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Ziilkiif GUMANY", Faruk Baturalp GUNAY?
OZET:

Tarimsal faaliyetlerde diisiik maliyetler yliksek verimli hasat almak oldukca dnemlidir. Hasattan
yiiksek verim almak igin de tarim arazisine uygun iirlin ve giibre se¢imi yapmak gerekmektedir.
Tarimda diisiikk maliyetler ile yiiksek verim alma da akilli tarim ile miimkiin olabilmektedir.
Akilli tarim ile tarimsal faaliyet asamalari kontrol edilebildigi gibi; dis etkenlerden gelebilecek
olumsuzluklara karst da 6nlem alinabilmektedir. Tarim arazilerini uzaktan kontrol edebilmek
i¢in; nesnelerin interneti (IoT) tabanli sensorler, bu sensdrlerden veri alip sunucuya géndermek
icin donanimsal sistemlere ihtiyag vardir. Sunucuya gonderilen verilerde yapay zeka
algoritmalart ile degerlendirilip sonuca gore arazinin ihtiyaci belirlenir ve tarim asamasina uygun
giibre ihtiyaci, sulama ihtiyaci vb. ihtiyaglara gore islem yapilir. Bu amagla bu ¢alismada tarim
arazisinden IoT ile sensor verilerinin alinip sunucuya géndermek amagli arazi ve sunucu modiilii
olmak tizere donammsal iriinler yapilmistir. Yapay zekd alanlarindan biri olan makine
6grenmesi yontemleri ile modelleri egitmek igin agik erisimli internet sitelerinden alinan veri
setleri kullamlmistir. Araziden alinan veriler olusturulan makine 6grenmesi modelleri ile
degerlendirilip araziye uygun {iriin ve giibre se¢imi yapilmasina olanak saglanmaktadir.
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ABSTRACT:

In agricultural activities, it is very important to get high-yield harvests at low costs. To get a high
yield from the harvest, it is necessary to choose products and fertilizers suitable for the
agricultural land. Getting high yields with low costs in agriculture is also possible with smart
agriculture. With smart agriculture, agricultural activity stages can be controlled; Precautions can
also be taken against negativities that may arise from external factors. To control agricultural
lands remotely; Internet of Things (1oT) based sensors require hardware systems to receive data
from these sensors and send them to the server. The data sent to the server is evaluated with
artificial intelligence algorithms and the need for the land is determined according to the result
and the need for fertilizer, irrigation need, etc. suitable for the agricultural stage is determined.
Processing is carried out according to needs. For this purpose, in this study, hardware products,
including field and server modules, were developed to capture sensor data from agricultural land
with 10T and send it to the server. Data sets taken from open-access websites were used to train
models with machine learning methods, one of the fields of artificial intelligence. The data taken
from the field is evaluated with the created machine learning models, allowing the selection of
products and fertilizers suitable for the land.

* ziilkiif GUMAN (Orcid 1D: 0000-0001-5777-4267), Atatiirk Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii, Erzurum, Tirkiye

2 Faruk Baturlap GUNAY (Orcid ID: 0000-0001-5472-3608), Atatiirk Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii, Erzurum, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: Ziilkiif GUMAN, e-mail: zulkuf.guman13@ogr.atauni.edu.tr

958


https://orcid.org/0000-0001-5777-4267
https://orcid.org/0000-0001-5472-3608

Ziilkiif GUMAN ve Faruk Baturalp GUNAY 14(3), 958-973, 2024
Nesnelerin Interneti Yardimiyla Akilh Tarimda Yapay Zeka Tabanh Giibre Ve Mahsul Tahmini

GIRIS

Ulkelerin ekonomilerine biiyiik katkis1 olan faaliyetlerden birisi de tarimdir. Tarim, kisaca besin
zincirinde temel faaliyetlerin basinda gelmektedir. Tarimsal faaliyetlerde diisiik maliyet ile yiiksek
verimli hasat ¢ok 6nemlidir. Bunun i¢inde toprak yapisina uygun {iriin ve yapilacak iiretim asamalar1
onem arz etmektedir. Kaliteli tohumun sec¢imi ile baslayan faaliyet olumlu ya da olumsuz dis etkenlere
(sulama, yagmur, yangn, riizgar, hava durumu, toprak vb.) bagli oldugu gibi dogru zamanda {iriiniin
ihtiyacina uygun sulama, giibreleme ve topragi havalandirma islemlerine de baglidir. Bunlardan en
onemlilerinden ikisi de topraga uygun mahsul ve buna uygun giibre se¢imidir. Bu etkenlerde tarimi riskli
bir faaliyet sinifina dahil etmektedir. Fakat bu riskleri ortadan kaldirmak ve kaliteli bir tarimsal faaliyet
yapabilmek igin ¢esitli ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalar da, teknoloji ve tarimi1 bir araya getiren
‘Akilli Tarim’ kavraminin bir alt basligi olarak ortaya ¢ikmustir.

Akallr tarim, glinlimiizde her giin gelisen teknoloji her alanda biiyiik etkiye sahip oldugu gibi tarim
alaninda da biiyiik etkilere sahip olmaya baglamistir. Akilli tarirmda en 6nemli bilesenler nesnelerin
internetini (IoT) kullanan sensor verileridir. Sensor verilerinden alinan bilgiler 10T ile sunucuya
gonderilir ve sunucudaki yapay zeka, derin 6grenme, makine dgrenmesi algoritmalar1 vb. algoritmalar
ile islenerek daha verimli ve maliyetleri az bir tarim imkani saglanmis olmaktadir.

