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Ozet — Bu arastirma, Vision Transformer modellerini kullanarak celtik hastaliklarinin otomatik olarak tespit
edilmesine odaklanmaktadir. Celtik, temel bir gida kaynagi olarak biiyiik bir dneme sahiptir ve geltik
tiretimine olan talep giderek artmaktadir. Bu nedenle, etkili hastalik tespit yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Celtik tirlinlerinde hastalik tespiti i¢in kullanilan manuel teknikler zaman alic1 olabilir ve
hatalara agik olabilir. Ancak, otomatik tespit sistemleri, sensorler ve makine 6grenimi algoritmalarini
kullanarak daha dogru ve maliyet acgisindan etkili bir yaklasim sunar. Bu calismada, Paddy Doctor veri
kiimesi kullanilarak 13 farkli ¢eltik hastaligina ait 4.160 goriintii lizerinde calisma yapilmistir. Dogru
hastalik siniflandirmasi yapmak i¢in dort farkli vision transformer modeli kullanilmigtir. Deney sonuglart,
ViT-B16 modelinin yaklasik %92,88 dogruluk oraniyla en yiiksek basariy1 gosterdigini ortaya koymustur.
Bu bulgular, Vision Transformer modellerinin celtik hastaliklarini etkili bir sekilde tespit etmek icin
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu durum, celtik liretiminde mahsul verimini artirarak pestisit
kullanimin1 azaltmaya ve ¢evre korumasini iyilestirmeye katki saglayabilir. Ayrica, Vision Transformer
modellerinin otomatik hastalik tespitindeki potansiyelini ortaya koymakta ve tarim verimliligi ile ¢evresel
stirdiiriilebilirlik tizerinde olumlu etkileri olabilecegini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler — Celtik Hastaliklari, Vision Transformer, ViT, Paddy Doctor, Makine 6grenmesi

I. GIRIS bugdaydan sonra oldukga ragbet goren bir iiriindiir.
Celtik yetistiriciliginde toprak se¢imi i¢in kesin bir
kriter bulunmamakla birlikte, en uygun kosullar
besin maddesi bakimindan bol, derin, tinli ve su
gecirgenligi  diisiik topraklarda bulunur. Buna
karsilik, kumlu topraklar su kaybi ve besin eksikligi
egilimleri nedeniyle geltik ekimi i¢in uygun degildir

Celtik, kiiresel niifusun ¢ogunlugu i¢in temel bir
gida kaynagi olarak biiyilk 6nem tagimaktadir.
Diinya niifusundaki artisin mevcut gidisati goz
online alindiginda, celtige yonelik artan talebi
kargilamak i¢in celtik dretiminin 2030 yilina
kadar %50 oraninda artirilmast  gerektigi
ongoriilmektedir. Ozellikle Cin ve Hindistan, [11 o o
Endonezya, Banglades ve Vietnam ile birlikte geltik ~ Celtik, bir tahil {irlinti olarak yiiksek verimliligi
iretiminde one ¢ikan iilkelerdir. Kiiresel ortalama nedeniyle hemyurtiginde hem de yurt dlsm_da tercih
celtik verimi 410 kg/da (dekar) iken, Tiirkiye 780 kg ~ €dilen bir temel tarim friinidir. Onemli Slgtide
ile nispeten daha yiiksek bir ortalama geltik verimi ~getiri saglama kapasitesi nedeniyle dreticiler i¢in
sergilemektedir. Tiirkiye'de celtik ckimi, Edirne, Onemli bir segenegi temsil etmektedir. Kiiresel
Balikesir, Corum, Samsun, Sinop ve Kastamonu nl:ifus nglsl, artan ‘refah ve gelisen aliskanliklar 1.1e
gibi bolgeler basta olmak iizere 31 ilde b1r1e§t1g1nde, Tﬁrklye V‘e'dlger baz iilkelerde celtik
yapilmaktadir. Celtik, yaklasik %5-10 oranmda tiketiminde bir artis egilimine yol agmstir [2].
protein igerigine sahiptir ve beslenme i¢in gerekli C?lFlk yetistiriciligi, karmasik bir siire¢ olup
olan zengin amino asit bilesimi nedeniyle cesitli hastalilk ve =zararhilara yatkindir. Bu
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hastaliklarin ve zararlilarin erken teshisi, ¢iftciler ve
tarim uzmanlar1 i¢in son derece Onemli bir gorev
haline gelmistir. Geleneksel olarak, ¢iftgiler ¢eltik
hastaliklarini tespit etmek i¢in deneyimlerine ve
gorsel incelemelerine dayanan manuel tekniklere
giivenirler. Ancak bu teknikler son derece verimsiz,
zaman alic1 ve hataya agiktir. Deneyimli giftgiler ve
tarim uzmanlar1 bile benzer hastalik belirtilerinin
coklugu nedeniyle mahsul hastaliklarin1 dogru bir
sekilde tespit etmekte zorlanabilmektedir [3-5].

