dongiisiinii devam ettirecegi ileri siiriilmiistiir (Kato, 2001).

Jiahao ve arkadaslari, Cin’in Jianou ve Pucheng boélgelerinde erken donemde ¢eltik
salkim yanikligimin meydana gelmesinde meteorolojik faktorlerin etkisini arastirmislardir.
Buna gore; Puncheng bolgesinde patojenin hastalik olusumuna etkisinin, Mayis ayinin
ortasindaki on giinliik atmosferik basing ve Mart aymin ortasindaki on giinliik giineslenmeden,
Jianou Bolgesi’nde ise Mart ayinin ortasindaki on giinliik oransal nem ve Nisan’in ortasindaki

on giinliik ¢igli glinlerden kaynaklandigini belirlemislerdir (Jiahao vd. 2005).
2.2. Bitki hastaliklarin tespitinde kullanilan yontemler

Derin 6grenme teknikleri, gliniimiizde tarim alanlarindaki hastaliklarin tespitinde umut
vadetmektedir. Son yillarda bu teknikler cay, elma, domates, asma, seftali, armut ve bugday
hastaliklarin1 analiz etmek i¢in kullanilmistir (ChandraKarmokar vd., 2015; Wang vd., 2017;
Fuentes vd., 2017; Sladojevic vd., 2016; Lu vd., 2017). Literatiirde bitki hastaliklarinin tespitine



yonelik yapilmis olan ¢ok fazla sayida ¢alismaya rastlamak miimkiindiir. Bunlardan bazilarina

asagida yer verilmektedir:

Celtik bitkisine ait dort hastaligi (Brown Spot, Leaf Blast, Rice Sheath ve Bacterial
Blight) Minimum Mesafe Siniflandiricisi (MDC: Minimum Distance Classifier) ve k-En Yakin
Komsu smiflandiricisi ile tespit edilip ve sirasiyla %87,02, %89,23 olarak basarim orani elde

edilmistir (Joshi ve Jadhav, 2016).

Brodbeck ve arkadaglarinin ¢alismasinda, soya fasulyesi hastalik tanimada DJI Phantom
3 adinda bir IHA modeli kullamlmistir (Brodbeck vd., 2017). Kullandiklar1 kamera goriintii
¢oziiniirliigii ITHAy1 1 ile 2 metre yiikseklikte hastalig1 tespit edebildikleri goriilmiistiir. Daha
yiiksek ¢Oziiniirliklii bir kamera kullanilmasi durumunda bu yiiksekligin artirilabilecegi
gozlemlenmistir. Soya fasulyesinin yapraklarinin tespiti i¢in Basit Dogrusal Yinelemeli
Kiimeleme (SLIC: Simple Linear Iterative Clustering) yontemini kullanilmis. Bu yontem ¢eltik

bitkisinin yapraginin tespitinde de kullanilabilmektedir.

¥

Sekil 2. 1. THA gériintiileri ile soya fasulyesi yaprak hastaliklarini tanimlamak icin 6nerilen bilgisayar
gdrme sistemi. (a) Goriintii edinimi. (b) SLIC segmentasyonu. (c) Resim veri seti. (d) Ozellik ¢ikarma.
(e) Goriintii hastalig1 siniflandirmasi
Kaynak: (Brodbeck vd., 2017)
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Brodbeck ve arkadaslarinin onerdigi sistemin semasi Sekil 2.1°de verilmistir. Bes
adimdan olusan bu sistemde, ilk olarak IHA ile goriintiiler elde edilmistir. Goriintiiyii alan
kameranm ¢dziiniirliigiine gére IHA nin yerden yiiksekligi ayarlanmis ve soya yapraklarinin
tespiti i¢in SLIC siiper piksel yontemi kullanilmistir. Goriintiiniin SLIC siiper piksel yontemi
ile boliimlendirilmesinden sonra, bu sistemin egitilmesi ve test edilmesi i¢in soya fasulyesine
ait goriintii veri setinin olusturulmasi gerekmistir. Bu veri seti bir tarim uzmani tarafindan hedef
nokta (target spot), kiilleme (powdery mildew) ve saglikl1 bitki olarak {i¢ sinifta etiketlemistir.
Daha sonra, goriintiilerin renk, gradyan, doku ve sekillerine ait 6zellikler ¢ikarilmistir. Son
adimda ise hastaligi siniflandirmak i¢in denetimli 6§renme yontemlerinden sirali minimal
optimizasyon (SMO), Adaboost, J48 algoritmasini kullanan karar agaclari, K-en yakin komsu
(k-NN), rasgele orman (Random Forest) algoritmalar1 ve Naive Bayes siniflandiricisi

kullanilmastir.

Ramesh ve Vydeki celtik bitkisine ait hastaliklarin (Brown spot, Bacterial blight, Leaf
blast ve Sheath rot) tespiti i¢in optimize edilmis derin sinir aglar1 ile Jaya algoritmasinm
kullanmislar. Bu yontemi uygulamadan once goriintiilerdeki arka planini kaldirmak ve
hastalikli ile hastaliksiz bitki goriintiisinii ayirmak i¢in RGB renk uzaymi HSV (Hue,
Saturation, Value) renk uzayina doniistiiriilmiistiir. Onerilen bu ydéntemde toplam 650 geltik
bitkisi yaprak goriintii kullanilarak %94.25 oraninda dogruluk elde edilmistir (Ramesh ve
Vydeki, 2020).

Bhagawati ve arkadaslar1 celtik patlamasi hastaligini tahmin etmek i¢in sicaklik, bagil
nem, yagis ve riizgar hizi gibi hava parametreleriyle bir sinir agin1 egitmislerdir (Bhagawati
vd., 2015). Mohanty ve arkadaglar1 26 farkli hastaligi temsil eden 14 bitki tiiriiniin (elma, yaban
mersini, kiraz, misir, iizlim, seftali, dolmalik biber, patates, ahududu, soya fasulyesi, narenciye,
kabak, cilek ve domates) 54.306 tane goriintiisiinii kullanarak yapraklardan hastalig1 tespit
etmek i¢in derin CNN modeli kullanirken, Sladojevic ve arkadaslar1 da 5 bitki tiirtinde (armut,
kiraz, seftali, elma ve asma) 13 farkli bitki hastalik tiiriinii tanimak i¢in CaffeNet modelini

kullanmigtir (Mohanty vd., 2016; Sladojevic vd., 2016).

2011 yilindan itibaren literatiirde son teknoloji makine ve derin 6§renme tabanh
siniflandirma ydntemleri etkisini gdstermeye baslamistir. Ozelikle AlexNet ve daha sonrasinda
bu yonde benzer yaklagimlarla gelistirilen VGGNet, GoogleNet- Inception, ResNet, vb. derin
ogrenme bazli modellerin sistem performansi baglaminda bir¢ok farkli kullanim alaninda diger
kullanilan klasik algoritmalara nazaran ¢ok daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir (Krizhevsky

vd., 2017; Simonyan ve Zisserman, 2014; Szegedy vd., 2016; He, 2016).
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Kerkech ve arkadaslar1 calismasinda {ziim bitkisi yapraklar1 {izerinde olusan
hastaliklarin tespitinde CNN bazli yontemleri baz1 bitki endekslerini kullanarak test etmisler
(Kerkech vd., 2018). Benzer bir g¢aligmada salatalik bitkisi yapraklari {izerinde olusan
hastaliklarin tespitinde yapilmistir (Ma vd., 2018). Lu ve arkadaslar1 yayinladiklar1 calismada
ise on ¢esit celtik bitkisi hastalig1 (rice blast, false smut, Brown spot, rice bakanae, sheath blight,
sheath rot, bacterial leaf blight, bacterial sheath rot, seeding blight ve bacterial wilt) ilizerinde
caligsmislardir (Lu vd., 2017). Elde ettikleri sonug geleneksel yontemlere gore daha iyi olmakla
beraber kullandiklar1 500 geltik goriintiisiiniin CNN tabanli modellerin egitimi i¢in yeterli veri
seti olmadig1 distliniilmektedir. Bu baglamda, Lu ve arkadaslarinin calismasinin iizerine
yapilabilecek arastirmalarin ucunun agik oldugu sdylenebilir. Prajapati ve arkadaslari, ¢eltik
bitkisine ait ti¢ farkli hastalig1 tespit etmek icin goriintli isleme yontemi ve Destek Vektor
Makinesi (SVM: Support Vector Machine) kullanarak %73,33 dogruluk orani elde etti
(Prajapati vd., 2017). Rahman ve arkadaslar1 CNN ile ¢eltik bitkisinin hastaligini %93,3
dogruluk oraninda tespit etti (Rahman vd., 2020).

DeChant ve arkadaglari, misir bitkisinde siklikla bulunan kuzey yaprak yamgi
hastaligmn1 otomatik olarak tanimlayan bir CNN modeli énermislerdir. Onerdikleri bu model
sayesinde misir bitkisinde bulunan bu hastalig1 %96,7 oraninda bir dogruluk ile tespit etmisler
(DeChant vd., 2017). Liu ve arkadaslari, elma meyvesine ait dort hastalig1 tespit etmek icin
AlexNet ve GoogLeNet aglarini birlestiren bir CNN modeli olusturdu (Liu vd., 2017). Celtik
bitkisine ait on hastalig1 siniflandirmak i¢in 500 ¢eltik bitkisi goriintiisii kullanarak LeNet-5 ve
AlexNet gibi derin 6grenme modellerinden esinlenerek basit bir CNN modeli kullanarak
%95,48 oraninda bir dogruluk elde etmislerdir (Lu vd., 2017). Atole ve Park ise, AlexNet ile
227 goriintli kullanarak normal celtik bitkisi, hastalikli ¢eltik bitkisi ve salyangoz istilasina
ugramis celtik bitkisi olmak iizere ii¢ sinif arasinda bir siniflandirma yapmaistir (Atole ve Park,

2018).

Cok giincel yayin tarihli bu ¢aligmalardan da anlasilacagi lizere bitki hastaliklarin yapay

zeka uygulamalar ile tespiti aktif ¢alisma alanidir.
2.3. Tarmm alaninda kullanilan multispektral kamera sistemleri

Bilgisayarli gorii, endiistride genis c¢apta uygulanmaktadir. Endiistride otomatik
muayene ve analiz, rehberlik, siire¢ kontrolii, miktar 6l¢iimii ve kalite kontrolii gibi islemlerde
kullanilmaktadir. Hassas tarimda da, bilgisayarli gorii yaygin olarak kullanilmaktadir. Meyve
tespiti, bitki teshisi, beslenme 6l¢iimii, varsayilan tespit, hastalik tespiti, gida kalite kontrolii,
zirai arag rehberligi ve verim haritalamasi gibi islemlerde bilgisayar goriisli konusu kapsaminda
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incelenmektedir. Dijital renkli goriintii isleme ve multispektral goriintiileme, bu islemleri yerine
getirmenin iki yaygin yoludur. Multispektral goriintiileme goriiniir bolge (VIS), kizil 6tesi (IR)
ve ultraviyole (UV) bolgelerinden birden fazla dalga boyundan goriintii alabilir. Alinan bu

goriintiiler daha sonra uygun yazilimlar ile islenerek goriintii elde edilir.

Insan goziiniin algilayabildigi spekral bdlge araligi 400-700 nm’dir. Bu aralik disinda
kalan bolgeleride algilayan sistemlere multispektral goriintiileme olarak tanimlanmaktadir.
Multispektral goriintiileme ile goriinlir bolge ve yakin kizildtesi spektral bolgelerin detayli
goriintiilemesi saglanmaktadir. Elde edilen multispektral goriintiiler ile bir¢ok farkli alanlara
yonelik analizler gergeklestirilmektedir. Multispektral goriintiileme ile cesitli kimyasal
maddelerin tespiti ve bitkilerin saglikli durumunun erken tespiti yapilabilmektedir.
Multispektral goriintiilemenin tarimsal iiriinlerdeki kullanim alanlar1 iizerine yapilan bir¢ok

calisma bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmektedir:

Spektral araligi 350 ila 2500 nm arasinda degisen kolza tohumu ¢esitlerinin VIS/NIR
spektroskopisi ile elde edilmis ve kiimeleme analizini gergeklestirmek i¢in temel bilesen analizi
(PCA) uygulanmistir (Zou vd., 2011). Greyfurt kabugundaki siniflandirilmis narenciye kabi1 ve
diger hastaliklar, goriinlir ve NIR araliklar1 ve tiim spektrumdan secilen 6nemli 20 bant ile
diskriminant analizi uygulayarak %100 dogruluk oraninda siiflandirma basarisi elde edilmistir
(Balasundaram vd., 2009). B. oryzae ile enfekte olmus ¢eltik bitkisi kahverengi lekesinin 692
nm ile 732 nm arasinda yansima araliginda, duyarlik analizi ve tlirev teknigi kullanarak hastalik
siddetini degerlendirmistir (Liu vd., 2008). Bu calismalardan da anlasilacag: {izere spektral
analizin bahsedilen Oriintli tanima tabanl yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak hassas tarim

uygulamalarinda kullanilabilir oldugu anlami ¢ikarilabilmektedir.

Wen ve Tao kurala dayali kizil6tesi makineye yakin gorme yontemi kullanarak elma
icin hata incelemesi gerceklestirmistir (Wen ve Tao, 1999). Lu, yakin kizilotesi multispektral
goriintiileme ve spektral goriintiileme ile elma morluklarini ve ¢oziilebilir kat1 igerigi tahminini
arastirdi. Tahmin i¢in kritik dalga boylarini elde ettiler (Lu, 2004). Sekil 2.2°de sematik olarak

gosterilen bu arastirma i¢in multispektral bir goriintiileme sistemi kurulmustur.
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Sekil 2. 2. Elma meyvesinden gelen 151k sagilma profillerini 6lgmek i¢in multispektral bir goriintiilleme
sisteminin $emast

Kaynak:(Lu, 2004).

Olgunlagsmamis yesil turuncgil meyvesi ve Huanglongbing (HLB, ayni zamanda
turunggil yesili olarak da bilinir) hastaligi, Kane ve Lee tarafindan spektral goriintiileme
kullanilarak tespit edildi (Kane ve Lee, 2007). Bu ¢aligmalarindan (2.1) denkleminde gosterilen
indeksi kullanmistir. Denklemde belirtilen indekste ii¢ bant dalga boyu bioes, bi1so ve bisz
olarak verilmistir. Kullanilan indeksten sonra 2 boyutlu bir goriintii elde edilmistir. Bu goriintii
histogram gerilme ve yumusatma islemlerinden sonra Matlab programinda bulunan Otsu
fonksiyonu ile siyah beyaza doniistiiriilmiis. Son olarak bu goriintii 8 piksel biiyiikliigiindeki bir

disk (giirtiltli giderme yontemi) kullanilarak giiriiltiiler temizlenmistir. Bu siirecin ¢iktilar1 Sekil
2.3’de gosterilmistir.

b b
B = ( 1064-) . ( 1572)
bi150 bi150

2.1)
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Sekil 2. 3. 1064, 1150 ve 1572 band dalga boyundaki 3 resim sirayla gosterimi (A). Goriintiiniin
histogram gerilmesi (histogram stretch), yumusatilmasi (smoothing) ve NDVI degerinin
hesaplanmasindan sonraki hali (B). Histogram gerilmesini iist sinir esiginin uygulanmasindan sonra (C).
Otsu yontemi kullanildiktan sonraki hali (D). 8 boyutlu ‘disk’ ten sonraki nihai sonug (E).

Kaynak: (Kane ve Lee, 2007).

Dash ve arkadaslarinin ¢alismasinda, IHA'lara entegre edilen multispektral kameralar
ile; ormanda bulunan agaglarin fizyolojik stres durumlarinin erken tespiti yapilmistir (Dash vd.,
2017). Ampatzidis ve Partel, multispektral kameraya sahip IHA’lar ile yapay zeka ve makine
ogrenmesi yontemlerini kullanarak agaglarin tiiriinii, agaclar arasindaki mesafeleri ve bireysel

agac saglik durumunu tespit edebilmisler (Ampatzidis ve Partel, 2019).

Mahdianpari ve arkadaslari multispektral goriintiiler kullanarak Kanada’da bulunan

sulak alanlarin siniflandirmasinda derin 6grenme modelleri ile tespit etmisler. Sulak alanlarin
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siniflandirmasinda InceptionV3, DenseNetl21, VGG19, VGG16, Xception, ResNet50 ve
InceptionResNetV2 adli iyi bilinen derin 6grenme mimarileri kullanilmistir (Mahdianpari vd.,

2018).

