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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

ARACLARIN SEYIiR ALISKANLIKLARININ iZLENEREK SUCA KARISMA
POTANSIYELLERININ YAPAY SiNiR AGLARIYLA TAHMIN EDIiLMESIi

Niyazi GOKDOGAN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Mehmet KARALI
2021, 80 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Mehmet KARALI
Doc. Dr. ibrahim CAYIROGLU
Dr. Ogr. Uyesi Yusuf UZUN

Trafik denetim uygulamalar1 adli ve idari olarak ikiye ayrilmaktadir. Adli denetimlerde belirli
araglar durdurulurken, idari denetimlerde ara¢ ve siiriiciiniin anlik durumu goz 6niine alinarak, tecriibeye
dayali uygulama gerceklestirilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, araglarin plaka bilgilerine dayali olarak araglarin gegmis siirlis hareketleriyle
yapay sinir aglarini egiterek, ara¢ ve siiriiciisii hakkinda muhtelif 6ngoriilerde bulunan, suglu tespitini
kolaylastiran bir yazilim algoritmasi gelistirilmistir. Konya Merkez’deki ara¢ kullanicilarinin sosyal,
kiiltiirel ve mesleki seyir davraniglari diisiiniilerek 124 kamera etiketi, ilgili mekén ve yerlere Yandex Maps
araciligiyla atanmistir. Etiketler, Python programlama dili kullanilarak enlem ve boylam bilgilerine gore
Konya haritasi iizerine agiklamalariyla yerlestirilmistir. Riskli ve risksiz temsili 7942 araca ait 476520 veri
iiretilerek, bilyilik veri (Big Data) olusturulmustur. One Hot metoduyla kodlanan veriler 3 ara katmanl
yapay sinir ag1 ile egitime girerek yapay sinir ag1 modeli tamamlanmistir. Raspberry Pi ile optik karakter
tanima yapilarak temsili plakalar okunmus, bir IoT (nesnelerin interneti) bulutu olan ThingSpeak’e
aktarilmigtir. 2 modiil arasindaki iletisim ThingSpeak {izerinden saglanmistir. Yapay sinir ag1 egitimi
sonucunda teorik yaklasik %95 dogruluk elde edilmistir. Test verileri incelendiginde bu dogruluk pratikte
de elde edilmistir. Kullanici tarafindan kolayca anlasilabilen arayiiz hazirlanarak, arkasina iletisim ve risk
tahminleme algoritmasi gémiilmiistiir. Arayiiz yazilimi, gorsel ve yazili tavsiyelerde bulunarak kullaniciya
temsili gelen ara¢ hakkinda 6neri sunabilmistir.

Anahtar Kelimeler: Big Data, Goriintii Isleme, Trafik Denetleme, Yapay Sinir Ag1

v



ABSTRACT

MS THESIS

TRACKING OF THE VEHICLE NAVIGATION HABITS AND PREDICTION
OF PROBABILITY OF INVOLVEMENT IN A CRIME BY USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Niyazi GOKDOGAN

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN MECHATRONIC ENGINEERING

Adyvisor: Prof. Dr. Mehmet KARALI
2021, 80 Pages

Jury
Prof. Dr. Mehmet KARALI
Assoc. Prof. Dr. ibrahim CAYIROGLU
Asst. Prof. Dr. Yusuf UZUN

Traffic control practices are divided into two as judicial and administrative. While certain vehicles
are stopped in forensic inspections, an experience-based practice is carried out by taking the instant situation
of the vehicle and driver into consideration in administrative inspections.

In this thesis, a software algorithm has been developed that makes various predictions about the
vehicle and its driver and facilitates criminal detection by training the artificial neural networks with the
past driving movements of the vehicles based on the license plate information of the vehicles. Considering
the social, cultural and professional navigation behaviors of vehicle users in Konya Center, 124 camera
tags have been assigned to the relevant locations and locations via Yandex Maps. Tags are placed on the
Konya map with their explanations according to latitude and longitude information using Python
programming language. Big Data was created by producing 476 520 data belonging to 7942 vehicles
representing risky and risk-free vehicles. The data encoded with the One Hot method were trained with 3
interlayer artificial neural networks and the artificial neural network model was completed. Representative
plates were read by using optical character recognition with Raspberry Pi and transferred to ThingSpeak,
an loT (internet of things) cloud. Communication between the 2 modules is provided via ThingSpeak. As
a result of the artificial neural network training, theoretical accuracy of approximately 95% has been
achieved. When the test data were examined, this accuracy was also obtained in practice. An interface that
can be easily understood by the user has been prepared, and a communication and risk estimation algorithm
is embedded behind it. The interface software was able to offer suggestions to the user about the
representative vehicle by providing visual and written advice.

Keywords: Artificial Neural Network, Big Data, Image Processing, Traffic Control
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

i: x de veri belirten degiskenin alt indisi

j: Toplam semboliinde x deki sira belirten degiskeni
f(x;): Softmax fonksiyonu

F(x): ReLU fonksiyonu

F'(x): ReLU fonksiyon tiirevi

x: X eksenindeki veri degiskeni

x;: x deki 1. veri

x;j: Toplam semboliindeki her bir j. veri

Kisaltmalar

AF : Activation Function (Aktivasyon Fonksiyonu)

ANN : Artificial Neural Network (Yapay Sinir A1)

API : Application Programming Interface (Uygulama Programlama Arayiizii)
CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1)

CPU : Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)

CSI : Camera Serial Interface (Kamera Seri Veriyolu)

DSI : Display Serial Interface (Ekran Seri Arabirimi)

EDS : Elektronik Denetleme Sistemi

FES : Fuzzy Expert System (Bulanik Uzman Sistem)

FPS : Frame Per Second (Saniyedeki Kare Sayisi)

GPIO : General Purpose Input/Output (Genel Amaclh Giris Cikis Portlart)
IDE : Integrated Development Environment (Ttimlesik Gelistirme Ortami)
IoT : Internet of Things (Nesnelerin Interneti)

ITS : Intelligent Transportation System (Akilli Ulasim Sistemi)

KGYS : Kent Giivenlik Y6netim Sistemi

LAN : Local Area Network (Yerel Ag Baglantisi)

MOBESE : Mobil Elektronik Sistem Entegrasyonu

OCR : Optical Character Recognition (Optik Karakter Tanima)

OSA : Olasiliksal Sinir Ag1

PCA : Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)
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PTS : Plaka Tanima Sistemi

ReLU : Rectified Linear Unit (Dogrultulmus Dogrusal Birim)
RGB : Red Green Blue (Kirmiz1 Yesil Mavi)

SD : Secure Digital (Giivenli Sayisal)

TEDES : Trafik Elektronik Denetleme Sistemi

USB : Universal Serial Bus (Evrensel Seri Veriyolu)

YSA : Yapay Sinir Ag1
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1. GIRIS

Trafikte yapilan denetimlerle araglar durdurulmakta, basta, onceden belirlenen
sahislar olmak {izere birtakim suglular ve potansiyel slipheliler aranmaktadir.

Onleme aramasina bagh ¢evirmeler, kabul edilebilir makul bir sebepten hareketle,
kamu diizeni ile milli giivenligin, genel ahlak ve sagligin ya da baska insanlarin hak ve
Ozgiirliiklerinin korunmasi; bulundurulmasi ya da tasinmasi yasaklanmais her tiirlii silah,
patlayici esya ve maddelerin belirlenmesi; su¢ islenmesine engel olunmasi, toplum igin
tehlikeli olabilecek kisilere ulasmak iizere yapilabilmektedir [1]. Adli arama ve
cevirmelerde, genel asayis ile emniyetin korunmasi ya da tehlikeye karsi 6nlem alinmasi
amaciyla, tehlike arz eden bir kisinin, esyanin ele gegirilip polis gézetiminde tutulmasi
amaclanmaktadir [2]. Teror zanlis1 aramalari, kagakeilik aramalari, uyusturucu madde ve
zanlis1 denetlemeleri, firari mahkum aramalari, kayip insan aramasi, asker kagagi
denetimi gibi kontroller adli denetim altinda yapilmaktadir.

Arag¢ veya sahsa ait evrak kontrolii, alkol uygulamalari, kis lastigi kontrolii,
gbecmen denetimi, trafik kurallarina aykir1 ara¢ kullanim kontrolii gibi trafik denetlemeleri
idari kontrol lizerine gerceklestirilmektedir.

Denetim ekipleri, seyir halinde, sabit, ihbarli ve secici kontrol yontemleriyle
trafikte uygulama yapmaktadir [3]. TEDES, EDS, mobil radar, koridor hiz1 tespit sistemi
gibi trafik kurallar1 odakli teknik yapilar, aracin anlik trafik ihlallerini tespit ederek
gerekli cezai iglemin Oniinli agmaktadir [4;5;6;7].

Trafik denetimlerinin birgogunda PTS (Plaka Tanima Sistemi) kullanilmaktadir.
PTS sistemi araca ait tiim bilgiyi iceren plakayr tamidigindan, aracin konumunu
O0grenmeyi, davraniglarini incelebilmeyi, belirli noktalardan gegtigini tanimlamayi
saglayabilmektedir. PTS iizerine bircok akademik ve pratik ¢aligma mevcuttur. Genel
yaklagim, alinan goriintiide plaka yerini bulmak ardindan karakter tanima islemleri
gerceklestirmektir [8]. Taninan plaka verisi, denetim amacina uygun kullanilarak, gerekli
islemleri yiiriitmede taban bilgisini olugturmaktadir.

Yapilan ¢evirmelerde, durdurulacak araglarin se¢imi tecriibeye, anlik kararlara
veya tesadiifi kurallara dayanmaktadir. Ara¢ gecis yogunlugunun fazla olmasiyla suglu
ve siipheli ara¢ durdurma isabet oranimnin diisebilecegi ihtimal dahilindedir. Oysaki
gelisen teknoloji ile potansiyel suglularin daha isabetli bir oranla durdurulabilecegi

Ongorilmiistiir.



Trafikte, silriis sagligi analizi, ara¢ yonlendirme ve cizelgeleme islemleri,
sinyalizasyon islemleri, ara¢ akis kontrol uygulamalar1 ger¢cek zamanli olarak
yapilmaktadir. Bu islemleri destekleyici Expert System (Uzman Sistem), Fuzzy Logic
(Bulanik Mantik), Genetik Algoritma ile optimizasyon, Yapay Sinir Aglari’yla ¢ikarim
yontemleri ve sistemleri kullanilmaktadir [9;10;11]. Bu uygulamalarin belirli araca ait
gecmis verileri kullanmadan, araglarin veya trafik durumunun yalniz anlik durumu
degerlendirilerek karar mekanizmasini ¢alistirdig1 anlasilmaktadir.

Trafikteki zaman degiskenligi, bulaniklik, dogrusal olmama, belirsizlik nedeniyle
geleneksel trafik modelleme ve kontrol yontemlerini kullanarak trafik sistemleri
verimliliginin istenilen diizeyde iyilestirilemeyecegi, iyi sonuglar alinamayacagi
anlasilmaktadir [12].

Belirli yol lokasyonlarinda, ge¢mis ara¢ hareketlerinin kaydedilmesiyle
olusturulan Big Data kullanilarak, Yapay Sinir Aglariyla ileri bir zamandaki trafik
yogunlugunu ve bu yogunluga bagli sinyalizasyon degiskenlerini tahmin edici, arag
hareketlerine gore kaza olugsma potansiyelini tahmin eden arastirmalar mevcuttur [13].

YSA (Yapay Sinir Ag1), sayisal veya sozel sinyal, bilgi isleme, Oriintii tanima
basta olmak iizere bir¢ok dogrusal olmayan verileri, YSA’nin ¢ok boyutlu 6lgeklemeye
uygun olmasi, 6z uyarlamali yapiya sahip olmasi, diizensiz verilerden genel bir diizen
olusturabilmesi ve kendi kendine 6grenme 6zellikleriyle isleyebilmektedir. Bu sebeple
yapay zeka uygulamalarinin trafik sistemlerine entegreli hale getirilmesi, trafik
alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde verimli olabilecegini gostermektedir [9;14].

Bu tez calismasiyla dogrusal olmayan verileri kullanarak ve YSA’y1 uygun
parametrelerle egiterek, mesleki tecriibesi olmayan ya da yetersiz olan giivenlik
giiclerine, durdurulacak aracin ge¢misi ve siirlicii hakkinda bilgi verecek sistemle bir
karar destek mekanizmasi olusturmasina zemin hazirlanmasi amaglanmaistir.

Daha efektif sonuglar almak {izere, yapay sinir aglar1 ve diger yapay zeka
algoritmalar i¢in gerekli gercek verileri, Big Data kurmak {izere temin etme, saklama,
kullanma gibi yetkiler gerekli yasal diizenlemeyle arastirmacilara verilmesi tavsiye

edilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Trafik Denetleme Sistemleri ve Kullanilan Yontemler

Kanunda denetim kavrami; araglari, gecerli kanun c¢ercevesinde araclarda
bulunmasi gereken belgeleri ve gerecleri, siirliciileri ve bunlarin belgelerini, stiriciiler ile
karayolunu kullanan diger bireylerin kurallara uygun davranip davranmadigini, trafik
diizenlemeleri ve cesitli tesislerin s6z konusu kanun hiikiimleri ¢cer¢evesinde hareket edip
etmedigini denetlemek, biciminde tanimlanmaktadir [15].

Trafigin insan, ara¢ ve yol olmak {izere ii¢ temel bileseni bulunmaktadir. Yollar
ve araglarin da yapiminda insanin inisiyatifinin s6z konusu oldugu dikkate alinirsa “insan
faktoriinlin trafikte etken ve asil bilesen oldugunu ifade etmek dogru bir ifade olacaktir.
Bu yonii itibariyle insanin trafigin bilesenleri i¢indeki en 6nemli yere sahip oldugu
ortadadir. Bu alanda yapilan istatistikler, en biiylik oranin insan kusurunda oldugu
anlagilmaktadir. Biitiin bunlara ragmen trafik kazalarinda genel olarak, yalnizca bir tek
faktorden so6z etmek yanlis olacaktir. Trafik bilesenleri olan insan, ara¢ ve yol
unsurlarinin hepsi ya da birkagi kazanin etkenleri arasinda yer alabilmektedir. 2019
yilinda Tiirkiye’de meydana gelen 6liimlii yaralanmali trafik kazalarina yol acan toplam
204 bin 538 kusura bakildigi zaman kusurlarin % 88,0’lik kisminin siiriicii, %8,2’lik
kisminin yaya, %2,0’lik kisminin tasit, %1,3’lik kisminin yolcu ve %0,5”’lik kisminin
yol kaynakl1 oldugu goriilmiistiir [16].

Trafik isleyisinde yolu kullananlarinin kusur, ihlal ve ihmallerine polis
denetimleri yapilmak suretiyle engel olunmaya calisilmaktadir. Polis denetimleri, orta
vadeli kampanya ve uzun vadeli egitim programlarina gére insan davraniglari iizerinde
kisa siirede etkili olan, kisa stirede sonug¢ alinan bir yontemdir. Trafik ihlallerinin acil
miidahaleyi gerekli kilan durumlar olmasindan dolayi, hedeflerinin ger¢eklesmesini
sadece uzun vadeli kampanyalar ve egitimlerden beklemek pek de akilci bir yaklagim
degildir. Bundan dolay1 esas olan polis denetimlerini kesintisiz olarak siirdiirmektir.

Denetimi kademeli olarak ilerleyen bir siire¢ olarak {i¢ adimda diisiinmek
miimkiindiir [17].

Yasa yapmak, ilk adimdir. Bir¢ok {ilkede yol kullanicilar1 tarafindan uyulmasi
gereken konulari tespit eden bir dizi yasa ve yonetmelik vardir. Ulkelerin bazilarinda bu,
karayolu kanunu gibi olduk¢a genel bir kurallar dizisi 6zelligi gosterebildigi gibi; kimi
iilkelerde trafikle ilgili yasalar belli durumlarda uyulmasi gerekli belirli davraniglar

tizerinde durulabilmektedir. Trafikle ilgili yasalarin hangi 6lciide belirli oldugu,



otomasyon ihtimalleri bakimindan biiyiik sonu¢lar dogurmaktadir. Bundan dolay1 uygun
kanunlar belirlenmesi ¢ok 6nemli bir adimidir [17].

Yolda uyulacak genel davraniglarin yasalar ¢cer¢evesinde olmasini saglamak igin
polislerin kontrol faaliyetleri ikinci adimi olusturmaktadir. Farkli durumlarla
karsilagildigi zaman polis, ihlallerin derecesini dikkate alarak alternatif bazi islemler
uygulayabilmektedir. Polis, siiriiclileri durdurarak kayit altina almadan uyarida
bulunabilir, durdurarak para cezasi uygulayabilir, bir saat siireyle araci trafikten menden,
araca el koyma veya siiriicliyli tutuklamaya kadar farkliliklar gosterebilen yaptirimlara
gidebilir. Yasada tespit edilen hiikiimler cergevesinde, siirliciiyli durdurma yoluna
gitmeden olay1 ve aracin plakasini kaydedebilir [17].

Uciincii adimda, polis tarafindan kaydedilen sucun sonucunda yapilan yasal
islemler yer almaktadir. Bu samada bir¢ok farkli islem yapilabilmektedir. Hiz ve park
suclari, kimi {lkelerde idari Olgekte sabit ceza sistemleri kullanilarak
cezalandirilmaktadir. Kiminde ise ceza puani sistemi kullanilmaktadir. Daha ciddi
suclarla ilgili kararlar, mahkemelerde verilmektedir; davadan 6nce savcilar, cogunlukla
olay1 mahkemeye tasimadan anlagma yaparak davaci bulunur. Sugla ilgili dava agilmasi
halinde ise davali ve davaciya agik olan, ¢cok c¢esitli miiracaat islemleri bulunmaktadir.
Bunun gibi davalar savciligin da polis memurlarinin da zamanini ¢ok aldigindan dolayz,
savcinin Ozellikle kesin kanit bulmakta zorlanmasi gibi hallerde dava agilmayabilir.
Netice itibariyle bunun gibi durumlar, polis memurlarinin kararlarini da sadece bir uyar1
cezasi kesme istikametinde etkilemektedir [17].

“Yonergesi (2011) esaslar1 gercevesinde Tiirkiye’de, trafik denetimleri asagida
verilen dort farkli bicimde yapilmaktadir [3].

Seyir halinde kontrol: Ekip araglarinin seyir halinde olmasindan dolay1 uzun bir
karayolunda seyahat eden siiriiciilerin iizerinde “Algilanan Yakalanma Riski Duygusu”
gelistirmek suretiyle kurallara uyma oranlarini artirmak, seyir halinde kontroliin temel
amacidir. Bu kontrol yontemi, stiriicii ihlalleri oranlarinin belli noktalarda olmaktan
ziyade, uzun yol kesimlerinde yogunluk gosterdigi durumlarda kullanilmaktadir.
Sorumluluk gilizergahi iizerinde gorevlerini seyir halinde resmi ya da sivil bir ekip
aractyla yapan gorevliler, siirliciilerin araclarini kurallara uygun sekilde kullanmalari
tizerinde olumlu bir etki yapmaktadir. Seyir halindeyken kontrol etme yontemi, akan
trafikte siiriiciilerin kurallara riayet etme oranlarini ylikselterek kural dis1 ve tehlikeli arag

kullanilmasin1 6nlemek amag¢lanmaktadir [3].



Sabit kontrol: Sabit kontroller; bir ihbara bagli olmadan sondajlama usuliiyle
araclarin segilip kontrol ceplerine alinmasi ve bu noktada; siiriicii ve araca ait belgelerle
aracta olmasi1 gerekli zorunlu gerecler, “Araglarm Imal Tadil ve Montaji Hakkindaki
Yonetmelik” ¢ercevesinde tespit edilmis teknik kosullar ile trafik ve tescil belgelerine
gore aracin uygunluk durumunun denetlenmesi amaciyla yapilmaktadir. Sabit
kontrollerin kazalarin 6nlenmesi noktasinda ve siiriiciileri davranislari iizerinde dogrudan
bir etki yapmadig1 bilinmektedir. Bu modelin uygulanmasinda temel amag, araglarin kaza
yapmalarinda etken olabilecek teknik ve riskli kosullari tasimayan durumlarina engel
olunmasi ve Zorunlu Mali Mesuliyet Sigortalari gibi, trafikte yer alacak araclarda
hukuken bulunmasi zorunlu belgelerin denetlemesidir [3].

Ihbarls kontrol: Bu denetleme yonteminde; sivil ya da resmi bir trafik ekibi ya da
personeli, denetim yapilacak hedef bolgede gorevlendirilmektedir. S6zii edilen ekip ya
herhangi da personel, bir trafik kurali ya da bir 6zellikle belirlenmis trafik kurali ihlali
yapan siiriiciileri  belirleyerek, ileri bir noktada tedbir almis c¢evirme ekibine
bildirmektedir. Hedef araci1 alan ¢evirme ekibi, araca ve siiriiciisline yasal iglem yapar.
Seyir halindeki siiriciilerin isledikleri kural ihlallerinin tespit edilerek cezalandirilmasi
esasina dayanan Ihbarli kontrol yontemi, sik sik uygulanan bir yontemdir. Thbarli kontrol,
hem maliyetinin diisiik olmasi, hem de siirticiiler iizerindeki etkisinden dolay etkili ve
sik kullanilan yontemlerden biridir [3].

