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Ozetge

Bu ¢alismada, Kiziltepe (Mardin) tarum alanlarina
iliskin imgelerin, bitkinin farkli gelisim donemlerine
(ekim donemi, az gelismis donem, tam gelismis
donem ve hasat donemi) gore siniflandirilmast
amaclanmistir. Imgeler TARIT (Tarimsal Rekolte
Lzleme ve Tahmin Sistemi) projesi kapsaminda
kurulan istasyonlardan elde edilmistir. Imge
dokusuna  duyarli  olan  yontemlerden  Gri
Seviyeli Es-olusum Matrisleri (GLCM) ve Law’in
doku enerji 6lgiimii (TEM) kullamilarak, iiriiniin
gelisim siirecine iligkin imgelerin dznitelik vektorleri
elde edilmistir. Her iki yontem ile elde edilen
oznitelik vektorleri ayri ayrt simiflandwricilarda test

edilerek, elde edilen performans  sonuglart
karsilastirilmistr.
Swniflandirict  olarak  Cok  Katmanli  Algilayici

(MLP), k-En Yakin Komsu (k-NN) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) yéntemleri kullaniimistir. GLCM
tabanli  suiflama  iglemlerinde, sadece SVM
smiflandiricimin -~ %100 performansa  ulastig
gozlenirken, TEM tabanli siniflama iglemlerinde tiim
smiflayicilarin %100 siniflama basarisina eristigi
gozlenmistir. Uriin imgelerine iliskin Ozniteliklerin
TEM yéntemi ile iiriin gruplarina gére dogru
karakterize edilmis olmasi, tiim siiflandiricilarin
yiiksek performans sergilemesine olanak tanimustir.

Classification of Kiziltepe Agricultural Land
Images Based on Development in Different
Period of Crops

Abstract
In this research, images of Kiziltepe (Mardin)
agricultural land are classified based on

development in different period of crops (1-sowing

term, 2-little ripe term, 3-ripe term and 4-harvest
term). The digital crop images are derived from
TARIT (Agricultural Crop Forecast and Following
Project) stations. The texture feature vectors are
obtained from images of different crop periods with
using Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)
and Law’s Texture Energy Measure (TEM) which
are very popular methods for image texture
extraction. GLCM and TEM based feature vectors
are applied to different type of classifiers as inputs
and the performance results of each system are
compared.

For classification the crop images, Multilayer
Perceptron (MLP) neural network, k-Nearest
Neighbor (k- NN) and Support Vector Machine
(SVM) methods are wused. While the best
performance is observed as 100% in GLCM based
SVM classifier only, the same performance is
observed in TEM based all classifier types. Texture
features of crop images based on TEM method allow
us to exhibit high performance in all classifiers.

1. Giris

Sayisal imge isleme teknolojisi tip, gida
miihendisligi, biyoloji, ziraat vb. bir¢ok alanda genis
bir sekilde kullanilmaktadir. Sayisal imge isleme,
imge islemek i¢in ¢ok daha fazla karmagik
algoritmalarin kullanimma imkan vermekte ve bu
nedenle, hem basit islerde daha iyi performans hem
de analog araglarla uygulanmasi imkansiz olan
yontemlerin uygulanmasinda kolaylik
saglayabilmektedir [1,2].

Tarimsal alanlarda elde edilen sayisal kamera
imgeleri, iirtin hakkinda gerekli bilgileri igerir. Bu
yaklagimla arazinin yiiksek uzaysal ¢oziiniirliiklerde
dis ylizeyindeki degisimlerini goriintiilemek, hem
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daha esnek hem de diisiik maliyetlidir. Ayrica, bitki
dinamiklerinin zaman {izerinden belirlenmesi igin
imgeler hizli bir sekilde elde edilebilmekte ve kolay
bir sekilde arsivlenebilmektedir [3].