Multispektral kameralar insansiz hava araglarina (IHA) entegre edilerek tarim
arazilerinden farkli bitki indeksleri elde edilebilmektedir. Ancak IHA'larmn uguslari sirasinda
hava sartlarinin (sis bulutlanma ve giines 15181nin yetersiz kalmasi vb.) etkisi ve elde edilen
goriintiilerde titresimden dolay1 istenmeyen bozulmalar meydana gelmektedir. Bu amagla
belirtilen probleme yonelik, Histogram Esitlemesi (Pizer vd., 1987), Retinex algoritmasi (Tang
vd., 2011) ve Gauss filtrelemesi (Deng ve Cahill, 1993) kullanilabilir. Bunlarin disinda THA
iizerinden elde edilecek verilerin IHAnin ¢aligma esnasinda yaydig: titresim sebebiyle goriintii
bozulmasina karsin Gauss¢u Noktasal Dagilim Fonksiyonu (Point Spread Function - PSF)

algoritmasinin uygulanmasi gerekebilmektedir (Gibbins vd., 2004).

2.4. Bitki indeksleri ve RGB goriintiilerden NDVI degeri tahminine yonelik

calismalar

Spektroskopi son 20 yilda hassas tarimda calisilmis ve kullanilmistir (Sankaran vd.,
2010). Arastirmacilar meyve, sebze, tarla bitkileri ve ette kalite ve miktar analizi i¢in
spektroskopi kullanmaktadir. Hassas tarim i¢in multispektral analiz, hastalik tespiti, beslenme
seviyesi analizi, mekanik hasar tespiti, verim tahmini ve gida kalitesi analizini igermektedir.

Spektrum veya bitki ortiisti endekslerinin tamamai belirli gérevler i¢in uygulanmistir.

Smiflandirma i¢in birgok spektroskopi tabanli c¢alisma, farkli bitki kosullarinda
(hastalikl1 veya saglikl bitki) spektral yansimadaki degisimi degerlendirmek i¢in farkl bitkisel

indeksler kullanir. Bazi bitkisel indeksler Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 2. 1. Spektroskopik ¢aligmalarda hastalik tespitinde kullanilan bitkisel indeksler

Disease index (fp) (specific for f Is50 nm Moshou vd., (2005)
individual study) P Issonm + oo nm
Normalized difference Ryir — RreD (Yang ve Cheng, 2001),
vegetation index (NDVI) NDVI = Ro + Roor (Bravo vd., 2004),
NIR RED

(Yang vd., 2007),

(Naidu vd., 2009)
Green normalized difference Green NDVI = Rereen — Rrep (Gitelson ve Merzlyak,
vegetation index (Green Rireen + Rrep 1998)
NDVI)
Normalized difference red NDRE = Ryir — Rredeage (Novotna vd., 2013)
edge index (NDRE) Ryir + Rrearage
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Green ratio vegetation index

NIR

(Wu, 2014)

(GRVI) GRVI = GREEN
Water Band Index (IWB) Lo = Rys0 nm (Xuvd., 2007)
wB =

R900 nm
Soil-adjusted vegetation index AT (Ryir — Rggp)(1 + L) (Yang vd., 2007)
(SAVI) "~ Ryt Rpept+L
Other indices (Ryin — RRED),?,R;Rﬂ, gﬂ, (Yang vd., 2007)
Photochemical reflectance PRI = Rs31nm — Rs70 nm Huapg ve Lu 2007),
index (PRI) Rez1 nm + Re70 nm (Naidu vd., 2009)
Red-edge vegetation stress RVS] = Ry14nm + R7s2 nm (Naidu vd., 2009)

index (RVSI)
Modified chlorophyll (a and b)

2 — R733 nm

MCARI = [(R700 nm — R670 nm) (Naldu Vd., 2009)

absorption in reflectance index — 0.2(R700 nm
(MCARI) — Rssonm)]x M
R670 nm

Visible atmospherically Rereen — Rrep (Naidu vd., 2009)

. . VARI =
rCSIStaIlCG IIldCX (VARI) RGREEN + RRED - RBLUE
Water Index (WI) Wi = R900 nm (Naidu vd., 2009)
R970 nm

Kaynak: (Sankaran vd., 2010).
Tabloda verilen bitkisel indeks formiillerinde kullanilan I, floresan yogunlugu
(Fluorescence intensity), R yansitma (Reflectance) ve L yesil bitki ortiisii miktarini veren bir

kat sayidir.

Bitkiler kirmiz1 15181 emer ve ¢ogunlukla yakin kizilotesi (NIR) 15181 yansitir. Boylece
bitkileri toprak, su ve nesne gibi diger malzemelerden ayirir (Rabatel vd., 2014). Bu 6zellige
dayanarak, bitki sagligmi izlemek i¢in kirmizi ve NIR yansimasindaki degerler ile
normallestirilmis farklilik bitki indeksi (NDVI) hesaplanir. 1970'lerden beri NDVI, uydu
goriintiilerindeki bitki Ortiisiinii ve diger malzemeleri ayirt etmek i¢in uzaktan algilamada
yaygin olarak kullanilmaktadir (Sannier vd., 2002; Kumar vd., 2012). Genellikle NDVI,
bitkilerin dogru kirmizi ve NIR yansimasini yakalayan bir multispektral kamera veya
hiperspektral kamera tarafindan alinan goriintiilerden elde edilir (Deng vd., 2018; Thenkabail
vd., 2000; Wang vd., 2020a). Ancak multisepktral ve hipersepktral kameralar agir, pahali ve
goriintiileri elde etmek igin profesyonel iglemler gerektirir (Li vd., 2014). Bu tez kapsaminda
celtik bitkisi hastaliginin erken tespitinde NDVI bitki indeksi kullanilacagi i¢in asagida RGB

goriintiilerden NDVI degerinin tahmini ile ilgili caligmalara yer verilmistir.

Costa ve arkadaslar li¢ farkli tirlinde (citrus, grapes and sugarcane) genetik algoritma
kullanarak RGB goriintiiler ile NDVI tahmininde bulunmuslar. Kullandiklar1 bu yontem ile
ortalama hata (MAE: Mean Average Error) 0,052 ve ortalama hata yiizdesi (MPE: Mean
Percentage Error) %6,89 olarak elde edilmistir (Costa vd., 2020). Rabatel ve arkadaslar1 NDVI
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hesaplamak icin gerekli olan NIR ve Red bantlarin i¢gindeki yakin kizil6tesi engelleme filtresi
(near-infrared blocking filter) yerine diisiikk gecisli bir filtreyle degistirmisler. Bu degisim
sonucunda RGB tabanli kamera ile NDVI elde edebildiklerini gostermislerdir (Rabatel vd.,
2011).

Wang ve arkadaslar1 NIR’e duyarli bir sensorii Raspberry Pi tabanli bir RGB goriintii
veren kameraya entegre etmisler. Entegre edilen bu sensor multispektral kamera fiyatlarina gore
cok daha uygun oldugu belirtilmistir. Gergek NDVI degeri ile 6nerdikleri yontem ile bulduklari
NDVI degerlerini tahmin etmede yiiksek performanslara (R2 = 0,96, RMSE = 0,0079)
ulagmislardir (Wang vd., 2020b).

Houborg ve arkadaslar1 Lansat-8 uydu goriintiilerden NDVI ile Planet Labs’tan RGB
goriintiileri alip veri madenciligi yontemlerinden biri olan Cubist regreasyonu kullanarak
dontistim islemi yaptilar. Bu yontem ile R2 degeri 0,97 olarak elde edilmistir (Houborg ve
McCabe, 2016). Arai ve arkadaglar1 NIR yansimasi ile yesil renk yansimasi arasindaki yiiksek
bir korelasyon oldugunu bulmus. Bu nedenle, goriiniir kamera verileriyle NIR yansimasini
tahmin etmenin miimkiin olacagi 6ne siiriilmiistiir. NDVI degerini elde etmek i¢in NIR yerine

yesil yansimasi kullanilmistir (Arai vd., 2016).
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3. EVRIiSIMLI SINIiR AGI iLE CELTIK BiTKiSi HASTALIGININ TESPIiTi

Bu tez kapsaminda ¢eltik bitkisine ait hastaliklarin tespiti i¢cin bu boliimde yontemler,
kullanilan derin 68renme ve yapay sinir agi modelleri, modellerdeki hiper-parametreler

kullanilarak elde edilen sonuglar ayrintili bir sekilde agiklanmustir.

Tez ¢alismasi kapsaminda c¢eltik bitkisi hastaliginin en uygun bir sekilde siiflandirmak
icin farkli yontemler denenmistir. Bu denemelerden ilki geleneksel yontemler ile goriintii 6n
isleme, boliitleme ve 6zellik ¢ikarimi iglemleri yapilmis. Daha sonra elde edilen 6zellikler
Olasiliksal Sinir Agina (PNN: Probabilistic Neural Network) verilip siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Ikinci yontem olarak bir evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli kullanilarak
celtik bitkisine ait hastalikli ve saglikli olmak tizere ikili simiflandirma islemi yapilmistir.
Ucgiincii yontemde ise CNN modeli, parametreleri ve veri seti degistirilerek dortlii (Brown Spot,

Hispa, Leaf Blast, Saglikl) bir siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

Celtik bitkisine ait hastaliklarin tespiti i¢cin goriintii isleme ve PNN kullanilmistir.
Goriintii isleme ve YSA tabanli PNN modellerin ayrintili bir sekilde bu baslik altinda
verilmigtir. Daha sonra ¢eltik bitkisine ait hastaliklarin tespitinde kullanilan derin 6grenme
tabanli CNN mimarisi ve kullanilan CNN modeli anlatilmistir. Celtik bitkisine ait goriintiilerin
elde edilmesi, goriintii verilerinin artirnmi, modellerde kullanilan performans 6lgiitleri ve

donanim-yazilim ortamlarindan bahsedilmistir.
3.1. Goriintii isleme ve yapay sinir ag1 ile ¢eltik bitkisi hastali@inin tespiti

Bu tez kapsaminda goriintii isleme ve olasiliksal yapay sinir ag1 ile geltik bitkisinin
saglik durumunu tespit edebilmek i¢in Onerilen sistem dort asamadan olusmaktadir. Birinci
asamada bitki gorilintlilerinin iyilestirmesi, yani giiriiltilerin (noise), bozukluklarinin
giderilmesi igin goriintii iizerinde 6n isleme yapilmaktadir. Ikinci béliimde ise goriintii
boliitleme (Otsu segmentasyon) yontemi ile hastalikli kismin goriintiiden ¢ikarilmasi
saglanmistir. Ugiincii asamada GLCM ile segmente edilmis goriintiiye ait ozellikler
cikarilmistir. Daha sonra son asama olan siniflandirmada Olasiliksal YSA modeli (PNN)
kullanilmigtir. PNN modeline, ¢ikarilan 6zellikler verilerek ¢eltik bitkisinin hasta ya da saglikli
oldugunu ¢ikt1 olarak kullaniciya veren bitki hastaligini tespit eden bir sistem gelistirilmistir

(Okten ve Yiizgeg, 2022a). Sisteme ait tiim asamalar Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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On isleme Boliitleme Ozellik
":> {Medyan Filtre) “::> (OTSU) Cikarimi

(GLCM)
Saghkl <:" Siniflandirma A
—— A
(PNN)
Hastalikli <:ﬂ
e

Sekil 3. 1. Goriintii isleme ve PNN modeli ile geltik bitkisi hastaligini tespit asamalari

3.1.1. Goriintii 6n isleme

Yazilim ile kameradan alinan gériintiilerin ilk haliyle yorumlanmasi zordur. Kamera ile
alman goriintiilerde hava sartlari, el titremesi, glines agis1 gibi durumlarda goriintii bozukluklari
olusmaktadir (Tan ve Jiang, 2019). Bu goriintiilerdeki bozukluklari iyilestirmek veya azaltmak
icin cesitli goriintii filtreleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu filtreleme yontemlerinden
genellikle medyan (median), keskinlestirme (unsharp), giiriiltii (imnoise), ortalama (average)

veya diizlestirme (gaussian) filtreleri kullanilmaktadir.

Filtreleme islemleri piksel degerlerinin degistirilmesi sonucu elde edinen yeni piksel
degerlerini temsil etmektedir. Goriintiilerdeki giiriiltiileri (noise) temizlemek i¢in uygulanan
filtreler yardimiyla goriintiilerin keskinlestirilmesi, renk diizeylerinin anlamlandiriimasi,

bulaniklastirilmasi ve parlakligin artirilmasi gibi islemler yapilir.

Bu agsamada bitki hastaliginin tespiti i¢in median filtreleme kullanilmistir. Medyan
filtreleme, secilen piksellerin kiigiikten biiyiige dogru siralamaya konuldugunda ortanca
degerinin ortadaki deger ile degistirme islemidir. Sekil 3.2’de 3x3 piksel boyutunda bir medyan
filtreleme 6rnegi gosterilmistir. Sekilde 3x3 boyutundaki matriste toplamda 9 piksel vardir. Bu
pikseller kiiciikten biiyiige dogru siralandiginda ortanca degerin 160 oldugu goriilmektedir. 3x3
boyutundaki matriste ise ortadaki deger olan 143’lin yerine ortanca deger olan 160

yazilmaktadir.
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Sekil 3. 2. 3x3 medyan filtre uygulamasi

Celtik bitkisine ait tlim goriintiiler 6ncelikle RGB den gri degerlere doniistiiriiliip daha
sonra 3x3 boyutunda Median filtre uygulanmistir. Sekil 3.3’te ¢eltik goriintiisii ve median filtre

uygulandiktan sonraki goriintii verilmistir.

RGB Medyan Filter (3x3)

e S

e

Sekil 3. 3. Medyan filtre uygulanan geltik bitkisi yapragi

3.1.2. Boliitleme (segmentasyon) islemi

Boliitleme islemi bitki yaprak gorintiileri igerisindeki hastalikli  kisimlarin
belirginlestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Goriintii isleme ve bilgisayarli gormede otomatik bir
sekilde gorilintli esiklemeyi yapmak i¢cin Nobuyuki OTSU tarafindan bulunan OTSU metodu
kullanilmaktadir (Sezgin ve Sankur, 2004). Bu asamada goriintiileri boliitleme i¢cin OTSU

metodu kullanilmistir.

OTSU metodu, goriintiilerdeki onemli kisimlari daha anlasilir bir sekilde ortaya
cikarmak i¢in gorlintiileri ikili goriintiiye (binary image) (0 ya da 255) (siyah-beyaz)
doniistirmektedir. ikili goriintilyii elde etmek igin gri seviyeli bir goriintii iizerinde 0-255
arasinda secilen bir esik degeri secilir. Asagidaki denklem 3.1°de belirtildigi gibi esik
(threshold) degerine gore ikili goriintiiye doniistiiriiliir.

eger gorunti(x,y) < esik_degeri — 0

eger gorunti(x,y) > esik_degeri - 1 (3.1)

ikili_gorunti(x,y) = {

Burada x ve y goriintii piksel koordinat degerlerini temsil etmektedir. Bu esik degerini

OTSU metodu, sinif i¢i yogunluk varyansini en aza indirerek veya smiflar arasi varyansi
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maksimize ederek bulmaktadir (Otsu, 1979). Celtik bitkisi yaprak goriintiilerine goriintii 6n
isleme yapilirken goriintii gri seviyeye doniistiiriilmiistiir. Celtik bitkisi goriintiilerine goriintii
on isleme yontemlerinden biri olan medyan filtresi uygulandiktan sonra OTSU bdéliitleme islemi

uygulanmustir. Sekil 3.4°de bitkinin OTSU bdéliitleme islemi uygulanmis hali gésterilmistir.

RGB Medyan Filter (3x3)

A=

—

OTSU

Sekil 3. 4. Celtik bitkisi yaprak goriintiisiine OTSU metodu uygulanmasi
3.1.3. Ozellik ¢ikarim

GLCM, M. Haralick tarafindan ortaya atilmis bir 6zellik ¢ikarma yontemi olup, gri tonlu
bir gdriintiiniin 6zniteligini ¢ikarmaya yaramaktadir (Haralick, 1973). GLCM, iki komsu piksel
arasindaki iliskiyi tanimlar. Bu piksellerden birincisi referans pikseli, ikincisi de komsu piksel

olarak bilinir. Matristeki dagilim, pikseller arasindaki mesafe ve agiya gore ayarlanir.