Yasam alanlarina uzak ve biiyiik tarim alanlarinda ulasim ve zaman problemi biiyilik maliyetlere
sebep olmaktadir. Akilli tarim ile bu maliyetlere belli 6l¢iilerde ¢oziim saglamak miimkiindiir.

Tarimda diisiik maliyetler ile zamaninda dogru islem tercihleri yiiksek verim almay1 ve zamandan
tasarruf saglamay1 miimkiin kilmak i¢in ¢ok dnemlidir.

Konuyla ilgili ¢alismalar incelendiginde, Erdal ve ark. (2020)'de yaptiklar1 ¢alismada, nesnelerin
interneti gelisiminden ve IoT teknolojisini kullanan sistemlerin sundugu faydalardan bahsedilerek 6rnek
sistemler hakkinda bilgi verilmistir. Bu sistemlerin internete baglanmasi ile yonetilebilir olmasi,
sensorler vasitasiyla veri toplayabilmesi ve sunucu iizerinden veri aligverisi yapabilmesi gibi bir¢cok
avantaji bulunmaktadir. Aydin ve ark. (2021) ise yaktiklar1 ¢alismada, nesnelerin internetini kullanan
teknolojilerden bahsederek programlanabilen sistemler ile bu baglamda kullanilan nesneler arasi iletisim
saglayan ortamlar hakkinda bilgi vermislerdir. Nesnelerin internetini kullanabilmek i¢in bu teknolojiyi
kullanan en az iki nesnenin olmasi gerekmektedir ve bu nesnelerden birisi bilgi aktarirken diger nesne
de bu bilgiyi okuyup istenilen islemleri yapmakta ya da farkli sistemlere aktarabilmektedir. Baz
(2022)’mn yaptig1 c¢alismada, bulut sistemleri, nesnelerin interneti ve yapay zeka uygulamalarindan
faydalanilmistir. Tarim ile ugrasanlar i¢in bulut sistemi ve nesnelerin interneti basta olmak {izere diger
teknolojiler de kullanilarak akilli tarim uygulamalarinin tasarlanmasina c¢alismada deginilmistir.
Bayrake1 ve ark. (2021) yaptiklar1 galismada, belirli bolgelerden ve agik erisimli internet sitelerinden
alinan veriler ile bitki ¢esidi, il ve ilge bilgileri dogrultusunda tespit edilen su harcama miktarlarina goére
veri seti olugturulmustur. Olusturulan veri seti ilizerinde yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak harcanan
su miktar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Baska bir calismada ise Ozer ve ark. (2022) akilli tarimda veri
analizi ile tirin tahminini saglamislardir. Veri seti olarak; toprak (Azot (N), Fosfor (P), Potasyum (K)
degerleri) ve iklim verileri (Hava Sicakligi, Yagis Miktari, Nem) kullanilarak veri madenciligi
algoritmalari ile farkli modeller olusturulmus ve bu modeller dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve
algoritmanin calisma zamanina gore kiyaslama yapilmistir. Yenikaya ve ark. (2022)’ de tarla ve
seralarda toprak degerleri kontrol edilerek ve kontrol merkezi ile internet {izerinden haberlesme saglanip
giibreleme ve sulama yapilabilmesi ilizerine ¢alisma yiirlitmiislerdir. Sensorler kullanilarak toprak
verileri siirekli takip altinda tutularak s6z konusu yontemle toprak otomatik olarak gerekli diizeyde
beslemektedir. Bu amagcla kullanilan yazilim ve donanimlari i¢eren bir sistem, internet iizerinden
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yonetilebilecek sekilde tasarlanmistir. Duman (2022) ise yaptigi ¢alismada ise, LoRa haberlesme
teknolojisinin 6zellikleri, avantajlar1 ve diger teknolojilerden ayirict yonlerinden, LoRa teknolojisinin
tarimsal uygulamalarda kullanim alanlari, sundugu ¢éziimlerden bahsetmistir. Akilli tarimda 6rnek bir
uygulama mimarisi sunulmus ve analiz yapilmistir. Agizan ve ark. (2022) ise yaptiklari ¢alismalarinda,
tarim alaninda teknoloji kullaniminin gelismesini inceleyip tilkelere gore karsilagtirmalarin yapilmasi ve
Tarim 4.0 teknolojisinin uygulanabilirligi ile avantajlar1 belirlenmeye c¢alisilmigtir. Cakmake1 ve ark.
(2023) yilinda yaptiklari ¢aligmalarinda, akilli tarimda bilginin alinmast ve iletilmesi ile baglayan siirecte
kullanilan teknolojilerden bahsedilmistir. Nesnelerin interneti, kablosuz sensorler, yapay zeka
algoritmalar ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tarimda verimliligi artirma adina bulunan
ongoriiler tartigilarak tarimsal faaliyetlerde uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Yaman ve ark. (2023)
yaptiklari ¢alismada ise, nesnelerin interneti teknolojisinin insanlik i¢in 6nemli oldugundan bahsederek
akilli tarrm uygulamalarinda kullanilmakta olan bazi uygulamalardan bahsetmislerdir. Bu uygulamalar
arasinda sensorleri, insansiz hava araglarini, robot teknolojilerini ve uydu teknolojilerini kullanan
sistemlerin yapay zeka ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gelistirildigi anlatilmistir.

Bu calismada, tarim arazisinde toprakta bulunan elementlere gore ekilmesi en uygun mahsul
tahmini yapabilmek icin bir veri seti ve yine toprakta bulunan elementlere gore ve ekilmek istenilen
iirline en uygun giibre tavsiyesi yapilmasi i¢in fakli bir veri seti kullanilmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile egitilen modeller sonucunda; calisma kapsaminda tasarlanan
cihazlardan alinan sensor verileri degerlendirilip tarim arazisine ekilebilecek en uygun {iriin ve giibre
tavsiyesi sonucuna erisilebilmektedir.