Celtik hastaliklarinin  otomatik olarak tespit
edilmesi, hastaliklarin tanimlanmasi ve
yonetilmesinde daha etkili, dogru ve maliyet
tasarruflu bir yaklagim sunarak bu zorluklarin
istesinden gelmeyi saglayabilir. Otomatik tespit
sistemleri, celtik bitkileriyle ilgili verileri toplamak
icin telefon kameralari, standart kameralar,
spektrometreler ve termal sensorler gibi cesitli
sensOrleri kullanabilir. Bu veriler daha sonra,
hastaliklarin erken asamada tespit edilmesini
saglamak i¢in makine 6grenimi algoritmalariyla
analiz edilebilir. Celtik hastaliklarinin otomatik
tespiti, mahsul verimini artirma, pestisit kullanimin1
azaltma ve ¢evrenin korunmasi gibi potansiyel
faydalar sunmaktadir. Son donemde, makine
o6grenme modellerinin ¢esitli hastaliklarin tespitinde
kullanimi  artmistir ve bu modeller, farkli
problemlerde yiiksek dogruluk saglama
yetenekleriyle dikkat cekmektedir [6-10].

Bu caligmada, makine O0grenmesi
teknolojilerinden  Vision  Transformer  (ViT)
modelleri kullanilarak 13 farkli ¢eltik hastaliginin
tespiti yaklasik %92.88 oraninda bir dogrulukla
gergeklestirilmistir.

Il. MATERYAL VE METOT

A. Materyal

Bu calismada, 13 farkli geltik hastali§ina iligkin
verileri iceren "paddy doctor" wveri kiimesi [11]
kullanilmistir. Hastalik grubu basina 320 goriintii
olmak tizere toplam 4.160 goriintii kullanilmistir.
Smiflar ve bunlara karsilik gelen miktarlar Tablo
l'de sunulmustur. Veri toplama siireci, celtik
bitkilerinin 40 ila 80 giinliik oldugu Subat ve Nisan
2021 tarihleri arasinda gergeklestirilmistir. Her
gorilintli, hastalik belirtilerinin varligina dayal
olarak bir tarim uzman ile igbirligi icinde manuel
etiketlemeye tabi tutuldu ve bir hastalik sinifi etiketi
atandi. Etiketlenen ¢eltik hastaliklar1 arasinda
Bakteriyel Yaprak Yanikligi (BLB), Bakteriyel
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Yaprak Cizgisi (BLS), Bakteriyel Salkim Yaniklig1
(BPB), Kok Kurdu (BSB), Patlama, Kahverengi
Leke, Pas, Hispa, Yaprak Kiifii, Tungro, Beyaz Kok
Kurdu, Sar1 Kok Kurdu ve Normal Yaprak yer
almaktadir [11].

Tablo 1. Paddy doctor veri seti

Egiti
Hastahk m Test
Sayis1 | Sayis1

Tungro 320 80
Sar1 Kok Kurdu (Yellow Stem Borer) 320 80
Hispa 320 80
Tyl Kiif (Downy Mildew) 320 80
Siyah Govde Kurdu (Black Stem Borer) 320 80
Bakteriyel Yaprak Cizgisi (Bacterial Leaf Streak) 320 80
Bakteriyel Yaprak Yanikligi (Bacterial Leaf Blight) 320 80
Kahverengi Leke (Brown Spot) 320 80
Patlamis (Blast) 320 80
Yaprak Silindiri (Leaf Roller) 320 80
Normal 320 80
Bakteriyel Salkim Yamkligi (Bacterial Panicle

Blight) 320 80
Beyaz Govde Kurdu (White Stem Borer) 320 80
Toplam 4160 1040

B. Metot
Vision  Transformer  (ViT),  goriintiilerin
temsillerini ~ 6grenmek  i¢in  self-attention

mekanizmasini kullanan bir sinir ag1 mimarisidir.
Alexey Dosovitskiy ve digerlerinin [12] 6nerdigi bir
caligmada ilk kez tamtilmistir. ViT, baslangicta
dogal dil isleme (NLP) gorevleri icin gelistirilen
transformator mimarisine dayanmaktadir. Goriintii
tanima i¢in kullanilan bir yapay sinir ag tiirtidiir.