Pikseller arasi1 uzakligin yam sira, piksel ¢iftlerinin yonlerinin bilinmesine de gerek
vardir. En ¢ok ortak bilinen yonler $=0, 45, 90, 135 ve bunlarin simetrik benzerleridir. Sekil
3.5’te gri seviye sayisi 5, pikseller arasi uzaklik d=1 ve yon agis1 3=0°, 45° olarak hesaplanmig
bir es-olusum matrisinin 6rnegi verilmistir. Burada, goriintiideki (1,1) ve (1,3) piksel ¢ift
sayilar1 yon agist 0° olarak secildiginde GLCM matrisinde sirayla 2 ve 1 yazilmistir.
Gortintiideki (5,2) piksel ¢ift sayisi yon acist 45° olarak secildiginde GLCM matrisinde sirastyla
2 yazilmistir. Bu islemler diger piksel ciftleri i¢cinde hesaplanarak GLCM matrisi olusturulur.
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Sekil 3. 5. GLCM matrisinin hesaplanmas1 oérnekleri

Bitkinin yaprak dokusunu analiz etmek i¢in doku analiz yontemleri kullanilmaktadir.
Bu yontemler, piksel yogunlugunun istatistiksel 6zniteliklerinin bir kiimesini olusturur. Farkli
yerlerde bulunan iki farkli piksel arasindaki gri seviye farkliliklar karsilastirilir. Farkli dokular,
doku 6zellikleri ortaya ¢ikarilarak bulunabilir (Demirhan ve Giiler, 2010). Bu calismadaki doku
ozellikleri GLCM kullanilarak ¢ikarilmistir. Her bir goriintiiye ait Korelasyon, Homojenlik,
Enerji, Karsitlik, Entropi gibi 20 adet doku 6zelligi ¢ikarilmigtir. Her bir goriintiiden ¢ikarilan

bu 6zellikler Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3. 1. Her bir goriintiiden ¢ikarilan 20 adet 6zellik

1. Enerji 6. Homojenlik 11. Toplam ortalama 16. Karelerin toplami
2. Entropi 7. Korelasyon 12. Toplam varyans 17. Maksimum olasilik
3. Benzersizlik 8. Oz ilinti (Otomatik  13. Toplam Entropi 18. Maksimum
bagint1) korelasyon katsayist
4. Kontrast 9. Kiime golgesi 14. Varyans farki 19. Normallestirilmis
ters farki
5. Ters Farklilik 10. Kiime Onemi 15. Entropi farki 20. Normallestirilmis

ters fark momenti
3.1.4. Smiflandirma

PNN, Donald Specht tarafindan gelistirilen olasilik yogunluk tahmininin (probability
density estimation-PDF) bir ag formiilasyonudur (Specht, 1990). Ayrica PNN bir YSA modeli

olup temel olarak Bayes yontemini kullanmaktadir ve olasiliksal bir smiflama islemi
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gerceklestirmektedir. Siniflara ait yogunluklarin hesaplamasi igin genellikle Parzen Yaklasimi
tercih edilmektedir. Denklem 3.2°de verilen formiilde n egitim icin veri sayisini, m giris
uzayinin boyutunu, i ise hangi oriintiiniin oldugunu gdstermektedir. Denklemdeki o, Gaussian
fonksiyonunun hassasiyet kontroliinii saglayan diizeltme parametresidir. x degeri, GLCM ile
cikarilan ozelliklerdir.

T (3 — .
Z?:l exp [_ (x—x;)" (x xl)] (3.2)

202

F) = —o—

2(m)2oc™Mn

PNN yapis1 giris katmani (Input layer), oriintii katmani (Pattern layer), toplama katmani
(Summation layer) ve ¢ikis katmanindan (Output layer) olusmaktadir (Bascil vd., 2012). Bu

asamada kullanilan modelin genel yapis1 Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

™

11— P N
GlcmM  ® - s—" %*O—r Saglhkli
(20 ozellik) 3 =
= = i \_J—* Hastalikli
20— J— )

\

i Y
Giris Toplama Cikis
Fatman Oriintii Katmani  Katmani
Katmani

Sekil 3. 6. Kullanilan Olasiliksal Sinir Ag1 yapist

Bu PNN modeli i¢in, GLCM ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis olan ¢eltik bitkisi goriintiileri
kullanilarak model egitilerek celtik bitki goriintiilerinin saglikli m1 yoksa hastalikli m1 oldugunu

belirleyen iki ¢ikis alinmaktadir.
3.2. Veri seti

Celtik bitkisinin farkli bolgelerinde hastaliklar goriiliir. Bu hastaliklarin olusumu
sicaklik, nem, yagis, celtik bitkilerinin c¢esitliligi, mevsim, beslenme gibi birgok faktore
baghdir. Celtik bitkisinde ¢ok yaygin bir sekilde goriilebilen Brown Spot, Leaf Blast ve Hispa

hastaliklarina ait veri seti Kaggle internet sayfasindan alinmistir (Kaggle, 2020).
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Kaggle internet sayfasinda 1474 adet saglikli, 523 adet Brown Spot hastaligi, 565 adet
Hispa hastaligi ve 779 adet Leaf Blast hastalig1 olmak {izere toplamda 3341 celtik bitkisi yaprak
goriintlisii bulunmustur. Bu veri setinde bulunan smiflara ait 6rnek goriintiiler Sekil 3.7°de

gosterilmektedir.

Saghkh Bitki

Hastalikh Bitki

Brown Spot Hispa Leaf Blast

Sekil 3. 7. Celtik bitkisinin hastalikli ve saglikli yaprak goriintiileri
Kaynak: (Kaggle, 2020)

3.3. Veri artirnm

Boyutu kiicilik olan veri setlerinde 6zellikle makine 6grenmesi modellerinin bagarimini
artirmak i¢in verilerin ¢esitli bozulma etkilerine maruz birakilarak veri sayisi ¢ogaltilabilir. Bu

sekilde modelin farkli kosullar1 6grenmesi saglanmaktadir.

o Gorilintiintin eksenlere gore simetriklerinin alinmast,
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. Rastgele goriintlinlin bir kisminin kesilip alinmasi,
o Eksenlerinin degistirilmesi,

. Renk oranlarinin degistirilmesi,

gibi bircok farkli sekilde veriden elde edilen yeni veri pargalari olusturularak veri
cogaltma yapilabilir. Boylece model ezberleme (overfit) egiliminden uzaklasmaktadir. Bu
caligmada veri artirma yontemi kullanilarak 3341 goriintiiden 15000 goriintii olusturulmustur.
Her smif icin kullanilacak celtik bitkisi yaprak goriintii sayisi, siniflandirma adi ve veri

artirimindan sonraki goriintli sayis1 Tablo 3.2'de 6zetlenmistir.

Tablo 3. 2. Celtik bitkisinin sinif adlari, veri sayisi ve veri artirimindan sonraki veri sayisi

Smif ad1 Veri sayis1 Veri artirnmindan sonraki veri sayisi
Brown Spot 523 (egitim[418], test[105] 3750 (egitim [3000], test[750]
Hispa 565 (egitim [452], test[113] 3750 (egitim [3000], test[750]
Leaf Blast 779 (egitim [623], test[156] 3750 (egitim [3000], test[750]
Saghklh 1474 (egitim [1180], test[294] 3750 (egitim [3000], test[750]
Toplam 3341 (egitim [2673], test[668] 15000 (egitim [12000], test[3000]

Veri setinde bulunan ¢eltik bitkisinin yaprak goriintiilerine dondiirme, yakinlagtirma,
uzaklastirma, x ve y ekseninden kaydirma, yatay veya dikey c¢evirme ve parlaklik seviyesini
degistirme islemleri uygulanmistir. Bu artirim islemini gergeklestirmek i¢in 7TensorFlow’un
apilerinden biri olan Keras kiitiiphanesinden ImageDataGenerator fonksiyondan

yararlanilmistir (TensorFlow, 2020).

Veri artirimindan sonra elde edilen goriintiiler ile agin egitimi ve test islemi yapilmigtir.
Sekil 3.8’de farkli veri artirma teknikleri ile elde edilen saglikli ve hastalikli geltik bitkisi yaprak

goriintiileri gosterilmistir.
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Orijinal Hastahkh Doéndiirme (Rotate = Dondiirme (Rotate = Uzaklastirma (Zoom Yakinlastirma

Goriintii 45% 90')/ Range=1.7) (Zoom Range=0.2)
Orijinal Saghkh Parlakhk Yatay ¢cevirme X ekseninde Y ekseninde
Goriintii (Brightness (Horizontal kaydirma (Width kaydirma (Height
Range=(1.2, 1.6)) Flip=True) Shift Range=0.9) Shift Range=0.5)

—

Sekil 3. 8. Veri artirma yontemi ile olusturulan yeni ¢eltik bitkisi yaprak goriintiileri

3.4. Performans degerlendirme odl¢iitleri

Bu tez kapsaminda celtik bitkisi hastaliginin tespiti i¢in olusturulan modellerden
modellerin smiflandirma basarimlari, bu alandaki benzer calismalarla kiyaslamak ve bu
yontemlerin dogrulugunu gostermek i¢in bazi Olgiitler (Duyarlilik (Recall), Hassasiyet
(Precision), Dogruluk (Accuracy) ve F1 olgiitii degerleri) kullanilmistir. Makine 6grenimi
alaninda ve Ozellikle istatistiksel siniflandirma probleminde, hata matrisi olarak da bilinen bir
karmasiklik matrisi, bir algoritmanin performansinin gorsellestirilmesine izin veren belirli bir
tablo diizenidir (Stehman, 1997). Karmasiklik matrisinden model basarimi i¢in yukarida verilen

performans dlgiitleri elde edilmektedir.

Tez kapsaminda celtik bitkisin hastaliginin tespitinde iki ayr1 siniflandirma yapilmistir.
Ilk olarak iki sinifl1 (hastalikli ve saglikl) bir siniflandirma ydntemi uygulanmistir. Daha sonra
dortlii (Brown Spot, Hispa, Leaf Blast ve Saglikli) bir siniflandirma ile ¢eltik bitkisine ait
hastaliklarin tespiti yapilmistir. Bu kapsamda ikili siniflandirma ile dortlii siniflandirma igin
kullanilan degerlendirme 6lgiitleri bu alt bdliimde anlatilmistir. Iki sinifli siniflandirma igin
karmasiklik matrisi Tablo 3.3’te verilmistir. Tabloda gosterilen matriste TP (True Positive), FP

(False Positive), FN (False Negative) ve TN (True Negatif) kisaltmalarinin agiklamalari asagida

verilmigtir:
. TP: Siniflandirma sonucunun pozitif, gercek sonucunda pozitif olanlarin sayisi
. FP: Siniflandirma sonucunun pozitif, ger¢ek sonucun negatif olanlarin sayisi
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. FN: Siniflandirma sonucunun negatif, gercek sonucun pozitif olanlarin sayisi

o TN: Smiflandirma sonucunun negatif, ger¢ek sonucunda negatif olanlarin sayis1

Tablo 3. 3. iki sinifl1 bir problemde kullanilan karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Deger

Pozitif
)—U
g. TP FN
a
o
=
o]
(97
[1)=1¢
<
FP TN

Tablo 3.3’te gosterilen karmagiklik matrisindeki verilere gore hassasiyet, duyarlilik,
dogruluk ve F1 6l¢iitli gibi metrik degerleri hesaplanmaktadir. Karmasiklik matrisinde bulunan
bu degerlerin birbirinden farkli hesaplamalar1 bulunmaktadir. Bu farkliligin nedeni incelenen
her sistem i¢in bu degerlendirme &lgiitlerinin dnemi degismektedir. Ornegin hastalik tespitinde

kullanilan bir sistemin dogruluk degeri hassasiyet degerinden daha 6nemli olmaktadir.

Hassasiyet, pozitif olarak tahminde bulunan durumlarin ger¢ekte ne oranda dogru

oldugunu ifade etmektedir. Bu deger denklem 3.3’e gore hesaplanmaktadir.

. . _ TP
Hassasiyet = —— (3.3)

Dogruluk, dogru olarak tahmin edilen durumlarin tiim durumlara gére oranini ifade

etmektedir. Dogruluk degeri denklem 3.4’de gosterilen formdil ile hesaplanmaktadir.

Dogruluk = L — 3.4)
TP+FN+FP+T

Duyarlilik, gercekte dogru olup ve dogru olarak tahmin edilen durumlarin agirlikli

ortalamasini ifade etmektedir. Bu degerin hesaplanmasi denklem 3.5°de gosterilmistir.

TP
Duyarhlik = ——— (3.5)
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F1 Oolciitiinlin  hesaplanmast i¢in Hassasiyet ve Duyarlilik degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir. F1 6l¢iiti ve diger Olgiitler O ile 1 arasinda degerler almaktadirlar. Bu degerin
1’e yakin olmasi sistemin basarili oldugunu gostermektedir. F1 ol¢iitii 6zellikle siniflardaki veri
esitsizligi varsa dogruluk degerinden daha O6nemli olmaktadir. F1 6lgiitii denklem 3.6’da

belirtilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

F1 Score =

2xHassasiyetx*Duyarlilik (3 6)
Hassaiyet+Duyarlilik '

Model performansinin oran olarak hesaplamak i¢in TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR
ve FDR gibi olgiitler kullanilmaktadir. TPR duyarlilik veya gercek pozitif orani olarak

tanimlanmakdir. TPR performans 6l¢iitii denklem 3.7°de verilmistir.

TPR = —= (3.7)
TP+FN

TNR 06zgiillik veya gercek negatif oran1 olarak tanimlanmaktadir. TNR performans

oOl¢iitii denklem 3.8’de verilmistir.

TNR = —~ (3.8)
TN+FP

PPV hassasiyet veya pozitif tahmin orani olarak tanimlanmaktadir. PPV performans

Olciitii denklem 3.9°de verilmistir.

TP
PPV = —— (3.9)

NPV negatif deger tahmini olarak tanimlanmaktadir. NPV performans 6l¢iitii denklem

3.10°da verilmistir.

NPV = X (3.10)

TN+FN
FPR yanlis pozitif oran1 olarak tanimlanmaktadir. FPR performans 0l¢iitii denklem

3.11°de verilmistir.

FPR = =~ (3.11)

FP+

FNR yanlis negatif orani olarak tanimlanmaktadir. FNR performans 6l¢iitii denklem

3.12°de verilmistir.

FNR = N (3.12)

TP+FN

29



FDR yanlis tespit orani olarak tanimlanmaktadir. FDR performans ol¢iitii denklem

3.13’de verilmistir.

FP
TP+FP

FDR =

(3.13)

Bu tez kapsaminda dortlii (Saglikli, Leaf blast, Brown spot, Hispa) siniflandirma islemi

icin kullanilan karmagiklik matrisi sonuglar boliimiinde ayrintili bir sekilde verilmistir.

Tez caligsmasi kapsaminda genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan Alici
Isletim Karakteristigi (ROC: Receiver Operating Characteristic) egrisi de degerlendirme dlgiitii
olarak kullanilmistir. Bu egrinin olusturulmasi i¢in bir esik degerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

ROC egrisi verilen bu esik degerine gore basarim oranini gostermektedir.
3.5. Donanim ve yazilim ortami

Yapilan ¢alismalar sonucu celtik bitkisi hastaliginin tespiti igin Derin Ogrenme
yontemlerinden biri olan CNN kullanilmistir. Bu ¢alismada ¢eltik bitkisine ait hastaliklar1 ve
saglikli oldugunu tespit etmek icin Python programlama dili kullanilmistir. CNN modeli
kullanilarak ozelliklerin ¢ikarilmasinda Tensorflow ve Theano gibi derin 6grenme
kiitiiphanelerini kullanan iist yiizey bir API olan Keras Kiitiiphanesi, veri artirimi i¢in kullanilan
goriintili isleme teknigi i¢in opencv (cv2), matematiksel iglemler i¢in gerekli olan yapilar i¢in
numpy, verilerimizi gorsellestirmek icin kullanilan python kiitiiphanesi olan matplotlib

kiitiiphanesi kullanilmistir.

Bu caligmada yapilan derin 6grenme uygulamasi ilk olarak Google’un sundugu Google
Colaboratory tizerinde kullanildi. Google Colaboratory {lizerindeki Tesla K80 GPU kullanilarak
birka¢ uygulama gergeklestirildi. Google’nin sundugu bu hizmetin {icretsiz siiriimii kapsamli
calismalar igin kullanilan yeterli GPU ve CPU destegi vermemekteydi. Simdilik Ucretli GPU
destegi lilkemizde kullanilmaya acik olmadig1 i¢in satin alinamadi. Tiim bunlardan dolay1, derin
ogrenme uygulamalarini gelistirebilmek igin ekran kart1 NDIVIA GeForce MX150, Islemci
Intel(R) Core(TM) 17-8550U ve yiikli bellek (RAM) 20GB o6zelliklere sahip bir kisisel

bilgisayar bu ¢alisma kapsaminda kullanilmistir.

