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Ozet: Toprak sikismasi, topradin fiziksel, kimyasal ve biyolojik &zelliklerine olumsuz yoénde etki
ederek bitki gelisimini engelleyen 6énemli bir problemdir. Bu problemin bitki gelisimine olan
etkilerinin belirlenebilmesi igin Gretim alaninin birgok noktasindan toprak penetrasyon direng
verilerinin toplanmasi gerekmektedir. Blylik Uretim alanlarindan toprak penetrasyon direng
verilerinin toplanmasi arastirmacilar igin zaman alici ve yorucu bir uygulamadir. Ayrica, 6lgim
yapilan nokta sayisi ne derecede Uretim alaninin tamaminin dederlendiriimesinde yeterli olacadi
belirsizdir. Bu nedenle, galisma yapilan alanin biitiinini dederlendirebilmek icin élgim yapiimayan
noktalara ait toprak penetrasyon direng verilerinin de tahmin edilmesi gerekmektedir. Matematiksel
bir hesaplama ve modelleme yontemi olan yapay sinir aglari, bilinen minimum test verileri ile
bilinmeyen verilerin tahmin edilmesinde kullanilan giincel bir ydntemdir. Calismada, 20 ha
blyiklugiindeki alanin 1603 farkli noktasindan ve 40 cm derinliginden alinan cografik konum ve
toprak penetrasyon direng verileri toplanmistir. Toplanan 1603 verinin, %24l test, geri kalan
%76k kisim egitim icin kullanilmistir. Olglimii yapilmayan noktalara ait direnc degerleri, Matlab
Icerisindeki Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi (Generalised Regression Neural Network, GRNN),
Gok Katmanl Algilayici (MLP) ve Radyal Temelli Fonksiyonlar (RBF) yontemleri kullanilarak tahmin
edilmistir. Bu degerlere ek olarak mutlak hata (MSE), ortalama karekok hatasi (RMSE) ve ortalama
mutlak hata (MAE) degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak Radyal Temelli Fonksiyonlar yénteminin
gercek dederlere yakinsama durumunun iyi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: GRNN, MLP, RBF, toprak penetrasyon direnci, yapay sinir aglari

Soil Penetration Resistance Prediction with Three Different Artificial Neural Networking

Abstract: Soil compaction is a major problem affecting negatively the soil physical, chemical and
biological properties and impedes plant root growth. Soil penetration resistance values should be
collected from many points of the production area to determine the effects of these problems on
plant growth. Soil penetration value collection from large production areas is time-consuming and
tedious application for researchers. Also, the number of measurement points to what extent will be
sufficient to evaluation on whole production area is not clear. To eliminate this ambiguity, soil
penetration values of the unmeasured points should be estimated to evaluate the whole area.
Artificial neural networks are one of the most popular mathematical computing and modelling
method used to estimate unknown data values with known data values. In this study, we collected
1603 samples of geographical position and soil penetration value from 40 cm depth within the 20
ha field. From the 1603 values, 24% records were selected for testing and the remaining 76%
records were used for educating. Soil penetration values of the unmeasured points were estimated
using Generalized Regression Neural Network (GRNN), Multi Layer Perceptron (MLP) and Radial
Bias Function (RBF) methods in Matlab. In addition to mean squared error (MSE), root mean
square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) has been also used for evaluation of
prediction accuracy on these methods. RBF results showed very good agreement between the
predicted and the measured real values of soil resistance.

Key words: Artificial neural network, GRNN, MLP, RBF, soil penetration resistance
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GiRiS

Toprak sikismasi, topradin fiziksel, kimyasal ve
biyolojik yapisini olumsuz etkileyerek bitki gelisimini
kisitlayan ve dolayisiyla Griin verimini azaltan, makine
kullanim maliyetlerini artiran 6nemli bir faktorddr.
Toprak sikismasinin olumsuz etkilerinin incelenmesi ve
gerekli tedbirlerin alinmasi igin toprak penetrasyon
direng verilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Toprak
penetrasyon direng verileri, kdk gelisimi ve Urin
verimi (Ehlers ve ark.,, 1983), toprak isleme
sistemlerinin etkileri (Abrougui ve ark. 2012), toprak
katmanlar igerisindeki su icerigi (Cerana ve ark.,
2005), hacimsel kiitle ve toprak nemi (Diaz ve ark.,
2010) gibi o6zelliklerin penetrasyon direnci ile olan
iliskilerinin belirlenmesinde kullaniimaktadir. Toprak
penetrasyon direncinin dlgiimiinde, hizli, ekonomik ve
kullanim kolayligi nedeni ile konik penetrometreler
tercih edilir (Miller ve ark. 2001). Penetrasyon
direncinin mekansal degiskenliklerden ¢ok fazla
etkilenmesinden dolay! yeterli dogrulukta veri elde
edilmesi fazla miktarda 6lglim yapmayi
gerektirmektedir (Vaz ve ark., 2001).