ViT, bir gorintiiyii bir dizi goriintii yamasi olarak
temsil eder ve bu yamalar arasindaki iliskileri
ogrenmek icin  self-attention mekanizmasini
kullanir. Self-attention, herhangi bir yama ¢iftinin
gorlintiideki herhangi bir konumda birbirleriyle
etkilesime girebilmesini saglayan bir
mekanizmadir. Bu, geleneksel goriintii isleme
yaklagimlarindan farklidir, ¢linkii ViT'nin dikkate
aldig1 6zelliklerin konumlarina baglh olmadig icin
yerel bolgelere sinirli kalmaz.

ViT modelleri, goriintii tanima gorevlerinde son

teknoloji  iirlinii  sonuglar elde  edebilme
potansiyeline sahiptir. Bu modeller, biiyiikk veri
kiimeleri  iizerinde  egitildiginde  etkileyici

performans gostermektedir. ViT, goriintli islemede
geleneksel olarak kullanilan Convolutional Neural
Networks (CNN'ler) yerine, dikkat mekanizmasinin
giiclinii  kullanarak daha esnek bir yaklagim
sunmaktadir.

ViT'nin farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Orijinal
ViT modeli, goriintiileri 16x16 goriintii yamalari



olarak temsil ederken, diger tiirler farkli yama
boyutlar1 ve gizli katman sayilarma sahiptir. ViT-
B32, en kiiciik modeldir ve 110 milyon parametreye
sahiptir. VIT-L16 ise en biiyiik modeldir ve 340
milyar parametreye sahiptir. Model boyutu arttikea,
daha fazla parametreye sahip olur ve daha karmasik
temsiller 6grenebilir. Ancak, daha biiyiik modellerin
egitimi i¢in daha fazla veri ve hesaplama kaynaklari
gerekmektedir. Tablo 2’de ViT model tiirlerini
Ozetleyen bir tablo verilmistir.

Tablo 2. ViT Model tiirleri

Model Parametre Yama Gizli
Name Sayisi boyutu Katman
sayisl
ViT-B32 110 milyon 16x16 128
ViT-B16 340 milyon 32x32 128
ViT-L32 1.3 milyar 64x64 384
ViT-L16 340 milyar 128x128 384

Bu c¢alisma, Paddy Doctor veri setinin 6zgiin
ozelliklerine uyacak sekilde ViT modellerini adapte
etmeyi amaglamistir. Adaptasyonun ardindan, bu
Ozellestirilmis modellerin performansi titizlikle
incelenmis ve veri kiimesi iizerinde analiz
edilmistir.

Model mimarisi, Sekil 1'de gosterildigi sekilde bu
calisma i¢in kullanilmistir. 11k olarak, veri kiimesi
on islemden gecirilir. Ardindan, ViT modelleri
kullanilarak ~ 6zellikler ¢ikarilir.  Son olarak,
cikarilan Ozellikler diizlestirilir (flatten) ve 32
noronlu ve 13 ¢ikisa sahip bir yapay sinir agina giris
olarak verilir.

Bu yontem, Paddy Doctor veri setinin 06zel
gereksinimlerine uygun olarak ViT modellerini
kullanirken, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma igin
bir yapay sinir agi kullanir. Bu yaklagimin
performansi, dikkatli bir sekilde incelenmis ve veri
kiimesi tizerinde yapilan analizlerle
degerlendirilmistir.