Derin 6grenme modellerinin GPU’yu kullanabilmesi i¢in Tensorflow kiitiiphanesinin
buna izin vermesi gerekmektedir. Bunun i¢in bilgisayarda bir ekran kartina sahip olunmasi
(NVIDIA) ve ekran kartinin grafik islem birimini kullanarak hesaplama performansinda biiyiik
Olciide artiglara olanak veren paralel hesaplama mimarisi CUDA destegine sahip olunmasi

gerekir. Kullanilacak olan cihazin CUDA desteginin yaninda bir de NVIDIA nin internet
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sayfasindan CUDA kiitiiphanesininde indirilip kurulmasi gerekmektedir. Kurulum isleminden
sonra PyCharm ile uygulama calistirildiginda derin 6grenme uygulamasi basarilt bir sekilde

calisacaktir
3.6. Evrisimli sinir aglan

Derin 0grenme, sirali katmanlara sahip bir makine 0grenimi iceren modeldir. Her
katman, 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak kullanir. Ogrenme siireci denetimsiz, denetimli
veya yar1 denetimli olabilir. LeCun ve arkadaslar1 derin 6grenmeyi bir temsil 6grenme yontemi
olarak tanimlarlar (LeCun vd., 2015). Temsil 6grenme algoritmalari, verileri temsil etmenin en
uygun yolunu bulmak i¢in optimizasyonlar1 yaparlar (Durmus vd., 2017). Daha oOnceki
yontemlerde goriintii isleme yontemi ile goriintiilerden 6znitelik ¢ikarma islemi yapilirdi. Derin
ogrenme ile dznitelik ¢ikarma iglemi igin ayr1 bir goriintli isleme yontemi uygulamaya gerek

kalmamuigtir. Derin 6grenme bu islemi agin egitiminde kullanilan katmanlarda yapmaktadir.

CNN modelinin ¢ok katmanl yapisi ile goriintiileri tek yapili yapay sinir aglarina gore
daha hizli ve daha basarili bir sekilde smiflandirdigr goriilmiistiir. CNN evrisim katmani,
havuzlama katmani, aktivasyon islevi katmani ve tam baglantili katman olarak dort ana

katmandan olugmaktadir. Sekil 3.9°da genel bir CNN mimarisi gosterilmektedir.

Tam Baglantih Katman
e Evrisim Katman (Relu) £
80x 80 Evrisim Katmani (Relu)

Havuzlama Katmani
// //// Havuzlama Katman
/// ar — // ]l: D O
r "
g i1 9| @F
= g 1 r . Rl
°
s i L~ ) e | O
) / Evrisim o /
LT_} Maksimum llmlzlmn =
Evrisim Softmax

Ozellik Haritast
Maksimum Havuzlama

Sekil 3. 9. CNN mimarisi

a-) Evrisim Katmani (Convolution Layer)

CNN, admi evrisim katmanindan alir. Bu katmanda, giris goriintiisiiniin 6zellik
haritasini ¢ikarmak i¢in bir takim matematiksel islemler gerceklestirilir. Giris resmi, filtre
kullanilarak daha kiiciik bir boyuta kiigiiltiilip ya da ayn1 boyutta birakilabilir. Filtre,
goriintiiniin sol list kdsesinden baslayarak adim adim kaydirilir. Her adimda, goriintiideki

degerler filtrenin degerleri ile c¢arpilir ve sonu¢ toplanir. Bu katmanin ¢ikisinda giris
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goriintiisiinden daha kii¢lik boyutlu yeni bir matris olusturulur. Sekil 3.10’da 4x4 boyuta sahip

bir girig goriintiisii ve bir 2x2 filtre i¢in evrisim katmanindaki islemin 2 adim1 gosterilmektedir.

Sekil 3. 10. 4x4 giris goriintiisiine 2x2 filtre ile evrigim islemi

b-) Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Bu katman, CNN modelinde goriintiilerdeki piksel sayisini azaltmak i¢in ardisik evrisim
katmanlar arasina siklikla eklenen bir katmandir. Bu katmanin gorevi gosterimin kayma
boyutunu, ag i¢indeki parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmak icindir. Bu sayede agdaki
uyumsuzluk kontrol edilmis olur. Havuzlama katmanlarinda maksimum havuzlama (max
pooling), ortalama havuzlama (average pooling) ve L2-norm havuzlama yontemleri
kullanilmaktadir. Bu yoOntemlerden genellikle maksimum havuzlama daha siklikla
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da evrisim katmanlar arasinda maksimum havuzlama

kullanilmagtir. Sekil 3.11°de 6rnek bir havuzlama islemi gosterilmistir.
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Ortalama Havuzlama (Average Pooling)

Sekil 3. 11. 2x2lik goriintiiye maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemi

¢-) Aktivasyon Katmani (Activation Layer)

CNN modelinde genellikle tiim katmanlardan sonra dogrusal olmayan bir katman
gelmektedir. Bu katmana aktivasyon katmani adi verilir. Bu ¢alismada aktivasyon katmaninda
ReLU (Rectifier Linear Unit) fonksiyonu kullanilmigtir. Onceki calismalarda genellikle
dogrusal olmayan sigmoid, hiperbolik ve tanjant fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ancak derin
O0grenme sinir ag1 modellerinin egitiminde, hizli cevap siiresinden dolay1 en iyi sonucu ReLU

fonksiyonu verdigi i¢in bu fonksiyon kullanilmaya baslanmistir.
d-) Tam Baglantili Katman (Fully-Connected Layer)

Evrisim, havuzlama ve aktivasyon iglemi bitikten sonra diizlestirme (flatting) islemi ile
veriler diizeltilir. Diizlestirme isleminden sonra tam baglantili katmani gelir. Bu katman CNN
modelinin son ve en dnemli katmanidir. Bu katmanda sinir aglar1 ile siniflandirma veya tanima

islemi yapilmaktadir.
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3.7. CNN ile celtik bitkisinin hastalik tespiti (hastalikli ve saghkl)

Celtik bitkisi hastaliklarin1 tespit i¢in goriintii isleme ile olasiliksal yapay sinir agi
kullanilarak elde edilen basar1 orami diisiik ¢ikmistir. Bu basari oraninin geltik bitkisi
hastaliginin  tespitinde kullanilmast durumunda saglikli bitkilerde hastalikli olarak
etiketlenebilmektedir. Bu ylizden basari oranini arttirmak igin bir sonraki asamada derin
ogrenme yontemlerinden birisi olan CNN modeli tercih edilmistir. CNN ile bitki hastaligini
tespit etmek i¢in Sekil 3.12°de gosterilen model mimarisi olusturulmustur. Bu CNN modeli bes
evrisimli katmandan olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLU fonksiyonu
kullamlmistir  (Okten ve Yiizgeg, 2022b). Kullanilan bu model hastalikli ve saghkli olmak
tizere ikili smiflandirma yapmaktadir. Celtik bitkisi goriintiilerinin  boyutu OpenCV
Kiitliiphanesi kullanilarak 256x256 boyutuna doniistiiriildiikten sonra CNN modeline giris

olarak verilmektedir.

GIRIS - RGB Giriintii
: 256 X 256 X 3

!

Conv2D (32, (33))| MaxPooling2DB3) |

!

Conv2D (64, (3,3))| MaxPoolngID(3.3) |

!

Conv2D (128, (3.3)) MaxPooling2D(3.3) |

!

Conv2D (128, (S,S}ﬂ MaxPooling2[X(3.3) |

Sekil 3. 12. Ikili siniflandirma igin olusturulan CNN derin 6grenme modeli yapist
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3.8. CNN ile celtik bitkisinin hastalk tespiti (saghkh ve ii¢ hastalik i¢in)

Celtik bitkisi hastaligin1 tespiti i¢in goriintii isleme ile yapay sinir ag1 ve evrisimli sinir
ag1 kullanilmistir. Bu iki yontem ile iki smifli (hastalikli, saglikli) siniflandirma yapilmastir.
Elde edilen veri setinde ve celtik bitkisine ait genellikle rastlanan hastaliklar1 ayirt etmek igin 1
saglikli ve 3 hastalikli (Brown Spot, Hispa ve Leaf Blast) olmak {izere toplamda dortlii bir
siiflandirma daha yapilmistir. Bu siniflandirmanin yapilmasi i¢in yine CNN modeli tercih
edilmigtir. CNN ile bitki hastaligini tespit etmek i¢in Sekil 3.13°de gosterilen model yapisi
olusturulmustur. Bu CNN modeli bes evrisimli katmandan olusmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu i¢in ReLU kullanilmistir. Olusturulan bu model Brown Spot, Hispa, Leaf Blast ve
Saglikli olmak iizere dortlii siniflandirma yapmaktadir. Celtik bitkisi goériintiilerinin boyutu
OpenCV Kiitiiphanesi kullanilarak 100x100 boyutuna doniistiiriildiikten sonra modele giris
olarak verilmektedir. Girig olarak verilen goriintii boyutlarinin 100x100 iizerinde olmasi
durumda kullanilan bilgisayarin GPU birimi yetersiz hatasi alinmaktadir. Bu yilizden goriintii

boyutu 256x256 yerine 100x100 olarak modelin girisine verilmistir.
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GIRIS — RGB Gériintii
100 X 100 X 3

i Activation(*Relu”) )
Ba!x:thahzatmm(}

Conv2D (96, (3.3))

Conv2D (384, (3.3) mﬁmﬁ”ﬁ;}@
~ Dropout(0.25)

|

Conv2D (384, (3,3))[ B:;:;“‘WI“’? J

l

| Activation("Relu”)
B‘atdiﬂummaimhﬂnﬂ

Dense(1024)
Activation(*Relu™)
Fully Connected M:HQ’ utmnlﬁ'aﬂcm.()

'{' Activation(“Relu”)

Conv2D (256, (3.3))

-

\mmﬁumm

Byt _l- kB

Sekil 3. 13. Dortlii siniflandirma igin olugturulan CNN derin 6grenme modeli yapisi
3.9. Sonugclar ve degerlendirme
Celtik bitkisine ait hastalik tespit sisteminin gelistirilmesinde kullanilan yontemlerin
ayrintilar1 ve elde edilen sonuglara ait performans Olgiitleri bu baslik altinda verilmistir.

Hastaliginin siniflandirmast i¢in kullanilan ti¢ yonteme (PNN modeli, CNN (ikili siniflandirma)

ve CNN (dortlii siniflandirma)) ait sonuglar ayr1 ayr1 basliklar altinda anlatilmistir.
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3.9.1. PNN modeli ile ¢eltik bitkisinin hastalik tespiti

Hastalik tespiti yazilimini1 6ncelikle RGB goriintii veri setleri iizerinde uygulanmasi
planlanmistir. Bu amag i¢in Matlab GUI ortaminda hastalik tespitini saglayacak bir arayiiz

tasarimi yapilmistir. Sekil 3.14’te hastalik tespitini yapan programin arayiizii gésterilmistir.

PLANT DISEASE DETECTION PROGRAM
Upload Image

Pre-processing

Segmentation

Original Image Processed Image

PNN Operations

Feature Extraction NO I MAG E N 0 l MAG E

AVAILABLE AVAILABLE

Test
Test Image

Current Transaction :

Sekil 3. 14. Olusturulan PNN modeli ile celtik bitkisi hastalik tespiti program arayiizii

Celtik bitkisinin hastaliklarini tespit edecek olan araylizde dncelikle goriintii 6n isleme
metotlar1 geltik bitkisi yaprak goriintiilerine uygulandi. Goriintii 6n islemede medyan filtreleri,
boliitleme (segmantasyon) islemi igin OTSU yontemi, goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin
GLCM algoritmasi kullanildi. Celtik bitkisine ait 534 goriintliniin 6n isleme, boliitleme ve sonra
GLCM ile ozellikleri ¢ikarildi. Celtik bitkisinin saglikli m1 ya da hastalikli m1 oldugunu
anlamak i¢inde PNN modeli olusturulmustur. Celtik bitkisinin siniflandirmasi i¢in olusturulan
PNN modeli egitimi i¢in goriintiilerin %75' ve test i¢in %25'1 kullanmistir. Egitilmis aga test
islemi uygulandiginda %77°lik bir dogruluk oran1 elde edilmistir. Sekil 3.15’de bu asamalarin

kullanict arayliz programinda nasil yapildigi asama agama gosterilmistir.
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PLANT DISEASE DETECTION PROGRAM

Upload Image

Original Image Processed Image
Pre-processing —
4 = X
Loading data and extracting features. Please wait...
I
Segmentation A

’% NO IMAGE NO IMAGE
AVAILABLE AVAILABLE

Test

Current Transaction :

PLANT DISEASE DETECTION PROGRAM

Upload Image

. Original Image Processed Image
Pre-processing
| Median |
Segmentation ( = J
PNN Operations i
Feature Extraction
F“ NO IMAGE NO IMAGE
AVAIL AVAILABLE
Test

Test Image
The training has begun. Please wait....

Current Transaction :

PLANT DISEASE DETECTION PROGRAM

Upload Image

Pre-processing

—
d Median )
S —

Original Image Processed Image

PNN Operations

Feature Extraction
Feature Exfraction, ] Start Training
GLCM )

Test
Testimage )

COrTeTt ToAn et on Your test hpa:me::mumlly

Unhealthy

PLANT DISEASE DETECTION PROGRAM

Upload Image

} Original Image Processed Image
Pre-processing

=
Segmentation 4 N
¢ Otiu ) PNN Operations

Feature Extraction
Feature Extr-cﬁna Start Training

Te;t lm;ga

Carrent - Your test has been successfully

Sekil 3. 15. PNN modeli ile ¢eltik bitkisi hastalik tespit programi kullanimi



PNN modelinde kullanilan test veri setindeki sonuclar1 kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisi Tablo 3.4’de verilmistir. Karisiklik matrisin elde edilmesi i¢in toplamda 134
celtik bitkisi yaprak goriintiisii (67 hastaliklt goriintii, 67 saglikli goriintii) kullanilmistir.
Karisiklik matrisi Dogru Pozitif (TP — True Positive), Yanlis Pozitif (FP — False Positive),
Dogru Negatif (TN - True Negative) ve Yanlis Negatif (FN — False Negative) degerlerinden

olusmaktadir.

Tablo 3. 4. PNN modeli kullanarak elde edilen karigiklik matrisi

Tahmin
Saglikli Toplam
12 67
2
S
5
O
Saglikli 19 48 67
Toplam 74 60

PNN ile yapilan ¢aligmanin test sonuglarindan karisiklik matrisindeki degerlere gore

dogruluk orani, 6zgiilliik, duyarlilik, hassasiyet ve f1-skor Tablo 3.5’de gdsterilmistir.

Tablo 3. 5. PNN modelinin performans 6l¢iitleri

Veri seti AL - .
boyutu Ozgiilliik Dogruluk Duyarlilik Hassasiyet fl-score
134 82% 76,8% 71,6% 80% 75,5%

3.9.2. CNN modeli ile ¢eltik bitkisinin hastalik tespiti sonug¢lar: (saghkh ve
hastalikl)

Celtik bitkisine ait hastaliklarin bulundugu goriintiiler ile bitkinin saglikli oldugu
goriintiiler kullanilarak CNN modeli ile ikili siniflandirma yapilmistir. Gorlintii 6n isleme
kisminda goriintiilerin boyutu kiigiiltiiliip, daha sonra goriintiilerdeki arka plan kaldirilmistir.
Ardindan her bir siif i¢in 3200 goriintii kullanilarak egitim islemi yapilmistir. Egitim iglemi

sonunda CNN ag1 egitilmis ve agin agirliklar kaydedilmistir. Kaydedilmis bu agirlik ve model
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ile her smif i¢in 800 goriintii lizerinde test islemi yapilmistir. Yapilan test islemleri sonucunda
herhangi bir filtre kullanilmadiginda elde edilen dogruluk oran1 %91,54 olarak bulunmustur.
Tiim goriintiilerin arka planindaki giiriiltiilerin kaldirilmasi ile egitilen agda %97,57’lik bir
basarim orami elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3.6’da verilmistir. Daha sonra test
islemleri sonucunda siif bazinda ¢ikan basari oranlar1 Tablo 3.7'de 6zetlenmistir. Bu sonuglara
gore hastalikli sinifa ait basar1 orant %98,45 ve saglikli sinifa ait bagar1 oran1 %96,68 olarak

bulunmustur.