Secici kontrol: Genellikle yogun trafik ve fazla ihlalin oldugu ve trafik denetim
personelinin, arag ve gerecin yetersiz oldugu hallerde, denetimin siiriicii davraniglarindaki
etkisini artirmak icin secici trafik kontrolleri uygulanmaktadir. Bu uygulamada hangi
tipte ihlalin hangi kosullarda ve ne zaman yapildigi; sayim ya da gézlem yontemiyle
belirlenmektedir. Bu baglamda kazalara yol acan ihlallere odaga koyan ve s6z konusu
ihlallere engel olmaya yonelik; ihlalin saatini, siiresini ve niteligini gbz Oniinde

bulundurarak, bir denetleme programini hazirlanmakta ve uygulanmaktadir [3].

2.1.1. Polis trafik uygulamalarinin uygulanma yontemleri

Kentlerde hizli yapilagsma, niifusun hizli artistyla beraber, kentlerin genislemesi
ile zorunlu hale gelen ulasim araglar1 kullanma zorunlulugu ve buna bagli olarak artan
trafik sorunlar1 kentlerin ¢ozlilmesi gereken en 6nemli sorunlarindan biri haline gelmistir
[18]. Sozii edilen trafik sorunu birey ve devletler i¢in maddi, manevi bir¢ok kayba yol
acmaktadir. Bu nedenle trafik sorununu ¢ozmek suretiyle karayollarinda trafik

giivenligini saglamak, devletleri yonetenler i¢in asilacak 6nemli toplumsal sorunlardan



biri haline gelmistir. Karayollar: trafik glivenligi; insan, ¢evre ve tasit bilesenleri arasinda
olusabilecek olas1 problemleri ve bu sorunlara kars1 gelistirilmis yontemleri i¢ine alan
bir¢ok yonii olan bir konudur [19].

Diinya geneli i¢cin 6nemli bir konu haline gelen trafik giivenligi, Birlesmis
Milletler *de de ele alinmis ve 2010°da yapilan toplanti sonrasinda 64/255 sayil “Kiiresel
Yol Giivenliginin lyilestirilmesi” baslikl karar alinmistir. Tiirkiye, Birlesmis Milletler
tarafindan alinan kararlara uygun olarak, karayolu trafik glivenligi strateji ve eylem plani
cercevesinde Ozet olarak asagida verilen ifadelere yer verilmistir [20].

e Trafik giivenligiyle ilgili farkindalik olusturmak iizere kampanya, proje,
seminer, konferans, sergiler diizenlenecek; kitapcik, afis ve brosiirler hazirlanarak halka
ulastirilacaktir.

e Trafik giivenligiyle ilgili biitiin kurum ve kuruluglar kendi gorev alanlarinda
gereken tiim ¢aligsmalari gerceklestirecektir.

e Yerel ve ulusal basin ve yayin kuruluslar tarafindan trafik giivenligine katkisi
olacak iceriklere sahip yayimlarin yapilacaktir.

e Trafik giivenligiyle ilgili tehlike ve riskleri minimuma indirmek i¢in 6zellikle
altyap1 caligsmalar1 yapilacaktir.

e Trafik yonetimi ve denetimlerinde; modern teknolojiden yararlanilacaktir.

e Bagsta hiz, emniyet kemeri, alkol, cep telefonu ve kask kullanimi ve kirmizi 151k
ihlalleri gibi denetimler olmak {izere biitiin alanlarda etkin denetimler arttirilacaktir [20].

Ciddi bir denetim yapilmadan yalnizca bilgilendirme kampanyalar1 ve yol
kullanicilarin trafik egitimiyle bir sonuca ulasmak miimkiin degildir. Denetimlerin etkin
ve basarili olabilmesi i¢in agsagidaki unsurlara dikkat edilmesi gerekmektedir:

¢ Denetimin hangi amagla yapildig1 iyi tespit edilmelidir. Denetimlere toplumun
destek vermesi saglanmalidir.

eDenetim adil ve hukuk c¢ercevesinde olmalidir. Teknolojik araglardan
faydalanilmalidir.

e Yeterli sayida personel gorevlendirilmelidir. Thlalin yapilmasi ile cezalandirma
arasindaki siire uzun olmamalidir.

e Denetimde gorevlendirilecek personel 6zenle secilmeli Ozellikle tecriibeli

personel tercih edilmelidir. Denetim uygulamalari1 da denetlenmelidir [20].



2.1.2. Trafik denetleme sistemleri

Her gecen giin trafige c¢ikan ara¢ sayisinin artmasma bagli olarak hasarls,
yaralanmali ve oliimli trafik kazalarda da artiglar olmaktadir. Trafik kazalarina engel
olmak ve kazalar1 en aza indirebilmek i¢in ilgili birimler tarafindan farkli bir¢ok
denetleme ve cezalandirma yontemlerinden yararlanilmaktadir. Akilli Trafik Sistemleri,
son yillarda yayginlasan teknolojik yontemlerden biridir.

TEDES (Trafik Elektronik Denetleme Sistemi), karayollarinda can ve mal
giivenliginin saglamasi ve diizenli bir sekilde kontrol altina alinmasini amaglamaktadir
TEDES ile giivenli ve diizenli bir trafik akist saglanmak amacglanmaktadir. Hiz
noktalarina yerlestirilmis kameralarla araglarin fotograflarini anlik olarak ¢ekerek onlarin
plakalarii, giris ve ¢ikis zamanlarim1 kayit altina alan TEDES, kaydettigi araglara ait
hizlari, anlik olarak tespit etmektedir. Aymi anda araglarin sorgulamasini yapmak
suretiyle, araclarin cinslerine gore hiz limitlerinin asilmasi halinde cezai islem
uygulanmaktadir. Thlali yapan aracin bilgileri ve ihlal anindaki goriintii, ceza makbuzuyla
beraber ara¢ sahibine postayla gonderilmektedir. Ayrica sistemle birlikte hacizli-
yakalamali, kayip-calint1 ve adli olaylara karisan araglar da belirlenmektedir [4].

EDS, Trafik akisinin kontrolii, ulasimin denetiminin yapilmasi ve trafikte diizeni
bozan araglarin neden oldugu kazalarin 6nlenmek suretiyle can ve mal gilivenliginin
saglanmas1 lizere gelistirilmis ve kurallar1 ihlal eden araclarin sensorler vasitasiyla
belirlenmesinden sonra goriintii isleme yazilimlariyla plaka numaralarinin kaydedilerek
ilgili kanunda 6ngdriilmiis cezanin tabi tutulmasi i¢in tasarlanmis Elektronik Denetleme
Sistemidir. EDS, trafik akisinin kontrol edilmesi ve ulasim optimize edilmesi, kent
yasantisinin belli normatif ve kurallara uygun bir yapiya kavusturulmasi i¢in gelistirilmis
bir denetleme sistemidir [5]. 2918 Sayili1 Karayollar1 Trafik Kanunu’nun ek 16. Maddesi
EDS’nin kanuni dayanagidir.

Mobil radarlar yeterli ¢oziiniirliikte PC, kameral1 tablet gibi taginabilir donanim
ve yazilimlarla trafik denetimleri farkli bir boyutlar kazanmistir. Kamera menzili igerisine
giren araglarin plakalarin1 otomatik olarak tanima, sorgulama, gerekli bilgileri ve uyarilari
anlik olarak yansitabilen yazilimlarla yapilmis denetimin ayricaliklaridir. Trafik
uygulama noktalarinda goriintii isleme teknolojisiyle donanima eklenecek 06zel
algoritmalarla tek kamerayla hiz tespiti miimkiin hale gelmistir [6].

Koridor Hiz1 Ihlal Tespit Sistemi, karayollarinda araglarin ortalama hizlarini tespit
edilen iki nokta arasinda hesaplamak suretiyle kural ihlalinde bulunan araglar

saptamaktadir. Koridor Hiz1 IThlal Tespit Sistemleri, hiz denetiminin yapilacagi yol



giizergahinin girisine ve ¢ikisina yerlestirilmis plaka tanima {niteleriyle bu {initelerle
ulasilan plaka bilgilerinden yararlanarak ortalama hizlar1 hesaplayan merkezi bir
yazilimdan meydana gelmektedir. Tespiti yapilan koridorun arasinda kalan noktalarda
plakasi tespit edilen araglarin, s6z konusu mesafedeki seyahat siireleri 6l¢iilmekte ve bu
degerler mesafe bilgileri de yararlanilarak ortalama hiza doniistiiriilmektedir. Sistem, ¢ok
veya tek seritli yollarda, yan yana ya da pes pese veya giden araglar yiiksek ¢oziiniirliige
sahip kameralar sayesinde belirlememektedir. Bununla birlikte hiz ihlalinin yapildig: yer,
zaman, yon, mesafe, tarih, hiz smiri, tasit hizi, hiz ihlal olay1 gibi bilgileri, merkezi
yazilimdan yararlanarak ceza makbuzuna aktarabilmektedir. Bu sistem, noktasal hiz
tespit radarlarindan farkli olarak, sisteminde radarlardan yararlanmamakta ve bdylece
kalibrasyona ihtiyag duymamaktadir. Bunun yaninda, ortalama hiz hesabi ile ilgili
denetimler, araglarin tiim gilizergahta hiz kisitlamalarina uymasini saglamakta ve asiri

hizin neden oldugu kazalar1 6nlemektedir [7].

2.1.3. Trafik denetleme sistemlerinde kullanilan yontemler

Sehir i¢i ve sehirlerarasi ulasimda yasanan degisimler, insanlarin hareket tarzini
etkiler, cevreyi degistirir, kentlerin hizla biiyiimesine neden olur. Son yillardaki
teknolojide yasanan gelismeler, herhangi bir kentin karsilasabilecegi trafik kazalari, trafik
sikigikliklar1 ve kara ulasiminin yol actig1 ¢evresel etkiler gibi bir¢ok sorunu ¢dzmek
amacina uygun giiclii ¢cdziim yollar1 bulunmasini saglamistir. Karayollarindaki araglarin
birbirleriyle en fazla kesigme olasiliklarinin oldugu alanlar olan kavsaklarda s6zii edilen
karmasikliklara engel olmak amaciyla trafik denetiminde cesitli tekniklerden
yararlanmaktadir. Tirkiye’de son yillarda trafik denetimlerinde cesitli teknik ve
yazilimlardan yararlanilmaktadir.

Yapay zeka teknik ve bilgisayar teknolojilerinin gelismesine paralel olarak akis
kontrol, ¢izelgeleme, yonlendirme gibi sorunlarin ¢6ziilmesine yonelik bir¢ok akademik
calisma ve uygulama bulunmaktadir. Bu baglamda, trafikte yasanan sorunlarin ¢oéziilmesi
amaciyla yapay zeka teknikleri kullaniminda 6nemli gelismeler yasanmaktadir [21]. S6zii
edilen kapsamda 6ne ¢ikan sistemler; Expert System (Uzman Sistem) ya da Fuzzy Logic
(Bulanik Mantik) yontemleriyle sehir i¢i ve sehirlerarast ulasimda trafik akiminin kontrol
edilmesi, Artificial Neural Networks (Yapay Sinir Aglar1) ile trafik akisinin tahmin
edilmesi, Genetic Algorithms (Genetik Algoritmalar) ile trafik optimizasyonu sistemler

sayilabilmektedir [22].



Bagta ABD olmak iizere bir¢ok iilkede trafigin kontroliinde, yapay zeka teknikleri
ve Akilli Ulagim Sistemleri 6nemli 6l¢iide kullanilmaktadir. Trafigin kontrol edilmesi,
trafik akimlarinin kontrol edilmesi olarak kabul edilirse, kapasite kullanim diizeylerinin
en iyi noktaya getirilmesi, ana arterler, arter kavsaklar1 ve sehir i¢i yollarin kontrol
edilmesiyle sehrin yollarini otoyollara ulastiran katilim ve ayrilim noktalarinda yapilan
denetimle saglanir. Bu noktada trafik sikisikligin1 en diisiik diizeye indirgemek, trafik
sikisikligini engellemek, ulasima hiz kazandirmak gibi 6l¢iitler lineer olmayan yapida yer
alan kompleks optimizasyon sorunlarinin ¢éziilmesini gerekli hale getirmektedir. Mevcut
optimizasyon teknikleri vasitasiyla ¢oziilemeyen bu tipteki sorunlar i¢in yapay sinir
aglari, bulanik mantik, genetik algoritmalar, uzman sistemler gibi yapay zeka teknikleri,
problemin tiplerine gore tercih edilmektedir [23].

Sozii edilen tekniklerden yapay sinir aglari problemlerin ¢ézliimii noktasinda
biyolojik ndéron modelleri esas alinarak olusturulmus yapay ndéron modeli {izerine
gelistirilmis algoritmalardan yararlanmakta; bulanik mantik ise belirsizliklerin
modellenmesi tabanli ¢alismaktadir. Uzman sistemler, bilgileri ve deneyimleri model
olarak kabul eden bir yontemdir. Bir uzman sistemin performansinin basarisi, bilgi
tabaninin etkililik durumuyla dogru orantilidir. Genetik algoritma ise bir tiir stokastik
tarama algoritmasidir. Coziilmesi genellikle lineer olmayan trafik akimlarinin kontrol
edilmesi, yapay zeka tekniklerinin uygulandigi alanlarindan biridir. S6z konusu teknikler
ozellikle trafik uyarimli kontrollerin yapilabilmesi icin yapisi itibariyle olduk¢a uygun
tekniklerdir [23].

Trafik Denetimlerinde Trafik Kazalarida Alinacak Onlemlere Iliskin Y&nergenin
birinci kisim ikinci boliimiinde yer alan “Trafik Denetim Sekilleri” baslikli béliimde
Denetim personelinin tablet bilgisayar, takograf, radar, alkolmetre, gibi denetim arag¢ ve
gereclerini kullanmay1 bilmesinin gerektigi vurgulanmaktadir. Trafik kural ihlali yapan
araclar, siiphe olusturmayacak bi¢imde belirlenecek ve miimkiin olmasi halinde fotograf
makinesi, video, kamera, MOBESE (Mobil Elektronik Sistem Entegrasyonu), KGYS
(Kent Giivenlik Yonetim Sistemi) ve EDS (Elektronik Denetleme Sistemi) ve gibi teknik

cihazlar kullanilmasinin gerekliligi ayn1 yonergede vurgulanmaktadir.
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2.2. Goriintii isleme ile Plaka Tanim

Her alanda teknoloji ve otomasyondan yararlanilan ¢agimizda, bilgisayarli
goriintli uygulamalari sayesinde gelistirilmis olan plaka tanima sistemleri trafik denetimi,
giivenlik uygulamalari, arag¢ takipleri, koprii ve otoyol gecisleri, giris ¢ikis sistemleri,
araclarin bulunmasi gibi degisik bircok amagla kullanilabilmektedir. S6z konusu
teknoloji, trafik ve giivenlik donanimlar1 alan1 i¢in de biiylik bir 6nem tasimaktadir [24].

Bu konuyla ilgili caligmalar yapanlarin; kenar ayristirma, simetri 6zelligi, Hough
doniistimii, renk 6zelligi, Gabor silizgegleri, histogram analizi gibi ¢esitli goriintii isleme
tekniklerinden yararlanildig1 bilinmektedir [25].

Tasarlanan sistemde standartlara uygun olmayan plakalar, ilk olarak kameranin
ilettigi fotografa Onislem uygulamasi yapilmakta, plaka ¢ikarimi amaciyla morfolojik
islemler uygulanmak suretiyle koseler tespit edilmekte ve tespit edilen kdseler tarafindan
kaplanan minimum dortgen bolge c¢ikarilmaktadir. Cikarilan bdlgeye yeni bir 6nislem
uygulamasi yapildiktan sonra bolge, karakter ayristirma sistemi ile diisey ve yatay
taranmaktadir. Nihayet karakterlerin taninmasi basamaginda karakterler, yapay zeka
algoritmas1 olan yapay sinir aglartyla kodlanmis sablon eslestirme yonteminden
yararlanilarak plaka tanima islemi tamamlanmaktadir [24].

Plaka tanima sistemleri genel olarak ara¢ plakasinin bolgesinin tespit edilmesi,
plaka bolgesi dikkate alinarak karakter ayristirma islemi ve plaka karakterlerinin
taninmasi iglemleri olmak {izere {i¢ 6nemli basamaktan meydana gelmektedir. Bilgisayar
tabanli ara¢ plakalar1 tanima sisteminin yazilim uygulamalarinda ilk olarak plakanin ait
oldugu bolge tespit edilmis, bunun i¢in kenar bulma algoritmasindan yararlanilmistir.
Bunun ardindan bulunan plaka bolgesinden hareketle karakter ayristirma islemine
gecilerek blob coloring algoritmasi isleme konulmaktadir. Nihayet karakterleri
ayristirilmis plakadan karakter tanimaya gecilmek suretiyle sablon ayristirma algoritmasi
kullanilarak elde edilen sonuglar dikkate alinarak plaka bolgesinin tespit edilmesinde %
95°1ik dogruluk oranina, karakter ayristirma noktasinda %92’lik dogruluk oranina ve tiim

karakterlerin okunmasinda %87’lik dogruluk oranina ulasilmaktadir [26].

2.2.1. Raspberry Pi

Raspberry Pi bilgisayar monitoriine veya televizyona takilarak standart bir klavye
ve fare ile kullanilan kredi karti boyutunda bir bilgisayardir [27]. Basit bir mikro
denetleyiciden fazlasini gerektiren ¢ok sayidaki uygulama icin kullanilmaktadir [28].

Raspberry’nin pek cok avantaji bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 soyle siralanabilir;
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kullanicinin kapsamli programlama deneyimine sahip olmasini gerektirmemektedir,
enerji tiikketimi acisindan verimlidir, kiiciik boyutu sayesinde geri doniisiimii kolaydir
[27].

Abirami ve Jasmine (2018), gercek zamanli ara¢ plaka tahmini iizerine ¢aligsma
yapilmistir. Yapilan ¢aligmada trafik plakalari, sinir agi kullanilarak plakadaki
karakterleri hatasiz tanimasi icin farkli yazi tiplerini igcermektedir. USB kamera
kullanilarak yakalanan goriintiiyii tanimak igin Raspberry Pi kullanilmistir. Ozellik
cikarimi PCA algoritmast ve smiflandirma CNN algoritmast ile yapilmistir.
Segmentasyon i¢in ayr1 bolge ayrildiktan sonra siniflandirma adimi gerceklestirilmistir.
CNN simiflandirici, arag plakasinda bulunan karakterleri tanimak igin kullanilmistir. OCR
ve OpenCV yontemleri kullanilarak ara¢ plaka tanimi gerceklestirilmistir [28].

Agrawal ve Pardakhe (2017), yapilan ¢alismada Raspberry Pi islemcisi kullanarak
ara¢ plakasinin goriintiileri hakkindaki bilgileri okumak i¢in Optik Karakter Tanima
(OCR) kullanan tamamen otomatik bir plaka tanima sistemi uygulanmistir. Arag
plakasinin goriintiileri alinarak plaka alani ¢ikarilmis, plakayr boliimlere ayirmak ve
ayrilan her bir pargay1 tanimlama i¢in karakter segmentasyonu yapilmis ve plaka
numarast tanmima islemi gergeklestirilmistir. Raspberry Pi islemcisi tarafindan
dogrulanmistir [29].

Fakhar, Saad, Fauzan, Affendi ve Aidil (2019), polis devriye arabalarina takilarak
calinan arabalar1 ger¢ek zamanli olarak tespit etmek ve otoyollarda asir1 hiz yapan araglari
tespit etmek gibi erisim kontrolii ve glivenligin otomatiklestirilmesinde kullanilan sisteme
alternatif olarak OpenCV Kkiitliphaneli bir Raspberry Pi iizerinde calisan tasiabilir bir
sistem sunulmustur. Raspbian Jessie OS kurulu olan bir Raspberry Pi 3 {izerinde,
goriintiileri yakalamak i¢in bir kameranin ek cevre birimleri iizerinde ¢alistirilmistir.
Tanman plakalar, Raspberry Pi igindeki bir bulut veri tabanma da kaydedilmistir.
Sistemin tasinabilir olmasi amagclandigi i¢in bu nedenle bir mobil gii¢ bankasina

baglanarak calistirilmistir [30].

2.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir aglari, insanin beynin temel 6zelliklerinden 6grenme islevini yerine
getiren bilgisayar sistemleridir. Bu sistem, 6grenme islemini 6érneklerden yardim alarak
gerceklestirmektedirler. S6z konusu aglar birbirlerine bagli yapay sinir hiicrelerinden

(proses unsurlarindan) olusmaktadir. Baglantilardan her birinin bir agirhik degeri
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bulunmaktadir. Yapay sinir agindaki bilgi, belirtilen agirlik degerlerinde saklanip aga
yayilmis durumdadir [31].

