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Bu ¢alismada, yol yiizeyinin durumunu tespit eden akilli yol durum sensorii tasarlanmistir. Siiriiciilerin ve yolcularin glivenligini
en ¢ok tehlikeye sokan buzlu yol durumunun tespiti tizerine ¢alisilmistir. Yol yiizeyi tahmini i¢in toprak sicakligi, hava sicakligi,
hissedilen nem, hava basinci ve yol yiizeyindeki iletkenlik degerleri siniflandirma algoritmalarinda 6znitelik olarak se¢ilmistir.
Yol yizeyi buzlu, kuru, 1slak ve tuzlu-islak olarak siniflandirilmistir. Siiflandirma algoritmalari olarak K en yakin komsu ve
Destek Vektor Makinasi tercih edilmistir. K en yakin komsu algoritmasinin, Destek Vektdr Makinasi algoritmasina gore daha
iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Siniflandirici tek kartl bilgisayar olarak bilinen Raspberry Pi3 Uzerinde ger¢cek zamanli olarak
caligtirilmaktadir. Tasarlanan yol durum sensorli mevcut sensorlere gore kurulumu kolay ve yiiksek bagarima sahiptir.

Anahtar Kelimeler
“Makine Ogrenmesi, Yol Durum Sensorii, GOmUli Sistem”

Abstract

In this study, intelligent road condition sensor is designed to determine the condition of the road surface. It has been studied on
the determination of the icy road situation which endangers the safety of drivers and passengers at most. For road surface
estimation, soil temperature, air temperature, sensed humidity, air pressure and conductivity values on the road surface are
selected as attributes in classification algorithms. The road surface is classified as icy, dry, wet and salty-wet. K-Near Neigbours
and Support Vector Machine were preferred as classification algorithms. It is seen that K-Near Neigbours algorithm has given
more accurate results than Support Vector Machine algorithm. The classifier is run in real time on the Raspberry Pi3, known as
a single board computer. The designed road condition sensor is easy to install and has high performance in comparison with
existing sensors.
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1. GIRIS

Olumsuz hava ve yol kosullarimin tahmini hakkinda birgok ¢aligma yapilmistir. Yol hava durumu bilgi sistemi (RWIS-Road
Weather Information Systems) 1980'lerden bu yana kullanmilmaktadir. RWIS siiriiciilere otoyol kenarlarinda bilgilendirme
yapabilmenin yamn sira karayolu bakim birimlerine de yol yiizeyindeki kar ve buz hakkinda bilgi vermektedir. RWIS altyapisinin
iki onemli noktas1 vardir ki bunlar yolculuk giivenligi ve yol bakim maliyetidir. RWIS yardimiyla zamandan ve yol bakim
maliyetinden ciddi tasarruf saglanir. Yol kenarlarina konulan hava istasyonlart ile yol ve havanin sicakliklari 6l¢iiliirken kullanilan
kameralar araciligiyla yol yiizeyindeki buzlanma ve karlanma tespit edilir (Crevier & Delage, 2001).