Tablo 3. 6. PNN ve CNN modellerinin geltik bitkisi hastalig1 siniflandirma sonuglari

Siniflandirma On Isleme Boliitleme Ozellik Cikarimm Test Sonucu
PNN Medyan filtre OTSU GLCM %77
CNN Filtresiz - - %91,54
CNN Arka plani temizleme - - %97,57

Tablo 3. 7. Saglikli ve Hastalikli geltik bitkisi siniflari i¢in siniflandirma dogruluk sonuglari

Siniflandirma adi Test edilen veri sayist Dogruluk orani
Hastalikli 800 98,45
Saglikli 800 96,68
Toplam 1600 97,57

Derin 6grenmede kullanilan bazi hiperparametreler vardir. Hiperparametreler, derin
O0grenme agini tasarlayan kisiler tarafindan belirlenir. Ag1 olusturan kisi tarafindan belirlenen
hiperparametreler, probleme veya veri setine gore degisiklik gdsterebilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda hiperparametrelerde degisiklik yapilip agin dogruluk oraninin yiikseltilmesi
planlanmistir. Derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan hiperparametreler ve

bunlarin ag iizerindeki sonuglar1 asagida belirtilmistir.

Veri seti boyutu modelin 6grenmesi i¢in 6nem tasiyan bir faktordiir. Yapilan test
sonuclarinda her smnif i¢cin 1000 goriintiiniin altinda veri kullanildiginda test sonucunda
dogruluk oraninin ¢ok yiiksek ¢ikmadigi goriilmiistiir. Bu yiizden modelin 6grenmesi igin en az
1000 ve tizeri goriintii kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Ama veri setinin boyutunun artmast,
egitimin bagarisinin dogru orantili bir sekilde artacagi anlamina gelmez. Veri setinin boyutunu
artirirken cesitliligi géz onilinde bulundurmak gerekir. Bu ¢alismada veri artirma yontemi ile
veri seti boyutu artirilmistir. 5000'lik goriintii veri seti ile yapilan siniflandirma islemi ile

8000'lik goriintii veri seti ile yapilan siniflandirma isleminin sonucu Tablo 3.8'de verilmistir.
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Tablo 3. 8. Veri seti biiylkliiginiin CNN modeli basar1 orani tizerindeki etkisi

Siniflandirma On isleme Veri seti boyutu Basar1 oram
CNN - 5000 %91,54
CNN - 8000 %94,87

Derin 6grenmede dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde en uygun degeri bulmak
icin optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde giiniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilan optimizasyon yontemleri SGD (Stochastic Gradient Descent),
Adalate, Adam, RMSprop yontemleridir. Bu ¢aligmada bu dort yontem i¢in egitim islemi
uygulanmigtir. Egitim sonucunda elde edilen agirliklar ile CNN modelinin test islemlerinde en
yiiksek basar1 oran1t Adam optimizasyon yontemi ile elde edilmistir. Bu yiizden c¢alismada

Adam optimizasyon yontemi kullanilmigtir.

Bu calismada hiperparametrelerden olan kiime boyutu (batch size) ve 6grenme orani
(learning rate) degerlerini segmek icin birkag test islemi yapildi. Kiime boyut degeri 32 olarak
secildi. Kullanilan verilerin ¢ok olmasi ve modelin egitildigi bilgisayarda calisabilmesi i¢in bu
deger secilmistir. Genelde bu tarz ¢alismalarda 6grenme orani le-3 ile 1e-4 arasinda bir deger
alinarak kullanilmaktadir. Olusturulan model igin Ogrenme orani le-4 segildiginde daha

basarili sonuglar elde edildigi gortilmiistiir.

Derin 6grenme modeli egitilirken verilerin hepsi ayn1 anda egitime verilmez. Modeli
tasarlayanlarin belirttigi oranda pargalara bdliiniir ve bu pargalar halinde egitime verilir.
Egitime verilen ilk par¢a egitilir ve modelin basar1 orani test edilir. Bu basar1 oranina gore
agirlik degerleri giincellenir. Belirtilen bu islem her bir egitim adiminda uygulanir ve en uygun
agirhik degerleri bulunur. Agirlik degerlerinin bulunmasi i¢in yapilan egitimin her adimina
egitim tur (Epoch) sayis1 denilmektedir. Bu ¢calismada modelin en iyi basar1 orani tur sayis1 250

secilerek bulunmustur.

Bu calismada kullanilan hiperparametrelerin degerlerinin bulunmasi igin belirli test
islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan bu testler sonucunda her bir hiperparametre degeri ve bu
degerler ile elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.9’da 6zetlenmistir. Bu tabloda gosterilen en
iyi modelin dogruluk ve kayip (loss) oranlarinin grafiksel gosterimleri Sekil 3.16’'da

gosterilmistir.
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Tablo 3. 9. Hiperparametrelerinin degisimine gére CNN modelinin test basar1 oranlari

Siniflandirma Tur Kiime Ogrenme Veri Seti  Eniyilestiriciler Test Dogruluk
Boyutu Oran Boyutu (Optimizers) Orani
CNN 150 16 le-3 5000 Adam %91,54
CNN 150 16 le-3 5000 Adalate %81,88
CNN 150 16 le-3 5000 SGD %85,85
CNN 150 16 le-3 5000 RMSprop %86,86
CNN 150 16 le-3 8000 Adam %94,87
CNN 150 16 le-3 8000 Adalate %83,74
CNN 150 16 le-3 8000 SGD %90,46
CNN 150 16 le-3 8000 RMSprop %91,44
CNN 250 32 le-4 8000 Adam %97,57
CNN 250 32 le-4 8000 Adalate %88,74
CNN 250 32 le-4 8000 SGD %91,74
CNN 250 32 le-4 8000 RMSprop %93,42

Model accuracy
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Sekil 3. 16. Farkli tur sayilar1 (Epochs) i¢in CNN 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
goriintli 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 goriintli ve 250 tur sayisina ait kayip
orant

Olusturulan CNN modeline ait karmasiklik matrisini bulmak i¢in test veri setindeki
goriintiilerden 400 ¢eltik bitkisi yaprak goriintiisii (200 hastalikli goriintii, 200 saglikli goriintii)
kullanilmigtir. Yapilan test isleminden sonra elde edilen sonuglara gére Tablo 3.10°da verilen

karmasgiklik matrisi bulunmustur.

Tablo 3. 10. Bitki hastaliginin tespitinde kullanilan CNN ile ¢ikan sonuglarin karmasiklik matrisi

Tahmin

Saglikli

Saglikli 193
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CNN ile PNN modellerin karmasiklik matrisindeki sonuglara gére basarim orani,

ozgiilliik, duyarlilik, hassasiyet ve fl1-skor Tablo 3.11°de gosterilmistir.

Tablo 3. 11. PNN ve CNN model sonuglari

Model Veri Seti Ozgiilliik Dogruluk Duyarlilik Hassasiyet F1-skor
Boyutu

CNN 400 0,98 0,97 0,96 0,98 0,97

PNN 100 0,82 0,77 0,72 0,80 0,76

Hastalik tespiti yapan modellerin sonuglarinin daha net anlasilabilmesi i¢in performans

Ol¢tim metrikleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada bu metriklerden karmasiklik matrisi ve ROC

egrisi ile model performanslart gosterilmistir.

Hastalikli ve saghkli gibi smiflandirma

problemlerinin olasilik degerlerinin siniflandirilmasi igin esik (threshold) degeri kullanilir.

ROC egrisini elde etmek i¢in esik degeri 0.5 olarak secilmistir. Celtik bitkisi hastaligini tespit

etmek i¢in kullanilan CNN modeline ait ROC egrisi ve AUC (ROC egrisi altinda kalan alan)

degeri Sekil 3.17°de gosterilmistir.
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Sekil 3. 17. Olusturulan CNN modeline ait ROC egrisi ve AUC-ROC degeri
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ROC egrisindeki y ekseni Dogru Pozitif Oranini, x ekseni Yanlis Pozitif Oranini temsil
etmektedir. ROC egrisinin hesaplanmasinda bu eksenlerdeki (Dogru Pozitif Orani, Yanlis
Pozitif Oran1) degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu degerleri bulmak icin 200 ¢eltik bitkisi
yaprak goriintiisii (100 hastalikli, 100 saglikli) kullanilmistir.

3.9.3. CNN modeli ile ¢eltik bitkisinin hastalik tespiti sonu¢lar1 (saghkh ve ii¢
hastalik icin)

Bu boélimde CNN modeli ile geltik bitkisine ait {i¢ hastalik ve saglikli olmak iizere
toplamda dortlii bir siniflandirma yapilmistir. Goriintii 6n isleme kisminda goriintiilerin boyutu
kiiciiltiiliip daha sonra goriintiilerdeki arka plan kaldirilmistir. Veri artirma yonteminden sonra
toplam 11200 (her smif i¢in 2800) goriintii ile agin egitimi yapilimigtir. Veri setindeki
goriintiilerin %75°1 egitim %25°1 test i¢in kullanilmigtir. Egitim islemi ile ag egitilmis ve agin
agirliklar kaydedilmistir. Kaydedilmis bu agirlik ve model ile her sinifi¢in 700 goriintii iizerine
test islemi yapilmistir. Yapilan test islemleri sonucunda herhangi bir filtre kullanilmadiginda
elde edilen basarim oranmi %85,48 olarak bulunmustur. Tiim goriintiilerin arka planindaki
giiriiltiilerin kaldirilmast ile egitilen agda %92,78’lik bir basarim orani elde edilmistir. Bu

yontem ile daha dnceki yontemlerin karsilagtirilmasi Tablo 3.12°de verilmistir.

Tablo 3. 12. Derin 6grenme modeli ile dortlii siniflandirma sonuglari

Siniflandirma Simif On isleme Boliitleme Ozellik Cikarimi Dogruluk
orant
CNN 4 - - - %85,48
CNN 4 Arka Plan Kaldirma - - %92,78

Bu calisma kapsaminda hiperparametrelerde degisiklik yapilip agin dogruluk orani
artirilmak istenmistir. Derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan hiperparametreler ve

bunlarin ag iizerindeki sonuglar1 asagida belirtilmistir.

Bu tez kapsaminda dortlii siniflandirma problemini ¢dzmek i¢in kullanilan veri seti
boyutunun yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle ikili siniflandirmada yapildig: gibi burada
da veri artirnmi1 yapilmistir. Veri setimizde bulunan celtik bitkisinin yaprak goriintiilerine
dondiirme, yakinlastirma, uzaklastirma, x ve y ekseninden kaydirma, yatay veya dikey ¢cevirme
ve parlaklik seviyesini degistirme islemleri uygulanmistir. Bu artirim islemini gergeklestirmek
icin TensorFlow’un uygulamalarindan biri olan Keras kiitliphanesinden ImageDataGenerator

fonksiyonundan yararlanilmistir. Elde edilen 3341 celtik bitkisi yaprak goriintiisiinden veri
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artirimi ile 15000 goriintli olusturulmustur. 3341 goriintli ile yapilan test islemi ile 15000

goriintii ile yapilan test isleminin sonucu Tablo 3.13’de birlikte verilmistir.

Tablo 3. 13. Veri seti boyutunun dogruluk oram iizerindeki etkisi

Simiflandirma Smif On isleme Veri seti boyutu Test dogruluk orani
CNN 4 Arka Plan Kaldirma 3341 %92,78
CNN 4 Arka Plan Kaldirma 15000 9%95,66

Daha sonra test islemleri sonucunda sinif bazinda ¢ikan dogruluk oranlar1 Tablo 3.14’te
Ozetlenmistir. Bu sonuglara gore en basarili siniflandirma sonucu %98,44 ile Brown Spot

hastalig1 ve en kotii siniflandirma basaris1 %92,54 ile Leaf Blast hastaligi olmustur.

Tablo 3. 14. Dértlii simiflandirma dogruluk oranlart

Celtik bitkisi hastalik ve saglik Test edilmis veri seti boyutu Dogruluk Orani
durumlari
Brown Spot 700 98,44
Hispa 700 94,38
Leaf Blast 700 92,54
Saglikli 700 97,28
Toplam 2800 95,66

Tablo 3.15’de, egitim tur sayisinin, veri boyutunun, 6grenme oraninin ve optimize
edicilerin test dogruluk orani iizerindeki etkileri 6zetlemektedir. Bu tabloda kiime boyutu 16
olarak secilmistir. En iyi degerler tabloda kalin yazi tipi ile gosterilmistir. Bu tiir caligmalarda
genellikle 6grenme orani le-3 ve 1e-4 olarak kullanildig1 i¢in bu iki deger ile testler yapilmuigstir.
Bu tablo sonuglarindan CNN simniflandirict modeli i¢in 6grenme orani le-4 secildiginde daha

basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Derin 6grenmede dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde en uygun parametre
degerini bulmak i¢in optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Yapilan deneyler sonucunda
celtik bitkisi yapraklarindaki hastaligi tespit etmek i¢in olusturulan modelde Adam

optimizasyon algoritmasi daha basarili sonuglar verdigi anlasilmaktadir.

Derin 6grenme modeli egitilirken verilerin tamami egitime ayni anda verilmemektedir.
A8 tasarlayanlar tarafindan belirtildigi sekilde boliimlere ayrilarak bu boliimlerde egitime
verilir. Verilerin ilk kismi egitim siireci i¢in kullanilir ve verilerin ikinci kismu ile modelin
dogrulugu test edilir. CNN modelinin agirlik degerleri her adimda giincellenmektedir. Bu islem
her egitim adiminda uygulanarak en uygun agirlik degerleri bulunur. Bu siireglerin her adimina
bir egitim tur sayisi denir. Tablo 3.15'deki sonuglardan egitim tur sayist 750 olarak en uygun
deger olarak bulunmustur. Veri seti boyutuna gére CNN modelinin dogruluk orani, 14000

egitim ve test verisi i¢in daha iyi sonuclar elde edilmistir.
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Tablo 3. 15. Hiperparametrelerin degisimi ile CNN modelinin dogruluk oraninin sonucu

Smiflandirma  Egitim Kiime Ogrenme Veriseti  Optimizasyonlar Test dogruluk
tur boyutu orant boyuru orant
say1st
CNN 200 16 le-3 2092 Adam %78,64
CNN 200 16 le-3 2092 Adalate %67,48
CNN 200 16 le-3 2092 SGD %71,66
CNN 200 16 le-3 2092 RMSprop %70,55
CNN 200 16 le-3 14000 Adam %85,55
CNN 200 16 le-3 14000 Adalate %68,52
CNN 200 16 le-3 14000 SGD %75,56
CNN 200 16 le-3 14000 RMSprop %75,84
CNN 500 16 le-4 14000 Adam %92,24
CNN 500 16 le-4 14000 Adalate %069,65
CNN 500 16 le-4 14000 SGD %78,68
CNN 500 16 le-4 14000 RMSprop %80,45
CNN 750 16 le-4 14000 Adam %95,66
CNN 750 16 le-4 14000 Adalate %69,96
CNN 750 16 le-4 14000 SGD %80,46
CNN 750 16 le-4 14000 RMSprop %88,42

Celtik Dbitkisi hastaliginin  siniflandirilmas: i¢cin Tablo 3.15°de belirtilen hiper
parametreler ile deneyler yapilmistir. Sekil 3.18°de farkli egitim tur (250, 500 ve 750)
sayilarinda egitim ve dogrulama siirecleri i¢in kullanilan CNN modelinin dogruluk ve kayip

egrileri gosterilmektedir.
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Sekil 3. 18. Farkli egitim tur (epoch) sayilari i¢cin CNN egitim (training) ve dogrulama (validation)
sonuglari, (a) 200 egitim tur sayisi i¢in dogruluk (accurarcy) orant, (b) 200 egitim tur sayisi i¢in kayip
(loss), (¢) 500 egitim tur sayist i¢in dogruluk (accurarcy) orani (d) 500 egitim tur sayist i¢in kayip (loss),
(e) 750 egitim tur sayist i¢in dogruluk (accurarcy) orani (f) 750 egitim tur sayisi i¢in kayip (loss)

CNN modelinin test veri setinin bir kismina (tiim siniflar i¢in toplam 198 veri alinmistir)
uygulanmasiyla elde edilen karisiklik matrisi Tablo 3.16'da gosterilmistir. Karigiklik matrisinde
Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Ger¢ek Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN) degerleri
vardir. Bu sekilde Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast siniflar1 i¢in TP degerleri sirasiyla
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50, 50, 46 ve 42 olarak bulunmustur. FN degerleri Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast
siniflar i¢in sirastyla 0, 0, 3 ve 7 olarak bulunmustur. Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast
smiflar i¢in TN degerleri sirasiyla 140, 147, 148 ve 149 olarak bulunmustur. Brown Spot,
Saglikli, Hispa, Leaf Blast siiflar1 i¢in FP degerleri sirasiyla 8, 1, 1 ve 0 olarak bulunmustur.