Yapay sinir aglari, bilinmekte olan hesaplama yontemleri disinda bir hesaplama
yontemini isaret etmektedir. Bulunduklar1 ortama uyumlu hale gelebilen, eksik bilgiyle
calisabilen, adaptif, belirsizlikler altinda karara varabilen, hatalar karsisinda toleranslari
olan bu hesaplama tekniginin neredeyse yasamin her alaninda basarili uygulamalari
goriilebilmektedir. Olusturulan agin yapisinin tespit edilmesinde, ag parametrelerinin
tercihinde, bir standardin belirlenmemesi, sorunlarin yalnizca niimerik bilgilerle ortaya
konulabilmesi, egitimin ne sekilde sona erdirileceginin bilinmemesi ve agmn
davraniglarin1 agiklamasimin miimkiin olmamasina karsin s6z konusu aglara olan ilgi
siirekli olarak artmaktadir. Yapay sinir aglarinin en ¢ok one ¢ikan teknikleri arasinda
ozellikle; oriintii tanima, siniflandirma, optimizasyon, veri sikistirma ve sinyal filtreleme
caligsmalarini saymak miimkiindiir [32].

Yapay Sinir Aglari, zanlilarin sinir sistemlerinden yararlanilarak gelistirilmistir.
Sinir hiicreleri birbirleriyle synapsler vasitasiyla iletisim kurmaktadirlar. Bir sinir hiicresi
tarafindan islenen bilgiler, axonlar1 yoluyla diger hiicrelere gonderilmektedir. Bunun gibi
yapay sinir hiicreleri, haricten ulasan bilgileri, bir toplama isleviyle toplamakta ve
aktivasyon islevinden gecirmek suretiyle ¢iktiy1 iireterek agin baglantilarini kullanarak
diger hiicrelere gondermektedir. Farkli toplama ve aktivasyon islevlerine sahiptir. Yapay
sinir aglariin birbirine baglanmasini saglayan baglanti degerlerine agirlik degerleri adi
verilmektedir [31].

Proses elemanlari; birbirleriyle paralel; girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti
katman1 olmak {izere lic katman seklinde bir araya gelmek suretiyle bir ag
olusturmaktadirlar. Bilgiler girdi katmanindan aga iletilmektedir. Ara katmanlarda
islenmek suretiyle ¢ikti katmanina gonderilmektedir. Bilgi isleme noktasindan kasit aga
ulasan bilginin agin agirlik degerlerinden yararlanilarak ¢iktiya dontistiiriilmesidir.
Girdiler i¢in agin dogru ciktilar1 iiretebilmesi, agirliklarin degerlerinin dogru olmasina
baglidir. Dogru agirliklarin bulunmasi islemi “agin egitilmesi” olarak bilinmektedir. S6z
konusu degerler, baslangi¢ asamasinda rasgele atanmaktadir. Ardindan egitim sirasinda
her ornek, aga gosterildigi zaman agin 6grenme kurali dikkate almarak agirliklar
degistirilmektedir. Nihayet bir baska oOrnek aga gosterilerek agirliklar tekrar
degistirilmekte ve en dogru degerleri tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. S6z konusu
islemler, ag egitim setinde yer alan tiim Ornekler icin dogru ciktilar iiretinceye dek

yinelenmektedir. Bu siirecin ardindan test setinde yer alan 6rnekler aga gosterilir; ag test
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setinde bulunan 6rneklere dogru cevaplar verilmesi halinde ag egitilmis sayilmaktadir.
Agm agirliklan tespit edildikten agirliklarin tek tek anlamlar1 bilinmemekle ama agin
girdilerle ilgili hakkindaki kararin1 bu agirliklar1 dikkate alarak vermesi, bu agirliklarda
agin zekasinin sakli oldugunu ortaya koyabilir [31].

Rizwan, Krishnan, Karthlkeyan ve Kumar (2016), yaptiklar1 arastirmada sabah
saatlerinde giden araglarin, aksam saatlerinde gelen araglardan daha fazla oldugu, ters
yondeki ara¢ hareketinin daha az oldugu bir sehirde trafik yogunluguna gore sinyallerin
zamanlamasini bulmak ve zamanlamayi1 ayarlamak amaclanmistir. Yolun her iki
tarafindaki sinyallerin zamanlamalarin1 ayn1 anda tahmin etmek ve ayarlamak i¢in Yapay
Sinir Ag1 (YSA) yontemi kullanilmistir. Hafif motorlu arag, agir motorlu arag, iki ve ii¢
tekerlekli ara¢ hareketlerinin ger¢ek zamanli trafik arastirmasi yapilmistir. Arag sayisi
(arabalar, otomobiller, bisikletler, kamyonlar ve otobiisler) ve yolun genisligi girdi olarak
islenmistir. Levenberg Maquardt algoritmasi kullanilmistir. Farkli yol genisliklerinden
olusan sehir tabanli bir trafik planlamasinda yolun genisligi de gbéz Oniinde
bulundurulmustur. Arastirma sonucunda modelin trafik zamanlamalarini tahmin etmek
icin kullanilabilir oldugu goriilmiistiir [33].

Patel ve Ranganathan (2001), arastirmada kentsel trafik kontrol uygulamalari i¢in
gercek zamanl bir karar verme sistemi kullanilmigtir. Sistem, dinamik olarak degisen
ortami1 6grenip adapte edebilen geri yayilim tabanli bir YSA ile karar verme i¢in bulanik
bir uzman sistemi entegre eder. Onerilen akilli karar verme sisteminin performans,
uyarlanabilir trafik 15181 kontrol problemi haritalanarak degerlendirilir. Uygulama YSA
yaklagimi, FES yaklasimi ve Onerilen entegre sistem yaklasimi kullanilarak
gergeklestirilir. Ug yaklasimi kullanan kapsamli simiilasyonlarin sonuglari, entegre
sistemin daha iyi performans sagladigini ve diger iki yaklasimdan daha verimli bir
uygulamaya yol agtigin1 gostermektedir. YSA 6n karar verici FES ise asil karar verici
olarak tasarlanmistir [34].

Kaplan, Sagiroglu ve Colakoglu (2021), arastirmada tiniversite kampiis giris/¢ikis
kontrolii ve istatistiksel bilgi gereksinimleri i¢in Ara¢ Plaka Tanima Sistemi
gergeklestirilmistir. Sistem elektronik algilama ve goriintii degerlendirme modiillerinden
olusmustur. Degerlendirme modiiliinde goriintii isleme i¢in yapay sinir ag1 ve diger bazi
goriintii isleme teknikleri kullanilmistir. YSA, Levenberg-Marquardt yontemi ile
egitilmistir [35].

Anagnostopoulos, Kayafas, Loumos ve Anagnostopoulos (2006), ¢calismada yeni

bir adaptif goriintii segmentasyon teknigi (kayan esmerkezli pencereler) ve bir karakter
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tanima sinir ag1 ile birlikte bagli bilesen analizi temelinde ara¢ plakasi tanimlamasi igin
yeni bir algoritma onermistir. Algoritma, farkli gegmislere ve ortam aydinlatmasina sahip
1334 dogal sahne gri seviye arag goriintiisii ile test edilmistir. Diizgiin bir sekilde
boliimlenmis plakalar 1287°dir (% 96,5). Optik karakter tanima sistemi, tlim plaka tanima
performans1% 89.1'e ulasan, topoloji 108-180-36 olan iki katmanli bir olasiliksak sinir
agidir (OSA). OSA, algoritmik goriintii islemeden elde edilen verilere dayanarak arag
plakalarindan alfaniimerik karakterleri tanimlamak i¢in egitilmistir. Yukaridaki iki oranm
birlestirerek, lisans plakasi tanima algoritmasi i¢in genel basari orant % 86,0'dir. Bu
yazida sunulan ilgili literatiirdeki bir inceleme, mesafe, goriis a¢is1, aydilatma kosullar
belirlendiginde ve arka plan karmasikliginin diisiik oldugu durumlarda daha iyi
performansin (% 95'ten % 90'a kadar) bildirildigini ortaya koymaktadir. Boylelikle
sartlara gore yapay zeka tabanli 6grenme metoduyla plaka taninmasi dogrulugu
arttirilabilmektedir [36].

Akglingér ve Dogan (2010) c¢alismalarinda trafik kaza tahmin modellerini,
regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma yontemleri kullanilarak
gelistirmistir. Modeller gelistirilirken niifus, ara¢ sayist ve kaza sayist model
parametreleri olarak kullanilmis ve bu parametrelere ait 1986- 2005 yillar1 arasindaki
verilerden faydalanilmistir. Regresyon analiziyle olusturulan modellerde Smeed ve
Andreassen kaza model formlar1 kullanilmistir. YSA modelinde 2-5-1 ag mimarisi en
uygun mimari olarak belirlenmis, aglarin gizli katmaninda sigmoid, ¢ikis katmaninda da
dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Agin egitiminde ise ileri beslemeli geri yayilim
algoritmasindan yararlanilmistir. Genetik algoritma teknigi ile modeller olusturulurken
farkli formdaki modeller denenmis ancak bu ¢alisma i¢in en basarili modelin tistel model
oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen biitiin modellerin performanslar1 ortalama mutlak yiizde
hata ortalama mutlak hata ve ortalama karesel hatalarin karekokii dlgiitleri icinde

degerlendirilmistir [37].

2.3.1. Yapay sinir aginda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
2.3.1.1. ReLLU

ReLU, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU iglevini
kullanmanin iistiinliigii, tiim néronlarin ayni anda etkinlestirilmemesidir. Bu, bir néronun
yalnizca dogrusal doniisiimiin ¢iktist sifir oldugunda devre dis1 birakilacagi anlamina
gelir. Negatif eksende sifir degerlerini almasi agin daha hizli ¢alisacagi anlamina da

gelmektedir. Bu sebep ReLU’nun kullanimin1 yaygin hale getirmistir [38].
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Matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilir:

(0, x<0
F(x)—{x’ x=0
/ (0, x<0
P = {0 158 @

y=max(0,x)

Sekil 2.1. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

2.3.1.2. Sigmoid

Sigmoid genellikle ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonudur. Gergek girdi degerleri i¢in tanimlanmis olan pozitif tiirevler
ile bir dereceye kadar piiriizsiizliikk ile sinirhi tiirevlenebilir ger¢ek bir fonksiyondur.
Sigmoid fonksiyonu derin 6grenme mimarilerinin ¢ikt1 katmaninda goriinerek olasiliga
dayalt ¢iktryr tahmin etmek i¢in kullanilir [39]. Sigmoid aktivasyon islevini
uygular. Kiigiik degerler i¢in (<-5) sigmoid sifira yakin bir deger verir ve biiyiik degerler
icin (>5) fonksiyonun sonucu bire yaklasir [40]. Matematiksel olarak su sekilde

tanimlanabilir:

1

(1+exp(=x)) 2.2)

sigmoid (x) =

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tanim kiimesindeki elemanlarin her biri igin 0

(sifir) ile 1 (bir) arasinda deger iretir. Sigmoidin en temel avantaji anlagilmasi kolay ve
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cogunlukla derin olmayan aglarda kullanilabilmesidir [40]. Sigmoid Aktivasyon
Fonksiyon grafigi ise Sekil 2.2. de verilmistir.

0.5

5 0 5

Sekil 2.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyon Grafigi

2.3.1.3. Softmax

Softmax fonksiyonu, her sinifin olasiliklarin1 dondiirdiigii ve hedef smifin en
yiiksek olasiliga sahip oldugu ¢ok sinifli modellerde kullanilir. Softmax fonksiyonu
genellikle kullanildig1 derin 6grenme mimarilerinin neredeyse tiim ¢ikt1 katmanlarinda
gorlintir. Sigmoid ile Softmax Activation Function (AF) arasindaki temel fark,
Sigmoid’in ikili simiflandirmada Softmax AF ise ¢ok degiskenli siniflandirmada

kullanilmasidir [39]. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilir:

__exp(x;)
f(xi) - Zexp(x]-) (23)

2.4. Biiyiik Veri (Big Data)

Zaman igerisinde birgok farkli tanimi yapilan Big Data (Biiyiik Veri) kavrami
geleneksel veri isleme uygulama yeteneklerinin 6tesindeki biiyiik, komplex veri setlerini
tanimlamak icin kullanilir [41]. Bir bagka tanimda ise Big Data insan veya makine
araciligiyla sayisal sekilde kodlanmis her tiirlii kurumsal veri ile sosyal medya
paylasimlar1 ve internet vasitasiyla ortaya c¢ikan kisisel verilerin islenebilir ve anlamli
hale doniistiiriilmesidir [42]. Big Data dijital ortamda etkinligin artmasiyla beraber daha
genis kullanict kitlesine ulasan ¢ok biiylik miktardaki veri kiimelerini ifade etmektedir

[43]. IBM’nin yayinladig1 istatistige gore diinya genelinde giinliik 2,5 Kentrilyon bayt
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veri liretilmektedir. Bu boyuttaki bir veri lizerinde yapilacak iglemler bir veri depolama
tinitesindeki ya da bir bilgisayardaki klasik veri tabaninin kaldiramayacagi biiytikliiktedir.
Bu biiyiikliikteki bir veriyi isleme, veriyi transfer etme gibi yapilan islerin tamamina Big
Data adi verilir [41]. Big Data 3V olarak da ifade edilen Variety (Cesitlilik), Velocity
(Hiz) ve Volume (Hacim) {i¢ ana bilesenden olusur [44]. Baz1 kaynaklarda ise bu {i¢ ana
bilesene ek olarak Veracity (Gergeklik) ve Value (Deger) bilesenleri de dahil edilmistir
[45].

Variety (Cesitlilik): Big Data, genis bir alanda herhangi bir tiirde olusturulmakta
ve bu mix veri tiirleri arasinda standartlastirilmis kural bulunmamaktadir. Veriler
yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis olmak iizere {i¢ farkli tiirde
bulunmaktadir. Yapilandirilmis veri, veri tabanlarinda kolaylikla tutulmakta ve
etiketlenmektedir. Geleneksel olarak veriler, 6zellikle operasyonel veriler; karakter,
sayisal dalgali nokta vb. veri tiiriine dayali olarak bir veritabanina konulmaktadir. Yari
yapilandirilmis veriler, genellikle yapilandirilmis veriler kadar kati bir sekilde
tanimlanmayan bazi model veya yapilara sahip farkli veri tiirlerinin bir
kombinasyonudur. Etiketleme, benzer verinin beraber gruplanmasini saglamaktadir.
Ornegin bir ¢agri merkezi konusma kayitlar1, miisteri ismi, arama tarihi, sikayet bilgilerini
icerebilir. Yapilandirilmamis veriler ise, iliskisel bir veri tabaninda yer alan siitun ve
satirlarda depolanmamaktadir [44]. Bugiine kadar olusturulan veriler icerisinde en fazla
paya sahip olmakla birlikte en hizli biiyliyen veri kismidir [41].

Volume (Hacim): Veri hacmi, veri hacmini olusturan ¢ok sayida islem, olay veya
geemis miktar1 ile Olgtlilebilir, ancak hacim genellikle Oznitelikler, boyutlar veya
ongoriicii degiskenler tarafindan daha da siddetlenir. Tipik olarak, analitik, tahmine
dayalt modeller olusturmak icin 6rnekler ad1 verilen daha kiigiik veri kiimeleri kullanir.
Veri hacmi, depolama veya hesaplama islemleri kisitli oldugundan, ¢ogunlukla, is
kullanim durumu veya tahmine dayali i¢gdrii 6nemli 6l¢iide azalmigtir. Kuruluslar, veri
hacmi kisitlamasini kaldirarak ve daha biiylik veri kiimeleri kullanarak tahmin
modellerinin dogrulugunu artira daha fazla gozlem veya degisken ekleyebilirler. Ek
olarak, veriler ilizerindeki baglar1 serbest birakarak, kurumlar, birbiriyle iligkili bilgi
bitlerinin ger¢ek diinyadaki karmasikliklarini yansitan daha dogru tahminler olusturmak
icin daha uzun bir siire boyunca verilere bakabilirler [44].

Velocity (Hiz): Veri hizi, verilerin olusturuldugu, biriktirildigi, alindigi ve
islendigi hiz ile ilgilidir [44]. Hiz bileseni Big Data’nin ¢ok yliksek hizda iiretildigini ifade

eder [41]. Her gegen zaman verinin iiretilme hiz1 daha da artmaktadir [43]. Yiiksek hizda
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olusturulan verilere Twitter mesajlar1 veya Facebook gonderileri 6rnek olarak verilebilir
[46].

Veracity (Gergeklik): Veracity, analiz edilen verilerin kalitesini ifade
eder. Yiiksek dogruluk oranina sahip veriler, analiz edilmesi degerli ve genel sonuclara
anlaml1 bir sekilde katkida bulunan bir¢ok kayda sahiptir. Ote yandan, diisiik gerceklige
sahip veriler, yiiksek oranda anlamsiz veriler igerir. Bu veri setlerinde degerli olmayan,
gliriiltii olarak adlandirilir. Yiiksek dogruluk oranina sahip bir veri kiimesine ornek, tibbi
bir deney veya denemeden elde edilen veriler olabilir. Anlamli bilgileri ortaya ¢ikarmak
icin yiiksek hacimli, yiiksek hizli ve ¢ok ¢esitli veriler, gelismis araglarla (analitik ve
algoritmalar) islenmelidir [46].

Value (Deger): Orijinal formda alinan veri genellikle ilk basta hacmine kiyasla
diisiik degere sahiptir yani Big Data ¢ogunlukla diisiik yogunluklu degeri ifade eder [43].
Big Data lizerinde yapilacak olan ¢alismalarin sonal hedefi degerli bilgi elde etmektir.
Farkli kaynaklardan alinan ¢ok miktardaki verilerin analiziyle elde edilen bilgilerle
kurumlara saglayacagi degerin de bir o kadar biiyiik olmasi beklenir [41].

Amini, Gerostathopoulos ve Prehofer (2017), es zamanlh trafik kontrolii i¢in
dagitilmis bilgi islem platformuna dayali mevcut trafik kontrol sistemlerinin
gereksinimlerinin sistem analizine dayandigi ¢alismada; sanal ortamda gergeklestirilen
arastirmada araclarin hiz, konum, seyahat siiresi, gercek aracin etrafindaki ara¢ sayisi ve
o araclarin ortalama hizi1 Kafka alicisina gonderilmistir. Kismen somutlastirilan veriler
sonucunda trafik kontrolii i¢in kapsamli ve esnek Big Data mimarisi onerilmistir [47].

Shengdong, Zhengxian ve Yixiang (2019), Cloud sistemi iizerinde yapay trafik
kontrol sistemi ve Big Data madenciligi ile trafik yogunlugunu tahmin edici sistem
tasarlanmigtir. Program distiin akilli ulagim kontrol teknolojisi ve akilli ulagim agi
sanallastirma teknolojisini icerir. Akilli trafik akisi verilerine dayanarak bulut kontrol
yonetimi sunucusunun merkezinde, kentsel yol kisa vadeli trafik akigini ve yogunlugunu,
trafik akisi verilerini tahmin etmek i¢in derin 6grenme ve overrun 6grenme yontemleri
kullanilmistir. Gergek zamanl trafik akis kontrol stratejisi i¢in akilli optimizasyon
planlama algoritmasi kullanilmigtir [48].

Singh, Vishnu ve Mohan (2016), yapilan arastirmada sehir trafiginde kask
takmayan bisiklet siiriiclilerinin otomatik tespiti i¢in gorsel Big Data kullanilmistir. Sehir
Olcegindeki bir gozetleme kamerasi aginda kask kullanmadan motosiklete binen trafik
kurali ihlal edenlerin ger¢ek zamanli tespiti igin gorsel biiylik veri analitigine dayali bir

yap1 dnerilmistir. Onerilen yap1 ayn1 zamanda trafik polisine, farkli gevre kosullarinda bu
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tiir ihlalleri tespit etme konusunda yardime1 olmas1 hedeflenmistir. islenen videolar Cloud
ortamina aktarilarak Big Datadan ¢ekilmistir. Deneysel sonuglar, bisiklet siiriiciisiiniin
tespiti ve ihlal edenlerin tespiti i¢in sirasiyla % 98.88 ve % 93.80 olan yiiksek
siiflandirma performansini gostermektedir. Bir kareyi islemek i¢in gegen ortalama siire
~11 ms'dir. Ayrica Onerilen ¢ergeve, gerekirse hafif ayarlamalarla yeni senaryolara

otomatik olarak uyum saglamaktadir [49].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu arastirmada kurgulanan donanim ve yazilimlarda asagida agiklamasi verilen
programlar, kiitiiphaneler, veri anlamlandirma yontemleri kullanilmistir.

Python, etkilesimli nesne yonelimli programlama dili olup ¢ok yiiksek seviyeli
dinamik veri tiirlerini ve siniflar1 igerir. Prosediirel ve fonksiyonel programlama gibi
nesne yoOnelimli programlamanin Otesinde ¢oklu programlama paradigmalarini
destekler. Birgok farkli problem sinifina uygulanabilen {ist diizey bir genel amacl
programlama dilidir [50]. Guido van Rossum tarafindan 1991°de olusturulmustur.
Python kisa bir dildir ve kod okunabilirligi i¢in tasarlanmistir. Python programlari, diger
programlama dillerinden daha az kod satir1 gerektirme egilimindedir. Python, en basit
programlardan devasa biiyiik Olgekli projelere kadar her sey i¢in kullanilabilen
Olceklenebilir bir dildir [51]. Kodlanan tiim yazilimlarda Python 3 programlama dili
kullanilmistir.