Tarim arazilerine ekim yapmadan Once iiriin ve giibre se¢imi yapilabilir ve giibre tavsiyesi de
biliyiime agamalarinda da bakilarak iirliniin biiylime asamasinda belli periyotlar da giibre ihtiyaci tespit
edilebilir ve bu tespit ile de bu ihtiyaca dogru olarak karsilik verebilme olanagi saglamis olur.

Tasarlanan cihazlar yazilim katmanlar1 ile, ulasim yerlerine uzak ve biiylik tarim arazilerinde
tarimsal faaliyetleri kolaylastirma adina; nesnelerin interneti (IoT) yardimi ile topraktan alinacak sensor
verileri ile yapay zeka algoritmalari1 kullanilarak modern tarim yapabilmek ve tarim arazilerine uygun
disiik maliyet ile yiiksek verimli {iriin elde edebilme, tarimsal faaliyetleri iiriiniin ihtiyacina gore
zamaninda yapabilme olanagi saglamaktadir. Mahsul biiyiirken gergek zamanli alinan sensor verilerine
gore anlik mahsuliin ihtiyaci belirlenebilmektedir.

Bu sebeple de tarimsal faaliyetler de hem zamandan hem de masraflardan biiyiik 6l¢iide tasarruf
saglanabilecegi gibi biiyiik arazileri kontrol altinda tutabilmek de kolaylagmaktadir.

Bu caligmanin literatiire katkilarindan bazilar1 sunlardir; diger calismalarda genellikle bir veri seti
kullanilirken bu ¢alisma kapsaminda iki farkli veri seti kullanilmis ve modelleri test etmek i¢in de tarim
arazisinden sensorler vasitasiyla alinan gercek zamanl veriler kullanilmistir. Bu sayede hem mahsul
tahmini hem de giibre tahmini ayn1 ¢alisma igerisinde gerceklestirilmektedir. Toprak yapisina hangi
mahsuliin uygun oldugu ve s6z konusu mahsul ile ilgili siireglerin genel anlamda tavsiye edilmesi
literatiire bir katki sunmaktadir.

Egitim veri setleri kullanilarak olusturulan modeller ile test verileri degerlendirilip incelenen
toprak yapisi igin ekilebilecek uygun iiriin ile giibre tavsiyesi tahmini yapilmigtir. Uriin ve giibre
tahminin de en basarili sonucu veren model ile topraktan sensorler vasitasiyla alinan test verisi
degerlendirilmeye sokulmus ve islem sonucunda {iriin tavsiyesi ‘Piring’, giibre tavsiyesi ‘Diisiik K:
Potasyum Hidrojen Floriir ekleyin’ gibi tahmin sonug¢larina ulagilmistir.
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MATERYAL VE METOT

Bu caligsmada kullanilacak yontem, saha modiilii ve sunucu modiilii (donanimsal katmanlar), web
tabanli sunucu yazilimi, yapay zeka yazilimi ve veri tabani (yazilim katmanlari) olmak iizeri 5 ana
katmandan olusan akilli tarim yonetim cihazlari tasarlanmistir. Yapilan donanim katmanlari ile sahadan
belirli periyodlarda siirekli toplanan sensor verilerinin nesnelerin interneti yardimai ile sunucu yazilimina
gondermesi, sunucuda depolanip yapay zeka tabanli tarim arazisine uygun {iriin ve gerekli gilibre ¢esidi
tahmini edilmesi ya da ekilmek istenilen baska bir {irline uygun olacak giibre tahmini saglanacaktir.

Saha ve sunucu modiilleri birbirleri ile LoRa teknolojisini kullanilarak kablosuz olarak uzak
mesafelerde haberlestirilip bu sayede ise haberlesme maliyeti ortadan kaldirilmis olmaktadir. Saha
modiillerinin bir diger 6zelligi de kapsama alan1 icerisinde, yani LoRa modiillerinin kapsama alanina
gore yaklasik olarak 0-15 km c¢apindaki alanda bulunan ve sunucu ile dogrudan haberlesme mesafesinde
bulunmayan diger modiiller ile haberlesip alinan verileri toplayip sunucu modiiliine génderebilmek
olmaktadir. Bu durum ise Erzurum ovasi1 gibi biiyiik tarim alanlarindan veri teminini kolaylastirdigi igin
tarimsal faaliyetlerde biiytlik dl¢lide maliyeti diisiirlip, biiyiik arazilerde kontrollii tarim saglayacagi gibi
yapilmasi gereken tarimsal islemleri dogru ve zamaninda yapilmasina imkan saglamakta ve verim
artisina fayda sunmaktadir. Bunun yani sira yapilan donanimsal modiiller yardimi ile otomatik sulama,
giibreleme vb. gibi islemlerinin yapilmasi ve kontrolii de miimkiin hale gelmistir.

é@.