Tablo 3. 16. CNN modeli kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi, BS: Brown Spot, H: Healthy, His:
Hispa, LB: Leaf Blast

BS H His LB

Tablo 3.17°de saglhikli ve ¢eltik bitkisi hastaliklar1 i¢in olusturulan CNN
siiflandiricisinin performansi 6zetlenmektedir. Bu tabloda Dogruluk, F1 skor, Duyarlilik,
Hassaslik, Yanlis Kesif Oran1 (FDR), Yanlis Pozitif Orani (FPR), Yanlis Negatif Orani (FNR),
Gergek Pozitif Oran1 (TPR), Gergek Negatif Oran (TNR) ve Negatif Tahmin Degeri (NPV) gibi

farkli performans metrikleri verilmektedir.

Tablo 3. 17. Olusturulan CNN modelinin smiflandirma performansi

Metrik Brown Spot Saghkh Hispa Leaf Blast
Dogruluk 98.4 97,2 94,3 92,5
F1-skor 93 99 96 92
Duyarhhk 100 100 93,9 85,7
Hassashk 86 98 98 100
FDR 13,7 1,9 2,1 0
FPR 5.4 0,6 0,6 0
FNR 0 0 6,1 14,2
TPR 100 100 93,8 85,7
TNR 94,5 99,3 99,3 100
NPV 100 100 98 98,5
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Bu tablodaki sonuglara gére Brown Spot hastalig1 %98.4 ile en yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Hassaslik metrik sonuglari, Leaf Blast hastaliginin FP degerine sahip olmadigini,
ancak Brown Spot hastaliginin en yiliksek FP degerine sahip oldugunu gostermektedir.
Duyarlilik metrigi agisindan Brown Spot hastalig1 ve saglikli siniflari i¢cin FN degerlerinin sifir
oldugu ve bu smiflar i¢gin CNN modelinin en yiiksek duyarhilik degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Fl-skor degeri, hassaslik ve duyarlilik metrik degerlerinin harmonik

ortalamasini gosterir.

F1-skor sonuglarina gére CNN siiflandirici, saglikli sinif ¢eltik bitkisi i¢in en 1yi model
tahminine sahiptir. FDR sonuglari, Brown Spot hastaliginin ¢eltik bitkilerinde en yanlis tahmin
edilen hastalik oldugunu gostermektedir. FPR metrigi sonuglarindan Brown Spot hastaliginin
en yiiksek FP degerine sahip oldugu ve Leaf Blast hastaliginin en diisiik FP degerine sahip
oldugu anlasilmaktadir. FNR sonuglari, en yiiksek FN degerinin celtik bitkilerinin Leaf Blast
hastaligina ait oldugunu gostermektedir. TPR metriginin sonuglaria bakildiginda, CNN modeli
Brown Spot hastalig1 ve saglikli siniflar i¢in en yiiksek TP degerlerine sahiptir. TNR metrik
sonuglarinda TN degeri agisindan Leaf Blast hastalig1 en iyisi, Brown Spot hastalig1 ise tiim
siniflar arasinda en kotiisiidiir. NPV sonuglarina gore, Brown Spot hastalig1 ve saglikli ¢eltik

bitkisi siniflar1 i¢in bu siniflara ait olmayanlar1 tahmin etme olasilig1 %100'diir.
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4. STANDART RGB GORUNTULERINDEN NDVI DEGERiI TAHMIiNi

Celtik bitkisinin hastaliklarinin tespitinin erken bir sekilde yapilmasi hastaligin ¢ok
yayilmadan onlem alinmasi i¢in olduk¢a dnemlidir. Tarim alaninda hastalik erken teshisi igin
NIR sensoriine sahip multispektral kamera sistemleri kullanilmaktadir. Bu kamera
sistemlerinde standart RGB kameralarda bulunan 3 banttan (R, G ve B) daha fazla bant (NIR,
RE vb.) bulunur. NIR ve kirmizi band degerlerinden NDVI degerleri bulunmaktadir. Ancak
NDVI degerini bulmak i¢in kullanilan bu kameralarin maliyetli ve kurulum islemlerinin zor
olmasindan dolay1 standart kamera sistemlerinden bu goriintiileri tahmin etmek i¢in yeni bir

yontem bu boliimde onerilmistir.

Standart kameralardan elde edilen gorlintiilere ait kirmizi, yesil ve mavi bantlari
kullanilarak NDVI degerlerini tahmin etmek icin YSA tiirlerinden biri olan ¢ok katmanh
algilayic1 (MLP) kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda, RGB kameralar ile NDVI degerini tahmin
etmek i¢in yeni bir bitki indeksi olarak sinir ag1 temelli NDVI (Neural network based — NDVI:
nNDVI) sunulmustur.

NDVI degerlerini tahmin eden MLP modelinin egitimi i¢in Isvi¢re ve Togo’da alinan
bes bantli (Red, Green, Blue, NIR ve RE) goriintiiler kullanilarak veri seti olugturulmustur.

Egitimi ve testleri yapilan aga ait sonuglar ayrintili bir sekilde bu baglik altinda anlatilmistir.
4.1. Normalize edilmis fark bitki ortiisii indeksi (NDVI)

Saglikli bir bitki kirmiz1 ve mavi 15181 emer ve yesil 15181 yansitir. Bu yiizden saglikl bir
bitki yesil goriinmektedir. Bitkiler yesil goriiniir 15181n yaninda yakin kizilétesi (NIR) 1s1n1 da
yansitir ve bitki ne kadar saglikli olursa NIR 1511 o kadar fazla yansitir. Bir bitki susuz
kaldiginda veya strese girdiginde bitkinin yapraklar1 NIR 15181 daha az yansitmaktadir. Bir
bitkinin ne kadar saglikli oldugunu anlamak i¢in kirmizi ve NIR i1sinlarinin yansima
degerlerinin karsilagtirilmasi gerekir. NDVI analizi, uydu goriintiilerinin veya multispektral
kameralardaki NIR ve kirmizi bantlar1 kullanilarak denklem 4.1°deki formiil ile

olusturulmaktadir (Rouse vd., 1973).

NDVI = ME=R 4.1)

NIR+Red

Multispektral kameralardan elde edilen NDVI degerlerinin analizi sonucu NDVI
haritalar olusturulur. NDVI analiz sonucunda -1 ile 1 arasinda degerler bulunmaktadir. Elde
edilen bu analiz sonuglarina gore bitki durumunu siniflandirirken Sekil 4.1’de gdsterilen

araliklar kullanilmaktadir.
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Olii bitki veya nesne Sagliksiz bitki Orta derecede saglikli Cok saglikli bitki
[-1 - 0] [0 - 0,33] bitki [0,66 - 1]
[0,33 - 0,66]

Sekil 4. 1. NDVI degerler araliklarina gore bitki durumu gosterimi

4.2. Cok katmanh algilayicilar (MLP)

MLP, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda en az bir katman kullanan bir yapay sinir ag1
tirtidiir. Tek katmanli algilayicinin aksine, MLP'ler dogrusal olmayan sorunlari ¢6zebilir, bu
nedenle yaygin kullanimda en popiiler Y SA tiiriidiir (Kalteh ve Berndtsson, 2007; Arikan Kargi,
2014). Bu MLP mimari yapisi, giris katmanindan, ¢ikis katmanindan ve k adet gizli katman ve
her gizli katmanda m adet nérondan olusmaktadir (Dhamija ve Bhalla, 2011). Giris katmani her
bir bagimsiz degiskene karsilik gelen cok sayida norondan olusmaktadir. Gizli katman,
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin yakalanmasini saglamaktadir. Cikis
katmani da tahmin edilen siniflandirmaya veya 6neriye karsilik gelmektedir (Baranoff, 2000).
MLP metodu ileri yonde bir yayilim gergeklestirirken ayn1 zamanda hatay1 en aza indirgemek
icin geriye yayilim algoritmasi kullanmaktadur. ileri yayilim, aga uygulanan girisin bir énceki
katmandan bir sonraki katmana sirasiyla ilerleyerek ¢ikis katmanina ulagsmasidir. Hata sinyali,
giris sinyalinin ¢ikis katmanina ulagan degeri ile istenen degeri arasindaki farka denilmektedir.
Hata sinyali, ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru ilerler ve agirlik degerleri giincellenerek
hata degerinin en aza indirgenmesi amaclanmaktadir (Kumasoglu ve Bolat, 2011). Her gizli
birimin, genel olarak dogrusal olmayan ve tiim gizli birimler i¢in ayn1 olan bir etkinlestirme
islevi vardir. Gizli bir birimin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonunun, dnceki katmandan gelen
agirlikli sinyallerinin ve ayr1 bir sapmanin toplamina uygulanmasiyla belirlenmektedir (Trenn,

2008).

Sekil 4.2°de {i¢ giris, ii¢ gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan ¢ok katmanl

algilayici ag1 goriilmektedir.
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Sekil 4. 2. Ornek bir MLP mimarisi

Cok katmanl algilayicilarin ¢alisma yapisi agin ¢ikisinin hesaplandigi ileriye dogru
hesaplama ve agirliklarin giincellendigi geriye dogru hesaplama olmak iizere iki asamadan
olusmaktadir. ileri dogru hesaplamanin temel amaci verilen giris degerleri igin ¢ikis degerinin

tahmin edilmesi ve hedeflenen deger kullanilarak hatanin hesaplanmasidir (Murtagh, 1991).

Giris hiicrelerindeki bilgiler ara katman hiicrelerine aktarilirken ilgili agirliklar ile
carpilmakta ve agirlikli toplam fonksiyonuna gore her ara katman hiicresinin NET girdisi

hesaplanmaktadir:
NETp = Zi Wl'pxl' (42)

Burada NET, ara katmanin p. hiicresine olan girdi; wi, giris katmaninin i. hiicresini, ara
katmanin p. hiicresine baglayan agirlik; x; giris katmanindaki i. hiicresinin ¢ikisin1 temsil
etmektedir. Bulunan NET girdi, bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek, ara katman

hiicrelerinin ¢ikis1 bulunmaktadir.
F, = f(NET,) (4.3)

Burada F, ara katmanin p. hiicresinin aktivasyon fonksiyonunu gdstermektedir.

Kullanilacak aktivasyon fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir.

Bu asamadan sonra hedef deger ile ¢ikis hiicresinde bulunan degeri kullanarak hata

hesaplamasi yapilmaktadir. Hata hesaplamasi:

& = (Tp) = (R) (4.4)
&p hata; Ty, hedeflenen ¢ikis degeri; Fp p. hiicrenin hesaplanan degerini gostermektedir.

Ikinci asama olan geriye dogru hesaplamada agirliklar giincellenerek hata oranmin en aza
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indirgenmesi amaclanir. Bunun i¢in hata degerleri geriye dogru yayilir ve agirliklara ait
giincelleme kurallar1 olusturulur. Hata, 6ncelikli olarak ¢ikis katmani ile ara katman arasindaki
agirlik degerleri; sonra ara katman ile girig katmani arasindaki agirlik degerleri hesaplatilarak

geriye dogru ilerler (Murtagh, 1991).
4.3. Veri seti

Celtik bitkisi hastaliginin erken donemlerde tespiti i¢in multispektral kameralar
tarafindan elde edilen NDVI goriintiilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu kamera sistemlerinin
maliyetli olmasi ve kurulumlarmin zor olmasindan dolayt RGB goriintiilerinden NDVI
goriintiilere doniistiirmek i¢in bir MLP modeli kullanilmigtir. Bu modelin egitilmesi i¢in ayni
alanda ¢ekilmis RGB ve NIR bandinda goriintii alan bir kameraya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
bantlardaki verileri elde etmek i¢in Wingtra internet sayfasinda sunulan multispektral bir

kamera olan MicaSense Altum verileri kullanilmistir (Wingtra, 2022a).

Wingtra tarafindan sunulan iki bodlgeye ait veriler alinmistir. Birinci bolge olan
Isvigre'de 50 hektarlik tarim arazisi WingtraOne Micasense Altum sistemi ile haritalanmustir.
Bu haritalar, multispektral katmanlarda 4.0cm/px GSD ve termal LWIR katmaninda 61cm/px
(ucus yiiksekligi 90 m AGL) ile olusturulmustur. Isvigre’deki tarim arazisinden elde edilen

ornek bir goriintiiye ait bantlar Sekil 4.3’te gdsterilmistir.

(d) (e)

Sekil 4. 3. Multispektral kamera goriintiileri (Isvigre'deki tarim alani); a (Mavi), b (Yesil), ¢ (Kirmiz),
d (NIR), e (RE)
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Ikinci bolge olan Togo’da 210 hektarlik bir ¢iftlikte WingtraOne Micasense Altum
sistemi ile haritalanmistir (Wingtra, 2022b). Bu haritalar, multispektral katmanlarda 9.0cm/px
GSD ile olusturulmustur. Togo’daki ¢iftlik alanindan elde edilen 6rnek bir goriintiiye ait bantlar
Sekil 4.4°de gosterilmistir.

(d) (e)

Sekil 4. 4. Multispektral kamera goriintiileri (Togo’daki bir ¢iftlik); a (Mavi), b (Yesil), ¢ (Kirmizi), d
(NIR), e (RE)

Sekil 4.5°de multispektral kameradan alinan bes kanalli goriintiilerden Kirmizi, Yesil ve
Mavi kanallarmin Matlab programinda yazilan bir betik ile birlestirilmesi sonucunda elde
edilen RGB goriintiisti gosterilmistir. Farkli bir betik ile NDVI hesaplama formiilii (NIR ve
Kirmizi kanallar1 kullanilarak) ile ham NDVI goriintiisii ve bitkinin saglik durumunu net bir

sekilde géormek i¢in renklendirilmis NDVI goriintiisii elde edilmistir.
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Sekil 4. 5. RGB goriintiisii (a), ham NDVI goriintiisii (b) ve renkli NDVI goriintiisii (¢)
4.4. Veri setinin hazirlanmasi

Veri seti toplama boliimiinde belirtilen veri setine ait goriintiiler bu asamada yapay sinir

agimin kullanmast i¢in uygun hale getirilmistir. nNDVI degerini bulmak i¢in kullanilacak yapay
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sinir aginin girisine Kirmizi, Yesil ve Mavi degerleri verilmistir. Agin ¢ikisini hesaplamak i¢in
Denklem 4.1°de belirtilen formiil sonucunda NDVI degerleri her goriintii i¢in bulunmustur.
Isvigre'deki bir tarim alanindan ve Togo’daki bir ¢iftlikten elde edilen goriintiilerden veri setini

olusturmak icin Sekil 4.6’da bir sematik gosterimi verilmistir.

Ham Veri
(R, G, B, NIR)

Kirmizi

1280x960x1
NDV] = MIR-Red
: 1”80!{960}:1 NIR+Red
Mavi
1280x960x1 1280x960x1 |
NDVI
1280x960x1

\ |
’ l r

Sekil 4. 6. Giris-Cikis veri seti hazirlama semasi

RGB goriintii veren kamera sistemlerinden NDVI tahmin etmek i¢in kullanilacak YSA
modeline giris ve ¢ikis veri seti olusturuldu. Giris veri setine eklenen her bir goriintiiniin
boyutuna ait piksel degeri toplamda 1.228.800 (1280x960x1) boyutundadir. Bu piksel degeri
aga verilecek bir giris verisini olusturmaktadir. Olusturulan aga ¢ giris (R, G ve B) verilecegi
icin Matlab ortaminda yazilan bir betik sayesinde 3 siitunlu bir matris olusturuldu. Veri setine
eklenen her bir goriintii olusturulan bu matrise eklenmistir. Cikis veri setini elde etmek igin
giriste verilen Red bandi ile NIR bandi kullanilarak ger¢ek NDVI degeri bulunmustur. YSA ile

onerilen nNDVI degerini tahmin etmek i¢in olusturulan veri seti Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4. 1. Onerilen model i¢in giris matris boyutu, ¢ikis matris boyutu ve belirtilen goriintii sayisina
gore elde edilen veri seti boyutu

Goriintii sayisi Giris matris boyutu Cikis matris Veri seti boyutu
boyutu
1 gorinti [ RED; GREEN; BLUE ] [NDVI] 1280x960x1=1228800
[1228800; 1228800; 1228800] [ 1228800 ]
40 goriintii [ RED; GREEN; BLUE ] [NDVI] 1280x960x40=49152000
[49152000; 49152000; 49152000] [ 49152000 ]

4.5. Sinir ag tabanh bitki indeksi (nNDVI)

MLP, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla gizli katman bulunan bir
YSA c¢esididir. Bu c¢alisma kapsaminda NDVI tahmini i¢in YSA tiirlerinden biri olan MLP
modeli kullanilmistir. Kullanilan MLP modeli ii¢ giris, bir ¢ikis ve ti¢ gizli katmandan
olugsmaktadir. Modeli olusturmak, egitim ve test islemlerini yapmak i¢in Matlab programi
kullanilmigtir. Olusturulan model Sekil 4.7°de gosterilmistir. Bu modelin en uygun yapisini

olusturmak i¢in farkli sayida deneme yanilma yapilmigstir.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3

8 13 9 1

Sekil 4. 7. 3 giris (R, G ve B), 1 (nNDVI) ¢ikis ve 3 gizli katmandan olusana MLP modeli

RGB goriintiilerden NDVTI’y1 tahminde yeni bir indeks olan nNDVI elde edilmistir.
Sadece RGB goriintiiye ait kamera goriintiilerinden 6nerilen nNDVI degerlerini tahmin icin

Sekil 4.8°de ¢ok katmanli YSA modeli daha ayrintili bir sekilde gdsterilmistir.
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Blue .