Anaconda, entegre gelistirme ortami olarak da bilinen IDE (Integrated
Development Environment) platformunda kod yazilmasina imkan verip farkli ortamlara
erisim saglayan yazilimdir. IDE’ler kod yazmak, kodu diizenlemek ve olusan hatalari
ayiklamak, verileri gorsellestirmek, verileri incelemek, degiskenleri depolamak,
sonuglar1 sunmak ve projeler lizerinde is birligi yapmak basta olmak {izere bir¢ok yararli
Ozellik icerir [52]. Bu ¢alismada IDE olarak Anaconda 3 platformu kullanilmistir.

Spyder, betik kodlar1 yazmak i¢in bir diizenleyici, verileri kolayca incelemek igin
bir degisken gezgini, bir Ipython konsolu gibi 6zellikleri i¢erisinde barindiran IDE olarak
tanimlanabilir. Ozellikle veri analizi i¢in tasarlanmis oldukca islevsel bir IDE'dir. Arayiiz
Ozellestirebilme avantajinin yani sira kullanicinin hatalar algilayarak hatalar1 diizeltmek
icin kodu biitiin ya da satir seklinde analiz etmesine olanak taniyan kod inceleme ve hata
ayiklama icin giiclii araglar icerir [52]. Anaconda igerisinde dahili olarak gelen Speyder
3 bu ¢alismada kullanilmistir.

One Hot Coding, en yaygin kullanilan kodlama semasidir. Kategorik degiskenin
her seviyesini sabit bir referans seviyesiyle karsilastirir. One Hot Coding, n gézlem ve d
farkli deger iceren tek bir degiskeni, her biri n gozlemli d ikili degiskene dontistiiriir. Her
gozlemde ikili degiskenin varligini (1), yoklugunu ise (0) seklinde gostermektedir [53].
Bu ¢alismada YSA model egitimine girecek veriler One Hot metoduna gore kodlanmaistir.

Tensorflow, Google ekibindeki arastirmacilar tarafindan gelistirilen veri bilimi
icin bir derin 6grenme cercevesi ve licretsiz agik bir kaynak kitapligidir. Tensorflow

cesitli alanlarda kullanilabilir. Nesne algilanmasi alaninda, bir nesne algilama modelinin
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olusturulmasi, nesnenin egitilmesi ve yerlestirilme silirecini basitlestirmek igin
kullanilabilmesi kullanilan alanlardan bazilaridir. Tensorflow da nesne algilama API
cercevesi bulunmaktadir. Tensorflow nesne algilama API cergevesi, kullanici icin
onceden egitilmis bir nesne algilama modeli saglamaktadir [54]. Keras, makine 6grenimi
platformu TensorFlow iizerinde ¢alisan, Python'da yazilmis bir derin 6grenme API'sidir.
Hizli deney yapmaya odaklanilarak gelistirilmistir. Keras''n  temel  veri
yapilar1 katmanlar ve modellerdir. En basit model tiirli, dogrusal bir katman yigim
olan sequential modeldir [55]. Sequential (siralt) model her katmanin bir giris tensoriine
ve bir ¢ikis tensoriine sahip oldugu diiz bir katman y1gini oldugu durumda kullanilabilir
[56]. Bu calismada YSA modelinin olusturulmasi ve egitiminde YSA fonksiyon ile
parametrelerini i¢ererek bunlar1 yalin bir komutla islevsellestiren Tensorflow ve Keras
kiitliphaneleri kullanilmistir.
Tez ¢alismasinda izlenen ise yol sekil 3.1. de gdsterilmistir.
TEZ CALISMAS!

MATERYAL ve YONTEM
BILGILENDIRME DIYAGRAMI

Pyihon Diliyle
Karakter Tanima ve
Temsili Plaka Okuma
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Sekil 3.1. Arastirma Yontem Diyagrami
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3.1. Konumlarin Olusturulmasi
3.1.1. Kamera konumlarinin belirlenmesi ve konumlar arasi mesafenin
hesaplanmasi

124 Adet Kamera konumlar1 Yandex Maps lizerinden se¢ilip, aciklamalar1 ve
enlem boylam bilgileri kaydedilmistir. Secilen konum bilgileri Sekil 3.2. de yer

almaktadir.

Obje listesi

(@)

00000

(e Topsl Pols b

(Poliz Merkez Pel

) iKe
O
o
O
o
O

(oNe!

() et o saratay, Kamym, e

[eloloNe!

Sekil 3.2. Konum Bilgileri

Noktasal lokasyonlarin her birine kamera tanimlayici olarak “CM1, CM2, CM3,
..., CM124” seklinde Python dili kullanilarak etiketler atanmstir.

Enlem ve boylam bilgileri bilinen, kameralarin konumunu ifade eden noktasal
lokasyonlarin birbirlerine gore en kisa mesafe ve binek aracla alinabilecek en az siiresi
09.12.2019 tarihi, 05.20 saatinde googlemaps kiitiiphanesi kullanilarak Python dilinde
kodlanarak hesaplanmuistir.

Olusturulan ¢ok boyutlu veriler igcerebilen DataFrame, en kisa mesafe ve siireye
ek olarak, kamera etiketlerini iceren “nereden”, “nereye” siitunlarini, ilgili noktalarin
aciklamalarim1 igeren “bilgi sinif’, “2bilgi sinif”, “bilgi nereden”, “bilgi nereye”
stitunlarini igermektedir. Sonug olarak, 124x6 boyutlarinda DataFrame elde edilmistir.

Olusturulan DataFrame Sekil 3.3. de yer almaktadir.
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Sekil 3.3. 124x6 Boyutlarinda Olusturulan DataFrame

3.1.2. Konya haritasina kameralarin yerlestirilmesi ve gorsellestirilmesi

Konya merkez ilgelerinin 2 Boyutlu ¢izimini igeren .shp uzantili harita dosyast

Geopandas kiitiiphanesi ile okunarak her bir noktanin enlem ve boylam bilgilerini

icerecek sekilde Matplotlib kiitliphanesi yardimiyla ¢izdirilmistir. Her bir kameranin

konumunun bilgilendirmesini i¢iren df distance DataFrame’inden agiklamalar ¢ekilip

cizdirilen haritaya eklenmistir. Sekil 3.4. de enlem ve boylam bilgileri bilinen

lokasyonlarin Konya haritasinda noktasal gdsterimi verilmistir. Sekil 3.5. de noktasal

gosterimi verilen lokasyonlarin kamera bilgileriyle konumlar1 gosterilmistir. Sekil 3.6. da

ilgili kameralarin df distance DataFrame’deki “bilgi sinif” siitunu bilgileri verilmistir.
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Kameralar

Sekil 3.5. Koordinatlara Atanmig Kameralarin Yerlestirilmesi
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Sekil 3.6. Kameralarin icerdigi Koordinatlara iliskin A¢iklamalarm Gésterilmesi

3.2. Big Data’nmin Olusturulmasi

Calismada ara¢ hareketleri, belirli meslek siiflar1 ¢ergevesinde risksiz ve riskli
olarak giinliik frekansta, 30 giinliik periyotta liretilmistir. Her meslek sinifinin hareketleri
anlamli sonuglar alabilmek tizere ilgili meslek calisanlarina sorularak ortalama bir hareket
sinirlamalar1 olusturulmustur.
Uretilen ara¢ verilerinde, aracin bir kameraya goriinmesi veya zamanlama bilgisinin
anlasilmasi, ilgili kamera verisinin ve zaman sinifinin “1” olmasi ile belli olmaktadir.
Arag goriinmedigi kamera ve zamanlarda ilgili siitunun verisi “0” degerini almistir.
Yazilim sonras1 7942 araca ait 476520 satir, 137 siitun veri olusturulmustur. Her araca bir

temsili plaka atanmistir.

3.2.1. Risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi
Calisan meslek grubuna ait her bir arag i¢in olusturulan rota,
- Hiz siirlar1 agsmama
- Toplumsal risk olusturan (yanici, patlayici, kesici, delici vb.) iiriinler satan is
yerlerine ugramama
- Hafta i¢i aksam vakitlerinde sosyal alanlara ilgili lokasyonlara mesai saati

icerisinde ziyaret yapma
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- Haftaici bir giiniin, diger hafta i¢i giinleri saatlerine yakin zamanlarda mesai gidis
ve doniis gerceklestirme

- Hafta sonu sosyal alanlara ilgili konumlarin mesai saatleri igerisinde ziyaret
gerceklestirme
Kriterlerine bagli olarak risksiz arag¢ hareketleri olugturulmustur. DataFrame’deki

“Durum” siitunu risksiz anlamini ifade eden “0” olarak belirlenmistir.

3.2.1.1. Saghk cahisanlarina ait risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi
Saglik calisanlarina ait ara¢ hareketleri toplamda 5 yogun hastane segilerek 250
farkli aragla olusturulmustur. Yazilim sonucunda 15.000 essiz ara¢ siiriisii liretilmistir.

Meslek siifi “0” olarak belirlenmistir. Secilen hastane listesi Sekil 3.7. de yer almaktadir.

BB df hastane - DataFrame — O X
Index Latitude Lengitude Description Camera_|D Camera_|ID_lnv Information
19 37.879% 32.4502 Hastane CcM1e5 CM105_165
20 37.9886 32.4835 Hastane CMie4 CMled_ 104
21 38.0205 32.5123 Hastane cM1e3 CM103_163
22 37.8612 32.446 Hastane CcM1e2 CM102_162
23 37.8703 32.4824 Hastane CcM1e1 CM1e1_161
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 3.7. Saglik Caliganlarina Ait Se¢ilen Hastane Listesi

3.2.1.2. Okul calisanlarina ait risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi

Okul ¢alisanlarina ait ara¢ hareketleri toplamda 4 farkli egitim grubunda 17 farkli
okul secilerek 540 farkli aragla olusturulmustur. Yazilim sonucunda 32400 degisik arag
sliriisii ortaya ¢ikmistir. Meslek sinift “1” olarak belirlenmistir. Secilen okul listesi Sekil

3.8. de yer almaktadir.
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BB df okul - DataFrame O X
Index Latitude Longitude Description Camera_ID Camera_ID_Inv Information
- Okul_4 CM1eo CM1ee_lee
- Okul_4 CMg9 CM3g 99
- Okul_4 Cmag CM38_98
- Okul_2 CmMas CMB5_85
- Okul_2 CMe4 cMB4_84
- Okul_3 cmaz CMa3 83
- Okul_3 oMs2 cMe2 32
- Okul_3 cmal CMB1_81
- Okul_3 CMae CMBo_8o
- okul 4 cus7 ms7_57
s o om ams
- okul_3 29 cM29 29
- Okul_3 cmzg cMz28 28
- Okul_3 27 M27_27
- Okul_2 M26 CM26_26
- Okul_1 o7 CM17_17
- Okul_1 CM16 CM16_16
Format | | Resize | [] Background color [ Column minjmax [ ok ] concel

Sekil 3.8. Okul Calisanlarina Ait Secilen Okul Listesi

3.2.1.3. Kolluk kuvveti calisanlarina ait risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi

Kolluk Kuvvetleri calisanlarina ait arag¢ hareketleri toplamda 7 farkli Polis

Merkezi segilerek 350 ayr1 Ozellestirilmis aragla olusturulmustur. Yazilim sonucunda

21000 farkli arag siiriisii tiretilmistir. Meslek sinifi “2” olarak belirlenmistir. Segilen polis

merkezi listesi Sekil 3.9. da yer almaktadir.
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B df_polism - DataFrame - O bt

Index Latitude Longitude Description Camera_ID Camera_|D_|Inv Information
27 Polis_Merkezi CMS7 CM37_97
28 Polis_Merkezi CMS6 CM36_96
29 Polis_Merkezi CMS5 CM35_ g5
38 Polis_Merkezi CM24 CMg4 %4
31 Polis_Merkezi CMS3 CMg3 93
32 Polis_Merkezi CMS2 CMg2_92
33 Polis_Merkezi CMS1 CM3L 91

Format Resize | [] Background color ] Column minjmax [ ok ]| cancel

Sekil 3.9. Kolluk Kuvveti Calisanlarina Ait Segilen Polis Merkezi Listesi

3.2.1.4. Diger kamu calisanlarina ait risksiz arac hareketlerinin olusturulmasi
Diger Kamu calisanlarina ait arag hareketleri toplamda 13 farkli kamu binas1

secilerek 220 farkl aracla olusturulmustur. Yazilim sonucunda 13200 farkli arag siiriisii

iiretilmistir. Meslek sinifi “3” olarak belirlenmistir. Secilen kamu binas1 listesi Sekil 3.10.

da verilmistir.

B df digerkamu - DataFrame - O b
Index Latitude Lengitude Description Camera_ID Camera_ID_Inv Information
70 - Belediye 1 CMs4 CM54 54
89 - Noter CM3s CM35_35
185 - Postahane CM19 CM19 19
81 - Banka M43 CM43_43
80 - Noter cM34 CM34_34
18 - Tren_gari CM1e6 CM1e6_106
35 - Havalimani CcmMas CM39 89
88 - Noter CM36 CM36_36
52 - Belediye 4 cM72 cM72_72
&9 - Belediye_2 M35 CM55_55
51 - valilik_2 73 M73_73
50 - Valilik_1 cM74 CM74 74
68 - Belediye 3 CMs6 CM56_56

Format Resize | [/] Background color 7] Column minjman [ ok ]| concel

Sekil 3.10. Diger Kamu Calisanlarina Ait Segilen Kamu Binasi Listesi
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3.2.1.5. Ogrencilere ait risksiz arac¢ hareketlerinin olusturulmas

Ogrencilere ait arag¢ hareketleri toplamda 5 farkli {iniversite kampiisii ve 4 farkl
yurt binasi segilerek birbirinden farkli 75 aragla olusturulmustur. 75 aracin tiimii sadece
yurt kullanmamistir. Diger meslek smiflari gibi ikamet kullanabilecegi goz Oniine
almmustir. Yazilim sonucunda 4500 farkli ara¢ siirlisli tiretilmistir. Meslek simifi “4”

olarak belirlenmistir. Secilen yurt binasi listesi Sekil 3.11. de verilmistir.

=
Index Latitude Lengitude Description Camera_ID Camera_|D_Inv Information
67 37.8663 32.5368 Okul_4 CM57 CM57_57
23 37.8643 32.4138 Okul_4 CMS9 CM9S 59
26 37.8647 32.4523 Okul_4 CM3a CMS8 58
24 37.8787 32.4842 Okul_4 CM1ee CM100_100
g2 38.0252 32.5109 Okul_4 CM32 CM32_32
Farmat Resize Background color Caolumnn min/max Cancel
=
Index Latitude Longitude Description Camera_|D Camera_|D_Inw Information
189 37.9835 32.5199 Yurt CM15 CM15_ 15
118 37.9708 32.5147 Yurt CM14 CM14 14
111 37.8634 32.435 Yurt CM13 CM13 13
112 37.8541 32.417 Yurt CM12 CM12_12
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 3.11. Ogrencilere Ait Secilen Yurt Binas1 Listesi

3.2.1.6. Esnaf ve iscilere ait risksiz arac hareketlerinin olusturulmasi
Esnaf ve is¢ilere ait ara¢ hareketleri toplamda 14 farkli sanayi secilerek 2100
degisik aragla olusturulmustur. Yazilim sonucunda 126000 farkli arag siiriisii iiretilmistir.

Meslek siifi “5” olarak belirlenmistir. Segilen sanayi listesi 3.12. de yer almaktadir.
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B df_sanayi - DataFrame — d X

Index Latitude Longitude Description Camera_ID Camera_|D_lny Information
45 _Sanayi CM79 M79_79
46 _Sanayi cM78 cM78 78
47 - Sanayl cM77 w77 77
48 -Sanayi M7e CM76_76
49 -Sanayi CM7s CM75_75
74 - Sanayl CMse CM58_50
75 - Sanayl CMag CMag 49
76 - Sanayl Ccmas CMas 48
77 - Sanayl may Ma7_4a7
78 - Sanayl CMae CM46_46
79 - Sanayl cMas CM45_45
8o _ Sanayl CMa4 M4 44
=L=] _Sanayi cM25 M25_25
114 _ Sanayl cMie CM10_10

Format | | Resize | [+] Background color  [+#] Column min/max I 0K | | Cancel

Sekil 3.12. Esnaf ve Iscilere Ait Secilen Sanayi Listesi

3.2.1.7. Pazarlama ¢alisanlarina ait risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi
Pazarlama meslegi noktasal lokasyonlara degil diger meslek gruplarina bagl
oldugundan pazarlama calisanlarina ait ara¢ hareketleri olusturulurken okul, avm, park,
kafe, otel, yurt, belediye, banka, sanayi, postane gibi ¢oklu meslek gruplarinin
konumlarina gitmesi saglanmistir. 295 farkli aragla iiretilen ara¢ hareketleri, yazilim
sonucunda 17700 arag siiriisii ortaya ¢ikarilmistir. Meslek sinifi “6” olarak belirlenmistir.

Secilen konumlara ait liste Sekil 3.13. de yer almaktadir.
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= =
Index Latitude Longitude Description Camera_D Camera_ ™ Index Latitude Longitude Description Camera_D Camera, ™
24 37.8787 32.4842 okul_a cM1ee CHM18_11 as 37.9227 32.529 sanayi cH79 CM79_79
25 37.8643 32.4138 Okul 4 CMog CMgo_ g9 80 37.9146 32.532 Sanayl cMas CMa4_ a4
26 37.8647 32.4523 okul_4 CMos CMg8_g8 78 37.9214 32.5507 sanayi CHMa6 CHM46_46
39 37.8584 32.4741 Okul_2 Ccmes CMas_8s 114 37.8989 32.4926 Sanayl cme CM10_l10
40 37.9386 32.5022 Okul_2 CcMB4 CMB4_84 47 37.9073 32.4996 Sanayl cM77 cM77_77
41 37.7958 32.5196 Okul_3 cMa3 CcMg3_s3 99 37.9089 32.509 Sanayl cm2s CM25_25
42 37.8412 32.5354 Okul_3 CcMa2 cMa2_82 74 37.9802 32.6106 Sanayl CMs8 CM50_50
43 37.9415 32.4691 okul_3 M8l cM81_81 49 37.7692 32.525 sanayi CHM75 CM75_75
44 37.9457 32.475 Okul 3 CMaa CMgo_so 46 37.9333 32.5465 Sanayl cM7s CM78_78
67 37.8663 32.5368 okul_4 57 CM57_57 76 37.9683 32.6116 sanayi cMas cMas_as
92 38.0252 32.5189 Okul 4 M3z CM32_32 79 37.9437 32.5518 Sanayl CMas CMas_45
95 37.8648 32.4735 Okul_3 cm2g cM29_29 77 37.9191 32.514 Sanayl cmaz7 CM47_47
96 37.8844 32.5036 Okul_3 cmz2g cM28_28 48 37.8575 32.4607 Sanayl CH76 CH76_76
a 37.8778 374957 nkul 3 M7 o7 27 ¥ a7.977 a7_6424 Sanavi cmMag cmMag 49 ¥
< > < >
Format Resize Background color Column minfmax OK Cancel Format Resize Background color Column minfmax oK Cancel
=] BB df_digerisyerleri - DataFrame - m} X
Index Latitude Longitude Description Camera_ID Camera_ID Index Latitude Longitude Description Camera_ID Camera_*
1o ar.arue oz.orms ure wrise Criae_ie
59 37.9504 32.4971 Avm CMBS CMB5_65
123 37.9478 32.4947 Otel CM1 CM1_1
56 37.8296 32.4141 Park 68 CM68_68
11 37.8634 32.435 Yurt oms oM13_13
53 37.9572 ZHl-EsEhl Park CM71 CM71_71
112 37.8541 32.417 Yurt CM12 cM12_12
93 38.0053 32.5332 Kafe cHM31 CM31_31
120 37.8936 32.4754 otel cmMa cMa_a
54 37.8097 32.5183 Park cM7e cM70_70
121 37.8714 32.583 Otel M3 M3 3
38 37.8535 32.4289 Kafe CMB6 CMB6_86
119 37.8944 32.4815 otel CM5 CM5_5
37 37.8493 32.4178 Kafe cmey CcMe7_87
109 37.9935 32.5199 Yurt CM15 CM15_15
55 37.9521 32.5088 Park CMBS CM6S_69
68 37.8668 32.5818 Belediye 3 CM56 CM56_56
60 37.9854 32.4945 am B4 CMBa_64a
69 37.9473 32.5016 Belediye 2 oMss OM55_55
72 37.9249 32.4163 Kafe M52 CM52_52
165 37.8716 32.4%98 Postahane CM19 CM1S_19
58 37.8899 32.4931 Avm M6 CHMB6_66
70 37.8773 32.4862 Belediye 1 cMs4 cMs4_54
113 37.9491 32.5246 Avm Ml M1l 11
52 37.856 32.4721 Belediye 4 CM72 cM72_72
83 37.9486 32.4617 Park cMal CcM41_41
8l 37.8723 32.4968 Banka M43 CM43 43 v
< > < >
Format Resize Background color Column minfmax oK Cancel Format Resize Background color  [2] Column minymas Cancel

Sekil 3.13. Pazarlama Calisanlarina Ait Segilen Konum Listesi

3.2.1.8. Emeklilere ait risksiz ara¢ hareketlerinin olusturulmasi

Emeklilere ait arac hareketleri halk pazar, kafe, restoran, park, alisveris merkezi,
sehirleraras1 seyahat merkezleri gibi sosyal, kamusal noktalar secilerek 140 farkli aragla
olusturulmustur. Yazilim sonucunda 8400 farkli arag siirligii iretilmigtir. Meslek sinifi

“7” olarak belirlenmistir.