Glnimiizde tarimsal (retim, dogru zamanda,
dogru yerde ve dodru sekilde yeni teknolojileri
kullanarak, cevreye verilen olumsuz etkileri azaltmayi,
surddrilebilir Gretimi sadlamayi, verim ve kazanci
artirmaylr  amaclayarak, bilgiye dayali olarak
yapiimaktadir (Bongiovanni ve Lowenberg-Deboer,
2004). Tarimsal Uretim icin gerekli olan tohum, giibre,
ilag gibi girdiler Gretim alanlarina gelisigiizel degil,
dedisken diizeyli olarak uygulanmaktadir. Bu girdilerin
dedisken diizeyli olarak uygulanabilmesi igin Gretim
yapilan alanin her bir noktasina ait degiskenliklerin
O6nceden oOlglilmesi gerekmektedir. Ayrica, blylk
Uretim alanlarinin her bir noktasindan 6lgiim yapmak
kolay olmadidi icin belli noktalardan alinan veriler
yardimi ile &lgim vyapiimayan noktalarin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Regresyon analizi, istatiksel
metotlar ve ¢esitli enterpolasyon ydntemleri, tahmin
islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Glnlimizde tahmin uygulamalarinda kullanilan
yontemlerden bir tanesi de yapay sinir aglaridir (YSA).

YSA yoOnteminin temel mimarisi, Rumelhart ve
McClelland (1986), Lippmann (1987), tarafindan
detayli bir sekilde ele alinmig, 1990 yillarinda, (Hecht
1990, Maren vd., 1990, Zurada 1992, Fausett 1994,
Ripley 1996) ile devam ederek dogrusal olmayan
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problemlerin ¢6ziimiinde ¢oklu dediskenler arasinda
milkemmel performansi yakalamasindan dolayr YSA’
ya olan ilgi her gecen giin artmistir (Onalp ve Arel,
2011).

Yapay sinir adlarnt  baslica;  Siniflandirma,
Modelleme ve Tahmin uygulamalari olmak Uzere, pek
¢ok alanda kullaniimaktadir. YSA" lar ¢ok boyutlu,
karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasiligi
yiiksek sensér verilerinin olmasi ve problemi ¢ézmek
icin  matematiksel modelin ve algoritmalarin
bulunmadigi, sadece oOrneklerin  var  oldugu
durumlarda yaygin olarak kullanildiklar gériilmektedir.
YSA, insan beyninin calisma tarzina benzer bir
bicimde, biyolojik néron hticresinin yapisi ve 6grenme
karakteristiklerinden esinlenerek gelistiriimig, birlikte
isleyen gok sayida isleme elemanindan (néron) olusan
bir bilgisayar isleme ve hesaplama sistemi olarak
tanimlanabilir (Haykin, 1999).