Kablosuz iletisim Ag

S Y Radl

Y Sensérler

Sekil 1. Calismada kullanilan donanim modiillerinin Erzurum ovasi igin 6rnek gésterimi

Saha Modiilu

Tarim alanindan alinacak olan; PH, Azot, Fosfor, Potasyum, Fotosentez, EC (Elektriksel
Hetkenlik), Sulama Miktar1, Hava Nemi, Riizgar Hizi, Riizgar Yonii, Yagmur Miktar1, Hava Sicaklig,
Toprak Sicakligi ve Toprak Nemi sensor verileri saha modiiliinde toplanarak sifreli bir veri yapisinda
LoRa modiilii ile uzak mesafedeki sunucu modiiliine gonderilecektir. Sahadan alinacak olan bu veriler
7 farkli sensor vasitasiyla toplanacaktir. Bu sensorler sirasiyla; hava nem sensorii, meteoroloji sensorii
(Riizgar hizi, riizgar yoni ve yagmur miktari), dis ortam hava sicaklik sensorii, toprak nem sensorii,
sulama akis miktar1 dlgme sensorii, fotosentez dlgme sensorii ve toprak sensoriidiir (Toprak sicakligi,
potansiyel hidrojen, elektriksel iletkenlik, azot, fosfor ve potasyum). Modiil {izerinde bulunan role
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devreleri ile de web yazilimi ile sunucu modiilii lizerinden gonderilen sulama, giibreleme vb. gibi
islemlerin aktif edilmesi ya da kapatilmasi i¢in kullanilacaktir. Saha modiilii Sekil 2°de gosterildigi gibi
tasarlanmigtir.

-PH (Potansiyel Hidrojen): Toprakta pH degeri 7 ise nétr, 7 nin iistiinde ise alkali, 7’nin altinda ise
asidiktir. Ekilen iirlinlerin biiylime ve giibrelerden faydalanma kabiliyetleri topraktaki pH seviyesine
baglidir. Bu sebeple de pH seviyesinin ekilen iiriine gére dogru bir sekilde ayarlanmasi saglikli biiyiimesi
ve verimin artmasini saglar. Ekilecek {iriin veya giibre seciminde Onemli bir etmen olarak
kullanilmaktadir.

-Azot, Fosfor, Potasyum (NPK): Ekilen tim firlinlerin bilylimesi i¢in gerekli olan {i¢ temel besin
maddesidir. Topraktaki miktarlar1 6lgiilerek gerekli giibreleme miktarinin belirlenmesinde 6nem arz
etmektedir.

-Fotosentez: Giines 1sinlarindan alinabilecek enerji miktarini tespit etmekte kullanilmaktadir.

-EC (Elektriksel iletkenlik): EC topraktaki tuz minerallerinin miktarin1 6lgmek igin kullanilir.
Iletkenlik topraktaki besin maddelerinin tespitinde kullanilir ve yiiksek sevilerde ise iiriinlerde kurumaya
sebep olmakta, diisiik seviyelerde ise triinlerin besin maddelerine ulasmasinin zorlastigi anlamina
gelmektedir.

-Sulama miktar1, hava nemi, riizgar hizi, riizgar yonii, yagmur yagis miktari, hava sicakligi, toprak
sicaklig1 ve toprak nemi bilgileri tarim arazisinde ekilen tiriine gore topraga uygulanacak islemler igin
faydalanilan diger parametreler olacaktir.

Sekil 2. Saha modiiliiniin goriintiisii

Sunucu Modiilii

Saha modiiliinden nesnelerin interneti (10T) yardimiyla sifreli olarak gonderilen veri yapisindaki
sensOr verilerinin sifreleri ¢oziilerek internet ile web tabanli sunucu yazilimina gonderilip veri tabanina
kaydedilmesi saglanmaktadir. Web sunucu tarafindan gonderilen sulama, giibreleme gibi gorev
bilgilerini kontrol edip saha modiiliine gorev bilgilerini gonderme islemi de bu modiil ile saglanmaktadir.
Sunucu modiilii Sekil 3°te gosterildigi gibi tasarlanmugtir.

Saha modiilii topladigi verileri LoRa teknolojisi kullanarak sunucu modiilii ile iletisim
saglamaktadir. LoRa (Long Range) adindan da anlasilacagi gibi uzun mesafeler de nesnelerin interneti
aracilig1 ile bilgi aktarimi kullanilan sistemler tarafindan tercih edilen bir teknolojidir. Uzun mesafede
radyo sinyalleri ile ve giivenli bir sekilde veri aktarimi yapilabilir.
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AKILLI TERIN 2883
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Sekil 3. Sunucu modiiliiniin goriintiisi

Web Tabanh Sunucu Yazilim
Sistem yonetim yazilimi ile verilerin depolandigi veri tabani web tabanli sunucuda
bulunmaktadir. Sunucu modiiliinden gelen saha (tarla) sensor verileri veri tabanina kaydedilir. Bu
kayitlar sonraki zamanlarda da bitkinin biiylime asamalarina gore incelenebilir ve daha sonraki
zamanlarda yapilacak faaliyetler de kullanilmak iizere faydali olacaktir.
Web sunucu yazilimina Sekil 4’teki kullanic1 giris ekranindan kullanici ad1 ve parolast ile giris
yapilarak sistemin yonetildigi ve verilerin gosterildigi ekranlara ulagilmaktadir.
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Sekil 4. Web sunucu yazilimi sisteme giris ekrant goriintiisii
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Sekil 5. Web sunucu yazilimi arazi sistem yonetim ekrani goriintiisii
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Web sunucu yazilimi saha panelleri yonetim sayfasi; sahada bulunan sistemler bu ekranda
goziikmektedir ve ilgili modiiliin yonetimi, alinan veriler ile gonderilecek gorevler Sekil 5 ve Sekil 6

daki gorsellerdeki ekrandan yapilmaktadir.

L]
S O [ sAKLUTARIM: x |+

Jciftlik Cihaz

CiHAZ iSLEMLERI

# sensar Verileri
D Sulama Sistemini Kapat

D Gibreleme Sistemini Ag

<« @] A Guvenlidegil | akillitarim.zulkufguman.com/... € A}

= B

Sekil 6. Web sunucu yazilimi arazi sistemi gorev génderme ekrani goriintiisii

Bu ¢alisma kapsaminda tasarlanan sistemin ¢alisma prensibi genel olarak Sekil 7° de ki blok

diyagramda gosterilmistir.