Uygulamalarda, tarla gézlemlerinden elde edilen
imgelerin ~ Onislemden  gegirilerek  Oznitelik
verilerinin elde edilmesi ve farkli smniflandirma
yontemleri ile elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi, genel olarak izlenilen bir yoldur.
Uygulamalarin ~ farkliligi, ¢alismalarda  farkli
Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma yodntemlerinin
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Literatiirde,
drtin imgelerinin smiflandirilmasina iligkin olarak
kiimeleme ve makine-6grenme metodu [4], Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) [5-10], SVM [8,11-13], k-NN
[14], Dinamik Ogrenmeli Sinir Aglarn [15] gibi
smiflandiricilarinin -~ kullanildigr  gézlenmektedir.
Sayisal  imgelerden  Oznitelik  vektorlerinin
¢ikarilmasi isleminde ise Dalgacik Doniisiimii [16],
Temel Bilesenler Analizi (PCA), Kernel Temel
Bilesenler Analizi (KPCA) [17] ve GLCM [18-19]
gibi farkli yontemler kullanilmaktadir.

YSA’lar, agirhiklandirilmis  sekilde  birbirlerine
baglanmig birgok islem (néron) biriminden olusan
matematiksel sistemlerdir. Ayn1 zamanda, giris ve
¢ikiglar arasindaki karmasik iligkileri modellemek ve
veri igindeki oriintiileri bulmak igin
kullanilabilmektedir. Oriintii tanima sistemlerinde k-
NN yontemi, smiflar1 belli olan bir 06rek
kiimesindeki gbzlem degerlerinden
yararlanarak, 6rnege katilacak yeni gbzlemin hangi
smifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir.
SVM ise, smiflandirma ve regresyon analizi igin
kullanilan, verileri analiz etme ve Oriintiileri
tanimayla ilgili denetimli 6grenme yoOntemlerini
iceren yaklagimdir.

Bu calismada sayisal imgelere iligskin Ozniteliklerin
¢ikarilmasinda, doku analizinde basarili sonuglar
ireten GLCM ve TEM yontemleri kullanilmistir.
Imgelerden elde edilen &znitelik vektdrlerinin
siniflandirilmasinda  MLP, k-NN ve SVM
yontemleri kullanilmistir. Her bir yapinin test
performans: hesaplanmig ve sonuglar kargilagmlarak en
iyi performansa sahip olan yap1 saptanmustir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Toplama
Calismada kullanilan Kiziltepe (Mardin) tarimsal

alan imgeleri, TARIT (Tarimsal Rekolte izleme ve
Tahmin Sistemi, www.tarit.org) projesi kapsaminda
kurulan istasyonlardan elde edilmistir. Bu ¢aligsmada,
Kiziltepe Cagil/2 istasyon verileri kullanilmis olup,
istasyonun konumu Sekil-1 de gosterilmistir.

Sekil-1: Calismada kullanilan 6rnek imgelerin alindidi
istasyonun harita Uzerindeki konumu (37.12354K
40.66438D).

26 Ocak-5 Haziran 2011 tarihleri arasinda kayda
alinan toplam 120 imge bu ¢alismada kullanilmig
olup, iriliniin gelisme donemine gore dort farkli
smifta degerlendirilmistir. Bu imgelerin 30 tanesi
ekim donemine, 15 tanesi az gelismis doneme, 60
tanesi tam gelismis doneme ve geriye kalan 15
tanesi ise hasat donemine ait imgelerden
olusmaktadir. Her doneme iliskin 6rnek Oriintiiler
sekil-2’de, calismada kullanilan imge sayilarinin
aylara gore dagilimi Cizelge-1 de gosterilmistir.

2.2. Ozellik Gikartma

Bu ¢aligmada kullanilan imgeler 3 boyutlu JPEG
formatinda  oldugundan, imgeler MATLAB
programi yardimiyla 2 boyutlu gri tonlu imge
formatina doniistiirilmiistiir. Uygulamada kullanilan
imgelerin Olcekleri 2288x1712 pikseldir. Imgeler
‘bicubic’ interpolasyon yontemi ile dlgeklendirilerek
64x64 piksellik imgelere doniistiriilmiis ve tim
imgelerde 151k farkliliklarindan kaynaklanabilecek
parlaklik  degisimlerinin  Oniine gegmek icin
histogram eslemesi yapilmistir. Bu galigmada sayisal
imgelere iliskin 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda, doku
analizinde basarili sonuglar tireten GLCM ve TEM
yontemleri kullanilmistir. Bu ydntemler, 2.2.1 ve
2.2.2 boliimlerinde agiklanmugtir.