3.2.2. Riskli ara¢ hareketlerinin olusturulmasi

Trafik denetim ekipleri, siiriicliniin 1rki, cinsiyeti, yasi, sosyal sinifi, ekonomik
gelir kademesi gibi bir¢ok farkli sebepleri goz oniinde bulundurarak ara¢ durdurma
islemiyle kontrol gerceklestirmektedir [57;58;59;60;61]. Bu sebepler ve sebeplerin
etkinligi, yetkili kisinin yasina, etnik kokenine, deneyim siiresine, cinsiyetine bagli olarak
degismektedir [62].

Farkli bolgelerde yapilan trafik denetim uygulamarinin amacini da igeren veriler
incelendiginde, alkol, silah, uyusturucu, hiz asimi veya anormal ara¢ hareketi tabanl

durdurmalar gerceklestirildigi goriilmiistiir [63;64;65;66].
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Trafik denetim ekiplerinin kontrol amaglari, denetim lokasyonuyla yerel araglarin
durumuna gore farklilik gostermektedir [63]. Denetim yapilacak lokasyonun kiiltiir,
sosyal, gelir durumu gozetilerek denetim amacina gore uygulama yapilmasi dolayisiyla,
Konya ilinin yasam sartlar1 diisiiniilerek risk kriterleri asagidaki gibi secilerek riskli arag
verileri olugturulmustur.

Her bir arag i¢in risk kriterleri:

*  Hiz sinir1 asim

« Kimyasal iiriin satis magaza ziyareti

+ Silah ve tiirevlerinin satig yeri

» Alkollii eglence merkezi

* Calisanlar i¢in mesai sonras1 meslegi ile ilgisiz yiiksek sikliktaki benzer
isyeri ziyareti

* 23.00 — 06.30 aras1 kafe, restoran, park gibi kamusal alanlarda kisa veya
uzun siireli bulunma eylemi olarak belirlenmistir.

Bu kriterler bazi araglar i¢in ¢oklu kombinasyon seklinde uygulanmistir. Kriterleri
iceren DataFrame Sekil 3.14. ve Sekil 3.15. de verilmistir. DataFrame’deki “Durum”

stitunu riskli anlamini ifade eden “1” olarak eklenmistir.
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BB df_tsosyal - DataFrame — O >
Index Latitude Longitude Description Camera_|D Camera_|D_lnw Information

_ Sanayi CM75 CM75_75

_ Sanayi CcM10 CcMle_1e

_ Sanayi cM77 cM77_77

_ Aum cmes cMes_65

_ Sanayi CcMad CMa4_44

_ Sanayi cMa7 CM47_A47

_ Park CMES CMES_ &9

_ Awvm CM11 CM11_11

_ Sanayi CM3B CM38_50

_ Sanayi CcMag CMAgS_49

_ Park cM41 CM41_41

_ Sanayi CcM25 CM25_25

_ Sanayi CM76 CM76_76

_ Sanayi cM78 CcM78_78

_ Park CMBa CM&E_ 68

woasss am cue cHee_oe

_ Sanayi CM7S CM79_79

_ Sanayi CMa6 CM46_46

_ Kafe CM31 CM31_31

_ Park CM7E CM70_7o

_ Park CM7L CM71_71

_ Sanayi CcMas CM45_45

_ Awvm CME6 CMEG_G6

Bae e ans2 ans2_s2

_ Kafe cmg7 cme7_s7

_ Sanayi cMag CMaB_48

_ Kafe CMB6 CM36_86

Sekil 3.14. Riskli Arag Kriterlerinde Kullanilan Yer DataFrame
BB df tehlike - DataFrame O X
Index Latitude Longitude Description Camera_|D Camera_|ID_lnv Information

Silah_Satis cM9 CM9_9

_ Kimyasal M8 M8 8

- Bar CM3e CM30_30

| Format || Resizz | []Background color [ Column minfmax

<

| ok

| | cancel

Sekil 3.15. Riskli Arag Kriterlerinde Kullanilan Yer DataFrame




34

3.2.2.1. Saghik cahisanlarina ait riskli arac hareketlerinin olusturulmasi

Saglik calisanlarina ait riskli ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk
kriterlerinin her biri veya kombinasyonu rastgele segilerek 250 degisik araca
uygulanmistir. Yazilim sonucunda 15000 farkl: arag siirtisii tiretilmistir. Meslek sinift “0”

olarak belirlenmistir.

3.2.2.2. Okul cahisanlarina ait riskli ara¢ hareketlerinin olusturulmasi
Egitim-Ogretim calisanlarina ait riskli ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak

risk kriterlerinin her biri veya kombinasyonu rastgele secilerek 540 bireysel araca

uygulanmistir. Yazilim sonucunda 32400 farkli arag siiriisii tiretilmistir. Meslek sinifi “1”

olarak belirlenmistir.

3.2.2.3. Kolluk kuvveti ¢calisanlarina ait riskli arac hareketlerinin olusturulmasi
Kolluk Kuvvetlerin ¢alisanlarina ait riskli ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak

risk kriterlerinin her biri veya kombinasyonu rastgele segilerek 350 0Ozel araca

uygulanmistir. Yazilim sonucunda 21000 farkl: arag siiriisii tiretilmistir. Meslek sinift “2”

olarak belirlenmistir.

3.2.2.4. Diger kamu calisanlarina ait riskli ara¢ hareketlerinin olusturulmasi

Diger Kamu ¢alisanlarina ait riskli ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk
kriterlerinin her biri veya kombinasyonu rastgele secilerek 220 kisisel araca
uygulanmistir. Yazilim sonucunda 13200 farkl: arag siiriisii tiretilmistir. Meslek sinifi “3”

olarak belirlenmistir.

3.2.2.5. Ogrencilere ait riskli arac hareketlerinin olusturulmasi

Ogrencilere ait riskli arag hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk kriterlerinin her
biri veya kombinasyonu rastgele secilerek 75 essiz araca uygulanmistir. 75 aracin tiimii
sadece yurt kullanmamigstir. Diger meslek siniflar1 gibi ikamet kullanabilecegi goz oniine
almmustir. Yazilim sonucunda 4500 farkli ara¢ siirlisli tiretilmistir. Meslek simifi “4”

olarak belirlenmistir.

3.2.2.6. Esnaf ve iscilere ait riskli ara¢ hareketlerinin olusturulmasi
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Esnaf ve iscilere ait arac hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk kriterlerinin her
biri veya kombinasyonu rastgele secilerek 2100 degisik araca uygulanmistir. Yazilim

sonucunda 126000 farkli ara¢ siiriisii liretilmistir. Meslek simifi “5” olarak belirlenmistir.

3.2.2.7. Pazarlama ¢alisanlarina ait riskli arac¢ hareketlerinin olusturulmasi
Pazarlamacilik meslegine ait ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk

kriterlerinin her biri veya kombinasyonu rastgele segilerek 295 farkli araca uygulanmistir.

Yazilim sonucunda 17700 farkli arac siiriisii iiretilmistir. Meslek siifi “6” olarak

belirlenmistir.

3.2.2.8. Emeklilere ait riskli arac hareketlerinin olusturulmasi
Emeklilerin riskli ara¢ hareketleri, risksiz siiriise ek olarak risk kriterlerinin her
biri veya kombinasyonu rastgele secilerek 140 farkli araca uygulanmistir. Yazilim

sonucunda 8400 farkli arag siiriigii tiretilmistir. Meslek sinift “7” olarak belirlenmistir.

3.3. Risksiz ve Riskli Verilerin Birlestirilmesi

Tez galismasinin bu asamasinda, risksiz veri DataFrame’i ile riskli veri DataFrame’i
alt alta eklenerek yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi 476520 satir ve
137 siitundan olugsmaktadir.

Yeni veri kiimesinde plaka, indeks, risksiz ve riskli verileri olusturan etmenlerin
kiimedeki veriler ile uyumlulugu kontrol edilmistir.

Olusturulan risksiz her bir meslek sinifinin ara¢ hareketlerinin sayisi ayni meslek
sinifinin riskli ara¢ hareketleri sayisina esit olarak iiretildigi bilinmektedir. Bu esitligin
saglanmasinin amaci, verilerin biiylik ¢cogunlugunun binary veri i¢erdiginden birbirine
oldukca benzemesidir. Yapay sinir agindaki egitimi sonucu olusan modelin dogru
tahminleme yapabilmesi iizere bu her meslek sinifinin riskli-risksiz veri sayilarinin
esitligini saglama metodu olduk¢a Onem tasidigi farkli metotlarda uygulanan YSA
egitimleri sonucunda anlasilmistir.

Yapay sinir aglar1 egitimi i¢in “Plaka”, “Tarih”, “Gun” siitunlar1 kaldirilarak Sekil

3.16. da gosterilen veri kiimesi elde edilmistir.
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<hound method DataFrame.info of CM1 CM2 CM3 M4 ... Meslek Beklenen Sure Gerceklesen Sure Durum
0 0.0 0.6 0.0 0.0 ... 0.0 810.0 954,198112 0.0
1 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 851.0 1017.113566 0.0
2 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 810.0 877.329707 0.0
3 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 666.0 738.715326 0.0
4 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 810.0 923.665706 0.0
476515 0.0 0.6 0.0 0.0 7.0 916.0 1032.644287 1.0
476516 0.0 0.6 0.0 0.0 7.0 343.0 288.267355 1.0
476517 0.0 0.0 0.0 0.0 7.0 512.0 485,547395 1.0
476518 0.0 0.6 0.0 0.0 7.0 835.0 798.048932 1.0
476519 0.0 0.6 0.0 0.0 7.0 834.0 799.605177 1.0

[476520 rows x 134 columns]»

Sekil 3.16. Olusturulan Veri Kiimesi

3.4. Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi ve Olusturulan Modelin Test Edilmesi

Bir 6nceki adimda olusturulan yapay sinir agina girmeye hazir DataFrame’in her
bir dizisinin “Durum” siituna unique() fonksiyonu ile benzersiz 6zelligi kazandirilmistir.2
Boyutlu ara¢ hareket verilerinin X boyutu “Durum” siitunu silinmis ve Y boyutu
“Durum” siitunu olmak tizere ayrilmistir. Egitim ve test verileri asagida verilen esitlikle

ayrilmis, 4 farkli degiskene atanmustir.

X train, X test,y train,y test=train test split(X,y, test size=0.3 ,random_state=42)

Degiskenlerin veri tipleri;

y_train = np.array(y_train).astype(int)

X train = np.array(X_train).astype(float)

y_test = np.array(y_test).astype(int)

X test = np.array(X_test).astype(float) olarak diizenlenmistir.

Yapay sinir ag1 modeli, Input Layer, 3 hidden layer ve Output layer olarak
belirlenmistir. Sekil 3.17. de aga ait detayl 6zellikler goriilmektedir.
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Sekil 3.17. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir agin1 daha diizenli hale getirmek i¢in varsayilan olarak tanimlanan
BatchNormalization fonksiyonu kullanilmistir. BatchNormalization fonksiyonun
kullanilmastyla, yapay sinir aginin egitimi sirasinda yok olma gradyanina bir direng
kazandirilmigtir. Boylece agin egitim siiresinin optimum diizeye gelmesi ve modelin
performans artis1 amaglanmistir.

0.0-0.5 ve 0.5-1.0 araligindaki degerlerde istenilen sonu¢ alinamamsindan dolayz,
‘Dropout’ degeri 0.5 alinmis, asir1 6grenmenin Oniine gecilmistir.

Optimizer olarak Adam algoritmas1 se¢ilmistir. Stokastik gradyan inis yontemi
olan Adam optimizasyonu degiskenlerinden, momentum ‘beta 1°, ‘beta 2°, ‘epsilon’
degistirilmemis, sirastyla 0.9, 0.999, le-7 olarak kullanilmistir. Ogrenme oran1 degiskeni
‘learning_rate’, 0.001 secilmistir [67].

Yapay sinir ag1 modelinin derlenmesinde optimizasyon fonksiyonu ‘rmsprop’,
kayip fonksiyonu ‘binary crossentropy’ ve modelin performansini degerlendiren metrics
parametresi  ‘accuracy’ olarak belirlenmistir. Asagida verilen esitlikte bu

parametrelerinin python dilindeki yazimi gosterilmistir.

model.compile(optimizer="rmsprop', loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])
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Derlenen yapay sinir ag1 mimarisi fit() fonksiyonu ile analiz etme sayis1 kadar

altta verilen kodun ¢alismasiyla egitime bagslar.

history =model.fit(X train_scaled, y_train, batch_size=64, verbose=1, epochs=20)

Yapay sinir agindaki verilerin kodlanmasi one-hot tekniginde oldugundan test ve
gercek sonug ¢iktilar agagidaki gibi olmustur.

Risksiz araci, “Durum = 0” ifade eden kodlanmis veri [1 0] ‘dur.

Potansiyel riskli araci, “Durum = 1” ifade eden kodlanmis veri [0 1] ‘dir.

Egitilen yapay sinir ag1 modeli, “model.save weights('dosyaismi.h5')” komutu ile
kaydedilerek, tez ¢alismasinin diger yazilim modiillerinde gerekli kiitiiphaneler

cagrilarak kullanilmasi saglanmistir.

3.5. Raspberry Pi 3 ile Karakter Tanima ve Temsili Plaka Okuma
Raspberry Pi 3 model B’yi olusturan bilesenler asagida yer almaktadir.
e Dort Cekirdekli 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit CPU
e 1GBRAM
o Kart lizerinde BCM43438 kablosuz LAN ve Bluetooth Diisiik Enerji (BLE)
e 100 Base Ethernet
e 40 pimli genisletilmis GPIO
e 4 USB 2 baglanti noktast
e 4 Kutuplu stereo ¢ikis ve kompozit video baglanti noktasi
e Tam boyutlu HDMI
e Raspberry Pi kamera baglamak i¢in CSI kamera baglant1 noktasi
e Raspberry Pi dokunmatik ekran baglamak i¢in DSI ekran baglanti noktasi
o Isletim sistemini yiiklemek ve verileri depolamak igin Micro SD baglanti noktas1

e Mikro USB gii¢ kaynagi portu [68].



39

‘E‘
an §25° o
Moo

o w5
L

St~

Sekil 3.18.Raspberry Pi 3 Model B

Raspberry Pi Kamera Modiilii 2, Sony IMX219 8 megapiksel sensore sahiptir.
Kamera Modiilii, 1080p30, 720p60 ve VGA90 video modlarinin yani sira sabit
fotograflar cekmek icin kullanilabilir. Raspberry Pi tizerindeki CSI baglanti noktasina
serit bir kabloyla baglanir [69].

Sekil 3.19. Raspberry Pi Kamera Modiilii 2

3.5.1. Gerekli kiitiiphane kurulumlari

Raspberry Pi ile Raspberry Pi kamera modiilii tizerinden karakter tanima islemi
icin; OpenCv, Tesseract, Picamera, Sys, Time kiitliphaneleri gereklidir. Bu

kiitiiphanelerden time, picamera ve sys Raspberry Pi OS Desktop siiriimiinde standart
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olarak gelmektedir. OpenCV kiitiiphanesinin  kurulumu asagida komutlarla

gerceklestirilmistir.

$ sudo apt-get update

$ sudo apt-get upgrade

$ sudo apt-get install \

build-essential cmake unzip pkg-config gfortran \
libjpeg-dev libpng-dev libtiff-dev \
libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev \
libxvidcore-dev libx264-dev \

libhdf5-dev libhdf5-serial-dev \

libgtk-3-dev \

libatlas-base-dev libblas-dev liblapack-dev \
python3-dev \

$ pip3 install numpy

$cd~

$ wget -O opencv.zip https://github.com/Itseez/opencv/archive/3.2.0.zip
$ wget -O opencv_contrib.zip
https://github.com/Itseez/opencv_contrib/archive/3.2.0.zip

$ unzip opencv.zip

$ unzip opencv_contrib.zip

$ cd ~/opencv-3.2.0/

$ mkdir build

$ cd build

$ cmake -D CMAKE BUILD TYPE=RELEASE\
-D CMAKE INSTALL PREFIX=/usr/local \
-D OPENCV_EXTRA MODULES PATH=~/opencv_contrib-4.1.2/modules \
-D BUILD EXAMPLES=ON ..

make -j4

$ sudo make install
$ sudo ldconfig

$ python3 #kurulum_kontrol
>>> import cv2

>>>cv2.  version

3.2.0

Tesseract kiitliphanesinin kurulumunu saglayan komutlar sirasiyla asagida yer
almaktadir.

$sudo apt-get update
$sudo apt-get upgrade



https://github.com/Itseez/opencv/archive/3.2.0.zip
https://github.com/Itseez/opencv_contrib/archive/3.2.0.zip
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$sudo apt install libatlas3-base libsz2 libharfbuzzOb libtiff5 libjasperl $libilmbasel?2
libopenexr22 libilmbase12 libgstreamer1.0-0 libavcodec57 $libavformat57
libavutil55 libswscale4 libqtgui4 libqt4-test libqtcore4

$sudo pip3 install opencv-contrib-python libwebp6
$sudo apt install tesseract-ocr

$sudo apt install libtesseract-dev
$sudo pip install pytesseract

3.5.2. Python diliyle karakter tanima ve temsili plaka okuma yazilim

Calismanin bu adiminda Raspberry Pi ve V2 kamera modiilii Kullanilarak RGB
640x480 ¢ozlniirliigiinde, 30fps goriintii alinmistir.

Her bir goriintii tesseract kiitliphanesinin bir fonksiyonu olan image to string’e
girdi olarak verilmistir.

Image to string fonksiyonun dondiirdiigii veri, tamsay1 dontigiimii i¢in bir karar
mekanizmasina gonderilmistir. Tam sayiya doniisebilen veri gonderilmeye hazir

olmustur. Doniisemeyen veri i¢in ise yeni goriintli verisi beklenmektedir.

95 N 404

Sekil 3.20. Temsili Plaka

3.6. Plaka Bilgisinin Raspberry Pi 3 ve Bilgisayar Arasinda Alsverisi

ThingSpeak, buluttaki canli veri akislarim1 toplanilmasina, verilerin
gorsellestirilmesine, verilerin analiz edilmesine olanak veren IoT analiz platform
hizmetidir. IoT, internete bagli olan cihazlarin insanlarla ve diger nesnelerle iletisim
kurmasini imkan vererek verilerin islendigi ve analiz edildigi bulut depolama ve bulut
bilisim kaynaklaria sensor verileri saglar. ThingSpeak, Cihazlar tarafindan gonderilen
verilerin aninda gorsellestirilmesini saglar. Verilerin geldigi anda ¢evrim i¢i analizi ve
verilerin iglenmesi ise MATLAB ile gergeklestirilir. Sekil 3.21. de yer alan diyagramda

IoT sistemi agiklanmaya calisilmistir.
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Sekil 3.21. ThingSpeak Calisma Prensibi

Sekil 3.21. de Sol tarafta yer alan agin kenarinda yasayan akilli cihazlar (IoT'deki
"nesneler") veri toplamaktadir. Ortada, birgok kaynaktan gelen verilerin, genellikle bu
amag icin tasarlanmis bir [oT analitik platformu tarafindan es zamanh olarak toplandigi
ve analiz edildigi bulut bulunmaktadir. ThingSpeak, diyagramin bulut kismina sigar ve
internete bagl sensorlerden verileri hizli bir sekilde toplamak ve analiz etmek igin bir
platform saglar. Diyagramin sag tarafi, IoT uygulamasiyla iligkili algoritma gelisimini
gostermektedir. Burada veriler iizerinde ge¢mis analizler yapilarak toplanan veriler
hakkinda fikir edinilmeye calisilir. Son olarak, bulutta veya akilli cihazda ¢alisabilecek
algoritmalarin prototiplemesini saglamak i¢in veriler IoT platformundan bir masaiistii
yazilim ortamina ¢ekilir. Bir IoT sistemi tiim bu unsurlar1 igerir [70]. Tez caligmasinda

bu platform tespit edilen temsili plaka verilerinin aktarilmasi i¢in kullanilmistir.