VitModel [12]

Veri ca igheme

Sekil 1. Model Mimarisi

Qoelk giarma Model eyt

Veri ¢esitliligini  artirmak i¢in 10 derece
dondiirme, %20 yatay ve dikey kaydirma, %20

yakinlagtirma veya uzaklagtirma, %35 yatay
kaydirma, %5 dikey kaydirma, goriintiileri yatay
olarak simetriye gore dondiirme, Piksel degerlerini
0 ile 1 arasinda Slgeklendirme islemi yapilmistir.
Ayrica oOzellikle ViT-L modellerinin ¢ok biiyiik
parametre  barindirmasindan  kaynakli  olarak
goriintii boyutlar1 192x192 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmig ve batch size parametresi 16
olarak ayarlanmistir.

.BULGULAR

Veri seti, 6n islemden gecirildikten sonra egitim
(train), dogrulama (validation) ve test olarak
ayrilmistir. Goriintiilerin %75'1 egitim, %25'1 ise test
veri kilimesini olusturacak sekilde ayrilmistir.
Egitim veri kiimesi, 13 sinifa ayrilan toplam 4160
goriintiiden her sinifta 320 goriintii igermektedir. Bu
goriintlilerin %15', yani 624 tanesi dogrulama veri
kiimesi i¢in ayrilmistir. Geriye kalan 3536 goriintii
ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Test veri kiimesi ise
her smifta 80 goriintii olacak sekilde 13 smifa
ayrilan toplam 1040 goriintiiden olusmaktadir.

Veri setinin 6n islemleri tamamlandiktan sonra
celtik hastaliklarinin  siniflandirilmast i¢in  ViT
modelleri kullanilmistir.

Bu ¢alismada, celtik hastaliklarini siniflandirmak
icin kullanilan tim modellerde optimizasyon
algoritmasi olarak Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmig ve Ogrenme oran1 0,001 olarak
ayarlanmistir. Her model 100 epokta egitilmistir.
ModelCheckpoint ve EarlyStopping yontemleri de
kullanilmis ve modelin en iyi performans gosterdigi
asamada egitim durdurulmustur.

Veri seti lizerinde gerceklestirilen deneylerde ViT
modellerinin performansi incelenmis ve sonuglari
Tablo 2'de sunulmustur. Tablo, farkli ViT
modellerinin ¢eltik hastaliklarini siniflandirmada
elde ettikleri sonuglar1 igermektedir. Bu ¢alisma,
modellerin dogruluk, hassasiyet, 6zgiinliik veya F1

skoru Olgiitlerine gore performanslarin1 analiz
etmistir.
Tablo 3. VIT modelleri performans sonuglari

Accuracy | F1score | Recall Precision
ViT-B32 | %90,56 %89,49 %89,56 %89,84
ViT-B16 | %92,88 %92,83 | %92,88 %93,05
ViT-L32 | %89,08 %89,05 %89,07 %89,24
ViT-L16 | %83,98 %83,97 %83,98 %84,81

67




Tablo 3, ViT-B16 modelinin %92,88'lik dogruluk

orantyla en iyi sonuglar1 elde ettigini
gostermektedir.
e VIiT-L16 modeli en diisiik dogruluga, F1

puanina, hassasiyete ve kesinlige sahiptir.
Bu, modelin gorintiileri siniflandirmada
diger modeller kadar iyi olmadigini
gostermektedir.

ViT-B16 modeli en yiiksek dogruluk, F1
puani, kesinlik ve hassasiyete sahiptir. Bu,
modelin goriintiileri siniflandirmada en iyi
oldugunu gostermektedir.

ViT-B32 ve ViT-L16 modelleri en iyi
dogruluk, F1 puani, kesinlik ve hassasiyete
sahiptir. Bu, modellerin  gdriintiileri
siniflandirmada 1yl oldugunu
gostermektedir.

Genel olarak, VIiT-B16 modeli goriintiileri
smiflandirmada en iyisidir, onu ViT-B32 ve ViT-
L32 modelleri takip eder. ViT-L16 modeli,
goriintiileri siniflandirmada en kot olanidir.