Cizelge-1: Uriin imge sayisinin aylara gére dagilimi
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Sekil-2: Farkh gelisim dénemlerine iligkin érnek Grin

imgeleri, a) Ekim dénemi (Sinif 1), b) Az gelismis
dénem (Sinif 1l), ¢) Tam gelismis dénem (Sinif Ill) ve
d) Hasat dénemi (Sinif V).

2.2.1. Gri Seviye Es Olugsum Matrisi (GLCM)

GLCM, M.Haralick tarafindan ortaya atilmis bir
ozellik ¢ikarma yontemi olup, gri tonlu bir imajin
Ozniteligini ¢ikarmaya yarar. GLCM, iki komsu
piksel arasindaki iligkiyi tanimlar. Bu piksellerden
birincisi referans pikseli, ikincisi de komsu piksel
olarak bilinir [20]. Matristeki dagilim, pikseller
arasindaki mesafe ve agiya gore ayarlanir. Bu matris,
Ng boyutlu bir kare matris olup, matrisin her bir
eleman1 d mesafesindeki i ve j piksel degerlikli ¢iftin
olusum sayisini belirtir [21].

Pikseller aras1 uzakligin yani sira, piksel ciftlerinin
yonlerinin bilinmesine de gerek vardir. En ¢ok ortak
bilinen yoénler 9=0, 45, 90,135 ve bunlarm

simetrik benzerleridir. Sekil-3te gri seviye sayisi 8,
pikseller arasi uzaklik d=1 ve yon agist $° =0
olarak hesaplanmig bir es-olusum matrisinin 6rnegi
verilmistir. Burada, imge matrisi igindeki (1,1) ve
(1,2) koordinatindaki (1,1)’lik piksel cifti bir defa
tekrarlandigindan dolayi, bu piksel ¢iftinin es
olusum matrisindeki (1,1) koordinatindaki elemant,
I’e esit olur. Benzer sekilde (6,2) piksel cifti, imge
matrisi i¢cinde 3 defa tekrarlandigindan dolayi, es-

olusum matrisindeki karsiligi 3’e¢ esit olur. Bu
adimlar imge matrisi igindeki diger piksel ¢iftleri
icin de tekrarlanip, imgeye ait es olusum matrisi
hesaplanir.
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Sekil-3: Es-olusum matrisinin elde edilmesi

GLCM nin satir ve siitunlarina iliskin ortalama ve
standart sapma esitlikleri sirasiyla (1) ve (2) nolu
bagmtilarda gosterilmistir. Bu degerler, olasilik
yogunluk fonksiyonu p(i,j)’nin satir ve siitunlarinin
ortalama ve standart sapma degerlerini ifade eder.
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Bu matrislerden imgenin doku karakteristigini igeren
kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik, entropi,
ortalama ve standart sapma olmak iizere 7 adet
ozellik  hesaplanmigtir  [20-22]. GLCM  den
hesaplanan dokusal o6zelliklerin bagmntilart asagida
belirtilmistir [22-25].
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2.2.2. Law’in Doku Enerji Olgiimleri (TEM)

TEM, onceden belirlenmis tek boyutlu kernelleri
¢esitli konvoliisyon maskelerinin i¢ine dogru toplar.
TEM’in ¢ikarimt igin, vektor uzunlugu 1=5 olan tek
boyutlu maskeler: L5 (Level)= [1 4 6 4 1], E5
(Edge)=[-1 -2 02 1], S5 (Spot)=[-1 020 1], RS
(Ripple)=[1 -4 6 -4 1] kullamilmistir. Maskelerden
(L5) merkez agirlikli lokal ortalamayi verir. (E5)
satir ve siitunlardaki adim kenarlarmma cevap verir.
(S5) noktalar1 ve (R5) ise dalgalanmalari tanir. Eger
| uzunlugundaki bir siitun vektori ve ayni
uzunluktaki  bir satir vektorii carpilirsa, IxI
uzunlugunda maskeler elde edilir [26-27].

Genel olarak tek boyutlu maskelerden 2 boyutlu bir
maskenin olusumu saglanir. Bir uygulama Ornegi
asagida gosterilmistir.

