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Ozetce— Tarimsal alanlardaki toprak nem diizeyinin bilinmesi; kuraklik durumu zararlarinin en
aza indirgenmesi, fazla sulama nedeni ile olusan tuzlulugun énlenmesi, tarimsal alanlarinin korunmasi
ve sulama sisteminin verimli olarak kullanilmasi gibi bircok yonden 6nem tasimaktadir. Bu cahismada,
Mardin tarmmsal alan imgelerine ait doku oznitelik vektorleri ile yerel toprak nem ol¢iimleri
arasindaki iliskinin kurulmasi1 ve bu iliskiye dayal toprak nem diizeyinin tahmini amaclanmstir.
Imgeler TARBIL (http://www.tarbil.org) veritabanindan elde edilmistir. Imge dokusuna duyarh yeni
yontemlerden biri olan Yonlii Gradyan Histogramm (HOG) algoritmas1 kullamilarak, oznitelik
vektorleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri daha sonra k En Yakin Komsu (k-NN) ve
Cok Katmanh Algilayici (MLP) siniflandiricilarinin girislerine verilerek toprak nemi ii¢ (Cok, Orta ve
Az nemli) grubta simflandirilmistir.

Anahtar Kelimeler — Toprak Nemi Tahmini; Imge Isleme; Siniflandirma; MLP; k-NN; HOG.

Abstract— Knowing the value of soil surface moisture in the agricultural areas are very important
in many ways such as minimizing the harmful effects of drought cases, preventing salinity caused by
over watering, protecting agricultural lands and using the irrigation system efficiently. The main
purpose of this study is that determining a relationship between measurements of local soil moisture
and images in agricultural Mardin region and prediction of soil moisture with the determined
relationship. The images are derived from TARBIL (http://www.tarbil.org) database. The texture
feature vectors are extracted from the images by using Histogram of Oriented Gradients (HOG)
algorithm. The obtained feature vectors are then classified into three (much, middle and little) groups
by using k-Nearest Neighbor (k-NN) and Multilayer Perceptron (MLP) classifiers.
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1. GIRIS

Bitkisel iiretimin temel faktorlerinden biri olan suyun var olan potansiyelinin bilinmesi ve iiretim
alanlarinda kullaniminin planlanmasi, tarimsal araziler i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle giiniimiizde
var olan ileride de artacagi ongoriilen kuraklik durumunun zararlarinin en aza indirgenmesi, toprak nem

diizeyinin hizli ve giivenilir bir bigimde belirlenebilmesi ile miimkiindiir. Kuraklik gibi olumsuz kosullarda
bitkisel liretimi artirmaya katki saglamak ¢alismamizin hedefini olusturmaktadir.



Uzaktan algilama imgeleri kullanilarak toprak nemi tahmini bir¢ok arastirmaya gerek teorik ve gerekse
uygulamali olarak konu olmustur [1, 2, 3, 4]. Sinyal isleme konusu da tarimsal imgelerin iglenmesinde
siklikla kullanilmaktadir [5, 6].

Bu ¢aligmada, bitkisel iiretim i¢in hayati dnem tasiyan toprak nem igeriginin daha hizli ve giivenilir bir
sekilde saptanabilmesi i¢in Mardin tarimsal alan imge dokular1 ve yerel toprak nem Ol¢timleri arasindaki
iligkiyi saptamak ve saptanan iliskiye dayali olarak toprak neminin tahmini amaglanmustir.

Imge dokularindan 6znitelik vektorii ¢cikarmak icin imge dokusuna duyarli yeni yontemlerden biri olan
HOG algoritmasi kullanilmigtir. Nesne ve Oriintlii tanima igin yaygin olarak kullanilmaya baslanan HOG,
ozellikle benzer piksellere sahip imgelerden iyi bir bagarim ¢ikarmaktadir. Tarim arazileri, imgelerin biiyiik
boliimiinde benzer goriiniime sahip oldugundan dolayi, bu ¢alismada imgelerden 6znitelik vektorii ¢ikarmak
icin HOG algoritmasi kullanilmstir.

Sonug olarak, elde edilen HOG tabanli 6znitelik vektorleri sirastyla k-NN ve MLP yapay sinir aglar
smiflandiricilarinin giriglerine verilerek toprak nemi ii¢ (Cok, Orta ve Az nemli) grubta siniflandirtlmistir.