3.6.1. Plaka bilgisinin bilgisayara gonderilmesi

Basaril1 sekilde doniistiiriilen veri bilgisayara gonderime hazirdir. Gonderim IoT
teknolojisinde veri aktarimi ve veri analizi saglayan ThingSpeak iizerinden
gerceklesmistir.  Plaka  bilgisini  tutmast  i¢in  ThingSpeak  iizerinden
“rpi2computer number” adli kanal olusturulmustur. Kanala ait veriyi ThingSpeak’e
aktarmaya olanak saglayan API Key’i ThingSpeak API Keys kismindan alinmistir. Sekil
3.22. de veri gondermeyi saglayan API Keys sekmesi ve kisisel API KEY sayfa bolimii

verilmigtir.
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rpizcomputer_number

Channel 1D: 1311320 number of the read rpi
Author: ngneer
Access: Private

Private View Public View Channel Settings Sharing APl Keys Data Import / Export
Write API Key

Key  veagaevocss

Sekil 3.22. API Keys Sekmesi ve Kisisel API Key

Almman Key’in kullanilabilmesi ve Raspberry’nin ThingSpeak ile baglanti
kurabilmesi i¢in “urllib” kiitliphanesinin fonksiyonlar1 ¢agrilmistir. ThingSpeak’e veri

gonderim kodu asagida verilmistir.

import urllib #kutuphane cagrilmasi
import urllib.request

myAPI ='VGJQ4EVDC564****'" #API KEY tanimi

baseURL = 'https://api.thingspeak.com/update?api_key=%s' % myAPI #ana link
tanimi

textont = “95N404” #rastgele veri

conn = urllib.request.urlopen(baseURL + '&field1=%s&field2=%s' % (textont,0)) #
veri gonderme komutu

conn.close() # haberlesmeyi kapat

3.6.2. Gonderilen plaka bilgisinin bilgisayardan okunmasi
Gonderilen verinin okunabilmesi i¢in ThingSpeak API Keys boliimiinden ayni

kanala ait okuma API Key’i alinmigtir. Sekil 3.23. de Okuma API Key’i géziikmektedir.

Read API Keys

Key HyaxerIUue1wWZ| N

Note

Sekil 3.23. Veri Okuma API Key’i
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ThingSpeak’ten veri okuma islemi agagida verilen yazilim kodu sayesinde basaril

seklide okunmustur.

import urllib.request
import json
import time
while True:
TS=urllib.request.urlopen("https://api.thingspeak.com/channels/1311320/feeds.json?a
pi_key=HY4XO0PIUO1W7****&results=2")
response = TS.read()
data=json.loads(response)
b = data['feeds'][1]
c = b['field1"]
print (c)
time.sleep(1)
TS.close()

3.6.3. Veri gonderim yazilim ve temsili plaka okuma yaziliminin entegre hale
getirilmesi

Anlamli verinin ThingSpeak’e gonderilmesini saglayan gerekli kiitiiphaneler
temsili plaka tanima yazilimina eklenmistir.

“myAPI” ve “baseURL” ifadeleri dongii disinda tanimlanmustir.

Alman her birim zamandaki anlamli goriintiiniin tesseract kiitliphanesinin
image to string fonksiyonuna girmesi sonucu alman ¢ikti tamsayisi “textont”
degiskenine atanmistir.

“conn = urllib.request.urlopen(baseURL + '&field=%s&field2=%s"' %
(textont,0))” komutu ile veri gonderimi saglanmig, ardindan “conn.close()” komutu ile

haberlesme durdurulmustur. Entegre edilmis yazilim kodlar1 EK-1" de verilmistir.

3.7. YSA Modeliyle Oneri Yazihminin Yapilmasi ve ThingSpeak iletisim
Entegrasyonu

Her bir aracin DataFrame’de toplam 60 hareketi bulunmaktadir. 30 giiniin her bir
giinii i¢in gidis ve doniis olarak diisiiniilm{istir.

Riskli kategoride bulunan her bir aracin 60 hareketi de risk icermeyebilir, ayn
sekilde risksiz kategoride bulunan her bir aracin tiim hareketi risksiz olmayabilir. Bu
dogrultuda YSA modeline temsili okunan plakaya ait tiim hareketlerin tahmini alinmasi

planlanmastir.
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Spider IDE’ de (Tiimlesik Gelistirme Ortami) YSA modeli ¢agrilarak rastgele
iiretilen temsili gelen plakanin meslek bilgisinin DataFrame’den ¢ekilmesi, toplam riskli
hareketin sayisi, riskli ara¢ hareketinin ayn1 plakaya ait tlim hareketine oranla yiizdesi
islemlerinin hesaplanmasi1 ve konsol ekranina yazilmasi ile ilgili kod EK-2’de
belirtilmistir.

ThingSpeak’le iletisim i¢in yukaridaki yazilima gerekli kodlar eklenmis yazilim
EK 3’te verilmistir.

3.8. Bilgisayar Kullanic1 Arayiizii Hazirlanmasi

Kullanic1 arayiizii, Spider IDE iizerinde Tkinter kiitiiphanesi kullanilarak
hazirlanmustir.

Arayiiz yazilimi, okunan plaka bilgisi, ara¢ kullanicisinin muhtemel meslegi, ii¢
farkli eylem tavsiyesi ve bunun trafikte kullanilan kirmizi-sari-yesil renkleriyle ifade
edilmesi, yazilimi duraklatip istenildigi zaman kaldig1 yerden devam etmesi diisiiniilerek
olusturulmustur.

Arayiiz lizerinde Label, Buton, Textbox, Listbox elemanlar1 kullanilmistir.

Araylize ait yazilm EK-4’te verilmistir.



4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Risksiz Ara¢ Hareket Sonuc¢lari

4.1.1. Saghk ¢ahsanlarina ait sonuclar
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Saglik calisanlarinin arag siiriislerine ait {iretilen verilerin son 13’1 4.1. de yer

almaktadir.

Sekil 4.1. Saglik Calisanlarma Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii

4.1.2. Okul ¢calisanlarina ait sonuglar

& ¢f main - Datafreme - o x
Index H_ici H_sonu Sabah Qgle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih @
- v 1 o o o ow sev.o o muisusy oo
14987 1 0 0 0 1 0 765 734.486 B Tursday  Jgoret
14088 1 0 1 o 0 0 800 904,911 0 Friday Fra
14989 1 0 b b 1 ® 1258 1349.4 o Friday menr
14990 0 1 0 0 1 0 254 301.221 8 sardey ool
14991 0 1 B B 1 o 357 497.147 B saturday g%
14992 0 1 2 0 1 0 1187 1288.77 B sunday el
14993 0 1 0 0 1 0 1346 1459.43 o sunday e
1499 1 0 1 5 ( ( 860 848.358 5 Monday Frtor
14995 1 0 0 0 1 0 1451 1730.62 B Honday i
14996 1 0 1 o 0 0 800 873060 0 Tuesday Fraee
14397 1 0 B B 1 (] 138 1486.64 5 Tuesday roiri
14998 1 0 1 0 0 0 800 886.541 8 Wednesdzy 2030
14999 1 0 B B 1 o 765 837.11 B Wednesdzy o030
15600 0 0 B B 0 0 0 0 B B 0 .
A >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Okul calisanlarinin arag siirtiglerine ait tiretilen son 13 veri Sekil 4.2. de yer

almaktadir.

BB df test- DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih &
47387 1 0 0 0 1 0 1150 1288 0 Thursday o0
47388 1 5 1 0 5 0 658 670.322 ] Friday s
47389 1 5 0 0 1 0 2467 2595.48 ] Friday men s
4739 0 1 0 ( 1 0 603 604,203 ] saturday  Jo 020
47391 0 1 0 ( 1 0 sa7 667465 ] saturday o i
a73% 0 1 1 0 5 0 1854 2655.16 ] Sunday ey
47393 0 1 0 1 5 0 1828 1831.1 ] Sunday me
47304 1 o 1 ( 0 0 658 719.675 ] Honday e
4739 1 5 0 0 1 0 2467 2673.81 ] Honday mon
473% 1 o 1 ( 0 0 658 725.297 ] Tuesday e
47397 1 o 0 ( 1 0 685 781.89 ] Tuesday oo
4739 1 5 1 0 5 0 658 724.8 ] Weinesday 20120130
47399 1 5 0 0 1 0 685 767.484 ] Weinesday  J9.gp 12
A10.A1.AT b
< >
Format Resize Background color Column minfmax Cancel

Sekil 4.2. Okul Calisanlarina Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii




4.1.3. Kolluk kuvveti ¢alisanlarina ait sonuglar
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Kolluk kuvveti ¢alisanlarinin arag siiriislerine ait tiretilen verilerin bir kism1 Sekil

4.3. de yer almaktadir.

B df test - DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarh ~
68386 1 0 1 ] 1131 1330.03 Thursday églgjnésu
68387 1 0 ] ] 1268 1424.67 Thursday %gljféﬁu
68388 1 0 1 ] 1131 1282.26 Friday églgfészs
58389 1 0 9 0 1268 1403.95 Friday manr
68300 9 1 9 0 1664 1753.4 Saturdey S s
68351 9 1 9 0 1287 1446.98 Saturdey 2o
68392 ] 1 ] ] 1491 1608.55 sunday %gl?lﬁéaﬂ
68393 ] 1 ] ] 1379 1647.31 Sunday %glgsoizw
68394 1 0 1 ] 1131 1320.24 Vonday églgsoéaiﬁ
68305 1 0 9 0 1588 1615.37 onday e
683% 1 0 1 0 131 130147 Tuesday e
68397 1 0 9 0 1268 1213.78 Tuesday maex
68398 1 0 1 ] 1131 1301.68 Wednesday églgfé;ﬁ
68300 1 0 9 0 1268 1351.63 Wednesday o030,
< >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.3. Kolluk Kuvveti Calisanlarina Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii

4.1.4. Diger kamu calisanlarina ait sonuclar

Diger kamu ¢alisanlarinin arag siiriislerine ait iiretilen verilerin bir boliimi Sekil

4.4. de yer almaktadir.

B df test - DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih Q)
F— . v . u s P i suay 36:52:00
81647 1 ° ° 0 1017 1204.36 Tursday 22196124
81648 1 ] 1 9 667 795,684 Friday églgIOészs
81649 1 ] ] 0 839 552,683 Friday %3]?80%625
81650 0 1 1 0 2661 3042.29 Seturday oot
8161 0 1 ° 0 2157 2225.68 Sturday oot
1652 ) 1 [} [} 1989 2149.74 Sunday %gl?ﬁﬂésﬂ
81653 0 1 0 [} 2632 3079.4 Sunday g]g;;;n
81654 1 ) 1 [} 687 738.146 Monday ég?;b?gfﬁ
81655 1 ] ] [} 239 926.85 Monday gglizngﬁza
81656 1 0 1 0 687 738.721 Tuesday ég]gféﬁ;g
81657 1 B B 0 839 840.068 Tuesday e
81658 1 0 1 0 687 2.8 Wednesday 20030
81659 1 0 0 0 839 898.952 weesday 100
< 3
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.4. Diger Kamu Calisanlarina Ait Uretilen Risksiz Arag Siriisii




4.1.5. Ogrencilere ait sonuclar
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Ogrencilerin arag siiriislerine ait {iretilen verilerin son 14’{i Sekil 4.5. de yer

almaktadir.

B3 df test - DataFrame - O X
Index H.ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih &
86145 1 9 1 9 9 9 1664 1830.83 0 Thrsday g
86147 1 0 0 0 1 0 153 1679.08 0 Thursday %glggoh}za
36148 1 0 1 ] ] ] 1664 1869.18 ] Friday gg]gsohzs
86149 1 0 ] ] 1 ] 153 1797.65 ] Friday %glgyohzs
86150 0 1 1 o o o 1403 1445.55 0 sturday 202
86151 ] 1 ] 1 ] ] 1416 1511.06 ] Saturday %gliloé_fﬁ
8152 ] 1 0 1 0 0 1278 1464.26 0 Sunday %21?40;627
36153 8 1 ] ] 1 ] 139 1554.82 ] Sunday %Sﬁf%f
86154 1 0 1 ] ] ] 1664 1710.77 0 Monday é?lif%gm
86155 1 0 0 0 1 0 7 'esl 0 Mondzy ety
86156 1 ] 1 ] ] ] 1664 1765.22 ] Tuesday gg]gﬂﬁzg
86157 1 ] ] ] 1 ] 2148 1313 0 Tuesday %31230%729
86158 1 8 1 5 5 5 1664 1807.33 0 tiednesday 21050
86159 1 0 ] ] 1 ] 153 1781.88 0 Wednesday 35??;91;30 v
¢ >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.5. Ogrencilere Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii

4.1.6. Esnaf ve iscilere ait sonuclar

Esnaf ve iscilerin arag siiriislerine ait iiretilen verilerin bir kismi 4.6. da verilmistir.

BB df test - DataFrame - a x
Index H.ici H_sonu Sabah QOgle Aksam Diger Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih &
212146 1 ] 1 i i i 616 632.804 ] Thursday et
212147 1 0 [} [} 1 [} 1345 1448.99 ] Thursday iglgﬁaigu
212148 1 0 1 0 0 0 616 £32.99% ] Friday églgof’%szs
212149 1 0 [} [} 1 [} 517 538.718 ] Friday %81?50;025
212150 0 1 0 1 0 0 1725 w2 o Sturday L
212151 0 1 0 1 0 0 1751 157,24 0 saturday 0
212152 g 1 ] ] 1 ] 1246 1425.57 ] Sunday %glg%sn
212153 8 1 i i 1 i 1169 1299.88 ] Sunday 531220%727
212154 1 0 1 [} [} [} 616 647.864 ] Monday églgﬂgw
212155 1 0 0 0 1 0 14% 1669.58 ] Monday iglgootl)gzs
212156 1 0 1 [} [} [} 616 647.733 ] Tuesday églgg%;g
212157 1 ] ] ] 1 ] 1345 153.79 ] Tuesday %glgzo}ﬂzg
212158 1 0 1 0 0 0 616 86.811 0 etnesday 2oL 0030
1150 1 0 0 0 1 0 517 5007 0 Wenestay e v
<
Format Resize Background color || Column min/max Cancel

Sekil 4.6. Esnaf ve Iscilere Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii
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4.1.7. Pazarlama ¢alisanlarina ait sonuclar

Pazarlama c¢alisanlarinin arag siiriiglerine ait iiretilen veriler 4.7. de verilmistir.

BB df_test - DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen Sure  Gerceklesen Sure Durum Gun Tarih K
229846 1 2] 1 ] ] ] 6 1310 1546.91 ] Thursday
229847 1 2] 2] ] 1 ] 6 1795 1972.46 ] Thursday
229848 1 ] 1 2] ] ] 6 1310 149443 ] Friday 96: Di
220849 1 8 8 8 1 0 6 1795 2018.15 0 Friday pg-enas
220850 8 1 1 8 8 0 6 1725 1868.57 0 saturday ps oLn
220851 8 1 8 1 8 0 6 1751 1758.73 0 saturday 28 012
220852 8 1 8 1 8 0 6 757 898.82 0 sunday e
220853 8 1 8 8 1 0 6 751 753.406 0 sunday s eLar
220854 1 0 1 7] ] ] 6 1310 1363.09 ] Monday gg}gé?ééze
229855 1 0 0 0 1 0 6 1793 17 0 Monday 7019'?1'75
229856 1 2] 1 ] 2] ] 6 1310 1510.59 ] Tuesday
229857 1 [} [} 0 1 0 6 1766 1747.93 0 Tuesday
229858 1 3 1 7] 7] ] 6 1319 1556.66 ] Wednesday gg‘lgé%gsu
220859 1 0 0 0 1 0 5 1388 1654.42 0 wednesday 20 o °n
< >
Farmat Resize Background color ] Column minjmax Cancel
Sekil 4.7. Pazarlama Calisanlarina Ait Uretilen Risksiz Arag¢ Siiriisii
. .
4.1.8. Emeklilere ait sonuclar
Arag stiriiglerine ait tiretilen veriler 4.8. de yer almaktadir.
B df test - DataFrame - O X
Index H_ci H_senu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih A
238247 1 0 0 0 1 0 7 1002 U667 0 Tty o
238248 1 0 9 1 9 0 7 1675 e o Friday pron
238249 1 0 o 0 1 0 7 1984 P RTRN Friday ma o
238250 0 1 (] 1 8 0 7 7 BM.3% sturday 220120
238251 0 1 8 1 8 0 7 1516 15185 8 Strdy LT
238252 0 1 0 1 0 0 7 615 60.768 0 Sunday ey
238253 0 1 9 0 1 0 7 554 68.67 0 sunday ey
23854 1 0 9 1 9 0 7 578 0.8 0 Monday o
2385 1 0 8 0 1 0 7 198 .55 0 Monday e
238256 1 0 8 1 0 0 7 %59 ws.%e 0 Tuesday 2O
238257 1 0 8 0 1 0 7 1003 uny e Tuesday OB
238258 1 0 8 1 8 0 7 55 613.722 8 Wednesday 202 130
2019-61-30
238250 1 o 9 0 1 0 7 1876 2140.52 9 Wednesday g0t
< bl

Format Resize Background color Column minymax

Sekil 4.8. Emeklilere Ait Uretilen Risksiz Arag Siiriisii



4.2. Riskli Ara¢c Hareket Sonuclari

4.2.1. Saghk calisanlarina ait sonuclar
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Saglik calisanlarinin arac siiriislerine ait {iretilen veriler Sekil 4.9. da yer

almaktadir.

& df main - DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabsh Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih "
L4587 1 0 0 0 1 0 0 13 aeas 1 Trsgay 202
Laggs 1 0 1 0 0 0 0 560 B 1 Friday sl
Lagzg 1 0 0 b 8 1 0 13 g3 1 Friday e
L4399 0 1 0 0 1 0 0 154¢ s Sturdey 050006
14991 0 1 0 0 1 0 0 1763 B Sturdey SO0
14292 0 1 0 1 8 0 0 1625 BT Sunday e
14393 0 1 0 1 0 0 0 oer wEa 1 Sunday e
14904 1 0 1 0 8 0 0 560 s 1 Fonday v
14985 1 0 8 0 8 1 0 ] 3039.2 1 Honday oA
14956 1 0 1 0 8 0 0 560 ER TR Tusizy AL
14997 1 0 0 0 1 0 0 0 s 1 Tty -2
145g8 1 0 1 0 8 0 0 560 TR Nednesday o0 ool 30
14399 1 0 0 0 1 0 0 13 e 1 wednestay 20X
< >
Format Resize Background color Column minfmax Cancel

Sekil 4.9. Saglik Calisanlarina Ait Riskli Arag Siiriisii

4.2.2. Okul ¢cahisanlarina ait sonuclar

Okul calisanlarinin arag¢ siiriiglerine ait iretilen veriler Sekil 4.10. da yer

almaktadir.

BB df_main - DataFrame - O X

Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih @
14738 1 0 1 0 0 0 1 1345 1185.04 1 Thursday P
17387 1 0 0 0 o 1 1 1281 1224.19 1 Thursday o
47388 1 0 1 0 0 0 1 1345 1183.31 1 Friday P
17380 1 0 0 0 0 1 1 1481 1234.6¢ 1 Friday s
17309 0 1 0 0 o 1 1 1700 1822.36 1 Saturday P
47301 0 1 0 0 0 1 1 1767 1542.51 1 Saturday 2oe o2
17302 0 1 0 0 0 1 1 1818 1085.11 1 Sunday T
47393 0 1 0 8 1 0 1 1868 1685 1 Sunday ol
47304 1 0 1 0 o 0 1 1345 1160.11 1 Monday s
473095 1 0 0 0 1 0 1 1481 1230.16 1 Monday e
473% 1 0 1 ) 0 ) 1 1345 1896.96 1 Tuesday P iieg
47397 1 0 0 0 o 1 1 1281 1458.74 1 Tuesday s
47398 1 0 1 0 ] ] 1 1345 1162.13 1 Wednesday 3312805830

47399 1 0 0 0 1 0 1 1481 1387.5 1 Wednesday e h v
< >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.10. Okul Calisanlarina Ait Riskli Arag¢ Siirlisti
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4.2.3. Kolluk kuvveti ¢calisanlarina ait sonuclar

Kolluk kuvveti ¢alisanlarinin arag siiriislerine ait iiretilen veriler Sekil 4.11. de yer

almaktadir.
8 df_main - DataFrame - O X
Index H_ici H_sonu Sabah Qgle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih 0
68386 1 ] 1 ] [} ] 2 2164 2004.18 1 Thursday Pt
58387 1 0 b 0 1 0 2 3683 3709.34 1 Thursday 291012
58388 1 0 1 0 0 0 2 2164 188.18 1 Friday P
58389 1 0 b 0 0 1 2 349 3343.75 1 Friday e
58390 0 1 1 0 0 0 2 1601 1640.73 1 saturday 29 S %
g831 0 1 B 1 0 0 2 e 2174.09 1 seturday  Lonoon
£8302 0 1 B 0 0 1 2 814 718.522 1 Sunday el
68303 0 1 B 0 0 1 2 488 58899 1 Sunday el
68394 1 0 1 0 ] 0 2 2164 2110.92 1 Monday 331350%229
88305 1 0 9 0 0 1 2 3152 3644.16 1 Menday i
88306 1 0 1 0 0 0 2 2164 104,66 1 Tuesday meor
88307 1 0 9 0 0 1 2 s313 4508.75 1 Tuesday A
88308 1 0 1 0 0 0 2 2164 1972.71 1 Wednesday 2ot
58399 1 0 b 0 1 0 2 313 335181 1 Wednesday  2on201-30 .
< >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.11. Kolluk Kuvveti Caliganlarina Ait Riskli Arag Siirlisii

4.2.4. Diger kamu calisanlarina ait sonuclar

Diger kamu ¢aligsanlarinin arag siiriiglerine ait tiretilen veriler Sekil 4.12. de yer

almaktadir.
EE df main - DataFrame - O X
Index H.ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih &
81646 1 0 1 0 0 0 3 108 331,967 1 Trsday o2
81647 1 0 5 0 0 1 3 76 2298.85 1 Twrsday 2003
81648 1 0 1 ] ] [ 3 408 376.658 1 Friday 53134‘2725
81649 1 0 ] [} ] 1 3 7 4377.14 1 Friday 521350%225
81656 ] 1 1 i 0 [ 3 1476 1646.02 1 Saturday égl?loélzﬁ
81651 0 1 0 1 0 0 3 1251 1469.4 1 Saturday 521?305526
81652 ] 1 ] 1 ] [ 3 678 783.642 1 Sunday %?137‘);127
81653 ] 1 ] ] 1 [ 3 685 750.568 1 Sunday §g1?zo;127
81654 1 0 1 [} 0 ] 3 408 361.362 1 Honday 221210%828
81655 1 0 0 i 0 1 3 276 2316.21 1 Monday gglgaoégzs
81656 1 0 1 0 0 0 3 408 340.52 1 Tuesday 521320}‘729
81657 1 0 5 0 1 0 3 uss 2855.51 1 Tuesday eters
81658 1 0 1 0 0 0 3 168 350177 1 Wednesday ~ Zoigit e
81659 1 0 ] i 0 1 3 276 2669.28 1 Wednesday 531?;)%;0 Y
< ¥
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.12. Diger Kamu Calisanlarina Ait Riskli Arag¢ Siirtisii
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4.2.5. Ogrencilere ait sonuclar

Ogrencilerin arag siiriislerine ait iiretilen veriler Sekil 4.13. de yer almaktadur.