—1 -1 -4 —6 —4 -1
-2 -2 -8 —-12 -8 -1
0f(x[1 4 6 4 11=1 0 0 0 0 0
2 2 8 12 8 2
1 L5 1 4 6 4 1
ES’ ESLS

Ornekte bulunan E5L5 maskesi, E5'xL5 carpimiyla
olusturulur. Ornekte oldugu gibi, L5L5 maskesi

diginda hesaplanan toplam 15 adet (E5L5, L5ES,
L5R5, R5L5, E5S5, S5E5, S5S5, R5R5, L5S5,
S5L5, ESE5, E5R5, R5ES, S5R5, R5S5) Law’in 5x5
iki boyutlu maskesi, 6nisleme tabi tutulmus imge ile
konvoliisyona sokularak, her bir imgeye ait 15 adet
filtrelenmis imge elde edilir [28-29].

Law’in doku enerji haritasi, Esitlik (10) da
tamimlanmustir.  Yatay ve  diisey  eksende
(2w+1)x(2w+1) boyutuna sahip temel bir pencere,
filtrelenmis imgeler iizerinde kaydirilarak 15 tane
doku enerji haritas1 hesaplanmistir. Doku enerji
degeri, imgenin piksellerinin (m,n) —w’den +w’ye
konvolv edilmesiyle hesaplanir. Bu ¢aligmada 15x15
boyutunda pencere kullanilmistir [30].

n+w  m+w

Emn)=> >R i) (10)

j=n—-wi=m-w

Bagintida bulunan Fy(i,j) filtrelenmis imgeleri ifade
eder.

F.(m,n)=M(m,n)*1(m,n), k =0,...15 (1)

Esitlik (11) de, M(m,n) 2 boyutlu kernel maskesini,
I(m,n) ise 6nigleme tabi tutulmus gri tonlu bir imgeyi
ifade eder. Asagida simetrik maske giftlerinden elde
edilen enerji haritas1 degerleri birlestirilerek, her bir
imge i¢in 9 adet enerji haritasi elde edilir.

L5E5/E5L5 L5S5/S5L5

L5R5/R5L5 E5E5S

E5S5/S5E5 E5R5/R5E5

S5S5 S5R5/R5S5

R5R5

Enerji  haritalarm1  6znitelik  vektoriinde ifade
edebilmek i¢in, ikinci dereceden istatistiksel
yontemler (Ortalama, Standart Sapma vb.)
uygulanir. Bu c¢alismada, her imgeye iligkin

TEM’den hesaplanan 9 adet doku enerji haritasinin
ayr1 ayri ortalamasi hesaplanmstir. Ortalama hesabi
esitlik 12°de gosterilmistir.

LSS e (i) (12)
- |,J
MN 445

Toplam 9 adet ortalama degerlerinin olusturdugu



vektor, imge vektorii  olarak

kullanilmustir.

igin  Oznitelik

2.3. Siniflandirma Sisteminin Mimarisi

GLCM ve TEM yontemleri kullanilarak, her
imgenin iki ayr1 Oznitelik vektorleri ¢ikarilmustir.
Her iki yontem kendine 6zgii yaklagimiyla, ayni
imge i¢in farkli doku Oznitelik vektorlerinin elde
edilmesine olanak saglamigtir. Tasarlanan model
yapist Sekil-4’de gosterilmistir. ilk asamada, GLCM
matrisinden elde edilen istatistiksel parametreler
smiflandirict  girisine uygulanmigtir. Hesaplanan
parametreler sirasiyla kontrast (x1), korelasyon (x2),
enerji (x3), homojenlik (x4), entropi (x5), ortalama
(x6) ve standart sapma (x7) degerleridir. Sistemin
giris parametreleri, smiflandirici tiiriine  gore
normalizasyona tabi tutularak, [0-1] deger araliina
doniistiiriilmiistiir. Uriin imgelerine iliskin 6znitelik
vektorleri MLP, k-NN ve SVM smiflandiricilart
kullanilarak bitkinin gelisim donemlerine gore
smiflandirtlmigtir.