Yol yiizeyinde olusan kar ve buzun tespiti i¢in farkli yaklasimlar kullanilmistir. Temassiz ve temaslt olmak {izere yol yiizey
siiflandirma ¢aligmalar iki kategoriye ayrilabilir. Yol istasyonlarina yerlestirilen kamera ve sensorler temasli grubuna girerken
arag lizerine monte edilen sensér ve kameralar temassiz smniflandiriciya girmektedir. Iki sistemde de ya kamera ya da
sensor(ses,1s1,151k) ile algilama teknikleri kullanilmaktadir. Bu metotlarin etkili ¢aligabilmesi igin gii¢lii hesaplama makinelerine ve
aydinlatma kaynaklarina ihtiyag duyulmaktadir. Temasl: sistemlerde aydinlatma ve giiglii makineler yol kenarlarindaki
istasyonlarda kolaylikla konumlandirilabilmektedir ancak tagimnir sistemlerde bunu gergeklestirmek zordur. Temassiz uzaktan
Ol¢lim sistemlerinde sonic radar, infrared dedektdr ve kamera ile gorintii isleme Uzerine ¢alisilmistir(Gresham ve ark., 2001;
Werthof ve ark., 2002). Dalga boyuna duyarli kameralar yardimiyla karli, buzlu yol kosullarin1 belirlemede %80-90 basar1 elde
edilirken kuru ve 1slak yol durumu belirlemede %70’¢ kadar basar elde edilmistir (Kuehnle & Burghout, 1998). Omer ve Fu (2010)
temassiz olarak Yol yiizey kosullarim diisiik maliyetli GPS ile isaretlenmis noktalar igin goriintii tamima sistemi yardimiyla tespit
edilmektedir. Bu ¢aligmada karla kapli yol yiizeyi iistiindeki buz tabakasinin tespiti miimkiin degildir. Bunun yani sira yiizey
tespitinde de 151k yogunlugunun ani degisimi ve yol lizerine diisen gélgelenmeden dolay: yiizey siniflandirmasinda hatalar meydana
gelmektedir (Omer & Fu, 2010). Sass (1997) temassiz olarak Danimarka’da karayolu istasyonlarinda kaygan yol kosullarina etki
eden yol yiizey sicakligini otomatik 6ngéren sistem sunmustur. Yol ylizeyine maruz kalan giines 1giniminin etkisini incelemistir.
Sayisal tahmin ile atmosferik veriler istasyondan alinarak yol yiizeyi hakkinda tahminde bulunulmustur. Sayisal model ile yol
yiizey sicaklik tahmini sistemi gelistirmistir. Atmosferik veriler ile yapilan tahmin sonucu yol yiizeyi hakkinda genel tespitte
bulunulmustur ancak yol yiizey durumu bolgesel olarak degisen konumlarda bu sistem yeterli olmamaktadir. Gagnon ve
arkadaslar1(2012) yol ylizey kosullarimin lgiilmesi i¢in Optik tabanli teknolojilerden de faydalanilarak siirticiiler igin uyari sistemi
tasarlanmigtir. Optik sistemlerde 15181n yansimasi ya da sogurulmasina dayali yontemler gelistirilmistir. Ancak bu yontemler gizli
buzlanma gibi igerisinde hava kabarcig1 bulunmayan buzlanmalarda dogru sonu¢ vermemektedir. Yansima metodunda yansiyan
ylizey igerisindeki hava kabarciklarinin bulunmasiyla buz katmam hakkinda yorum yapilmaktadir. Ince film tabakasi seklinde
olusan buzlanmalarda bu yontem c¢aligmamaktadir (Gagnon, Groves, & Pearson, 2012). Casselgren ve ark. (2016) NIR(Near
InfraRed) kamera ol¢iim teknigi ile anlik yol yiizey kosulunu tespit etmistir. Ancak kurulan sistem hem ekonomik hem de
uygulanabilir degildir (Casselgren, Rosendahl, Sjodahl, & Jonsson, 2016). Jonsson ve ark. (2015) kizil 6tesi kamera sistemi ile yol
yiizeyi siiflandirilmasi yapmustir. K en yakin komsu (K-Near Neigbours-KNN) metodunun Destek Vektor Makinasindan (Support
Vector Machine-SVM) daha kullanish oldugunu 6ne stirmiistiir. Kullanilan cihazlarin boyut ve maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan
uygulanabilirligi konusunda sikintilar mevcuttur (Jonsson, Casselgren, & Thornberg, 2015).

Bu ¢alismada, yiiksek dogrulukla galigan ve disiik maliyetli yol yiizey durum tahmin sistemi gerceklestirilmistir. Sistemde KNN
ve SVM algoritmalart kullanilmigtir. Yol yiizey durumunu tahmin etmek i¢in KNN algoritmasi se¢ilmistir ve yol yiizey sicakligi,
yolun 10 cm alt sicakligi, mutlak nem ve hava basinci verilerini kullanmaktadir. Tahmin algoritmas1 Raspberry Pi3 gomili sistem
platformu {izerinde ger¢ek zamanli olarak ¢alismaktadir. KNN algoritmasiyla yiiksek basarima sahip sonuglar elde edilmistir.