YSA' lar tarim sistemi gibi karmagsik sistemlerin
matematiksel olarak modellenmesi icin uygundur
(Hashimoto, 1997). Tarim alaninda YSA' lar bitki
Ortiisi tanima (Bocco ve ark., 2007), toprak
hidrodinamidi (Rubio, 2005), toprak erozyonu (Mas ve
ark., 2002), yeralti su kirliligi (Garcia ve ark., 2010),
verim tahmini (Liu ve ark.,, 2001), tarimsal
mekanizasyon modellerinin kilavuz parametrelerinin
tahmini (Pinto ve ark.,, 1999) ve alana 0zgi
parametrelerin belirlenmesi (Braga, 2000) gibi cok
genis bir yelpazede uygulama alani bulmustur. Ancak
topragin mekanik ozellikleri ile ilgili ¢ok fazla YSA
calismasina rastlanmamistir. Holguin ve ark. (2011) ,
farkl derinliklerdeki nem, hacimsel kiitle ve statik ylk
gibi parametreleri kullanarak toprak penetrasyon
direncini YSA kullanarak tahmin etmigler ve en iyi
tahmin sonuglarini 20-30 cm derinliklerinde elde
ettiklerini bildirmislerdir. Bayat ve ark. (2008), toprak
penetrasyon direnci tahmini igin, 2 farkli calisma
alanindan topladiklar 381 adet penetrasyon direnci,
hacimsel kiitle, gravimetrik toprak su icerigi verileri
arasindaki iliskileri iki farklh YSA yontemi kullanarak
karsilastirmiglardir.  Abrougui ve ark. (2012), farkh
toprak isleme sistemlerinin toprak penetrasyon direnci
Uzerindeki etkilerini arastirmak icin YSA modellerinden
yararlanmiglardir.

Bu calismada, Ug¢ farkh YSA metodu kullanilarak
Olgim yapilmayan noktalara ait toprak penetrasyon
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direng dederleri, 6lgiim yapilan noktalara ait gergek
degerler kullanilarak tahmin edilmistir. Ug yéntem,
istatistiksel olarak birbirleriyle karsilagtirlarak en
uygun yapay sinir agi modeli belirlenmeye caligiimistir.

MATERYAL ve YONTEM
Deneme Alani

Penetrasyon direnci toplama calismalari Akdeniz
Universitesi, Ziraat Fakiiltesi Arastirma ve Uygulama
Ciftliginde yuritilmustir. Arastirma alani, Antalya’dan
yaklagik 20 km uzaklikta olup 30.84 E ve 36.94 N
koordinatlari arasinda yer almaktadir. Toprak tipi Kkilli
tin blinyeye sahip olup %41 kum, %26 silt ve %33 kil
icermektedir. Organik madde icerigi %1.3" tir.
Kitlesel yodunluk ve su igerik dederleri 0-20 cm
araliginda sirasiyla 1.32 g/cm® ve %7.5, 20-40 cm
araliginda ise 1.38 g/cm® ve %8.9 olarak
belirlenmistir.

Veri Toplama

GPS Aheisa
Verl Toplama Sistemi

Indikatsr

Ven Kablosu

Yatay *’é] .
Penetrometre

»GPS Anter

Penetrasyon direnci verileri, kisa bir siire once
bugday hasadi yapilmis olan 20 ha blyukligindeki
deneme alanindan toplanmigtir. Veri toplama iglemi
icin, Topakgl ve ark. (2010) tarafindan gelistirilen ve
traktér (ic nokta aski sistemine baglanan yatay
penetrometre  kullaniimistir ~ (Sekil  1).  Yatay
penetrometre Massey Ferguson 3095D dort ceker
traktdre baglanmigtir. Deneme verileri, sira arasi
mesafeler 15 m olacak sekilde 13 srra ve 40 cm
derinlikten  alinmigtir. Calisma esnasinda bazi
noktalarda penetrometre toprak disarisina alinmistir.
Bu esnada toplanan veriler, veri setinden gikariimistir.
Literatiirde yapilmis birgok ¢alismada topraklarin
traktor ve bagli ekipmanlar ile islenmesi sonucu toprak
blinyesine de baglh olarak 30-60 cm aralijinda sert
tabakanin olustugu belirtilmistir. Bu sebeple, deneme
verileri 40 cm  derinlikten toplanmistir.  Traktdrin
ilerleme hizi GPS verilerine gére ortalama 2.39 km/h
olarak belirlenmistir. Calisma stiresi boyunca bir saniye
araliklarla toplam 1603 noktaya ait toprak
penetrasyon direng verileri kayit altna alinmistir.