Oznitelik Ogrenme & Test
¢ikartim Asamasit
.~ = 1 Smuf
. il Siflandinict
Ilf)noge o) & # e, oy, | LSmE
(2 boyut) | o i/ TEM SVM) =TI Sinif
= [V .Smif
Sekil-4: GLCM veya TEM tabanli siniflandirma
sistem yapisi
ikinci asamada, GLCM tabanli smiflandirma

sistemine benzer bir yapt TEM tabanli siniflandirma
sistemi igin olugturulmugtur. Farkli kernellerden elde
edilen doku enerjilerinin ortalamast, {irin imgelerini
temsil eden 6znitelik vektorlerini olusturmustur. Her
imgenin  Oznitelik vektoriiniin  olusturulmasinda
hesaplanan vektor elemanlar: (parametreler) asagida
belirtildigi sekilde elde edilmistir.

EE kernelinden hesaplanan (E5E5) filtresinin enerji
ortalamasi (x1), SS kernelinden hesaplanan (S5S5)
filtresinin enerji ortalamast (x2), RR kernelinden
hesaplanan (R5R5) filtresinin enerji ortalamasi (x3),
EL ve LE kernellerinden hesaplanan (E5L5)
filtresinin enerji ortalamasi (x4), SL ve LS
kernellerinden hesaplanan (S5L5) filtresinin enerji
ortalamasi (X5), RL ve LR kernellerinden hesaplanan
(R5L5) filtresinin enerji ortalamasi (x6), SE ve ES
kernellerinden hesaplanan (S5E5) filtresinin enerji
ortalamasi (X7), RE ve ER kernellerinden hesaplanan

(R5E5) filtresinin enerji ortalamas1 (x8), RS ve SR
kernellerinden hesaplanan (R5S5) filtresinin enerji
ortalamasidir (x9). Hesaplanan oznitelik vektorleri,
smiflandirict  tiirline  gére normalizasyona tabi
tutularak, [0-1] deger araligina doniistiriilmiistiir.
Uriin  imgelerine iliskin ~ 6znitelik ~ vektorleri
smiflandiricinin ~ girigine  uygulanarak, bitkinin
gelisim donemlerine gore siniflandirilmistir.

GLCM ve TEM tabanh her iki sistemin ¢ikisinda,
uriin imgeleri dort farkli grupta siiflandirilmistir.
Ekim d6énemi - Sinif I, az gelismis dénem - Simif Il,
tam gelismis donem - Smif III ve hasat donemi -
Smif IV olarak adlandirilmistir. Her sinifa iliskin
ornek oOriintiiler sekil-2’de gosterilmistir.

Bu c¢aligmada toplam 120 imge kullanmilmus olup,
capraz dogrulama yapilarak 120 6rnegin doniisiimlii
olarak egitim ve test veri setinde yer almasi
saglanmigtir. Capraz dogrulama sonucu elde edilen
veri setinin 3/4 orani egitim seti, geriye kalan oran
ise test seti i¢in rastgele olusturulmustur. Farkli
smiflandirma yontemleri ile elde edilen tim
performans sonuglari 3. boliimde sunulmustur.

Performans hesabi, siniflandiricilarin (MLP, K-NN
ve SVM) test sonuglari ile elde edilmesi gerek
sonuglarin eslesmesi oranina gore yapilir. Diger bir
degisle,

Performans=(Dogru_saptanan_ériintii_sayist |
Toplam_test oriintii-sayisy) X 100
esitligiyle hesaplanir.

3. Uygulama ve Basarimlar

Tim Oznitelik parametreleri kullanilarak, belirtilen
smiflandiricilara iligkin performans degerleri bu
asamada hesaplanmistir. Tiim siniflandiricilarin test
performanslar dikkate alindiginda, en diigiik oranin
%70 oldugu gézlenmistir.