2. MATERYAL VE METHOD

2.1. Donanim Yapisi
Akilli yol durum sensori, iletkenlik, sicaklik, nem ve basing sensorleri ile Raspberry Pi3’den olusmaktadir. Sistemin genel yapisi
sekil 1°de gorulmektedir.
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Raspberry Pi 3
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Sekil 1. Akill1 yol durum sensoriiniin genel yapist
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Buzlanmanin en dnemli sebeplerinden biri yol yiizey sicakliginin sifir derece veya altinda olmasi ve havanin neminin yiiksek
olmasidir (Harvey, McLinden, & Tew, 2013). Bu nedenle yollardaki buzlanmanin olusumunun tespiti ve tahmini i¢in bu verilerin
Olciilmesi ¢ok oOnemlidir. Gergeklestirilen sistemde yol sicakligini ve havanin nemini &lgmek i¢in DHT-22 sensoru
kullanilmaktadir. DHT-22 sensori %0-100 oraninda nem degerini %2-5 dogrulukta 6l¢menin yani sira -40°C ile 80°C arasinda
sicaklik 6l¢iimil yapabilen sicaklik ve nem sensoriidiir. Yol yiizeyine yakin seviyeye yerlestirilen DHT-22 sensorii hava sicakligini
ve havanin nem miktarini anlik olarak okuyarak algoritmaya giris verisi olarak isleme alinmaktadir. Sekil 2c’de DHT-22
gosterilmektedir. Buzlanmayi etkileyen diger bir fiziksel bityiikliikk de hava basincinin degisimleridir. Hava basincinin artmasiyla
donma noktasi diiserken kaynama noktasi da ayni oranda artmaktadir. Yol yiizeyinde olusacak olan buz tabakasi i¢in hava
sicakliginin yani sira hava basing miktari da tahmin algoritmasi i¢in 6nemlidir. Sistemde diisiik gii¢ tiiketimine sahip BMP-180
dijital hava basinct sensorii kullanilmigtir. 300-1100 hPa araligindaki hava basincini 6lgmektedir. SBC ile 12C (Inter-Integrated
Circuit) protokolii araciligiyla haberlesmektedir. Sekil 2d’de gosterilmektedir. 12C protokolil SDA (Serial Data Line) ve SCL
(Serial Clock) hatlarindan olusan eszamanl haberlesmeye ornektir. SDA cihazlar arasindaki veri yolunu ifade ederken, SCL veri
iletimindeki senkronizasyonu saglayan saat darbelerini ifade etmektedir. Toprak sicakligi, yol yiizeyinin sicakligini etkilemesinden
dolayli yolun buzlanmasim etkiler. Gergeklestirilen ¢alismada toprak alt1 sicakliginin 6l¢iimii igin sekil 2b’de gorilen DS18B20
sensoril kullanilmistir. DS18B20 dijital ¢alisan 12-bit yiiksek ¢oziiniirliige sahip sicaklik sensoriidiir. -55°C ile +125°C arasindaki
sicaklik Olgtimlerini yapabilmektedir. Tek hat haberlesme protokolii araciligiyla tek bir hat iizerinden Raspberry Pi3 ile
haberlesmektedir. Tek hat haberlesmesi 12C protokoliine benzeyen daha diisiik veri hizina sahip haberlesme protokoliidiir. Sekil
2a’da gosterilen Raspberry Pi3 tizerinde genel amagh girig-¢ikis birimine, HDMI ¢ikisa, USB baglantisina, 1GB RAM hafizasina,
mikro SD hafiza kart1 yuvasina, ethernet modiiliine, wi-fi modem ve gii¢lii bir igslemci serisi olan ARM islemcisi bulundurmaktadir.
Secure Digital (SD) flash bellek kart1 takilarak islemciyle uyumlu bir siiriicii olarak ¢aligmaktadir. Raspbian agik kaynak ve
kurulumu tcretsiz olan bir isletim sistemidir. Raspberry Pi3 c¢ok fonksiyonlu esnek yapili programlama ve elektronik proje
tasarimina uygun bir gomiilii sistemdir. Bu 6zellikleri Raspberry Pi3’ii kablosuz sensor diigiimii olarak kullanmayi kolaylastirir.
Internet veya grafik arayiiz gerektiren, sensor diigiimii gibi projelerde bahsedilen biitiin bu dzellikler Raspberry Pi3’iin tercih
sebebidir. Buna ek olarak siniflandirma, akilli sistemler gibi yiiksek performansli makine gerektiren islemleri lizerinde yaparak
veri iglemek i¢in bagka bir sunucuya veri tasima zahmetinden kurtarmaktadir. Yol yilizeyine yapay yollarla serpilen tuz yolun
buzlanma derecesini diisiirecektir. Bu nedenle yol yiizeyindeki tuzlulugun &lgiilmesi dogru bir tahmin igin gereklidir. Uzerinde
analog dijital cevirici (ADC) bulunmayan mikrodenetleyicilerde ya da disiik ¢6ziniirliklii ADC'ye sahip olan sistemlerde
kullanilabilen analog sinyal 6l¢giim sensoriidiir. ADS1115 sensor karti, 4 adet 16-bit yiksek ¢ozinurliklu analog sinyali digital
sinyale doniistiirmeye ve saniyede 860 6rnekleme alma hizina sahiptir. Kiigiik isaretlerle ugrasanlar igin icerisinde amplifikator
bulundurmaktadir. 2V-5V arasi ¢aligma gerilimine sahiptir. 12C haberlesme protokoliinii kullanarak Pi3 ile haberlesmektedir. 4
farkl1 adres alabilen kart ile aym1 anda 4 kart sisteme ilave edilebilir bu sayede toplamda 16 adet ADC aym anda ¢alisabilmektedir.
Sekil 2e’de gosterilmektedir. Gergeklestirilen galigmada yoldaki tuz orammin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Yol yizeyine
yerlestirilen iletken teller arasindaki diren¢ okunarak yol yiizeyinin tuzlanmis oldugu belirlenmektedir.