Sumucu Modilii |« Internet SUNUCU
Kablosuz
| S iletisim
t Modiili
A
Hava. H PH
Nemi Kablosuz
iletisim
Modtili
Riizgar Hizi T /# r Azot
Riizgar Yénii —‘ Saha Modiilii L Fosfor
P
Yagmur Miktar T l Potasyum
Kontrol Unitesi t
Hava Sicakligi Fotosentez
7y L
Sulama Sistemi
Toprak Sicakligi L EC
Giibreleme
Toprak . .
I\OIPI . Sistemi Su.lama
emi Miktar

Sekil 7. Sistemin ¢aligma prensibini gosteren blok diyagrami
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Veri Seti

Bu calismada veri seti olarak; toprak yapisina gore ekilebilecek uygun iiriin tahmini yapabilmek
icin acik erisimli olan Kaggle sitesinden alinan veri seti “Crop analysis and prediction” alinmistir
(Kaggle, 2023). Toprak yapisina uygun ve ekilmek istenilen iiriin ¢esidine uygun olacak giibre segimi
yapabilmek i¢in agik erisimli Github sitesinden alinan “crop_fertilizer_prediction_ML” veri seti
kullanilmustir (Github, 2023). Mahsul se¢imi i¢in kullanilan veri setine ait veri ozellikleri ile 6rnek bir
veri seti Cizelge 1’de ve uygun giibre se¢imi igin kullanilan veri setlerine ait 6zellikler ve drnek veri seti
Cizelge 2' de gosterilmistir.

Cizelge 1. Uriin tahmini igin kullanilan veri seti drnegi

Ozellik Birim Aciklama Ornek Veri
N ma/kg Azot 85

P mg/kg Fosfor 58

K mg/kg Potasyum 41
Sicaklik °C Sicaklik 21.77
Nem % Nem 80.31
PH pH pH 7.04
Yagis Orani mm/m? Yagis miktari 226.66
Uriin Tavsiyesi - Uriin tavsiyesi Piring
Cizelge 2. Giibre tahmini i¢in kullanilan veri seti rnegi

Ozellik Birim Aciklama Ornek Veri
N mg/kg Azot 65

P mg/kg Fosfor 50

K mg/kg Potasyum 36
Sicaklik °C Sicaklik 23.06
Nem % Nem 83.37
PH pH pH 7.07
Yagis Orant mm/m? Yagis miktar1 251.06
Uriin Ismi - Uriin Piring
Giibre Tavsiyesi - Giibre Tavsiyesi Duéllkliel;ji'nlj(zesgljg)r est

Bu ¢alisma kapsaminda yapilan saha modiilii ile tarim arazisinden gerg¢ek zamanli toplanan sensor
verileri sunucu modiiliine génderilerek kayit altina alinmis olup, alinan bu toprak 6zelliklerini gosteren
veriler, veri 6zelliginin birimlerini, agiklamalarini ve 6rnek bir veri setini igeren veri paketi Cizelge 3’te

gosterilmistir.

Cizelge 3. Tarim arazisinden alinan sensor verileri veri seti 6rnegi
Ozellik Birim Aciklama Ornek Veri
N mg/kg Azot 62
P mg/kg Fosfor 10
K mg/kg Potasyum 70
PH pH pH 6.85
EC mS/cm Elektrik iletkenlik 2.32
Fotosentez mol/m?/s Fotosentez 10
Sicakhk °C Sicaklik 4.44
Nem % Hava nemi 40
Toprak Nemi % Toprak nemi 70
Toprak Sicakhg: °C Toprak sicaklig 6.13
Riizgar Hizi kPh Riizgar hizi 0.04
Riizgar Yonii °C Riizgar yoni 135
Yagis Oran mm/m? Yagis miktar1 0
Sulama Miktar I/min Sulama miktart 0

Makine 6grenmesi yontemlerinde mahsul tahmini i¢in kullanilan veri seti ile giibre tahmini i¢in
kullanilan veri setinde bulunan azot (N), fosfor (P), potasyum (K), sicaklik, nem, pH ve yagis orani

degerlerinin veri seti igerisindeki ortalama degerleri hesaplanarak Cizelge 4’te gosterilmistir.
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Cizelge 4. Mahsul ve giibre tahmini veri seti 6zniteliklerinin ortalama degerleri

Ozellik Birim Mahsul Veri Seti Giibre Veri Seti
N mg/kg 50.55 49.66

P mg/kg 43.36 43.60

K ma/kg 48.15 49.38
Sicaklik °C 25.61 25.38

Nem % 71.48 71.37

PH pH 6.47 6.47
Yagis Oranm mm/m? 103.46 106.29

Bu ¢alismada mahsul tahmini ve giibre tahmini yapabilmek i¢in yedi farkli makine 6grenmesi
algoritmast kullanilmistir. Bu algoritmalar sunlardir; Lojistik Regresyon, Support Vector Machines
(SVM, Destek Vektor Makineleri), Decision Tree (KA, Karar Agaci), k-Nearest Neighbor (k-NN, k-en
Yakin Komsu), Naive Bayes, Random Forest (RF, Rastgele Orman) ve Gradient Boosting (Gradyan
Arttirma)’tir.

Makine Ogrenmesi Simflandirma Algoritmalar

Logistic Regresyon (LR)
Lojistik Regresyon, bagimli olan degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile iliskisini
sayisal verilerle analiz edebilen etkili makine 6grenmesi yontemlerinden biridir (Stoltzfus, 2011).
Lojistik regresyonda hedef bagimsiz degisken degerini tahmin etmektir. Yani kategorilere ayrilmis
birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli olan degiskenin arasindaki iliskiyi gostermektedir (Basu ve
Pal, 2017; Arabameri ve ark., 2018).