3.1 GLCM tabanh Siniflandirma Sonuglan

MLP ile smiflandirmada, ag yapisinin belirlenmesi
onemli bir agsamadir. Kolmogorov’un 1957 yilinda
yaptig1 calismada, tek gizli katmanli bir agin her

tirlii  problemi sonlu adimda ¢dzebilecegini
matematiksel olarak kanitlamig, ancak gizli
katmanda bulunmasi gereken ndron  sayisi

belirsizligini korumugtur [31]. Bundan dolayi, MLP
uygulamalari tek gizli katman {izerinden yapilmustir.
7-n-4 MLP ag yapist GLCM tabanli Oznitelik



vektorlerinin siniflandirilmasinda, 9-n-4 ag yapist
ise TEM  tabanli  Oznitelik  vektorlerinin
smiflandirilmasinda  kullanilmustir. En iyi
performansi saglayacak ag yapisinin bulunabilmesi
icin gizli katmandaki n6ron sayisi, n=5:5:50
degerlerinde alimmgtir. Problemin ¢oziimii ikili
siiflandirmaya  dayandigindan, ag yapisinda
kullanilan ¢ikislar [1000] ekim donemini, [0100] az
gelismis donemini, [0010] tam gelismis donemini ve
[0001] hasat donemini ifade eder.

GLCM tabanli MLP siniflandiricisinin  farkli ag
yapilarinda elde edilen performans bilgileri Cizelge-
2’de ve hata matrisi ise Cizelge-3’de verilmistir.

performans degeri hesaplanmigtir. GLCM tabanli (k-
NN) smiflandiricisinin farkli komsu (k) sayilart igin
elde edilen performans bilgileri Cizelge-4
gosterilmistir. En iyi performansin farkli k
degerlerinde  edilebildigi ve  siiflandiricinin
performans bagarisinin  [83.33-93.33] araliginda
oldugu gozlemlenmistir. En iyi performansi
sergileyenlerden biri olan k=7 olan smiflandiricinin
hata matrisi (confusion matrix) ise Cizelge-5’te
verilmistir.

Cizelge—4: GLCM tabanli 6znitelik vektorleri igin farkl
k degerleri ile k-NN siniflandirici performansi.

- . Komsu Eslenen
GLCM tabanh MLP performans degerlermg o (OR | oo Performans (%)
bakildiginda,  Cizelge-2’de  goriildiigii  gibi 1 (28/30) 93.33
performans bagarist  [70.00 93.33] araliginda 2 (28/30) 93,33
gozlemlenmis ve en yiiksek performans degerinin 7- 3 (27/30) 90.00
25-4 ag topolojisi tarafindan saglandigi saptanmigtir. g g;jgg; 3888
. N 6 (28/30) 93,33
Cizelge-2: GLCM tabanli Farkh MLP ag 7 (28/30) 93.33
siniflandiricisinin - performans  degerleri.  Agirliklar 8 (28/30) 93.33
(0,1) arahiginda rastgele belirlenmis, 6grenme faktori 9 (28/30) 93,33
0.9, momentum katsayisi 0.4 ve tiim katmanlarda 10 (26/30) 86.67
aktivasyon fonksiyonu olarak logsig kullanilmistir. % g;gg; 38
MLP [ Eslenen Oriintii |  Performans 15 (21/30) 90
0 % 17 (26/30) 86,67
Yapist il (%) 20 (25/30) 83.33
7-5-4 (21/30) 70.00
;%gi ggggg 8888 Gizelge-5: En yiksek performansa sahip GLCM
7204 (27130) 9000 tabanli k-NN (k=7) siniflandiricisinin hata matrisi.
7-25-4 (28/30) 93,33
7-30-4 (26/30) 86,67
7354 (27/30) 90.00 NN Saptanan simiflar
7-40-4 27/30 90.00 3
7-45-4 526/30; 86,67 Simuf | Smuf | Simf | Simf
7-50-4 (26/30) 86,67 | 11 11 v
Simf I 9 0 0 0
Asil Sinif 11 0 13 1 0
Cizelge-3: En iyi performansa sahip GLCM tabanli smiflar | SmufII 0 0 2 0
MLP siniflandiricisinin hata matrisi (confusion matrix). Sinuf IV 0 1 0 4

Saptanan siniflar
YSA
Smuf | Simf | Smuf | Siuf
| 1 11 \Y
Sinif | 8 0 0 0
Asil Sinuf 11 1 16 0 0
smiflar | Smuflll 0 0 2 0
Simuf IV 0 1 0 2

kK-NN smiflandiricisinda, en yakin komsu sayisi
k=1:1:20 degerlerinde almarak, her bir k sayist igin

GLCM tabanli SVM smuiflandiricisinin  performanst
Cizelge-6’da verilmistir. Cizelge 6°da gorildigi
gibi sistemin en yiiksek performanst %2100 olarak
htrbf (Heavily Tailed RBF) kernel tabanli SVM
smiflandiricisinda  gézlemlenmistir.  En  yiiksek
performansa  sahip htrbf  tabanli SVM
smiflandiricisinin bagarist %100 olmasi nedeniyle,
caligmanin  hata  matrisi  (confusion  matrix)
verilmemistir.