Sekil 2. (a) Raspberry Pi3; (b) DS18B20 Sicaklik sensorii; (c) DHT-22; (d) BMP180; (e) ADS1115 Analog gevirici

2.2. Yazihhm Yapis1

Tasarlanan sistemde ilk agama olarak siniflandirma yapabilmek i¢in gerekli olan egitim verisi toplamigtir. Sonrasinda toplanan
verilerden yiksek oranda dogru tahmin yapabilmek i¢in en uygun alt veri kiimesi secilmistir. Son agsamada ise yol durum tahmini
Raspberry Pi3 ile gerceklestirilmektedir.

Bu calismadaki sistemde yol ve hava durum verileri anlik okunarak daha 6nceden kayit altina alinan veriler ile siniflandirma
algoritmasina sokulur. Cevre birimlerden aldig1 anlik sensor bilgileri ile gegmiste kaydettigi bilgiler arasinda siniflandirma
algoritmasi kullanarak yol yiizey durum tahmini yapilmistir. Siniflandirma isleminde en yakin komsu ve destek vektdr makinesi
algoritmalar1 kullanilmistir

Yol durum smmiflandirmasi igin ozellik se¢iminde yenilemeli 6zellik se¢imi (recursive feature elimination-RFE) yontemi
kullanilmustir. Yenilemeli 6zellik se¢imi algoritmasinin se¢imi sonucunda en iyi 6zellik listesi olusturulur. Yenilemeli 6zellik
se¢imi Ozellik siralama dogrulugu kullanilan siniflandirma modeline baglidir. Buna bagli olarak da segilen 6zellik alt kiimesi de
daha iyi performans gosterecektir. Yenilemeli 6zellik se¢imi de segilen alt gruplar, degerlendirme fonksiyonuna gore karsilastirilir.
Adim N + 1'de secilen alt kiime, adim N'de se¢ilen altkiimeden daha yiiksek dogrulukta sonug verirse, N + 1 adiminda segilen alt
kiime siniflandirma i¢in kullanilacak uygun kiimedir (Guyon, Weston, Barnhill, & Vapnik, 2002). Bu ¢alismada akilli pasif yol
durum sensorii olan IRS31 ve hava durumu 6l¢iim istasyonu hava durumu 6lgen WS600 egitim veri seti olusturmada kullanilmustir.
Veri seti igerisinde yolun alt sicakligi, Gst sicakligi, hava sicakligi, nem miktari, ¢ig diisme noktasi, yagis miktari, yol ylizey
tuzluluk orani, rlizgar hizi, riizgar yonii ve hava basinci gibi veriler bulunmaktadir. Sinif kiimesi olarak da 1slak-tuzlu, kuru, 1slak
ve buzlu yol durumlar1 bulunmaktadir. Yiiksek dogruluk veren yeni dzellik alt kiimesi yolun alt sicakligi, hava sicakligi, nem
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miktari, yol yiizey tuzluluk orani ve hava basinci degerleridir. Ozellik segim algoritmasinda en yiiksek dogruluk skorlarmi alan
ozellikler alt kiime olarak secilmistir.