ViT-B16 modelinin test veri setinde dogru ve
yanlis siniflandirdig1 goriintiilerin sayisini gosteren
karmagiklik matrisi Sekil 2'de sunulmustur. Bu
matris, modelin her bir sinif i¢in ne kadar dogru
tahmin yaptigini ve ne kadar yanlis tahmin yaptigini
gosteren bir karmagiklik matrisidir.

o “— Idpild_1sel_lsietosd
o

Assrtz_1ssl_lsherssd

> - 1dpild_sbineq_lsieiosd
1sv0d_msz_doeld

o -3zeld

- Jogz_n

1106 [3ps|

£ -s10d_mstz_stidw

o -1sred_msiz_wollay

ledsd baiaib=q

Sekil 2. ViT-B16 modeline ait karmasiklik matrisi

Sekil 3’te en iyi performansi gosteren ViT-B16
modelinin kayip(loss) ve dogruluk (accuracy)
grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3. ViT-B16 modelinin kayip ve dogruluk grafigi

Tablo 4, celtik hastaliklarini siniflandirmak igin
ViT-B16 modelinin kullanildig1 ve 13 farkli sinifa
ayrilan  goriintiiler  lizerinde elde  edilen
siniflandirma sonuglarini gostermektedir. Bu tablo,
her smifa ait gorintilerin, farkli metrikler
kullanilarak ~ basarilarini ylizdelik  olarak
gostermektedir. Bu metrikler, dogruluk, hassasiyet,
ozglinliik, F1 skoru oOlgiitlerini ve her sinifa ait test
goriintli sayisini icermektedir.

Tablo 4. ViT-B16 Siniflandirma raporu

Class Precision | Recall F1- Support
Score
bacterial_leaf blight 0.973 0.925 0.949 80
bacterial_leaf_streak 1.000 0.975 0.987 80
bacterial_panicle_blight 0.939 0.975 0.957 80
black_stem_borer 0.963 0.988 0.975 80
blast 0.899 0.775 0.832 80
brown_spot 0.949 0.938 0.943 80
downy_mildew 0.884 0.950 0.916 80
hispa 0.865 0.800 0.831 80
leaf_roller 0.865 0.963 0.911 80
normal 0.857 0.975 0.912 80
tungro 0.986 0.900 0.941 80
white_stem_borer 0.948 0.925 0.937 80
yellow_stem_borer 0.963 0.988 0.975 80
Overall
Accuracy 0.929 1.000 0.964 1040
Macro Avg 0.930 0.929 0.928 1040
Weighted Avg 0.930 0.929 0.928 1040
Tablo 4’te ViT-B16 modelinin, %100

kesinlik, %97,5 hassasiyet ve %98,73 F1 skoru ile
bakteriyel leaf streak sinifinda en iyi performansi
gostermistir.  ViT-B16 modeli, %389,86
kesinlik, %77,5 hassasiyet ve %83,22 F1 puani ile
blast smifinda en kotlii performansi gostermistir.
Genel olarak, model, %92.89'luk bir genel
dogrulukla, siniflandirma goérevinde iyi performansi




gostermistir. Model 6zellikle bakteriyel leaf streak
smifinda iyi performans gosterdi, ancak blast
sinifinda gelistirilebilir bir sonug elde etmistir.

IV.SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, ViT modellerini kullanarak ¢eltik
hastaliklarinin otomatik tespiti i¢in bir mimari
onerildi. VIiT modelleri, 13 farkli hastaliga sahip
celtik bitkilerinin 4.160 goriintiisiinden olusan bir
veri  kiimesi  lzerinde  egitildi. ViT-B16
modeli  %92,88'lik dogruluk oraniyla en 1yi
performansi elde etti. ViT-L16 modeli %83,98'lik
dogruluk orantyla en kétii performansi elde etmistir.
Bu sonuglar, celtik hastaliklarinin otomatik tespiti
icin ViT modellerinin potansiyelini gostermektedir.
Sonuglar, manuel tekniklere daha verimli ve
giivenilir  bir  alternatif  saglayarak, celtik
hastaliklarint dogru bir sekilde tanimlama ve
siniflandirmada ViT modellerinin potansiyelini
vurgulamaktadir. Bulgular, hastalik yOnetimi ve
bitki koruma i¢in umut verici bir yaklasim sunarak
tarim teknolojisi alanina katkida bulunmaktadir.
Hastaliklarin  erken tespiti, ¢iftgiler ve tarim
uzmanlar1  tarafindan  zamaninda  miidahale
edilmesini saglayarak onemli {irin kaybi riskini
azaltir. Ayrica, otomatik algilama sistemlerinin
uygulanmasi, mahsul veriminin artmasina, pestisit
kullaniminin azalmasina ve cevresel
stirdiiriilebilirligin iyilestirilmesine yol agabilir.