2. MATERYAL ve METOD

A. Veri Toplama

Bu caligmada kullamlan tarimsal alan imgeleri, TARBIL (Tarimsal izleme ve Bilgi Sistemi,
www.tarbil.org) projesi kapsaminda kurulan istasyonlardan elde edilmistir. Calismada, Mardin Midyat
istasyon verileri kullanilmistir.15 Ocak-15 Eyliil 2014 tarihleri arasinda kayda alinan toplam 110 imge bu
calismada kullanilmis olup, topragin nem durumuna gore ¢ok nemli [0-30 cb], orta nemli [30-80 cb] ve az
nemli [100-200cb] ii¢ grubta siniflandirilmistir. Bu imgelerin 32 tanesi ¢ok nemli topraklara (Ocak-Mart
Donemi), 37 tanesi orta nemli topraklara (Nisan-Mayis Ddnemi) ve geriye kalan 41 tanesi ise az nemli
topraklara (Haziran-Eyliill Donemi) ait imgelerden olusmaktadir. Her toprak nemine iligskin 6rnek oriintiiler
Sekil 1’de, istasyon verileri kullanilarak topragin 15cm derinliginde 6l¢giilen toprak nem degerleri grafigi
Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 1. Farkli toprak nem degerlerine iliskin 6rnek tarimsal arazi imgeleri, a) Cok Nemli Toprak (Smif I), b)
Orta Nemli Toprak (Smif II), ¢) Az Nemli Toprak (Sif III).

B. Imge Onisleme

Bu calismada kullanilan imgeler 3 boyutlu JPEG formatinda olup, imgeler MATLAB programi
yardimiyla 2 boyutlu gri tonlu imge formatina doniistiiriilmiistiir. Uygulamada kullanilan imgelerin 6l¢ekleri
1080x1920 pikseldir. Imgelere 'wiener' uyarlamali filtresi uygulanarak giiriiltiiler giderilmis ve tiim
imgelerde 151k farkliliklarindan kaynaklanabilecek parlaklik degisimlerinin Oniine ge¢cmek i¢in histogram
(deneysel dagilim) eslemesi yapilmistir. Sonraki asamada her bir imgeden 6znitelik vektorii ¢ikarilmistir.
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Sekil 2. Mardin Tarbil istasyon verileri kullanilarak 15 cm toprak derinligindeki toprak nem degerlerinin
aylara gore degisim grafigi (Ocak-Eyliil 2014)

C. Oznitelik Cikartma Islemi

Bu asamada, tarimsal alan imgelerine ait dokulardan 6znitelik vektorii ¢ikarmak igin daha 6nce bu alanda
uygulanmamis olup, benzer piksellere sahip imge dokularindan yiiksek bir basarim elde edebilen HOG
algoritmasi kullanilmigtir. Tarim arazileri, imgelerin biiylik boliimiinde benzer goriiniime sahip oldugundan
dolay1 bu algoritma tercih edilmistir. Hesap detaylar1 bir sonraki boliimde agiklanmugtir.

C.1. Yonlii Gradyan Histogrami (HOG) Algoritmasi

Gradyan temelli bir 6znitelik ¢ikarim metodu olan bu algoritmanin kullanimi ilk defa Shashua ve Dalal
tarafindan Onerilmistir [7]. Bu algoritma bir imgeyi yerel histogramlarin serisi olarak tanimlamaktadir. Yerel
histogramlarin her biri, goriintii iizerinde hiicre olarak tanimlanmis belirli bir alandan hesaplanan
gradyanlarin, belirlenen yonlerde olusma sayisinin dagilimidir. HOG algoritmasindan 6znitelik ¢ikarma
islemi sirasiyla ii¢c asamada gosterilmistir.

- Gradyan Hesaplama
Bu asamada, ilk olarak imge tizerindeki her bir noktanin yatay ve dikey gradyan degerleri  f (x,y) ve
fy (x,y) asagidaki esitliklerle hesaplanir. Bu bilesenlerin hesaplanmasinda genellikle Sobel filtreleri

kullanmlir.
fx(xvy):I(x"'l:y)_l(x_lay) (1)
[ y)=1(x,y+D)—1(x,y-1) 2

Yukaridaki esitliklerde kullanilan /(x, y)ifadesi (x, ) noktasindaki parlakligi ifade eder. Hesaplanan
gradyanlarin buytikligi m(x, y)ve gradyan yonii €(x, y)asagidaki esitliklerle ifade edilir.

m(x,y) = f. (0} + [, (x> ()
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f(x,y) = arctan
- Histogram (Deneysel Dagilim) Hesaplama
Histogram hesaplanirken, 8(x, y) uygulamaya gore 0—180 ya da 0— 360 derece arasinda esit bolgelere

ayrilabilir. Bu ¢alismada gradyan yon bolgeleri 0-180 derece arasinda 20 derecelik ag¢1 farkiyla 9 bolge
olarak alinmstir. Sekil 3’te gradyan yon belgeleri gosterilmistir.