Support Vector Machine (SVM)

Destek vektor makineleri, veri seti siniflandirmada ve problemlerin ¢6ziimiinde yiiksek
performans gostermis ve literatiirde yerini almis makine 6grenmesi algoritmalarindan birisidir (Ayhan
ve Erdogmus, 2014; Wang, 2005). Verileri iki kategoriye ayirip n boyutlu hiperdiizlem olusturarak
calisirken iki katman halinde bir yapay sinir agina sahip bir yapidadir (Yakut, 2014).

Az sayida egitim veri seti ile farkli siniflar arasinda en iyi hiperdiizlemi bulmaya caligmaktadir.
Bu diizlem siniflar arasindaki sinirlar1 daha net hale getirir (Boser ve ark., 1992; Foody ve ark., 2007).

k-Nearest Neighbor (k-NN)

K-En Yakin Komsu yontemi hem regresyon hem de siiflandirma yapmak amacli kullanilan en
basit yontemlerden biridir. K en yakin komsu sayisin1 parametre olarak ifade eder. Egitim verileri ile
siniflandirilacak yeni veri noktasinin en yakinda bulunan komsular1 girdi verisi ile veri kiimesindeki tiim
veri noktalarinin mesafesinin hesaplanmasi sonucu bulunur. K degeri simiflandirma sonucu ile dogru
orantihidir. Kisaca k degeri ne kadar biiyiikse siniflandirma sonucu da o kadar iyidir diye yorumlanir
(Harrison 2018, Brownlee 2016).

K-en yakin komsu algoritmasinda veri setinde sinifi belirsiz olan verilerin egitim setindeki sinifi
belli olan verilerle karsilagtirilip uzakliklar1 hesaplanarak k tane yakin komsusu belirlenip buna goére
sinifi belirsiz verinin hangi sinifa ait oldugu smifi belirlenmektedir. Performansi k degerinin segimi ile
dogru orantilidir (Yildirim ve ark., 2023).

Decision Tree (Karar Agaci-KA)

Karar agaci algoritmasi biiyiik bir veri setini, kiimeleme algoritmasini kullanarak verileri kiigiik
gruplar halinde gruplandirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Karar agaci da k-nn algoritmasi gibi hem
regresyon hem de siiflandirma i¢in kullanilabilen yontemlerdendir. En iistte bulunan hiicre kok (root
veya root node), kok hiicrenin altindaki hiicrelere de diigiim (interval nodes veya nodes), en altta bulunan
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hiicrelere ise yaprak (leaf nodes veya leaves) adi verilir. Bir karar agacinin diigiim sayisi ile dogru
orantil1 olarak karmagiktir (Cetinkaya ve Horasan 2021).

Random Forest (Rastgele Orman-RF)
Rastgele Orman topluluk 6grenme algoritmasidir. Bu yontemde hem simiflandirma hem de

regresyon i¢in kullanilabilen algoritmalardandir. Rastgele Orman y6nteminin ¢alisma prensibi; birden
cok karar agaci iireterek veri setinde siniflandirma yapar ve siniflandirma degerini yiikseltmeyi amaglar.
Bir arada bulunan bagimsiz karar agacglar1 arasindan en yiiksek puan alan degerin secilmesine dayali
yontemdir. Regresyon ise; yaprak diigiimlerde az sayida birim kalincaya dek boliinme islemi devam eder
(Akar ve ark., 2012, Ozdemir, 2018).

Denetimli siiflandirma yontemlerinden biri olan rastgele orman yontemi bir¢ok karar agacini
egiterek sonucta ortaya c¢ikan biitiin agaclarin icerisinde ¢ogunlukta olan siifi dondiiren bir topluluk
algoritmasidir (Lorena ve ark., 2019).

Naive Bayes

Naive Bayes siiflandirma ve tahmin i¢in kullanilmasi basit bir denetimli bir 6grenme yontemidir.
“Bagimsiz Ozellik Modeli” ile ¢alismaktadir. En énemli faydalarindan biri, siniflandirma igin tahmin
yapabilmek i¢in az miktarda egitim verisine ihtiyag duymasidir. Tahmin islemi 6nceki deneyimlere
dayali olarak yapilir (Priya ve ark., 2018).

Algoritma bir verinin her durumda olasili§i hesaplanarak ¢ikan en yiiksek degere gore
smiflandirma yapmaktadir. Bir smniftaki verini diger verilerle dogrudan iligkisi olmadigi
disiiniilmektedir. Bir siifa ait verilerin birbiri arasinda bagimli olabilecegi varsayilmaktadir (Rish,
2001).

GradientBoosting (Gradyan Artirma-GA)

2001 yilinda Friedman’in ortaya c¢ikardigi Gradient Boosting algoritmasi rastgele orman
algoritmas1 gibi ¢ekirdek karar agaci algoritmasini kullanmaktadir. Bu sebeple de karar agaclarina
benzer bir yapida ¢aligmaktadir. Algoritmanin genel prensibi hatay1 tahmin edip hatanin iyilestirilmesi
yoniindedir (Friedmen, 2001; Alan ve ark., 2020). Artirma ifadesi daha iyi bir sonug elde etmek igin
zayif sonug agac¢larinin bir arada toplandigi bir algoritma ¢esididir (Xie ve ark., 2019).

Karar agaglarina benzer sekilde ¢alisan Gradyan artirma yontemi, modelin dogruluk oranini
artirmak icin bir¢ok diisiik dogruluga sahip veriyi bir araya getirir. Asir1 §grenme sorununa ¢dziim olarak
yeni bir agactan gelen degeri dogrulamak i¢in bir 6grenme orani kullanmaktadir (Yoon, 2021).

Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesi modellerinin performanslarin1 degerlendirmek icin performans metrikleri
kullanilir. Bu metrikler dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik, kesinliktir ve denklemleri (1), (2), (3), (4)’te
gosterildigi gibidir (Giiltepe, 2021; Japkowicz, 2011).

Bu denklemlerde; DP (Dogru Pozitif) dogru sekilde siniflandirilan mahsul ve giibre tahmin
sayisini, DN (Dogru Negatif) dogru sekilde siniflandirilan alt sinif mahsul ve giibre tahmin sayisini, YP
(Yanlis Pozitif) yanlis bir sekilde siniflandirma yapilan alt sinif mahsul ve giibre tahmin sayisini, YN
(Yanlis Negatif) ise yine yanlis bir sekilde siniflandirma yapilan mahsul ve giibre tahmin sayisini ifade
etmektedir.

Dogruluk, dogru bir sekilde siniflandirilan mahsul ve giibre verilerinin tiim veriler igindeki oranini
hesaplay1p siiflandirma yonteminin performansini hesaplar. Duyarlilik, dogru olarak siniflandirilan alt
sinif mahsul ve giibre verilerinin tiim alt sin1f mahsul ve giibre verilerine oranini ifade eder. Kesinlik,

967



Ziilkiif GUMAN ve Faruk Baturalp GUNAY 14(3), 958-973, 2024
Nesnelerin Interneti Yardimyla Akilli Tarimda Yapay Zeka Tabanh Giibre Ve Mahsul Tahmini

dogru sekilde smiflandirilan mahsul ve giibre verilerinin dogru olarak siniflandirilan tiim verilere oranini
gosterir. F1 skor, duyarlilik ve kesinlik sonuglarinin harmonik ortalamasidir.

DP + DN

Dogruluk (Acc) = S TYPTYN DN 1)
Duyarlilik (Sen) = DPD+PYN 2
Kesinlik (Pre) = DPD-fYP 3)

BULGULAR VE TARTISMA

Veri setlerindeki 6zelliklerin birbirleri arasindaki iliskileri belirlemek i¢in korelasyon matrisleri
olusturulmustur. Bu matriste degerler -1 ile +1 arasindadir. Pozitif korelasyon +1’¢ yakinlig ile, negatif
korelasyon da -1’e yakinligi ile yorumlanir. Aralarinda pozitif korelasyon olan 6zellikler birlikte artma
egilimi veya birlikte azalma egilimlidirler, diger taraftan aralarinda negatif korelasyon olan degiskenler
de biri artarken digeri azalma egilimindedirler. Bu ¢alismadaki veri setleri ile olusturulan korelasyon
matrisleri Sekil 8’de gosterilmistir. Korelasyon matrislerine bakilinca 6zelliklerin mahsul ve giibre
tahminine yonelik bireysel katkisi olabilecegi goriilmektedir.

MahsUl Tahmini - Korelasyon Matrisi Glbre Tahmini - Korelasyon Matrisi

temperature
temperature

humidity
humidity

ph

rainfall
rainfall

--1.00 --1.00

3 temperature  humidity ph rainfall ] K temperature  humidity ph

Sekil 8. Veri setlerindeki mahsul ve giibre 6znitelikleri i¢in korelasyon matrisleri

Sekil 9’da mahsul tahmini veri setinden bulunan 6zniteliklerin yogunluk grafikleri ve Sekil 10’da
ise giibre tahmini i¢in kullanilan veri setinden bulunan o&zniteliklerin yogunluk grafikleri
gosterilmektedir.
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Sekil 10. Giibre tahmini veri setinde dzniteliklerin yogunluk grafikleri

Mahsul ve giibre veri setlerinde smiflandirma yapmak i¢in kullanilan makine &grenmesi
algoritmalar1 modellerinin egitilmeleri neticesinde elde edilen sonug verilerine gére yontemlerinin basar1
sonuglart Cizelge 7 ile Cizelge 8’de gosterilmistir.
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Cizelge 7. Makine 6grenmesi yontemlerinin mahsul tahmini i¢in siniflandirma basari oranlari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Lojistik 0.97 0.96 0.95 0.95
SVM 0.98 0.98 0.98 0.98
Karar Agaclan 0.99 0.98 0.98 0.98
k-NN 0.99 0.98 0.98 0.98
Naive Bayes 0.99 0.99 0.99 0.99
Rastgele Orman 0.91 0.87 0.89 0.86
Gradyan Arttirma 0.99 0.99 0.99 0.99
Cizelge 8. Makine dgrenmesi yontemlerinin giibre tahmini i¢in siniflandirma basarilari
Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Lojistik 0.66 0.53 0.59 0.56
SVM 0.66 0.48 0.65 0.55
Karar Agaclar 0.93 0.71 0.70 0.70
K-NN 0.76 0.64 0.66 0.65
Naive Bayes 0.80 0.68 0.70 0.68
Rastgele Orman 0.61 0.48 0.61 0.51
Gradyan Arttirma 0.91 0.66 0.64 0.65

Mahsul tahmini veri setinde 22 sinif (iirlin ¢esidi) ve giibre tahmini veri setinde ise 241 sinif (giibre
tavsiyesi) bulunmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 arasindan ¢alisma kapsaminda olusturulan
modellerde basar1 yliksek olan KA algoritmasit modeli kullanilmistir. KA modeli kullanilarak egitilen
veri seti ile degerlendirme sonucunda makale kapsaminda yapilan modiiller vasitasiyla tarim arazisinden
alinan veriler arasindan rastgele segilen 6rnek verilere gore tahmin sorgulamalar1 sonucunda ekilmesi
uygun mahsul tavsiyesi ve bu mahsule veya ekilmek istenilen baska bir mahsule uygun giibre tavsiyesi
Cizelge 9°da gosterilmistir.