Cizelge—6: GLCM tabanli farkh kernellere ait SVM
siniflandiricisinin - performans  degerleri.  Kernel
genislik parametresi sigma (0=1), Lagrange Carpan
Parametresi (c=10000), QP metot parametresi (A=1le—
2) olarak secilmistir.

Kernel . Fsl?nen Performans (%)
oruntu orani
Gaussian (28/30) 93.33
Poly (27/30) 90.00
Polyhomog (28/30) 93.33
Htrbf (30/30) 100.00

TEM tabanli k-NN smiflandiricisinda, en yakin
komsu sayis1 k=1:1:20 degerlerinde alinarak, her bir
k sayisi i¢in performans degeri hesaplanmistir. TEM
tabanli k-NN smiflandiricisinin farkli komsu (k)
sayilari i¢in elde edilen performans bilgileri Cizelge-
8’de gosterilmistir. En iyi performansmn farkli k
degerlerinde edilebildigi gézlemlenmistir. MLP de
oldugu gibi performansin %100 olmasi nedeniyle,
hata matris ¢izelgesi verilmemistir.

Cizelge—8: TEM tabanli 6znitelik vektorleri igin farkli k
degerleri ile k-NN siniflandirici performansi.

3.2 TEM tabanh Siniflandirma Sonuglari

TEM tabanli MLP uygulamalar1 tek gizli katman
izerinden yapilmisti. TEM tabanli  Oznitelik
vektorlerinin siniflandirilmasinda 9-n-4 ag yapisi
kullanilmigtir. En iyi performansi saglayacak ag
yapisinin saptanabilmesi i¢in giz/li katmandaki noéron
sayisi, n=5:5:50 degerlerinde almmistir. MLP
smiflandiricisinin farkli ag yapilar ile elde edilen
performans sonuglar1 Cizelge-7’de gOsterilmigtir.
Cizelgeden goriildiigii lizere tim ag yapilarindan
elde edilen basari oran1 100% oldugu gériilmektedir.
Bu basar1 dogrudan Oznitelik vektor ¢ikarmada
kullanilan TEM yonteminin, dokuya iliskin ayirt
edici  Ozellikleri imgelerden tiim detaylariyla
¢ikardigi sonucuna varilabilir. Saptanan siniflarin
timii dogru smiflar olmasi nedeniyle (performans
%100), bu c¢aligmaya iligkin hata matrisi
gosterilmemistir.

Cizelge—7: TEM tabanli MLP ag siniflandiricisinin
performans degerleri. Agirlhklar (0,1) araliginda
rastgele belirlenmis, 6grenme faktoéri 0.9, momentum

Komsu Eslenen o
sayist (k) Oriintii orani RS (1)
1 (30/30) 100.0
2 (27/30) 100.0
3 (27/30) 100.0
4 (27/30) 100.0
5 (27/30) 100.0
6 (29/30) 100.0
7 (29/30) 100.0
8 (29/30) 100.0
9 (28/30) 96.67
10 (29/30) 96.67
11 (29/30) 96.67
13 (28/30) 96.67
15 (28/30) 96.67
17 (28/30) 96.67
20 (27/30) 96.67

TEM tabanli SVM siniflandiricisinin  performanst
Cizelge 9’da gosterilmistir. Cizelge goriildiigii tizere,
sistemin en yiiksek performanst %100 olarak tim
kernel ¢esitlerinde g6zlemlenmistir. ~ Saptanan
smiflarin tiimii dogru olmasi nedeniyle, hata matrisi
gosterilmistir.