Sekil 3. Gradyan Yon Bolgeleri

Histogramlar olusturulurken, hiicre igerisindeki her bir pikselin gradyan biiyiikliigii sahip oldugu agiya
gore histogram bolgelerine belirli bir yonteme gore dagitilir (Sekil-4). Bu dagitim genellikle lineer ve
trilineer interpolasyon yontemiyle yapilir [7- 8]. Bu c¢alismada dagitma islemi lineer interpolasyon yontemi
kullanilarak yapilmistir.
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Sekil 4. Histogramlarin Olusturulmasi

- Blok Normalizasyonu

Sonug olarak, bir blok igerisinde olusturulan tiim histogramlarin birlestirilmesiyle biiyiik bir histogram
elde edilir. Daha sonra bu histogram Esitlik-5 kullanilarak normalize edilir.
V
v=——t— 5)
Pl +1

Burada V) bir bloktan elde edilen biiyiik histogram vektorii iken v ise normalize edilmis HOG 6znitelik

vektoriinii gosterir. Bu ¢alismada histogram bolmeleri, dikdortgen hiicreler (R-HOG) {izerinden isaretsiz
gradyanlarin hesaplanmasiyla olusturulmustur [9]. Normalizasyon i¢in L2-Norm kullanilmistir. Daha sonra,
imgenin tamami1 3x3 diktérgen hiicreye boliinerek her bir hiicreden (540x960 piksel) bir adet yerel histogram
olusturulmugtur. Sonug olarak hiicre bagina 9 histogram boélmesi (180°/20°=9) olmak iizere toplam 9 yerel
histogram birlestirilerek (9x9) = 81 birim uzunlugunda HOG o6znitelik vektorii siniflandiricilarin giriglerine
verilmek {izere hesaplanmistir (Sekil-5).
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Sekil 5. HOG Temelli Oznitelik Vektdriiniin Olusturulmasi

D. Simiflandirma Islemi

Siniflandirma basamaginda, oriintiilerin 6zellik uzaylarina gdre kendilerine en yakin siniflara en az hata
ile eslestirilmesi hedeflenir [10]. Bu ¢alismada diger siniflandiricilara nazaran daha basit 6grenme yapisina
sahip k- NN algoritmas1 ve MLP yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

E. Toprak Nem Tahmini Sisteminin Mimarisi

Toprak nem tahmini igin tasarlanan sistem yapist Sekil 4’te gosterilmistir. Sistem kapsaminda oniglem,
Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma asamalari yer almaktadir. Her imge i¢in 9 tane R-HOG kullanilarak 9
yerel histogram olusturulmustur. Hiicre bagina 9 histogram bini olmak {izere toplam 3x3 hiicreden elde
edilen histogramlar birlestirilerek (9x9)=81 birim uzunlugunda olusturulan vektor, her imge igin bir 6znitelik
vektorii olarak kullanilmistir. Bu 6znitelik vektorleri daha sonra siniflandirici giriglerine verilerek sistemden
ii¢ ¢ikis (Cok, Orta ve Az nemli) alinmigtir.

R-HOG Kullanilarak
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Sekil 4. Toprak nemi tahmini i¢in tasarlanan sistemin genel yapisi

Tarimsal arazi imgelerinin siniflandirilmast i¢in; k-NN ve MLP yontemleri kullanilmig olup her bir
yapinin en iyi bagarima ulagmasi igin gerekli egitim iglemleri yapilmigtir. Farklt k-NN ve MLP siniflandirict
yapilarinin bagarimlart; dogru tespit edilen imge sayisinin toplam imge sayisina orani ile hesaplanmig ve elde
edilen tim basarim sonuglar1 III. boliimde sunulmustur. Bu ¢alismada Mardin tarimsal arazi imgelerine ait
toplam 110 imge kullanilmis olup 22-fold ¢apraz dogrulama ile 110 6rnegin doniisiimlii bir sekilde egitim ve
test veri setinde yer almasi saglanmistir. Capraz dogrulama sonucu elde edilen veri setinin 105 tanesi egitim
seti, geriye kalan 5 tanesi ise test seti igin rastgele olusturulmustur. Bu islem 22 defa tekrarlanip her bir yap1
icin hesaplanan 22 basarim degerinin ortalamasi tabloya aktarilmistir. Basarim hesabi, siniflandiricinin test
sonuglari ile elde edilmesi gereken sonuglarin eslesmesi oranina gore yapilir (Esitlik 6).