Bu ¢alismanin bazi kisitlamalari:

* Bu calismada kullanilan veri seti nispeten
kiigtiktiir. ViT modellerinin performansini daha da
tyilestirmek icin daha biiylik bir veri setine ihtiyag
duyulmaktadir.

* VIiT modelleri belirli bir ¢eltik hastaliklar1 veri
kiimesi lizerinde egitilmistir. Modeller diger celtik
hastaliklar1 veya bitki tiirleri veri kiimelerinde ayni
performansi géstermeyebilir.

Bu kisitlamalara ragmen, bu ¢alismanin sonuglari
ViT modellerinin c¢eltik hastaliklarinin otomatik
tespiti i¢in potansiyelini gostermektedir. Daha fazla
arastirma, veri setini genisletmeye ve belirli
hastaliklar1 tespit etme performanslarini artirmak
icin ViT modellerini iyilestirmeye odaklanabilir.
Genel olarak sonuglara bakildiginda, ViT modelleri
gibi makine o6grenimi teknolojilerinin kullanima,
hassas tarimi ilerletmek ve kiiresel gida giivenligini
saglamak icin biiylik katkilar saglayabilecek
potansiyelde oldugu goriilmektedir.

69

KAYNAKLAR

[1]

[2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Anonim 2007. Celtik Hastalik ve Zararhlar1 ile
Miicadele. T.C. Tarim ve Orman Bakanlifi Yayinlari.
URL:
https://www.tarimorman.gov.tr/GKGM/Belgeler/Uretici
_Bilgi Kosesi/Dokumanlar/celtik.pdf (erisim tarihi:
16.05.2023)

Tashigil, N., Sahin, G. (2011). Tiirkiye’de ¢eltik (Oryza
sativa L.) yetistiriciligi ve cografi dagilimi. Adiyaman
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 4(6), 182-
204.

Amritha Haridasan, Jeena Thomas, and Ebin Deni Raj.
2023. Deep learning system for paddy plant disease
detection and classification. Environmental Monitoring
and Assessment 195, 1 (2023),1-28.

B. Leelavathy and Ram Mohan Rao Kovvur. 2020.
Prediction of Biotic Stress in Paddy Crop Using Deep
Convolutional Neural Networks. In Proceedings of
International Conference on Computational Intelligence
and Data Engineering. Springer Singapore, 337-346.
https://doi.org/10.1007/978-981-15-8767-2_29

Vimal K Shrivastava, Monoj K Pradhan, Sonajharia
Minz, and Mahesh P Thakur. 2019. Rice plant disease
classification using transfer learning of deep convolution
neural network. International Archives of the
Photogrammetry, Remote Sensing & Spatial Information
Sciences  XLII-3/W6  (July 2019), 631-635.
https://doi.org/10.  5194/isprs-archives-xlii-3-w6-631-
2019

Dogan, Y., & Keles, H. Y. (2020). Semi-supervised
image attribute editing using generative adversarial
networks. Neurocomputing, 401, 338-352.

Dogan, Y., & Keles, H. Y. (2022). Iterative facial image
inpainting based on an encoder-generator architecture.
Neural Computing and Applications, 34(12), 10001-
10021.

ATAS, M., & DOGAN, Y. (2015). Classification of
Closed and Open Shell Pistachio Nuts by Machine
Vision. In International Conference on Advanced
Technology Sciences, Antalya.

ATAS, M., OZDEMIR, C., ATAS, I, Ak, B., &
OZEROGLU, E. (2022). Biometric identification using
panoramic dental radiographic images withfew-shot
learning. Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences, 30(3), 1115-1126.

Dogan, Y. (2023). A new global pooling method for deep
neural networks: Global average of top-k max-pooling.
Traitement du Signal, Vol. 40, No. 2, pp. 577-587.
https://doi.org/10.18280/ts.400216

Petchiammal A, Briskline Kiruba S, Murugan D,
Pandarasamy Arjunan. (2022). Paddy Doctor: A Visual
Image Dataset for Automated Paddy Disease
Classification and Benchmarking. IEEE Dataport.
https://dx.doi.org/10.21227/hz4v-af08

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A.,
Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby,
N. (2020). An image is worth 16x16 words:
Transformers for image recognition at scale. arXiv
preprint arXiv:2010.11929.



https://doi.org/10.18280/ts.400216