—
T Konik Ug(307)

Load cell +——
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Sekil 1. Yatay penetrometre (Topakg ve ark., 2010)
Figure 1. Horizontal penetrometer (Topakci et al., 2010)

Yapay sinir agi modelleri

Yapilan calismada tahmin iglemi igin Gg farkl
(GRNN, MLP, RBF) YSA modeli kullaniimigtir. YSA
modellerinin tamami yapay sinir hicrelerinin birbirine
baglanmasiyla olusan yapilardir. Yapay sinir aglarn (g
ana katmanda incelenir; Giris Katmani, Ara (Gizli)
Katmanlar ve Cikis Katmani. Ancak her bir katman
icerisinde kullanilan matematiksel fonksiyonlarin farkl
olmasi nedeniyle literatiirde farkl sinir agi modelleri
karsimiza gikmaktadir.

GRNN, Specht (1991) tarafindan literatiire katilan,
egitim verisini kullanilarak girdi ve cikti vektorleri

arasinda herhangi bir fonksiyonu tahmin etmeye
dayall bir metottur. Egitim igin ayrilan veri kiimesi
genisledikce tahmin hatasi sifira  inmektedir.
Regresyon, herhangi bir badimsiz x dediskeni ve
editim verisinden, en olasi bagiml y degiskenini
tahmin etmeye dayali bir metottur. Regresyon
metodu, ortak kare hatasini en aza indirecek y'yi
tahmin etmektedir. GRNN, bir egitim seti verildiginde,
x ve y'nin ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin
etmeye calisan bir metottur.

Glnlmizde en c¢ok bilinen ve yaygin bigimde
kullanilan yapay sinir agi siniflandirma yéntemlerinden
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bir tanesi de MLP’ dur (White, 1990; Almeida, 1997).
Genel amacgh, esnek ve coklu tabakalar halinde
organize edilmis birimlerden (néron) olusan dogrusal
olmayan (non-lineer) modellerdir. MLP sinir agi hemen
hemen her fonksiyonu tahmin etme/ yaklasim
Ozelligine sahip bir agdir. Sinir aginin galistirimasi
(6grenmesi) agin sonug dederi ile hedeflenen sonuglar
arasindaki (farkin) hata 6lglisinin minimum yapilmasi
esasina dayanir. Bu degerler calistirma (egitim)
asamasinda geriye dodru vyayillarak ve yinelemeli
bicimde gergeklestirilir. Algoritma bu nedenle Geri
Yayilma Algoritmasi olarak adlandinlmistir (Rumelhart,
Lippman, 1987).

Radyal Tabanh Fonksiyon Aglari, 1988 vyilinda
Broomhead ve Lawe tarafindan, 1989 yilinda Moody
ve Darken tarafindan gok tabakall algilayicilara (MLP)
alternatif olarak gelistirilen sinir agi tipidir (Cheng ve
Lee, 2001, Gyorfi ve ark, 2002). RBF, ileri beslemeli
YSA vyapilarina benzer sekilde giris, sakli ve cikis
katmanindan olusur ancak, giris katmanindan sakl
katmana doniisim, radyal tabanl aktivasyon
fonksiyonlari ile dodrusal olmayan sabit bir
donisimdir. Sakli katmandan cikis katmanina ise
uyarlamali ve dodrusal bir donisiim gergeklestirilir
(Klir ve Yuan, 1995).

Yapay sinir aglarinin performans analizi

Yapay sinir agi modellerinin performansi, deneme
ve dogrulama adimlar siresince ortalama karekok
hatasi (RMSE), kareler toplami hatasi (SSE), ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama hata karesi (MSE),
korelasyon faktoru gibi farkl tekniklerle
dederlendirilebilmektedir (Goyal ve Goyal, 2011). Bu
calismada istatistiksel analiz igcin MSE, RMSE ve MAE
verileri kullanilmistir.
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Burada, Y beklenen cikis, O, gozlenen cikis, T
kayit sayisi ve N drnekleme katmanindaki néron sayisi
olarak kullaniimistir.