BB df main - DataFrame - u] X
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih 2]
wviens
86146 1 0 1 0 0 0 1 2 457,89 1 Thursday 20
86147 1 0 0 0 0 1 a a0 441,93 1 Thursday 205 EL2
86148 1 0 1 0 0 0 1 22 481,588 1 Friday nene
85149 1 0 0 0 0 1 1 2585 2148.04 1 Friday eis
86150 0 1 0 0 1 0 1 757 726.246 1 saturday PR
86151 0 1 0 0 1 0 a 812 963.709 1 sturdy 208
86152 0 1 1 0 0 0 1 77 £06.007 1 Sunday vl
85153 0 1 0 1 0 0 1 867 787.511 1 Sunday e
85154 1 0 1 0 0 0 1 B2 479622 1 Monday e
86155 1 0 0 0 1 0 a 76 2164.25 1 Monday o e
86156 1 0 1 0 0 0 1 22 518.509 1 Tuesday e
86157 1 0 0 0 1 0 4 2126 2064.34 1 Tuesday %glgsogﬁzg
85158 1 0 1 0 0 0 1 B2 499,707 1 Wednesday 2063
86159 1 0 0 0 0 1 a 1388 1184.27 1 Nenestay 00
< >
Format Resize Background color Column min/max Cancel

Sekil 4.13. Ogrencilere Ait Riskli Arag Siiriisii

4.2.6. Esnaf ve iscilere ait sonuclar

Esnaf ve iscilerin arag siiriislerine ait liretilen veriler Sekil 4.14. de yer almaktadir.

BB df main - DataFrame - o x
Index H_ici H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_vakitler Meslek Beklenen_Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih @
’ LY:iubius

212146 1 ] 1 ) ] o 5 812 791.389 1 Thursday 208-eL-a
12147 1 0 0 0 1 0 5 2103 2485.51 1 Thursday  SL0L2t
212148 1 ] 1 ) ] o 5 812 713.458 1 Friday .oz
12149 1 0 0 0 1 0 5 2103 2306.87 1 Friday 196125
212150 ) 1 o ) ] 1 5 752 505,717 1 Saturday oL
12151 0 1 0 0 0 1 5 852 784.686 1 saturday 2P
212152 ] 1 ] 1 ] ] 5 1713 1618.15 1 Sunday e
12153 0 1 0 0 1 0 5 1880 1828.75 1 sunday w019- 0127
212154 1 ] 1 ] ] ] 5 812 739.544 1 Honday e
212155 1 0 0 0 0 1 5 2503 2062.76 1 Honday 2019-01 2%
212156 1 ] 1 ] ] ] 5 812 778.136 1 Tuesday Frarir
12157 1 0 0 0 0 1 5 2503 2035.09 1 Tuesday 2019 0120
212158 1 ] 1 ] ] ] 5 812 580.395 1 Wenesday 50120030

212159 1 0 0 0 0 1 5 1488 1212.85 1 Wenesday 220
< >
Format Resize Background color || Column minfmax Cancel

Sekil 4.14. Esnaf ve Iscilere Ait Riskli Arag Siiriisii
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4.2.7. Pazarlama ¢alisanlarina ait sonuclar

Pazarlama ¢aligsanlarinin Arag siiriiglerine ait {iretilen veriler Sekil 4.15. de yer

almaktadir.
BB df_main - Detaframe - o x
Index Hci H_sonu Sabsh ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen Sure  Gerceklesen Sure Durum Gun Tih A

covess R “ M o M ' o 21839 . wenesaay g e
229845 1 ) 1 ] 8 0 6 921 792.83 1 Thursday é??g'oisu
220847 1 ] ) ] ) 1 6 1485 1186.87 1 Thursday Hor e
220848 1 ] 1 ] ) 0 6 021 748,501 1 Friday Froc iyt
220849 1 ] ) ] ) 1 6 1901 1712.61 1 Friday ey
220850 0 1 ) ] 1 0 6 1240 1293.18 1 Saturday Foe e
220851 0 1 0 o 0 1 5 1363 1378.54 1 Saturday

220852 0 1 0 1 0 0 5 1244 1222.55 1 Sunday o1
220853 0 1 0 o 1 0 5 1383 1242.26 1 Sunday Frore e
229854 1 ] 1 ] 0 0 6 a1 717,681 1 Monday s
229855 1 ] ] ] ] 1 6 2438 285171 1 Monday FEorir o
229856 1 ] 1 ] ] ] 6 o1 845.151 1 Tuesday e
229857 1 ) [} ] 8 1 6 1812 1564.7 1 Tuesday 10‘19'05'19
220858 1 0 1 ] ) 0 6 021 713,58 1 Wednesday

220859 1 0 ) ] ) 1 6 1812 1503.23 1 Wednesday .
< >

Format Resize Background color ] Column minjmax Cancel

Sekil 4.15. Pazarlama Calisanlarina Ait Riskli Ara¢ Siiriisii

4.2.8. Emeklilere ait sonug¢lar

Emeklilerin arag siiriislerine ait liretilen veriler Sekil 4.16. da yer almaktadir.

B df_main - DataFrame - ] X
Index Hid H_sonu Sabah Ogle Aksam Diger_Vakitler Meslek Beklenen Sure  Gerceklesen_Sure Durum Gun Tarih C
085 1 8 9 0 0 1 7 163 s 1 ednesday 01018
23845 1 0 0 1 0 0 7 667 B335 1 Thursiay 21024
23847 1 0 8 0 1 0 7 20 28.7 1 Trsiay 201204
238248 1 8 8 1 0 0 7 519 slaee 1 Fridsy e
23849 1 8 8 8 0 1 7 163 e0.37 1 Friday m e
238250 o 1 0 0 1 0 7 3% L 1 sturday %
238251 o 1 0 0 1 0 7 15 o311 sturday %
238252 o 1 9 0 0 1 7 613 0.8 1 sunday el
2053 0 1 9 0 0 1 7 566 20007 1 Sunday ma
23054 1 8 9 1 0 0 7 519 052 1 Monday mns
238055 1 0 0 0 0 1 7 B oR.E 1 Monday mns
238256 1 0 8 1 0 0 7 33 wsT 1 Tusizy OB
238257 1 8 8 8 0 1 7 s w1 Tusizy AR
238258 1 8 1 8 0 0 7 85 T 1 ednesdzy 2015030
23859 1 8 0 0 0 1 7 83t T80 1 Wednesdzy 2000
¢ >

Format Resize Background color Column minfmax Cancel

Sekil 4.16. Emeklilere Ait Riskli Arag Siirtisii



4.3. Yapay Sinir Aginin Egitim ve Test Sonuclar
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Yapay Sinir Agmin egitimi 20 iterasyonda bitirilmis ve her bir iterasyona ait

detayl bilgiler konsol ekranina yazdirilmistir. Sekil 4.17. de iterasyonlarin sonug bilgileri

yer almaktadir.

Epoch 1/20
357390/357390
Epoch 2/20
357390/357390
Epoch 3/20
357390/357390
Epoch 4/20
357390/357390
Epoch 5/20
3573090/357390
Epoch 6/20
357390/357390
Epoch 7/20
357390/357390
Epoch /20
3573090/357390
Epoch 9/20
357390/357390
Epoch 18/20
357390/357390
Epoch 11/20
357390/357390
Epoch 12/20
357390/357390
Epoch 13/20
357390/357390
Epoch 14/28
357390/357390
Epoch 15/20
3573090/357390
Epoch 16/20
357390/357390
Epoch 17/28
357390/357390
Epoch 18/20
3573090/357390
Epoch 19/20
357390/357390
Epoch 20/20
357390/357390

34s 95us/step
33s 93us/step
33s Q2us/step
33s 93us/step
33s 94us/step
33s 94us/step
3ds Q4us/step
34s 94us/step
34s 94us /step
34s 94us/step
33s 9Q4us/step
33s 9Q2us/step
33s Q2us/step
33s 92us/step
33s 9Q2us/step
335 92us/step
33s Q2us/step
33s 9Q2us/step
34s 94us /step

34s Q5us/step

Sekil 4.17. iterasyon Sonug Bilgileri

loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:
loss:

loss:

.3580

.1760

1517

. 1468

.1397

1376

.1350

1322

.1324

1283

1267

.1258

1252

1238

.1248

1235

11231

1237

.1232

1226

accuracy.
accuracy:
aCcuracy:
accuracy.
accuracy.
accuracy.:
accuracy:
accuracy.
accuracy:
aCcuracy:
accuracy.
accuracy:
aCcuracy:
accuracy.
accuracy.
accuracy.:
accuracy:
accuracy.
accuracy:

aCcuracy:

.B8298

.9298

.8402

.8421

.9446

.9465

.8477

.94a8

.09486

.8508

.8515

.8524

.8521

.8529

.8528

.8535

.8530

.9536

.9537

.9538

Model Accuracy’nin (dogruluk orani) ve Model Loss’un (kayip orani) 12.

iterasrasyon sonrasinda yaklasik hep ayni degerlerde oldugu goriilmektedir. Bu sebeple

iterasyon sayist 20 alimmistir. Model Accuracy ve Model Loss’a ait iterasyona bagl

degisim orani Sekil 4.18. de verilmistir.



Model accuracy
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—Tfn____—
094 1
092 4
2 090
5
Q&%'
0.86 4
084 4
T T T T T T T T
00 25 50 15 00 125 150 175
Epoch

X test DataFrame degiskeninde

Sekil 4.18. Model Accuracy ve Model Loss’un Iterasyona Bagli Degisimi

Model loss
(.35 1 = Tain
0.30 A
1 0.5 1
g
0.20 1
0.15 -
T T T T T T T T
0.0 15 5.0 15 W0 125 150 115
Epoch

bulunan verilerden sirasiyla X test[0],

X test[10], X_test[100], X_test[1000], X_test[10000], X_test[20000], X_test[30000],
X_test[40000], X_test[S0000], X_test[55000], X_test[70000], X_test[76000] verisi,

nihai modelde tahminleme islemine tabi tutulmustur. Yapay sinir agindaki verilerin

kodlanmasi one-hot tekniginde oldugundan test ve gercek sonug ¢iktilar: Sekil 4.19. deki

gibi olmustur.

Risksiz, “Durum = 0” ifade eden kodlanmis veri [1 0] “dur.

Riskli, “Durum = 1” ifade eden kodlanmis veri [0 1] “dir.

x[e]:

X[10]:

x[100]:

X[1000]:

X[16000] :

X[20000]

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gercek

Tahman
Gercek

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gercek

sonucu:
s5o0nucu:

sonucu:
s50nucu:

sonucu:
sonucu:

sonucu:
sonucu:

sonucu:
sonucu:

sonucu .
sonucu:

[[1. 0.]]
[1 0]

[[1. 0.]]
[0 1]

[[e. 1.]1]
[0 1]

[[1. 8.]]
[1 0]

[[1. 8.]]
[1 0]

[[0. 1.]]
[0 1]

%[30000]:

%[40000]:

X[50000] :

x[55000] :

X[70000]:

X[76000] :

Sekil 4.19. Test Sonuglari

4.4. Temsili Plaka Okuma Yazilim Sonucu

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gergek

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gergek

Tahmin
Gercek

Tahmin
Gercek

sonucu:
sonucu:

sSonucu:
sSonucu:

sonucu:
sonucu:

sonucu:
sonucu;

sonucu:
sonucu:

sonucu:
sonucu:

[[1. 0.]]
[1 8]

[[0. 1.]1]
[0 1]

[[0. 1.]]
[o 1]

[[1. 8.]]
[1 0]

[[1. 8.]1]
[1 0]

[[0. 1.]1]
[1 8]

Temsili plaka diizgiin okunmus ise okunan plaka konsol ekranina yazdirilmas,

varsa bosluklar silinmis ve konsol ekranina yazdirilmistir. Plaka yoksa ya da
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okunamadiysa yazilim bosta kalmis, plaka goriinmesini beklemistir. ~ Sekil 4.20. de

yazilim ¢iktis1 goriilmektedir.

Sekil 4.20.Temsili Plaka Okuma Yazilimi Sonucu

4.5. Raspberry Pi ve Bilgisayar Arasi Iletisim Sonuclari
4.5.1. Raspberry Pi’nin veri gondermesi ve bilgisayarin gonderilen veriyi okumasi
Sekil 4.21. de Raspberry Pi’nin ThingSpeak’e veri gonderdigini gosteren konsol

ekran goriintiisii verilmistir.
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pifraspberrypi

Sekil 4.21. ThingSpeak’e Veri Gonderme Sonucu

Sekil 4.22. de bilgisayarin ThingSpeak’ten veri okudugu gosteren Spider konsol

ekran goriintiisii verilmistir.

In [5] runfile('C:/Users/AsusTUF/Desktop/Niyazi/Y_L/TEZ/c_O/map_B/genel_arayuz
_|t~-'_-~—|| =

es.py', wdir="C:/Users/AsusTUF/ ['—-;.ktn--rl_f-'__-

¥SA SON/calisan_ 1/

Y '_Eq' O/map_0/genel_arayuz/YSA SON/calisan 1')

{"created at': '2021- 031272112 297", ‘entry 1d': 210, 'field1l': 'se&H394'}
Baglanti Basarili ! Alinan veri : 86H394

{'created at': '2021-83-12T21:12:29Z2', 'entry id': 2108, 'fieldl': '86H394'}
Baglanti Basarili ! Alinan veri : 86H394

{"created at': '2021-03-12T21:12:297"', 'entry_id': 210, 'fieldl': '86H3594'}
Baglanti Basarili ! Alinan veri : 86H394

{"created at': '2021-03-12T21:12:297', ‘'entry_id': 210, 'field1l': '86H354'}
Baglanti Basarili ! Alinan veri : 86H394

{"created at': '2021-03-12T21:12:29Z', 'entry_id': 21@, 'fieldil': '86H304'}
Baglanti Basarili ! Alinan veri : 86H394

Sekil 4.22. ThingSpeak’ten Veri Okuma Sonucu

4.5.2. Veri gonderim ve temsili plaka okuma yazilimlarinin entegre hale getirilmesi
sonucu
Veri gonderme kodlari, temsili plaka okuma yaziliminin uygun yerlerine

eklenerek Sekil 4.23. deki sonug alinmistir.
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Dosya Diizenle Sekmeler Yardim

Sekil 4.23. Plaka Tanima ve Plaka Bilgisi Gonderimi Sonucu

4.6. YSA Modeliyle Oneri Yazihminin Yapilmasi ve ThingSpeak iletisim
Entegrasyonu Sonucu
4.6.1. Oneri yazilimi sonucu

Arac sayist kadar iiretilen plakalardan rastgele dordiiniin se¢imine gore Oneri

yazilimi sonucu Sekil 4.24. de verilmistir.
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PLAKA: 88T91ls

TOPLAM RISKLI HAREKET: 36 J60
DURDUEMA YUZDESI: GOE.0
Meslek: 7 Emekl1

PLAKA: Q1C927

TOPLAM RISKLI HAREKET: 9 /60
DURDURMA YUZDESI: 15.0
Meslek: 1 MEE Calisani

PLAKA: 8BLGT72Z2

TOPLAM RISKLI HAREKET: 49 /60O
DURDURMA YUZDESI: Bl.66666GG6GGGGGGT
Meslek: 5 Esnaf Isci

PLAKA: B8BEGOR3

TOPLAM RISKLI HAREKET: 11 /68
DURDURMA YUZDESI: 18.333333333333332
Meslek: 1 MEE Calisani

Sekil 4.24. Oneri Sonuglari

4.6.2. Oneri yazihminin ThingSpeak ile entegrasyonu sonucu

Sekil 4.25. de “Baglanti Basarili” ¢iktisiyla ilgili kodun calisma sonucu
verilmistir. ThingSpeak’e en son gonderilen temsili plaka okunarak yazilim islemleri
gerceklestirmistir. Ayni plakay: {ist iiste okumasi1 sonucu “Yeni Plaka Yok, Tanimsiz

Plaka” uyarist vermistir.

PLAKA: 96U3I3E

TOPLAM RISKLI HAREKET: 52 /60
DURDUEMA YUZDESI: S86.0b0b0LOGEGEGET
Meslek: 1 MEEB Calisani

96U338
Yen1 Plaka yok ,Tanimsiz Plaka
9sU338
Yen1 Plaka yok ,Tanimsiz Plaka
9sU338

Yeni Plaka yok ,Tanimsiz Plaka

Sekil 4.25. Entegrasyon Sonucu

4.7. Bilgisayar Kullanici Arayiizii Sonucu
Arayliz ¢ercevesi 1440x850 piksel ¢oziiniirliikte olugturulmustur. Araylizde 6
label, 9 textbox, 2 buton, 1 listbox kullanilarak, sade ve anlasilir olmasi hedeflenmis ve

Sekil 4.26. daki arayiiz sonucu alinmustir.



# NIYAZI GOKDOGAN - X

 TAHMINI RISKLI TOPLAM HAREKET:

GECMIS PLAKA VE TAVSIYE

Tahmini Surdur Programi Duraklat
1624 865

Sekil 4.26. Arayiiz

Tez caligmasinda beklenen c¢ikti Raspberry Pi’nin okudugu plaka verisini
bilgisayarina aktararak, YSA modelinin gelen arag plakasiyla bir tavsiyede bulunmasidir.

YSA modelinden alinan sonug kullaniciya 3 farkli tavsiye sunabilmektedir.
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Sekil 4.27. de YSA modeli “Serbest” tavsiyesiyle temsilde gelen aracin suca
karisma potansiyelinin diisiik diizeyde oldugunu belirterek, aracin durmadan devam
etmesi onerisinde bulunmaktadir.

¢ NIVAZI GOKDOGAN

Gelen Plaka : [(ENTREC) [IETY e Calisani

GECMIS PLAKA VE TAVSIYE

93U249 Serbest MEB Calisani
98 F194  Serbest MEB Calisani
9 3 U 2 49 88 U695  Durdur Emekli
99 N643  Serbest MEB Calisani
851842  Durdur Esnaf lIsci
97U 802 Serbest Esnaf_lsci
87T475  Yogunluk Bazli Islem Hastane_Calisani
84 K752 Durdur Kolluk Kuvveti

94 K282  Durdur Emekli
971856  Durdur Esnaf lIsci

Serbest

Tahmini Surdur Programi Duraklat
1359 825

Sekil 4.27. “Serbest” Tavsiyesi
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Sekil 4.28. de YSA modeli “Yogunluk Bazli Islem” tavsiyesiyle temsilde gelen
aracin suc¢a karigma potansiyelinin orta diizeyde oldugunu belirterek, aracin kontrol
noktasindaki yogunluga gore kolluk kuvvetinin tecriibesini kullanmasi gerektigi

Onerisinde bulunmaktadir.

# NI¥AZI GOKDOGAN - X

Gelen Plaka : [CAUCRE] MESLEK : [[ZEE] TOPLAM HAREKET: [ TAHMINI RISKLI TOPLAM HAREKET: (g RN v oguniuk Bazli Islem

GECMIS PLAKA VE TAVSIYE

96V 624  Yogunluk BazliIslem Esnaf_lIsci
83P049 Serbest MEB Calisani

9 6 V 6 2 4 995784  Durdur Esnaf_lsci

91 A573 Serbest Esnaf_lsci

83V 037 Serbest Esnaf_lsci

841204 Serbest Esnaf Isci

92V 544  Serbest Esnaf_lsci

89V 908 Serbest MEB Calisani

98 G747  Durdur Emekli

93 F653  Serbest Esnaf_lsci

96 A040  Serbest Esnaf Isci

83 K522 Serbest Hastane_Calisani

85E767 Durdur Esnaf Isci

Yogunluk Bazli Islem 870888 Durdur Esnaf_lIsci
95Y090 Yogunluk BazliIslem Hastane_Calisani

Tahmini Surdur Programi Duraklat

Sekil 4.28. “Yogunluk Bazli Islem” Tavsiyesi
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Sekil 4.29. da YSA modeli “Durdur” tavsiyesiyle temsilde gelen aracin suca
karisma potansiyelinin yiliksek seviyede oldugunu belirterek, aracin durdurulmasi

Onerisinde bulunmaktadir.