Sekil 4. 8. RGB goriintiilerden NDVI tahmini i¢in kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir ag modeli

Bu modelin girisine kirmizi, yesil ve mavi kanallar1 verilip ¢ikista 6nerilen nNDVI
degeri bulunmaya ¢alisiimistir. Cikista 6nerilen nNDVI degerini bulmak i¢in girige her resimde
bulunan kirmizi, yesil ve mavi kanallardaki pikseller verilmigtir. Agin egitimi i¢in hazirlanan
veri seti 9601280 boyutunda 40 goriintiiden olugmaktadir. Agin ¢ikist i¢in herbir goriintiiniin
kirmizi ve NIR bantlarindan NDVI degerleri hesaplanarak kullanilmistir.

4.6. Sonuclar ve degerlendirme

Tarim alanlarindaki bitkilerin mahsul durumu, canliligi veya hastaliklarin tespitinde
NDVTI haritalarindan faydalanilmaktadir. Tarim alanlardaki NDVI haritalarint ¢ikarmak igin
Lansat-8 gibi uydu goriintiilerinden veya multispektral kameralardan elde edilen goriintiilerden
yararlanilmaktadir. NDVI haritalarin1 olusturan bu iki yonteminde yiiksek maliyetleri ve
goriintiilere erisim zorlugu gibi problemleri mevcuttur. Giiniimiizde tarim alanlarina ait bitki
durumlar1 dronelar yardimiyla takip edilebilmektedir. Genellikle tarim alaninda goriintii alan
dronelarda standart RGB goriintii ceken kamera sistemleri kullanilmaktadir. RGB goriintii alan
kameralarin yerine multispektral kamera sistemlerinin kullanilmasi ek bir is yiikii ve ayni
zamanda yiiksek maliyetlere neden olmaktadir. Bu calisma kapsaminda dronelarda entegre

olarak gelen veya manuel olarak kullanilan RGB goriintii alan kamera sistemleri kullanilarak
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onerilen nNDVT haritalar1 olusturulmustur. Daha sonra 6nerilen nNDVI degerlerinin gergek

NDVI degerler ile karsilastirilmas: yapilmstir.

Olusturulan bu MLP modelinin en iyi sonuglari, gizli katman sayisi (8, 13, 9) ve her
katmandaki ndron sayisi yapilan testler sonucunda bulunmustur. Modeldeki diger ag

parametreleri ve bu parametrelerde bulunan sonuglar Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4. 2. Literatiirde kullanilan 9 egitim fonksiyonu ile bulunan basar1 oranlar

Egitim fonksiyonu Test dogruluk orani
Trainlm %92,013
Trainbfg %91,875
Trainrp %91,122
Trainscg %91,770
Traincgb %91,870
Traincgf %91,687
Traincgp %91,215
Trainoss %91,416
Traingdx %87,515

Tablo 4.2°de goriildiigii gibi en iyi basarim orani trainlm (Levenberg-Marquardt) egitim
fonksiyonunda elde edilmistir. Tablo 4.3’te test edilen diger egitim fonksiyonlar1 ve

tanimlamalar1 gdsterilmistir.

Tablo 4. 3. Modelde kullanilan egitim fonksiyonlari ve tanimlamalari

Egitim Algoritmalari Tamm
Trainlm Levenberg-Marquardt
Trainbfg BFGS Quasi-Newton
Trainrp Resilient Backpropagation
Trainscg Scaled Conjugate Gradient
Traincgb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
Traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
Traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
Trainoss One Step Secant
Traingdx Variable Learning Rate Backpropagation
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Yapilan deney sonuclarinda basar1 orani en yiiksek %92,013 ile trainlm (Levenberg-
Marquardt) yontemi, gizli katman sayisi (8, 13, 9) ve performans 6l¢iimii i¢in MSE (Mean
Squared Error) kullanilarak elde edilmistir. Egitim i¢in veri setinin %70’i, dogrulama
(validation) icin veri setinin %15’1 ve test icin veri setinin %15’1 alinarak egitim

gergeklestirilmistir. Egitimin tamamlanmasi 450 tur (epoch) sonunda olmustur.

Dogrusal regresyon (Linear Regression) iki veri arasindaki dogrusal iliskiyi inceleyen
istatistiksel bir yontemdir (Su, 2012). MLP ile yapilan deney sonuglari dogrusal regresyon
yontemi ile gosterilmistir. Ayrica bu ¢alismada bulunan nNDVI degeri ile NDVI degerlerinin
sonuglarinin daha kolay yorumlanabilmeleri i¢in Dogrusal regresyon kullanilmistir. MLP ile
egitim bittikten sonra egitim, dogrulama ve test basar1 sonuglar1 Sekil 4.9’da gosterilmistir. Bu
dogrusal regresyon degerleri i¢cin 34.406.400 piksel egitim, 7.372.800 piksel dogrulama ve
7.372.800 piksel test veri seti olarak kullanilmistir.

Training: R=0.92017 Validation: R=0.9199

0.8

0.6
0.4
0.2

-0.2
0.4
0.6 Y

Output ~= 0.85*Target + 0.054

Output ~= 0.85*Target + 0.054

-0.8 &

0.5 0 0.5
Target Target

Test: R=0.92013 All: R=0.92012

Output ~= 0.85*Target + 0.054

Qutput ~= 0.85*Target + 0.054

0.5 0 0.5
Target Target

Sekil 4. 9. MLP ile egitilen agin dogrusal regresyon ile elde edilen bagarim oranlar1 (egitim (R=92.017),
dogrulama (R=91.999), test (R=92.013) ve hepsi (R=92.012))

Bu ¢alisma kapsaminda MLP ile kullanilan tiim veri setine ait egitim, dogrulama ve test

sonuclar1 gosterildi. Fakat kullanilan veri seti boyutunun ¢ok olmasindan dolay1 regresyon
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grafiklerinin yorumlanmasi1 zorlasmistir. Bu yiizden nNDVI ile NDVI degerlerini
karsilastirmak i¢in kullanilan veri setine ait rastgele secilen 44 piksel degerine ait grafiksel

sonuclar Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4. 10. Test i¢in kullanilan bir goriintiiden rastgele segilen 44 piksel verisine gore nNDVI ile NDVI
karsilagtirma gosterimi (a), kullanilan goriintiideki 44 piksel verisine gore olusturulan dogrusal
regresyon ile nNDVI ile NDVI gosterimi (b)

Sadece RGB goriintii kullanarak NDVI degerini bulmak i¢in MLP modeli kullanilarak

egitim yapilmistir. Bu egitim sonucunda agin test goriintiileri iizerindeki dogruluk orani
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%92,013 olarak elde edilmistir. Daha sonra egitimi yapilan aga egitim ve test veri setinde
bulunmayan 10 tane RGB goriintiisii verildiginde Sekil 4.11°deki gibi nNDVI goriintiileri elde
edilmistir. Sekilde gergek ham NDVI goriintiileriyle onerilen ham nNDVI goériintiileri, gercek
renkli NDVI goriintiiler ile onerilen renkli nNDVI goriintiileri verilmistir. Yapilan test
sonuglarinda agin performansini 6lgmek i¢in her bir test goriintiisii i¢in Ortalama Karesel Hata
(MSE: Mean Squared Error) ile Karekok Ortalama Hata (RMSE: Root Mean Squared Error)
degerleri Tablo 4.4’de verilmistir.

Ham NDVI (Test #1) Ham nNDVI (Test #1)

Renkli NDVI (Test #1) Renkli nNDVI (Test #1)

Ham NDVI (Test #2) Ham nNDVI (Test #2)
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Ham NDVI (Test #3)

Renkli NDVI (Test #3)

Renkli NDVI (Test #2)

Ham NDVI (Test #4)

Renkli nNDVI (Test #2)

Ham nNDVI (Test #3)

Renkli nNDVI (Test #3)

Ham nNDVI Test #4)
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09
08
4
06
05
04
03
02
01
0

Renkli NDVI (Test #4) Renkli nNDVI (Test #4)

Ham NDVI (Test #5) Ham nNDVI (Test #5)

09

°

08

4

06

05

03

02

Renkli NDVI (Test #5) Renkli nNDVI (Test #5)

Ham NDVI (Test #6) Ham nNDVI (Test #6)
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Renkli nNDVI (Test #6)

Ham NDVI (Test #7)

Renkli NDVI (Test #7)

Ham NDVI (Test #8)

Ham nNDVI (Test #7)

Renkli nNDVI (Test #7)

Ham nNDVI (Test #8)
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02

Renkli nNDVI (Test #8)

Ham NDVI (Test #9) Ham nNDVI (Test #9)

Renkli NDVT (Test #9) Renkli nNDVI (Test #9)

Ham NDVI (Test #10) Ham nNDVI (Test #10)
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Renkli NDVI (Test #10) Renkli nNDVI (Test #10)

Sekil 4. 11. Egitimi yapilmis agin buldugu nNDVI goriintii ile NDVI goriintiisii

Tablo 4. 4. Yapilan 10 test goriintiisii i¢cin agin performansi

Test No MSE RMSE
Test #1 0.0532 0.2307
Test #2 0.0356 0.1888
Test #3 0.0258 0.1607
Test #4 0.0260 0.1611
Test #5 0.0347 0.1862
Test #6 0.0180 0.1342
Test #7 0.0359 0.1895
Test #8 0.0277 0.1664
Test #9 0.0794 0.2817
Test #10 0.0236 0.1537

MLP modeli ile RGB goriintiilerden NDVI tahmini i¢in gelistirilen agin basarim orant
test verileri lizerinden %92,013 olarak elde edilmistir. Onerilen nNDVI modelinin basarimini
farkl1 goriintiiler tizerinden test etmek i¢in egitim ve test asamasinda aga verilmeyen 10 goriintii
kullanilmistir. Bu 10 goriintiiye ait sonuglar Sekil 4.11°de ve Tablo 4.4’de verilmistir. Yapilan
testlerin performanslarinin 6l¢iimii i¢in her bir goriintiideki tim piksellerin gercek NDVI
degerleri bulunmus ve Onerilen modelden aliman nNDVI sonuglar ile aralarindaki hata
degerleri (MSE ve RMSE) hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde hata oraninlar1 diisiik ¢ikan
testlerdeki goriintiilerin renklendirilmis gercek NDVI ile 6nerilen nNDVI goriintiilerin daha

cok benzerlik gostermistir.
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5. SINIR AGI TABANLI BiTKi INDEKSi (nNDVI) iLE CELTIK BITKIiSi
HASTALIGININ TESPITi

Bu boliimde bir Onceki boliimde standart RGB goriintiilerinden NDVI verilerine
dontistiirme islemi (nNDVI elde etme) kullanilarak oncelikle Kaggle veri setindeki celtik
bitkisine ait RGB yaprak goriintiileri nNDVI verilerine doniistiiriilmiistiir. Ardindan bu yeni
nNDVI veri seti ile 3. boliimde kullanilan CNN modeli tekrar egitilerek test edilmistir. Sonuglar
nNDVI verileri ile elde edilen CNN basarimi oraninin RGB verileri ile yapilan basarim

oranindan daha iistiin oldugunu ortaya koymaktadir.
5.1. Veri setinin hazirlanmasi

Bir 6nceki boliimde yapilan deneyler sonucunda NIR sensoriine sahip olmayan RGB
goriintiiler ile bulunan NDVI tahminlerinde basarili sonuglara ulagilmisti. NDVI degerini
tahmin etmek i¢in kullanilan MLP modelinin egitim sonucunda en iyi model parametreleri
kaydedilmistir. Egitilen bu model ile ¢eltik bitkisine ait goriintiilerin nNDVI degerlerine
doniistiirme islemi gerceklestirilmistir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in Matlab GUI ile bir
arayiiz hazirlanmigtir. Sekil 5.1’de RGB goriintiiler kullanilarak NDVI degerinin tahmin

islemini yapan GUI arayiizii gosterilmistir.

RGB To NDVI Converter

RGB Image nNDVI Image

Sekil 5. 1. RGB goriintiilerden nNDVI goriintiisiinii elde eden arayiiz programi

Bu doniistim i¢in yapilan programda “Image Upload” butonu tiklanarak RGB goriintiiler
eklenilir, “Raw nNDVI” veya “Color nNDVI” butonlar1 tiklanarak 6nerilen nNDVI goriintiiler
elde edilir. Doniistiirme islemi i¢in “Raw nNDVI” veya “Color nNDVI” butonu tiklatildigi anda
program arka planda daha 6nce MLP ile egitilmis olan ag1 ¢alisma alanina ekler ve yiiklenen

RGB goriintiisiiniin tiim pikselleri aga verilip nNDVI verisine doniistiiriiliir. Islem bittikten
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sonra istenildigi takdirde elde edinilen nNDVI verisinden olusan goriintii “Save Image” butonu

ile kaydedilebilir.

RGB'den NDVI verisine doniistiirme islemi i¢in hazirlanan bu arayiiz ilk basta teker
teker goriintli doniistimiine izin vermekteydi. CNN modelinin egitimi icin verilen 3341 celtik
bitkisi goriintiisiiniin bu arayiiz ile doniistiirme islemi uzun siirmektedir. Bu nedenle gelistirilen
arayiize daha sonra toplu goriintii verme ve toplu doniistiirme islemi i¢in bir modiil gelistirilip
eklendi. Bu modiil ile geltik bitkisine ait tlim goriintiiler kisa bir siire igerisinde doniistiirme

islemi yapilip yeni nNDVI degerleri elde edilmistir.

5.2. Evrisimsel sinir agi ile celtik bitkisinin nNDVI degerinden hastalik tespiti
(saghkl ve 3 hastalik icin)

Celtik bitkisine ait hastaliklarin erken tespiti i¢in onerilen yontem ile RGB goriintiiler
NDVI goriintiilere doniistiiriildii. Daha 6nce elde edilen veri setinde ve celtik bitkisine ait
siklikla rastlanan hastaliklar1 ayirt etmek i¢in saglikli ve ii¢ hastalikli (Brown Spot, Leaf Blast
ve Hispa) olmak tizere dortlii siniflandirma yapilmisti. Bu siniflandirmada kullanilan goriintiiler
NDVI degerlere doniistiiriildii ve daha 6nce RGB goriintiilerin dortlii siniflandirmasi igcin CNN
modeli (bkz. Sekil 3.13) ile tekrardan egitilmistir. Celtik bitkisi goriintiilerinin boyutu OpenCV
Kiitiiphanesi  kullanilarak  100x100 boyutuna indirgenmis ve nNDVI degerlere

doniistiiriildiikten sonra CNN modeline giris olarak verilmistir.