Yapay sinir agi modellerinin 6rneklenmesi

Calismada, traktére bagli yatay penetrometre
kullanilarak calisma yapilan alana ait GPS ve toprak
penetrasyon direng dederleri saniyede bir olacak
sekilde elde edilmistir. Calisma sonucunda toplamda
13 paralel hat lizerinden 1603 kayit toplanmistir (Sekil
2). Ik iic ve son (¢ paralel hat YSA modelleri
icerisinde ekstrapolasyon (EXT1, EXT2) islemine,
ortadaki (¢ paralel hat ise interpolasyon (INT 1)
islemine tabi tutulmustur. Burada belirtilen kayitlar
calismada test seti icin kullaniimis dider geri kalan
kayitlar ise editim ve dogrulama islemi igin
kullanlmigtir. Tablo 1'de test ve editim veri seti
sayilar verilmigtir.
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Sekil 2. Veri toplama haritasi
Figure 2. Data collection map

Tablo 1. Test ve egitim veri seti sayilar
Table 1. Numbers of testing and educating datasets

Test Egitim
EXT 1 401 1202
INT1 361 1242
EXT 2 340 1263
BULGULAR ve TARTISMA RMSE:03717; MAE:0.3682). Galisma sonucunda MLP

Galismada, alandan elde edilen gergek toprak
penetrasyon direnc dederleri ile lic farkli yapay sinir
agi modelinden elde edilmis olan tahmini degerler
karsilastirimistir. EXT 1 islemine ait sonuglar grafik
Sekil 3" de, INT 1 islemine ait sonuglar grafik Sekil 4’
de ve EXT 2 islemine ait sonuglar ise Sekil 5" de
verilmigtir. Tim ydntemlere ait istatistiksel sonuglar
Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2 igerisinde, her (¢ istatistiksel yontem
dederlendirildiginde RBF yonteminin toprak
penetrasyon direng deder tahmininde diger
yontemlere gore gercek degerlere daha yakin sonug
verdigi gozlemlenmektedir (MSE:0.1608;

yonteminin  toprak penetrasyon direnci tahmin
isleminde en kot sonucu verdigi belirlenmistir
(MSE:0.05454; RMSE:0.5004; MAE:1.2860).
Literatiirde toprak penetrasyon direnci tahmininde her
ic  yontemin karsilagtirildigi bir  calismaya
rastlanmamistir. Ancak farkli konularda Ug yontemin
karsilastirildigi  galismalara rastlanmistir. Moreno ve
ark. (2011) yiinda zaman serilerinin tahmin edilmesi
amaciyla yaptiklann calismada RBF ve MLP
yontemlerinin  en iyi sonucu verdigini GRNN
yonteminin ise en k&t sonucu verdidini bildirmislerdir.
Faris ve ark. (2014), atmosferdeki ylizey ozon
tabakasinin  tahmin edilmesi ile ilgili yaptiklan
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galismalarinda MLP ydnteminin RBF ydntemine godre
sonuclarinin - kétli  oldugunu  bildirmislerdir.  Diger
taraftan Kandirmaz ve ark. (2014) Turkiye'nin aylk

yaptiklari galismada, GRNN ve MLP yontemlerinin RBF
ybntemine gbére daha iyi sonuc verdiklerini
bildirmislerdir.

gineslenme sirelerinin tahmin edilmesine yonelik

25— @
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Sekil 3. EXT 1 islemine ait sonuglar

Figure 3. EXT 1 process results
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Sekil 4. INT 1 islemine ait sonuglar

Figure 4. INT 1 process results
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Sekil 5. EXT 2 islemine ait sonuglar
Figure 5. EXT 2 process results

Tablo 2. Enterpolasyon ve interpolasyon islemlerine ait istatistiksel sonuglar
Table 2. Statistical results of extrapolation and interpolation process

EXT 1 INT1 EXT 2
MSE 0.2506 0.2443 0.4092
GRNN(o=1) RMSE 0.5006 0.4943 0.6397
MAE 0.372 0.4007 0.5136
MSE 0.5454 0.2504 1.9789
MLP RMSE 0.7385 0.5004 1.4067
MAE 0.6111 0.4128 1.2860
MSE 0.1608 0.1382 0.1894
RBF(0=0.82) RMSE 0.4010 0.3717 0.4352
MAE 0.3104 0.3121 0.3682
SONUC ve dogrulamak igin kullamlmistir. Gergek veriler ile

Bu galismada, l¢ farkli YSA yéntemi kullanilarak
toprak penetrasyon direng dederleri tahmin edilmeye
galisilmis ve sonuglar karsilastinimistir. Calisma ile ilgili
gercek degerler deneme alanin her noktasindan bir
saniye araliklarla toplanmistir. Toplanan verilerin bir
kismi sinir agini egitmek icin diger kismi ise egitmek
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