2.3. KNN Algoritmasi

KNN daha 6nce siniflandirilmig veri kiimesine ait noktalar ile siniflandirilmamis yeni noktanin hangi kiimeye ait oldugunu belirler.
Simiflandirma islemini, siniflandirtlacak yeni noktaya en yakin k tane uzakliktaki noktalarin sinif yogunluguna bakarak yapar. Bu
siniflandirma algoritmasi bilinen eski, basit ve etkili makine 6grenmesi algoritmalarindandir (Batista & Silva, 2009; Bhatia, 2010;
Cover & Hart, 1967). KNN algoritmasi siniflandirma yaparken egitime ihtiyag duymamasi, giiriiltiili veri setine karsi hassas
olmamasi gli¢lii taraflarindandir (Bhatia, 2010). Asir1 bellek kullanimy, nitelik sayisi ve 6zellik sayisi artmast ile islem yiikiiniin
artmasi hesaplama yiikiinde artma meydana gelmesi zayif yanidir. Hesaplama yiikiine segilen k degeri ve uzaklik 6l¢iitii de etki
etmektedir (Liu & Zhang, 2012). KNN algoritmasinin performansi drnek veri setleri arasindaki uzakligin 6l¢iilmesine de baglhidir.
Veri setleri arasindaki yakiligi Oklid, Minkowski, Manhattan ve Chebyschev gibi uzaklik élgiitleri ile hesaplanabilir (Kresse &
Danko, 2012; Xu, Zong, & Yang, 2013). Tasarimi yapilan sistemde k=3 degeri ve Oklid uzaklik 6lgiitii ile yapilan simiflandirmada
en yiiksek tahmin oranini vermistir. Sistemin hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in siniflandirma 6ncesi 6znitelik se¢imi yapilarak
boyut azaltma iglemi yapilmigtir. Bu sayede sistemin daha hizli cevap vermesi saglanmistir.

2.4. SVM Algoritmasi

SVM algoritmasi istatistiksel yaklagima gore ¢aligan siniflandirma algoritmalarindandir. SVM’nin ilk uygulamast iki sinifa sahip
veri kiimelerinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin calisilmustir. Tki simifli problemlerdeki basarisinin ardindan ¢ok simifli
ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi tizerine ugrasilmigtir. SVM’nin temel mantig1 ayrilmasi istenen simiflar arasinda
mesafesi en genis boslugu ya da diizlemi belirlemesi ya da tahmin etmesidir bu diizleme hiper-diizlem denilmektedir (Vapnik,
1995). Makine 6grenmesi algoritmalarindan SVM neredeyse ¢ogu alanda kullanildigi gibi akilli ulasim sistemlerinde de
kullanilmaktadir. Sekil 3a’da gosterildigi gibi iki simif arasinda sonsuz adet diizlem ¢izilebilmektedir. Olusturulan bu diizlemlerden
iki sinifin arasindaki en biiyiik ayrimi gosteren diizlem istenilen uygun degerde diizlemdir, sinif araligini belirten vektorler ise
destek vektorleri olarak bilinir ve sekil 3b’de gosterilmektedir. Siniflar arast optimum hiper diizlem sekil 3c’de gosterildigi gibi
belirlenmektedir.

Destek Vektorleri
w.x+b=1%1

Destek Vektorleri S

m m
=]
o O i o -
o O O = =/ )

O m o O
Ophmum Optimu}n Hiper-Duzlem
Hiper-Diizlem w.x+b=0

a b ¢

Sekil 3. (2) iki sinif arasindaki sonsuz diizlem (b) destek vektérler (c) optimum hiper diizlem

SVM’nin egitimi igin n sayida 6rnekten olusan egitim verisinin { Xi ,yi }, i= I,...,n olsun. Dogrusal olarak iki sinifin bir yiizeyle

ayrilabilme durumunda diizlemin denklemi esitlik 1°deki gibi olur.

n
f(x) =Wt.x+b=ZWl-xi+b
i=1

)

Denklemde w agirlik vektoriinii yani diizlemin normalini, b sabiti sapma degerini gdsterirken bu degiskenlerin degerleri diizlemin
konum pozisyonunu degistirmektedir. SVM’de siniflar dogrusal ayrilabiliyorsa y; =+1 ve y; = -1 etiketli siniflara ayn1 uzaklikta
ayiran en iyi diizlemin bulunmasidir. Egitim kiimesinin asagidaki denklemleri saglamasi durumunda;

yi=+licin wixi+b > +1
yi= -licin wixi+b<-1

Bu hiper-duzlemleri meydana getiren destek vektorleri w.x; + b

O]
©)

= + 1 seklinde ifade edilirler. En uygun diizlemin simirmnin

maksimum olabilmesi i¢in ||w|| minimum olmalidir. Buna bagl olarak sinirlar ise yi (w.x; + b) —1 > 0 ve y; €{1,—1} ifade edilir.
Bu optimizasyon esitligi Lagrange denklemleri araciligiyla c¢oziimlenebilir ve esitligin son hali asagidaki sekli almaktadir.