Cizelge—9: Farklh SVM siniflandiricisinin performans
degerleri. Kernel genislik parametresi sigma (0=1),

katsayisi 0.4 ve tim katmanlarda aktivasyon Lagrange Carpan Parametresi (c=10000), QP metot
fonksiyonu olarak logsig kullaniimistir. parametresi (1=1e-2) olarak segilmistir.
Eslenen . Aot Eslenen o
MLP Yapist | . ot ot Performans (%) Kernel Tipi Sriintii orant Performans (%)

9-5-4 (30/30) 100.0 Gaussian (30/30) 100.0

9-10-4 (30/30) 100.0 Poly (30/30) 100.0

9-15-4 (30/30) 100.0 Polyhomog (30/30) 100.0

9-20-4 (30/30) 100.0 Htrbf (30/30) 100.0

9-25-4 (30/30) 100.0

9-30-4 (30/30) 100.0

9-35-4 (30/30) 100.0

9402 (30730) 100.0 4. Sonuglar ve Tartigma

9-45-4 (30130 100.0 Bu c¢alismada, Kiziltepe (Mardin) tarim alanlarina

9-50-4 (30/30) 100.0 iliskin sayisal tirtin imgelerinin, farkli siniflandirma




(MLP, k-NN, SVM) yontemleri kullanilarak, 4 farkli
grupta (ekim donemi, az gelismis donem, tam
geligmis donem ve hasat donemi) siiflandiriimast
amaglanmustir. Siniflandirma oncesi literatiirde imge
dokusuna duyarlt O6znitelik ¢ikarma yontemleri
belirlenmis ve GLCM ve TEM yontemleri 6znitelik
¢ikarma  yontemleri  olarak bu  c¢aligmada
kullanilmigtir.

Ilk asamada, imgelere iliskin GLCM tabanl
Oznitelik  vektorleri elde edilmigtir.  Vektor
elemanlari, GLCM matrisinin; kontrast, korelasyon,
enerji, homojenlik, entropi, ortalama ve standart
sapma degerleridir. Tkinci asamada, TEM y&ntemi
kullanilarak her imgeden 9 ayr1 enerji haritas1 elde
edilmis ve enerji haritalarinin istatistiksel ortalamasi
alinmigtir. Boylelikle, her imge i¢in 9 elemandan
olusan bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Her iki
yontem ile elde edilen &znitelik vektorleri sirasiyla
MLP, k-NN ve SVM yo6ntemleri ile siniflandirilarak,
iirtin imgeleri gruplandirilmustir.

GLCM tabanli oznitelik vektorlerinin  farkli
smiflandiricilar ile elde edilen basar1 performansi
[70 100] araliginda oldugu saptanmistir. MLP ve k-
NN smiflandiricilarinin en yiiksek performanslari
%93.33 olup, her iki siniflandirict 2 imgeyi dogru
smiflandiramadigi saptanmistir. En yiiksek basari
(%2100) htrbf kernel tabanli SVM ile elde edilmistir.

TEM tabanli tim siniflandiric1 ¢esitlerinde elde
edilen sonuglardan goriildiigi tizere, %100 basari
elde edilmistir. Bu g¢alismada kullanilan imgeler
gergevesinde, TEM yonteminin GLCM ydntemine
gore daha basarili oldugu gozlenmistir. Uriin
imgelerine iliskin Ozniteliklerin TEM yontemi ile
tirlin gruplarina gore karakterize edilmis olmasi, tiim
smiflandiricilarin yiiksek performans sergilemesine
olanak tanimistir. Bu basari, TEM 06znitelik vektor
¢ikarma yOnteminin, literatiirde bilinen bir bilginin
teyidi olarak, dokuya karsi son derece duyarl
oldugu sonucunu dogurur. Ayrica TEM ydnteminin
ayirt edici Ozellikleri imgelerden tiim detaylartyla
¢ikarmig olmasi, smiflandiricilarin - performansini
artirmugtir.

Sonug olarak, tarimsal ekim alanma gidilmeden
driinin  hangi asamada oldugunu istasyonlardan
alinan imgelerden siniflayabilecek bir sistem
tasarlanmistir. Bu ¢alismada oOnerilen siniflandirma
sistemi genellestirilerek, ¢ok ¢esitli tarimsal ekin
tirlintine uygulanabilecegi diigiiniilmektedir.
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