Bu tez kapsaminda ¢eltik bitkisine ait hastaliklarin erken tespitinin yapilmasi i¢in

onerilen sistemin genel gosterimi Sekil 5.2°de gdsterilmistir.
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RGBINDVI

Celtik Bitkisi (RGB)

| Hiddan Layer Output Loywe |

Brown Spot Kullanilan

| CNN Modeli

Leaf Blast

Hispa

0000 \

- Celtik Bitkisi (nNDVI)

Sekil 5. 2. Celtik bitkisine ait hastaliklarin erken tespit sisteminin genel gosterimi

5.3. Sonuclar ve degerlendirme

Celtik bitkisine ait RGB goriintiilerin NDVI goriintiilere doniistiirme islemi igin
gelistirilen sisteme tiim goriintiilerin verilip NDVI degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu
islemi i¢in 6nerilen sisteme 3341 ¢eltik goriintiisiiniin teker tekere verilmesi gerekmekteydi. Bu
goriintiilerin bu sekilde verilmesi zaman kaybina neden olacagi i¢in goriintiilerin toplu bir
sekilde verilmesine imkan saglayan bir betik yazildi. Bu islem sonucu celtik bitkisine ait tim
RGB goriintiileri NDVI goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Doniistiirme islemi sonucun elde edilen

bazi NDVI goriintiileri Sekil 5.3’te gosterilmistir.
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Brown Spot

Leaf Blast Saglikli

Sekil 5. 3. Onerilen déniistiirme isleminden sonra elde edilen renklendirilmis nNDVI gériintiileri

Celtik bitkisine ait hastaliklarin erken tespiti icin olusturulan CNN modelinde
kullanilmak {izere nNDVI goriintiiler olusturulmustur. Elde edilen bu goriintiilerin %751
egitim, %251 test i¢in kullanilmistir. Bu veriler kullanilarak olusturulan CNN modeli bir kez
daha egitilmistir. Egitilen aga test goriintiileri verildiginde %96,97 oraninda bir basar1 elde
edilmistir. Olusturulan bu yontem ile daha 6nceki yontemlerin karsilagtirilmasi Tablo 5.1°de

verilmistir.
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Tablo 5. 1. Derin 6grenme modelleri ile geltik bitkisi hastalik tespiti uygulama sonuglari

Siniflandirma On isleme Boliitleme Ozellik Dogruluk
Cikarimi orant
CNN - - - %85,48
CNN Arka Plan - - 992,78
Kaldirma
CNN nNDVI - - %96,97

CNN modeline RGB goriintiiler ile egitim islemi yapilirken en uygun hiper parametreler
(egitim tur sayisi, veri boyutu, 0grenme orant, kiime boyutu, optimize ediciler vb.) bulunmustu.
Modelin en yiiksek dogruluk orami verdigi hiperparametreler nNDVI goriintiiler ile egitimi
yapilan modelde de kullanilmistir. Bu hiperparametrelerden kiime boyutu 16 olarak secilmistir.
Ogrenme oran1 degeri igin le-4 ve egitim tur sayis1 da 750 secilmistir. Bu model ile ¢eltik

bitkisine ait hastalik tespiti i¢in Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

CNN modelinin test veri setinin bir kismina (tim siniflar i¢in 198 veri alinmistir)
uygulanmasiyla elde edilen karigiklik matrisi Tablo 5.2'de gosterilmistir. Karigiklik matrisinde
Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Ger¢ek Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN) degerleri
vardir. Bu matriste Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast siniflar1 i¢in TP degerleri sirasiyla
49, 49, 48 ve 46'dir. FN degerleri Brown Spot, Healthy, Hispa, Leaf Blast siniflar1 i¢in sirastyla
0, 1, 2 ve 3'dir. Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast siniflar1 i¢in TN degerleri sirastyla 149,
143, 148 ve 148'dur. Brown Spot, Saglikli, Hispa, Leaf Blast siniflar1 i¢in FP degerleri sirasiyla
0,5, 0ve 1'dir.

Tablo 5. 2. CNN modeli kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi (nNDVI gériintiiler i¢in), BS:
Brown Spot, H: Healthy, His: Hispa, LB: Leaf Blast
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Tablo 5.3’te saglikli ve celtik bitkisi hastaliklar1 i¢in kullanilan CNN tabanli dortlii
smiflandiricinin nNDVI goriintiiler lizerindeki performansi 6zetlenmektedir. Bu tabloda
Dogruluk, F1 skor, Duyarlilik, Hassaslik, Yanlis Kesif Oran1 (FDR), Yanlis Pozitif Orani
(FPR), Yanlis Negatif Oran1 (FNR), Gergek Pozitif Oran1 (TPR), Gergek Negatif Oran (TNR)
ve Negatif Tahmin Degeri (NPV) gibi farkli performans metrikleri gésterilmistir.

Tablo 5. 3. Olusturulan CNN modelinin siniflandirma performansi (nNDVI goriintiileri i¢in)

Metrik Brown Spot Saghkh Hispa Leaf Blast
Dogruluk 100 98 96 93,8
F1-skor 100 94 98 96
Duyarhhk 100 98 96 94
Hassashk 100 90,7 100 97,8
FDR 0 0,09 0 0,02
FPR 0 0,03 0 0,006
FNR 0 0,02 0,04 0,06
TPR 100 98 96 93,8
TNR 100 96,6 100 99,3
NPV 100 99,3 98,6 98

Bu tablodaki sonuglara gére Brown Spot hastalig1 %100 ile en yliksek dogruluk oranina
sahiptir. Hassaslik metrik sonuglari, Brown Spot ile Hispa hastaliginin FP degerine sahip
olmadigini, ancak saglikli celtik bitkilerinde en yiiksek FP degerine sahip oldugunu
gostermektedir. Duyarlilik metrigi agisindan Brown Spot hastaligi icin FN degerlerinin sifir
oldugu ve bu smif icin CNN modelinin en yiiksek duyarlilik degerlerine sahip oldugu

goriilmektedir.

F1-skor sonuglarina gére CNN siiflandiricisi, Brown Spot siifi i¢in en iyi model
tahminine sahiptir. FDR sonuglari, Leaf Blast hastaliginin ¢eltik bitkilerinde en yanlis tahmin
edilen hastalik oldugunu gostermektedir. FPR metrigi sonuglarindan Leaf Blast hastaliginin en
yiiksek FP degerine sahip oldugu ve saglikli ¢eltik bitkisi ile Brown Spot hastaliginin en diisiik
FP degerine sahip oldugu anlasilmaktadir. FNR sonuglar1, en yiiksek FN degerinin celtik

bitkilerinin Leaf Blast hastaligina ait oldugunu gdstermektedir. TPR metriginin sonuglarina
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bakildiginda, CNN modeli Brown Spot hastaligi ve saglikli smiflar i¢in en yiiksek TP
degerlerine sahiptir. TNR metrik sonuglari incelendiginde Brown Spot ile Hispa hastaliklarmin
en dogru smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. NPV sonuglarina gore, Brown Spot
hastalig1 ve saglikl celtik bitkisi siniflar1 i¢in bu siniflara ait olmayanlar1 tahmin etme olasiligi

%100'diir.

Bu tez caligmasi kapsaminda celtik bitkisine ait hastaliklarin erken tespiti i¢in ihtiyag
duyulan NDVI goériintiilerinin elde edilmesinin maliyetli olmasindan dolayr RGB goriintiilerin
NDVI goriintiilere doniistiirmek icin bir yontem gelistirildi. Gelistirilen bu yontem ile geltik
bitkisine ait goriintiilerin hepsi NDVI degerlere (nNDVI) doniistiiriildii. Bu islemden sonra
CNN modeline elde edilen bu yeni goriintiiler verildi. CNN modelinden alinan sonuglara gore
celtik bitkisine ait hastaliklarin tespiti icin nNDVI goriintiiler ile elde edilen dogruluk orani
(%96,97), RGB goriintiilerden elde edilen dogruluk oraninda (%92,78) daha yiiksek ¢iktig1

gorilmiistiir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez caligmasi kapsaminda c¢eltik alanlarinda 6nemli bir sorun olusturan ¢eltik bitkisi
hastaliklarinin yapay zeka modelleriyle erken tespiti ele alinmigtir. Ekili alanlar tizerinden geltik
bitkilerinin goriintiilenmesi ve analiz edilmesi ile belirlenen farkli c¢eltik hastaliklarinin
tespitlerini yapmak, calismanin ana konular arasindadir. Calisma temel olarak {i¢ kisimdan
olusmaktadir. Ilk olarak, geltik bitkisi yapraklarinin RGB goriintiileri kullanilarak bir derin
ogrenme modeli (CNN) ile celtik bitkisinde yaygin bir sekilde ¢ikan hastaliklarin (Brown spot,
Hispa ve Leaf Blast) ve saglikli goriintiilerin tespiti yapildi. Ikinci olarak tarimsal analizlerde
kullanilan NDVI degerlerini tahmin etmek i¢in bir MLP modeli 6nerilerek yeni bir sinir agi
tabanli bitki indeksi (nNDVI) sunuldu. Son olarak ¢eltik bitkisinin nNDVI 6ngorii degerleri

kullanilarak bir derin 6grenme modeli ile geltik bitkisi hastaliklarnin tespiti gerceklestirildi.

Bu tez kapsaminda celtik bitkisi hastaliginin tespiti i¢in ilk 6nce YSA modellerinden
olasiliksal bir sinir ag1 (PNN) ile yapilan egitim isleminden sonra dogruluk oran1 %77 olarak
elde edildi. Yapilan arastirmalar ve deneyler sonucu derin 6grenme yontemlerinden biri olan
CNN modeli ile celtik bitkisinin yapraklarinin RGB goriintiilerinden ¢eltik bitkisi hastaliklart
tespit edilmistir. Elde edilen veri setindeki goriintiiler kullanilarak CNN modeli egitildikten
sonra yapilan test sonucunda %85,48 dogruluk orani elde edildi. Hastaligin tespiti i¢in veri
setindeki tiim goriintiilerdeki arka plandaki giirtiltiiler kaldirildiktan sonra test islemi sonucunda

%92,78'lik bir dogruluk oranina ulagilmistir.

Tarim alanlarinda bitki hastaliklarinin erken tespiti i¢in genellikle multispektral kamera
sistemleri kullanilmaktadir. Bu kamera sistemlerinin maliyetlerinin yiiksek olmasindan dolay1
bircok c¢iftgi tarim alanlarinda bu sistemleri kullanamamaktadir. Multispektal kamera
sistemlerinde bulunan NIR sensorii ve kirmizi bant degeri sayesinde NDVI degerleri elde
edilmektedir. Bu calisma kapsaminda daha ucuz ve alternatif bir yontem olarak NDVI
degerlerini standart RGB goriintii veren kamera sistemleri kullanilarak elde etmek i¢in bir MLP
modeli &nerildi. Onerilen bu model ile RGB gériintiilerinden NDVI verileri %92,013 oraminda
dogru bir sekilde tahmin edilmistir. Celtik bitkisine ait elde edilen RGB goriintiiler bu yontem
ile NDVI goriintiilere doniistiiriiliip CNN modeli ile egitim islemi yapildi. Bu islem sonucunda

ise celtik bitkisi hastaliklar1 tespitinde %96,97 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir.

Bugiine kadar ¢eltik bitkisi hastaliklarma yonelik yapilan ¢alismalar incelenmistir.
Yapilan bu incelemeler sonucunda hastalik tespitinde giincel ¢aligmalarda derin 6grenme
modelleri kullanildig1 goriilmiistiir. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen bagarim sonuglari
yapilan 6n isleme ve kullanilan transfer 6grenme yontemlerinden dolay1 her calismada farkli
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¢ikmaktadir. Onerdigimiz doniisiim sonra elde edilen goriintiiler ile derin 6grenme agi
egitildiginde elde ettigimiz sonuglar yapilan caligmalara gore iyi sonucglar elde edildigi

goriilmiistiir. Onerilen modelin geltik bitkisi hastaliklarin tespitine yonelik yapilan diger

caligmalar ile kargilastirilmasi Tablo 6.1°de gosterilmektedir.

Tablo 6. 1. Celtik bitkisi hastaliklarin tespiti lizerine yapilan ¢alismalar ile 6nerilen yontemin

karsilastirilmasi.
Arastirmacilar Yontemler Veri Seti Kullanll.an k.a.n}eralar Dogruluk
(veri seti icin)
FCM-KM ve szntiflfg Canon EOS R
(Zhou vd., 2019) Faster-RCNN as e (piksel: 2,400 X %97.5
. Enstitiisti'niin
birlegimi . . 1,600)
piring tarlasi. Cin
< . Bayes
(Phadikar, 2012) Bayes ve SVM H]?I?c%ll; tl;/llll,?::ali);li;’ Nikon COOLPIX P4 Smiflandiricisi:
’ siniflandiricist tarlast obrii nf"l rg dijital fotograf makinesi %79.5
St goruntuie SVM: %68.1
Jaya Optimizasyon
Algoritmas1 .. e e
(e e (DNN_JOA) ile Ciftlik alant VSIS GO T %94.25
Vydeki, 2020) D dijital kamera
Optimize Edilmis
Derin Sinir Ag1
Anhui, Jiangxi ve Cep telefonu kamerasi
. Hunan (iPhone7 ve HUAWEI o
(Livd., 2020) Faster-RCNN 5 letindeki piring ~ P10) ve Sony DSC-QX10 /084.1
tarlasi. Cin kamera
5 kat capraz
dogrulama:
(Prajapati vd., - NIKON D90 dijital SLR %83.80
2017) SYM (Gl el (12.3 megapiksel) 10 kat ¢apraz
dogrulama:
%88.57
(Rathore ve Prasad, CNN (ikili L o
2020) simflandirma) Kaggle veri seti - %99.61
Banglades Piring
(Rahman vd e
2020) " Basit CNN Enstitiisii'niin Dort farkli kamera tiirti %94.33
(BRRI) piring
tarlalari
Hem saha verileri
(Bari vd., 2021) Faster-RCNN  hem de Kaggle veri  “*<1! telefon kameras: %498.84
Lo (Xiaomi Redmi 8)
kiimesi
Bulanik C- QN (AF Canon SX110 IS Dijjital o
(Zhou vd., 2013) ortalamalar (FCM) Dafeng ciftligi. Cin kamera %87
(Sabri Elmitwally . o
vd., 2022) Alex-Net - Dijital Kamera %99
(Natarajan vd., CNN+ - ) o
2021) InceptionResNet42 RazulehEiel )
(Ghosal ve Sarkar International Rice Motorola E4 Plus ve
2020) ’ CNN+ VGG-16 Research Institute Redmi 5A telefon %92.46
(IRRI) kamerast
Ikili
siiflandirma:
. . %97.57
Onerilen model nNDVI+CNN Kaggle veri seti - Dérilii
siniflandirma:
%96.97
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Celtik bitkisine ait hastaliklarin tespitinde onerilen 12 yontem tabloda gosterilmistir.
Onerdigimiz yontem ile celtik bitkisine ait hastalikarin tespitinde elde ettigimiz basarim orani
incelenen bu 12 calismadan 9 tanesinden daha yiiksek ¢ikmistir. Yapilan bazi ¢aligmalarda
CNN modelinin yaninda VGG-16 ile InceptionResNet42 gibi transfer 6grenme yontemleride
kullanmilmigtir. Tez kapsaminda transfer 6grenme kullanmadan Onerilen yontem, transfer
ogrenme ile egitilen aglardan daha yiiksek basarim orani elde edilmistir. Celtik bitkisi
hastaliklarin tespiti i¢in yapilan calismalarda RGB goriintiiler kullanildigi goriilmistiir.
Onerilen yontemde RGB goriintiilerin nNDVI degerleri hesaplanmistir. Elde edilen nNDVI
degerler kullanildiginda celtik bitkisi hastaliklarin tespitinde daha basarili sonuglar elde

edilmisgtir.

Celtik bitkisinin iiretildigi bolgenin sulak olmasindan dolayr geleneksel yontemler ile
veri setinin hazirlanmasi olduk¢a zordur. Bu goriintiileri elde etmek icin piring ekili alanlarda
IHA kullanilmas1 gerekmektedir. Gériintiilerin bu sekilde elde edilmesi ve THA ile goriintii

alinirken hastaligin tespit edilmesi ayr1 bir arastirma konusu olabilmektedir.

flerleyen c¢alismalarda RGB gériintiileri NDVI goriintiilere doniistiirmek igin farkl
yapay zeka yontemleri denenebilir. Bu yontemlerin denenmesi ile daha basarili doniisiimler
yapilabilir. Onerilen ydntemle doniistiirme islemi farkli tarim alanlarindaki {iriinlere
uygulanabilir. RGB den NDVI verileri elde eden yazilimi standart kamera sistemleri ile
birlestirilip gercek zamanli doniisiim yapilabilir. Bu sayede tarim alanlarinda kullanilan

IHA lara entegre olarak gelen kamera sistemlerine bu yazilim yiiklenebilir.

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan CNN ile gerceklestirilen egitim sonuglarinda
basarili sonuglar elde edilmistir. Fakat sonraki ¢aligmalarda basari1 oranini veya hastaligi tespit
hizin1 daha da artirmak i¢in CNN yerine farkli bir yapay zeka ydntemi arastirilabilir. Onerilen
bu sistem, farkli {irtinlere ait hastaliklarin veya zararl otlarin tespitinde de kullanilabilirligi test

edilebilir.
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