(Marsland, 2011).
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n n

2
L(w,b,a) = WT — Z a;yi(w.x; + b) + Z a; 4
i i=1

=1
3. DEGERLENDIRME

Akilli ulagim sistemleri i¢in tasarlanan yol durum sensorii yol yiizey sicakligini, hava sicakligini, hissedilen nemi, hava basincin
ve yol yiizeyindeki tuz miktarini anlik olarak igleme almaktadir. Yol yiizeyindeki buzlanmayi etkiledigi i¢in yolun 10 cm altindaki
sicaklik degeri de algoritmada isleme alinmistir. Yol ylizeyinin buz tutabilmesi icin yol altinin da sicakligi diisiik degerlerde
olmalidir. Kis mevsiminde giineslenmesi az, egimi olan ve keskin viraja sahip bir konumdan egitim veri seti toplanmustir. Bélgesel
hava durumu verilerinin genel meteorolojik verilere yakin oldugu ama riskli bolgeden alinan verilerin genel hava verilerinden
farkli oldugu gorillmiistir. KNN ve SVM algoritmalarina girilen veri seti KNN algoritmasinda daha dogru sonug vermektedir.
Karigiklik matrisinin diyagonali algoritmanin dogruluk orani hakkinda bilgi vermektedir. Karisiklik matrisi yatayda gercek simif
degerlerini diiseyde tahmin edilen sinif degerlerini barindiran bir kare matristir. Matrisin diyagonal degerleri dogru sonuglarin
toplamimi vermektedir. Sadece bu degere bakarak da smiflandirma algoritmasinin performansi hakkinda bilgi edinilebilir
(Marsland, 2011).

Nem, hava sicaklig1, yol sicakligi ve iletkenlik sensorlerinden alinan anlik veriler KNN algoritmasinda isleme alinarak %99.68
oraninda basarim elde edilmistir. Siniflandirict degerlendirmesi yapmak icin karigiklik matrisinden yararlanilmistir ve algoritma
cevaplari tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1. K-en yakin komsu ve Destek vektdr makinesi algoritmalarinin karigiklik matrisi sonuglari

KNN Buzlu Kuru Islak Tuzlu-Islak SVM Buzlu Kuru Islak Tuzlu-Islak
Buzlu 1284 4 0 0 Buzlu 1167 121 0 0

Kuru 9 6048 0 2 Kuru 31 6028 0 0

Islak 0 2 102 3 Islak 0 107 0 0

Tuzlu- Tuzlu-

Islak 0 3 2 541 Islak 3 515 0 28

Karisiklik matrisinden dogruluk orani, hassasiyet, yayginlik gibi degerler hesaplanabilmektedir. Diyagonal degerlerinin toplaminin
biitiin degerlere orani dogruluk oranini vermektedir. Bu ¢alismada kullanilan siniflandiricilarin performanst dogruluk oranina gore
kiyaslanmaktadir ve esitlik 5°de gosterilmektedir.

. Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogruluk Orani = —— — . - — . ®)
Dogru Pozitif + Dogru Negatif + Yanlis Pozitif + Yanlis Negatif

KNN DO — 1284 + 6048 + 102 + 541 0968
T 1284+ 6048 + 102+ 541 +4+11+5+5

SUMD.0.— 1167 + 6028 + 0 + 28 — 0:90.28
T 1167 + 6028 +0 + 28 + 121 + 31+ 107 + 518

Yukaridaki matrislerin diyagonal degeri en biiyiik olan KNN algoritmasidir. Tasarlanan yol durum sensoriinde KNN algoritmasi
tercih edilmistir.

4. SONUC

Tasarlanan yol durum sensoril hali hazirda bulunan temaslh yol durum sensér kurulumundan daha etkindir yiiksek dogrulukta
caligmaktadir. Harici bir bilgisayar donanimina ihtiya¢ duymaksizin yol yiizeyi hakkinda tahmin yapabilmektedir. Raspberry Pi3
kullanilarak tasarlanan sistem, yol yiizey sicakligini, hava sicakligini, algilanan nemi, hava basicii ve yol yiizeyindeki tuz
miktarini ger¢ek zamanl olarak kaydedebilmektedir. Toplanan veriler, %99.68 performans orani elde edilen KNN algoritmasina
uygulanmakta ve yol yiizey durumu tahmin edilmektedir. Islenmis veri setindeki en dogru smiflandirma KNN siniflandiricisidir.
Bu algoritma ile Raspberry Pi3 de hizli ve kesin cevap veren bir yol durum sensorii gelistirilmistir.
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