# MNIVAZI GOKDOGAN - x

Esnaf Isci TOPLAM HAREKET: Durdur
GECMIS PLAKA VE TAVSIYE

98 F675  Durdur Esnaf_lsci

91 K397 Serbest Hastane Calisani
9 8 F 6 7 5 93 U249  Serbest MEB Calisani
98 F194  Serbest MEB Calisani
88 U695  Durdur Emekli
99 N643  Serbest MEB Calisani
851842  Durdur Esnaf Isci
97 U802  Serbest Esnaf Isci
87T475  Yogunluk Bazli Islem Hastane_Calisani
84 K752  Durdur Kolluk Kuvveti
94 K282  Durdur Emekli
971856  Durdur Esnaf Isci

Durdur

Tahmini Surdur Programi Duraklat
1374 820

Sekil 4.29. “Durdur” Tavsiyesi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Bu tez ¢aligmasinda araglarin sik goriilebilecegi noktalar ve gecis giizergahlari
temsili kameralar eklenerek belirlenmistir. Kamera noktalarinin enlem ve boylam
bilgileriyle Spyder IDE kullanilarak python diliyle Konya merkez ilgelerini igeren harita
lizerine yerlestirilmistir. Potansiyel risk kriterleri dikkate alinarak 476520 Big Data
ozelliklerini tasiyan DataFrame olusturulmustur. DataFrame diizenlenerek YSA
egitimine hazir hale getirilmistir. YSA egitimi gerceklestirilerek Raspberry Pi temsili
plaka okuma ve plaka bilgisi gonderim yazilimi yapilmistir. YSA modeliyle tahminleme
ve plaka bilgisini ThingSpeak’ten okuma c¢ercevesinde bilgisayar kullanici arayiizii
tasarlanmistir.

YSA kullanilarak araclarin risk potansiyellerini tahmin etme hedefi ve sonucu
kullanictya arayiiz tizerinden kirmizi “Durdur”, taruncu “Yogunluk Bazli Islem”, yesil
“Serbest” gorsel ve yazili Onerilerle aktarilmstir.

Tez c¢alismasinin amacina uygun olarak arag hareketleri temsili olarak
tiretilmesine karsin  YSA dogruluk orami yaklastk %95 oldugu goriilmiistiir.
Uygulamadaki yiliksek dogruluk orant YSA egitim sonucunu destekledigi goriilmektedir.

Uretilen arag¢ hareketlerinin toplamini olusturan Big Data homojen bir yapiya
sahip veri igermektedir. Buna ragmen YSA c¢iktisinin oldukca basarili olmasi, Yapay
Sinir Ag1’nin egitiminde parametrelerin dnemini géstermektedir. YSA egitiminin uygun
parametrelerle gergeklestirilmesi, farkli sehir ve bolgelerde bu ¢alismanin kullaniminin
miimkiin olacagini géstermektedir.

Potansiyel riski bulunan kimyasal {iriin satig yeri, silah ve ekipmanlar1 satis
merkezi, alkollii eglence merkezi lokasyonlarinin sayisi az olmasma ragmen risk
grubundaki ara¢ hareketlerinin diger kriterlerinin de etkisinin potansiyel suga karisma
oranini etkiledigi Yapay Sinir Ag1’nin yiiksek dogrulugundan ¢ikarilabilmektedir. Bu
sonucla Tiirkiye’nin farkli sehirlerindeki kiiltiirel ve sosyal yasam aliskanliklarina bagh
olarak Yapay Sinir Agi’'nin uygun parametrelerle egitiminin araglarin suca karigma

potansiyellerini yliksek dogrulukla tahmin edebilecegi anlasilmaktadir.
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5.2 Oneriler

Bu calismada ele alinan ara¢ davraniglari Konya merkez il¢elerinde yasayan
insanlarin kiiltlirel, sosyal, is yasamlar1 géz Oniine alinarak olusturuldugundan, farkl
sehir ve bolgelerde bu ¢alismanin uygulanmasi dnerilmektedir.

Olusturulan verilerin olduk¢a homojen bir yapiya sahip olmasindan dolay1 gercek
arac hareketleri verileriyle Big Data’nin olusturulmasi ve YSA egitim paremetrelerinin
buna gore belirlenmesi onerilmektedir. Big Data verileri 30, 90, 180, 360 giin gibi farkli
periyotlarda alinabilir, YSA egitim parametreleri buna gore diizenlenebilir.

Plaka veri gonderme sistemi ihtiyaca gore se¢ilmelidir. Hiicresel veri aktariminin
diisiik oldugu lokasyonlarda kriptolu radyo frekansi tabanli sistemlerle aktarim
yapilabilir.

Plaka tanima ve taninmig veri aktariminda yiiksek hiz istenmesi durumunda
yiiksek islem hizina sahip mikrodenetleyici veya plaka tanima sistemi {iizerine

Ozellestirilmis tanima sistemleri kullanilabilir.
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EKLER

EK-1 Veri gonderim ve plaka okuma yaziliminin entegre hale getirilmesi.

import cv2

import pytesseract

from picamera.array import PIRGBArray
from picamera import PiCamera

import sys

import urllib

import urllib.request

import time

from time import sleep

camera = PiCamera()
camera.resolution = (640, 480)
camera.framerate = 30
myAPI ="VGIQ4EVDC564****' #API KEY tanimi
baseURL = 'https://api.thingspeak.com/update?api_key=%s' % myAPI #analink tanimi
rawCapture = PIRGBArray(camera, size=(640, 480))
time.sleep(1)
text tmp=""
for frame in camera.capture continuous(rawCapture, format="bgr",
use video port=True):
image = frame.array
cv2.imshow("Frame", image)
#time.sleep(2)
textont = None
text = pytesseract.image to_string(image)

print(text)
if (text != None) and (len(text)>5):
#textont = text.replace(" ", "")

textont = ".join(e for e in text if e.isalnum())
time.sleep(.01)
conn = urllib.request.urlopen(baseURL + '&field 1=%s&field2=%s' % (textont,0))
print(textont)
conn.close()
rawCapture.truncate(0)
key = cv2.waitKey(1) & OxFF
text_tmp = textont
if key == ord("q"):
cv2.waitKey(0)
break
cv2.destroyAllWindows|()
camera.close()
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EK-2 Rastgele secilen plakaya ait riskli hareketlerin tim ge¢mis siiriise oraninin
hesaplanmasi ve konsol ekranina yazdirilmasi.

from functools import partial
import json

import time

import random

import pandas as pd

import matplotlib as mpl

import matplotlib.pyplot as plt
import warnings

import tensorflow as tf

import tensorflow keras as keras
import numpy as np

from keras.models import load model
import json

df=pd.read_csv('yeni.csv')

df 2 =pd.read csv('tplm_krsk yni plaka.csv')

df toplam = pd.read_csv('toplam_karisik.csv') #

yeni_plakalar = pd.read_csv('plakalar_eklenmis.csv')

dff"Meslek"].unique()

df["Durum"].unique()

df 2["Durum"].unique()

X n=df 2.drop(columns = ['Durum'])

meslek adlari = ["Hastane Calisani","MEB Calisani",
"Kolluk Kuvveti","Diger Kamu_Calisani","Ogrenci","Esnaf Isci","Pazarlamaci","E
mekli"]

model.load weights('r durum_son.h5")
gelen plaka=0

gelen plaka g=10

df gecici_2 = pd.DataFrame()

sayac =0

test = [[0,1]]

test = np.array(test).astype(np.int)

while True:

yni_idx = random.randint(0,7941) #150
gelen plaka = yeni plakalar.iloc[yni_idx,0]

gcl = gelen plaka[0:2]

gc2 = gelen plaka[2:3]

gc3 = gelen plaka[3:6]

yaz plaka=gcl +" " +gc2+"" + gc3
print (yaz_plaka)

tdurum_gplaka = X n.loc[X n['Plaka']l == gelen plaka]
t durum2 = tdurum_gplaka.drop(columns = ['Plaka'])
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t durum2 = np.array(t_durum?).astype(float)
durum_gplaka = df 2.loc[df 2['Plaka']l == gelen plaka , 'Durum']

if (gelen_plaka != gelen_plaka g) and (gelen plaka < 7945) :
print (gelen plaka)
meslek gplaka = df toplam.loc[df toplam['Plaka'] == gelen_ plaka, 'Meslek']
meslek = np.array(meslek gplaka).astype(np.int)
for i in range(len(t_durum?2)):
tahmin=model.predict(t durum?2[i].reshape(1,133))
t sayac = np.array(tahmin).astype(np.int)

if t_sayac[0,1] >t sayac[0,0]: #test[0,1]:
sayac = sayact1

print("Tahmin sonucu:", tahmin)

gelen plaka g = gelen plaka
yuzde = (sayac/len(t_durum?2))*100
print("PLAKA: ", gelen plaka)
print("TOPLAM RISKLI HAREKET: ", sayac , "/60")
print("DURDURMA YUZDESI:" , yuzde)
print("Meslek: ", meslek[0], " " , meslek adlari[meslek[0]])

else:
print("Tanimsiz Plaka")
sayac =0

time.sleep(2)
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EK-3 ThingSpeak’ten plaka bilgisinin alinmasi ve riskli siirlislerin toplam harekete
oraninin hesaplanarak konsol ekranina yazilmasi.

from functools import partial
import urllib.request

import json

import time

import random

import pandas as pd

import matplotlib as mpl

import matplotlib.pyplot as plt
import warnings

import tensorflow as tf

import tensorflow keras as keras
import numpy as np

from keras.models import load model
import json

df=pd.read _csv('yeni.csv')

df 2 =pd.read csv('tplm_krsk yni plaka.csv')

df toplam = pd.read csv('toplam_karisik.csv')

dfl"Meslek"].unique()

dff"Durum"].unique()

df 2["Durum"].unique()

X n=df 2.drop(columns = ['Durum'])

meslek adlari = ["Hastane Calisani","MEB
Calisani","Kolluk Kuvveti","Diger Kamu Calisani","Ogrenci","Esnaf Isci","Pazarl
amaci","Emekli"]

model.load weights('r durum_son.h5")

gelen plaka=0

gelen plaka g=10

df gecici_2 = pd.DataFrame()

sayac =0

test = [[0,1]]

test = np.array(test).astype(np.int)

while True:

TS =
urllib.request.urlopen("https://api.thingspeak.com/channels/1311320/feeds.json?api_k
ey=HY4XO0PIUO1 W7****&results=2")

response = TS.read()

data=json.loads(response)

b = data['feeds'][1]

gelen plaka = b['field1"]

gelen_plaka =".join(e for e in gelen plaka if e.isalnum())

€C 9% ¢¢Y

gelen plaka = gelen_plaka.replace(* ”, “)

gcl = gelen plaka[0:2]
gc2 = gelen plaka[2:3]
gc3 = gelen plaka[3:6]
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yaz plaka=gcl +""+gc2+" "+ gc3

print (yaz_plaka)

tdurum_gplaka = X n.loc[X n['Plaka'] == gelen plaka]

t durum2 = tdurum_gplaka.drop(columns = ['Plaka'])

t durum?2 = np.array(t_durum?).astype(float)

durum_gplaka = df 2.loc[df 2['Plaka']l == gelen plaka , 'Durum']

if (gelen_plaka != gelen plaka g) and (gelen plaka < 7945) :
print (gelen plaka)
meslek gplaka = df toplam.loc[df toplam['Plaka'] == gelen_plaka, "Meslek']
meslek = np.array(meslek gplaka).astype(np.int)
for i in range(len(t_durum?)):
tahmin=model.predict(t durum?2[i].reshape(1,133))
t sayac = np.array(tahmin).astype(np.int)

if t sayac[0,1] >t sayac[0,0]:
sayac = sayactl
print("Tahmin sonucu:", tahmin)
gelen plaka g = gelen plaka
yuzde = (sayac/len(t_durum?2))*100
print("PLAKA: ", gelen_plaka)
print("TOPLAM RISKLI HAREKET: ", sayac , "/60")
print("DURDURMA YUZDESI:" , yuzde)
print("Meslek: ", meslek[0], " ", meslek adlari[meslek[0]])
else:
print("Tanimsiz Plaka")
sayac =0
time.sleep(2)
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EK-4 Arayiiz yazilimi.

from functools import partial
from functools import partial
import urllib.request

import json

import time

import random

import pandas as pd

import warnings

import tensorflow as tf

import tensorflow.keras as keras
import numpy as np

from keras.models import load model
import json

from tkinter import *

import tkinter as tk

df=pd.read csv('yeni.csv')

df 2 =pd.read csv('tumduz_plakaveri.csv') # yeni plaka

df toplam = pd.read csv('tumduz plakaveri.csv') #

yeni_plakalar = pd.read csv('plakalar eklenmis.csv'

dff"Meslek"].unique()

dff"Durum"].unique()

df 2["Durum"].unique()

X n=df 2.drop(columns = ['Durum']) #tplm_krsk yni plaka durumsuz.csv

Y = df[['Durum']]

meslek adlari = ["Hastane Calisani","MEB
Calisani","Kolluk Kuvveti","Diger Kamu Calisani","Ogrenci","Esnaf Isci","Pazarl
amaci","Emekli"]

model.load weights('r_ durum_son.h5")

gelen plaka = 0 #gelen plakanin ysa modeline girecek verilerini cek
gelen plaka g=10

df gecici_2 = pd.DataFrame()

sayac =0

test = [[0,1]]

test = np.array(test).astype(np.int)

running = True # Global flag

def scanning():
if running: # Only do this if the Stop button has not been clicked
global yuzde, t sayac, durum_gplaka , gelen plaka, gelen plaka g, tavsiye, gcl,
gc2, gc3, yaz_plaka
global Label, t durum2, meslek, sayac,tahmin,meslek gplaka,meslek adlari,
data, b
x = root.winfo pointerx()
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y = root.winfo_pointery()
abs_coord x = root.winfo_pointerx() - root.winfo_rootx()
abs_coord y = root.winfo_pointery() - root.winfo_rooty()

entry_show_crsrx.delete(0, tk. END)
entry_show_crsrx.insert(0, abs_coord_x)

entry_show_crsry.delete(0, tk. END)
entry _show_crsry.insert(0, abs_coord_y)

TS =
urllib.request.urlopen("https://api.thingspeak.com/channels/1311320/feeds.json?api_k
ey=HY4XO0PIUO1W7GG60&results=2")

response = TS.read()

data=json.loads(response)

b = data['feeds'][1]

gelen plaka = b['field1']

gcl = gelen plaka[0:2]

gc2 = gelen plaka[2:3]

gc3 = gelen plaka[3:6]

yaz_plaka=gcl +""+gc2 +" " + gc3

print (gelen_plaka)

tdurum_gplaka = X n.loc[X n['Plaka'] == gelen plaka] #gelen plakaya ait tum
hareketler cekildi.durum yok

t durum?2 = tdurum_gplaka.drop(columns = ['Plaka']) #plaka silindi

t durum2 = np.array(t durum?2).astype(float)

durum_gplaka = df 2.loc[df 2['Plaka'] == gelen plaka , 'Durum']#orjinal durum

if (gelen plaka != gelen plaka g) :#and (gelen plaka < 7945) :
print (gelen plaka)
entry _show bplaka.delete(0, tk. END)
entry_show_bplaka.insert(0, yaz_plaka)
meslek gplaka = df toplam.loc[df toplam['Plaka'] == gelen plaka, 'Meslek']
meslek = np.array(meslek gplaka).astype(np.int)
for 1 in range(len(t_durum?2)):
tahmin=model.predict(t durum?2[i].reshape(1,133))
t sayac = np.array(tahmin).astype(np.int)

if t_sayac[0,1] >t _sayac[0,0]: #test[0,1]:
sayac = sayac+1
#print(sayac)

print("Tahmin sonucu:", tahmin)

if sayac > 15 and sayac < 26:
tavsiye = "Yogunluk Bazli Islem "
create_yellow()
elif sayac > 25:
tavsiye = "Durdur”
create red()
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else:
tavsiye = "Serbest"
create green()

yuzde = (sayac/len(t_durum?2))*100

entry_show plaka.delete(0, tk. END)
entry_show_plaka.insert(0, yaz plaka)

entry_show_ meslekno.delete(0, tk. END)
entry_show_meslekno.insert(0, meslek adlarijmeslek[0]])

entry_show_thareket.delete(0, tk. END)
entry show_thareket.insert(0, len(t_durum?2))

entry_show _risklih.delete(0, tk. END)
entry_show_risklih.insert(0, sayac)

entry_show_oneri.delete(0, tk. END)
entry show_oneri.insert(0, tavsiye)

entry _show_cikarim.delete(0, tk. END)
entry_show_cikarim.insert(0, tavsiye)

ins_lbx = str(yaz plaka) +" "+ tavsiye + " " + meslek adlari[meslek[0]]
cr_lbx.insert(0,ins_Ibx)

print("PLAKA: ", gelen_plaka)
print("TOPLAM RISKLI HAREKET: ", sayac , "/60")
print("DURDURMA YUZDESI:" , yuzde)
print("Meslek: ", meslek[0], " ", meslek adlari[meslek[0]])
sayac =0

else:
print("Yeni Plaka yok ,Tanimsiz Plaka")

gelen plaka g= gelen plaka

root.after(500, scanning)

def start():

global running
running = True

def stop():
global running
running = False

root = Tk()
root.title("NIYAZI GOKDOGAN")
root.geometry("1440x850")
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root.resizable(False, False)

basla = Button(root, text="Tahmini Surdur", command=start)
durdur = Button(root, text="Programi Duraklat", command=stop)

basla.place(bordermode=OUTSIDE, height=50, width=100, x=0 , y=800)
durdur.place(bordermode=OUTSIDE, height=50, width=120, x=1320 , y=800)

Label(root, text="Gelen Plaka : ", bg="#3300CC", fg="white").place(x=0, y=0)
Label(root, text="MESLEK :", bg="#3300CC", fg="white").place(x=269, y=0)
Label(root, text="TOPLAM HAREKET:", bg="#3300CC", fg="white").place(x=560,
y=0)

Label(root, text="TAHMINI RISKLI TOPLAM HAREKET:", bg="#3300CC",
fg="white").place(x=860, y=0)

Label(root, text="TAVSIYE:", bg="#3300CC", fg="white").place(x=1250, y=0)
Label(root, text="GECMIS PLAKA VE TAVSIYE", bg="#3300CC", fg="white", font
= "Calibri 30").place(x=720, y=45)

entry gplaka = tk.StringVar()
entry_show_ plaka = tk.Entry(root, textvariable=entry gplaka)
entry _show_plaka.place(x = 77, y=0)

entry_meslekno = tk.StringVar()
entry_show_meslekno = tk.Entry(root, textvariable=entry meslekno)
entry_show meslekno.place(x = 325, y=0)

entry thareket = tk.StringVar()
entry _show thareket = tk.Entry(root, textvariable=entry thareket)
entry show_thareket.place(x = 670, y=0)

entry risklih = tk.StringVar()
entry _show risklih = tk.Entry(root, textvariable=entry risklih)
entry show risklih.place(x = 1058, y=0)

entry_oneri = tk.StringVar()
entry show_oneri = tk.Entry(root, textvariable=entry oneri)
entry_show_oneri.place(x = 1303, y=0)

entry_crsrx = tk.StringVar()
entry _show_crsrx = tk.Entry(root, textvariable=entry crsrx)
entry_show_crsrx.place(x = 575, y=825)

entry_crsry = tk.StringVar()
entry show_crsry = tk.Entry(root, textvariable=entry crsry)
entry show_crsry.place(x = 725, y=825)

entry bplaka = tk.StringVar()
entry show bplaka = tk.Entry(root, textvariable=entry bplaka)
entry show_ bplaka.place(x = 125, y=140, width = 250 , height = 100)
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entry bplaka = tk.StringVar()

entry show bplaka = tk.Entry(root, textvariable=entry bplaka , font = "Calibri 75",
justify='center',background='SystemButtonFace")

entry_show_bplaka.place(x = 50, y=140, width = 400 , height = 100)

entry cikarim = tk.StringVar()

entry show_cikarim = tk.Entry(root, textvariable=entry cikarim , font = "Calibri 30",
justify="center',background='SystemButtonFace")

entry_show_cikarim.place(x = 75, y=610, width = 350 , height = 100)

cr_lbx = Listbox(root, height = 15, width= 46,bg = "SystemButtonFace", font =
"Calibri 25")
cr_lbx.place(x=550, y=100)
def create_red():
entry _red = tk.StringVar()
entry_show_red = tk.Entry(root, textvariable=entry red, background="red")
entry show_red.place(x = 75, y=250, width = 350 , height = 350)

def create green():
entry green = tk.StringVar()
entry_show_green = tk.Entry(root, textvariable=entry green, background="green")
entry_show_green.place(x = 75, y=250, width = 350 , height = 350)

def create_yellow():

entry_yellow = tk.StringVar()

entry _show_yellow = tk.Entry(root, textvariable=entry yellow,
background="yellow")

entry_show_yellow.place(x = 75, y=250, width = 350 , height = 350)

root.after(500, scanning) # After 1 second, call scanning
root.mainloop()
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