Cizelge 9. Makine 6grenmesi yontemleri sonucu mahsul ve giibre tahminleri

N P K Sicaklik  Nem PH Yags Mahsul Giibre Tavsiyesi
Oram Tavsiyesi
90 40 40 20 80 7 200 Piring Diisiik K: Potasyum Hidrojen Floriir ekleyin
Yiiksek N-P, Diisiik K: Topragin iistiine malg
68 13 76 15 80 6.7 105 Nar ekleyin, Konsantre Siiperfosfat (CSP) ekleyin,
K agisindan zengin besinler eklemeyin
67 12 75 6.81 97 6.75 97 Papaya Diisiik N: Ure Giibresi Ekleyin (46-0-0)
Diisiik N-P-K: N-Primer Azot Takviyesi,
20 5 25 13 75 5.05 35 Giive Fasulyesi  Siiperfosfat (OSP), Potasyum Tetrafloroborat
ekleyin

Diisiik N-P-K: Ure, Amonyum Polifosfat

20 5 25 13 5 5.05 35 Piring (APP), Potasyum Tetrafloroborat ekleyin

SONUC

Bu c¢alismada, toprakta bulunan ozniteliklere gore ekilebilecek en uygun mahsul tahmini ve
ekilecek mahsule uygun giibre tahmini yapabilmek i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performanslari karsilagtirilmistir. Caligma kapsaminda yapilan donanimsal sistemler yardimu ile tarim
arazisinden elde edilen toprak ozellikleri degerlendirilerek mahsul ve giibre tavsiyesi sonucu elde
edilmistir.

Bu ¢aligmada tarimda verimligi arttirmak ve maliyetleri azaltmak maksadiyla nesnelerin interneti
ile tarim arazisinden sensorler vasitasiyla alinan veriler makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
smiflandirilmistir. Coklu Siniflandirma (multi-class classification) metodu kullanilan bu ¢alismada arazi
icin en uygun lriin ve kullanilmasi uygun olacak rasyonel giibre tahmin edilmistir. Siniflandirma igin
veri seti %75’1 egitim ve %25’ test verisi olacak sekilde ayrilmigtir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarindan SVM, KA, RO, GA, K-NN, LR ve NB olmak iizere 7 farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilarak sonuglar karisiklik matris ile degerlendirilmistir. Calisma sonunda algoritmalarin
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siniflandirma performanslarina bakildiginda iiriin tahmini i¢cin KA, K-NN, NB ve GB algoritmalari ile
%99 olarak en yiiksek dogruluk orani elde edilmistir. Ayni algoritmalar kullanilarak giibre tahmini i¢in
olusturulan modellerin performanslar1 analiz edildiginde KA algoritmasiyla %93 olarak en yiiksek
dogruluk orani elde edilmis, en diigiik dogruluk orani ise %61 olarak RO algoritmasiyla alindigi oldugu
gorilmiistir.

Degerlendirme sonuglarina bakinca ¢alisma kapsaminda olusturulan modellerin biiyiik oranda
basaril1 bir sekilde siniflandirma yaptigi goriilmektedir. Akilli tarim konusunda yapilan diger ¢alismalar
incelendiginde bu ¢alisma kapsaminda tasarlanan modellerin basari oranlar1 genel olarak daha yiiksek
sonug vermistir. Ayrica bu ¢alismayi diger ¢alismalardan ayiran bir 6zellikte hem tirtin hem de mahsul
tahmini yapabilmek i¢in farkli iki veri seti kullanilip ayr1 ayr1 egitilen modeller ile gercek ortamdan
alinan verilerin test edilmesidir (Ozer ve ark., 2022; Yenikaya ve ark., 2022).

Saha ve sunucu cihazlari arasinda iletisimi saglamak i¢in kullanilan LoRa sensorleri kullanilirken
iki modiil arasinda iki yonlii veri aktarimi saglanmis ve veri yapisi olarak yigin bellek yapisi
kullanilmistir. Veri aktariminda gonderilen ve alinan veri boyutlar1 iki modiilde de ayr1 ayr1 incelenmis
ve iki cihaz arasinda (yaklasik 4-5 km mesafe) veri iletiminde kayip goriilmemistir.

Bu c¢alisma kapsaminda yapilan donanimsal cihazlar ve degerlendirmeler sonucunda, tarim
arazisine ekilmeye en uygun iriin ile bu {irline uygun giibre tavsiyesi almak tarimsal faaliyetler
oncesinde faydali olacaktir. Yukaridaki yontemler sonucunda bu ¢alismalarda da uygun mahsul ve giibre
tahmini gerceklestirilmis olup, tarim ile ilgili kisilerin arazi hakkinda daha nitelikli verilere sahip olmasi
da saglanmistir. Calismada tasarlanan cihazlar, cihaz yazilimlar1 ve sistem yonetim yazilimlar1 bu
caligmay1 6ne ¢ikarmaktadir.

Gelecekte saha modiillerinin sayisi artirilarak daha genis tarim arazileri kontrol edilerek
kaynaklardan daha fazla tasarruf etme orani artabilecektir.

Daha sonraki ¢alismalarda yeni algoritmalar ayni ¢ati {istlinde denenebilecektir. Ayrica
haberlesme verimliligi degisen LORa ve anten parametreleri ile degerlendirerek calismayi farkl bir
diizeyde sunmak miimkiin olacaktir. Yine frekans gesitliliginin haberlesme tizerindeki etkisi de
irdelenebilecektir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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