Basarim= (Dogru_saptanan_oriintii_sayisi/ Toplam_test oriintii_sayist) x100

(6)



3. UYGULAMA VE BASARIMLAR

Oznitelik parametreleri kullanilarak, farkli k-NN ve MLP smiflandiricilara iligkin ortalama Basarim
degerleri bu agamada hesaplanmigtir. MLP siniflandiricisinin farkli topolojileri i¢in basarim bilgileri Tablo
1’de verilmistir. MLP uygulamalan tek gizli katman tizerinden yapilmistir. MLP ag yapisi 81-n-3 olup, en
iyl basarimi saglayacak yapinin bulunabilmesi i¢in n degeri degisken olarak ve [5-25] deger araliginda
almmistir. MLP basarim degerlerine bakildiginda, Tablo 1° de goriildiigii gibi ortalama basarim [%80.00-
%90.00] araliginda gozlemlenmis ve en yiiksek basarim ortalamasi degerinin 81-7-3 ve 81-15-3 ag
topolojileri tarafindan saglandigi saptanmustir.

MLP Ag Eslenen Ortalama
NV oanias Nutalavna Dacass an
81-5-3 (4/5) % 86.36
81-6-3 (4/5) % 83.65
81-7-3 (5/5) % 90.00
81-10-3 (5/5) % 89.09
81-15-3 (5/5) % 90.00
81-20-3 (4/5) % 84.55
81-25-3 (5/5) % 80.00

Tablo 1. Farklt MLP ag siniflandiricisinin basarim degerleri. Agirliklar (0,1) araliginda rastgele belirlenmis,
o0grenme faktorii 0.8, momentum katsayist 0.5 ve tiim katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak tansig
kullanilmastr.

K-NN smiflandiricisinin farkli komsu (k) sayilari i¢in basarim bilgileri Tablo 2’de verilmistir. Bu
siniflandiricida, k [1-10] deger araliginda alinip, her bir yapinin ortalama basarim degeri sunulmustur. Farkl
k-NN yapilarina bakildiginda, Tablo 2°de goriildiigii gibi ortalama basarim [%84.55- %92.73] araliginda
gozlemlenmis ve elde edilen % 92.73 ortalama basarim ise modeller igerisinden en yiiksek degeri teskil
etmistir.

Eslenen Ortalama
Komsu
— (?rtetlama Basarim
Orlintii Orani1

1 (5/5) % 92.73

2 (5/5) % 92.73

3 (5/5) % 87.27

4 (4/5) % 87.27

5 (4/5) % 84.55

6 (4/5) % 84.55

7 (4/5) % 84.55

8 (4/5) % 86.36

9 (4/5) % 86.36

10 (4/5) % 85.45

Tablo 2. k-NN siniflandirici ortalama bagarima.

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, tarimsal alandan elde edilen imge dokular ve yerel toprak nem dl¢limleri arasinda bir iligki
saptanmis ve saptanan iliskiye dayali olarak toprak neminin tahmini saglanmistir. Literatiirde, HOG
algoritmasi tarimsal alan imgelerine ilk kez bu ¢alismada uygulanmis olup uygulama sonucunda %92.73’lik
yiiksek bir basarim gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda bu ¢alisma, TUBITAK tarafindan desteklenen “Dicle
Nehri Havzasinda toprak nem dlgiimleri ile Radar imgeleri arasindaki iliskiyi saptama ve bu iliskiye dayali



Toprak Neminin Tahmini” isimli projemiz i¢in de bir baglangi¢ olmustur.

5. TESEKKUR

Bu ¢aligma ITU-UHUZAM ve TAGEM es vyiiriitiiciiliigiinde ve DPT destegi ile gergeklestirilen “Tarimsal
Izleme ve Bilgi Sistemi” projesi kapsaminda elde edilen veriler kullanilarak gerceklestirilmistir.
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