PAPER DETAILS

TITLE: Gergek Zamanli Surus Verileri ile Strtict Davranislarinin Belirlenmesi
AUTHORS: Tuba Nur SERTTAS,Omer Nezih GEREK,Fatih Onur HOCAOGLU
PAGES: 676-681

ORIGINAL PDF URL: https://dergipark.org.tr/tr/download/article-file/904192



Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi

Afyon Kocatepe University Journal of Science and Engineering

AKU FEMUBID 19 (2019) 035201 (676-681)
DOI: 10.35414/akufemubid.581894
Arastirma Makalesi / Research Article

Gergek Zamanlh Siiruis Verileri ile Siiriicii Davranislarinin Belirlenmesi

AKU J. Sci. Eng. 19 (2019) 035201 (676-681)

Tuba Nur SERTTAS!", Omer Nezih GEREK?, Fatih Onur HOCAOGLU?

tAfyon Kocatepe Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, Afyonkarahisar.
2Eskisehir Teknik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Béliimii, Eskisehir .
3Afyon Kocatepe Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik Miihendisligi B6liimii, Afyonkarahisar.

*Sorumlu yazar e-posta: tngul@aku.edu.tr ORCID ID: https://orcid.org/0000-0002-6596-7162
ongerek@eskisehir.edu.tr ORCID ID: https://orcid.org/0000-0001-8183-1356
hocaoglu@aku.edu.tr ORCID ID: https://orcid.org/0000-0002-3640-7676

Gelis Tarihi: 25.06.2019; Kabul Tarihi: 27.09.2019

0z

Bu calismada ayni yol sartlarinda 2 farkl sirtict tarafindan kaydedilen strus verileri kullanilarak
surtculerin slrus karakteristikleri irdelenmistir. Akilli telefonlarin ivme 6lger sensorii ve GPS isareti
Gizerinden kaydedilen veriler bilgisayar ortaminda isaret isleme yontemleri ile incelenmistir. Stris
karakteristikleri, stirticlinlin serit degistirme egilimi, hiz, ivme, fren yapma gibi parametreler géz 6niine
alinarak olusturulmustur. Calisma sonucunda yol ve trafik sartlari ayni olmasina ragmen suris
karakteristiklerinin nasil degiskenlik gosterebilecegi ortaya konulmustur. Kaydedilen veriler lizerinde
karsilastirmali analizler gergeklestirilmistir. Elde edilen analizler suriiciiniin risk maliyeti, karbon

Anahtar kelimeler
Saricl Davranis
Modelleme; Siriicl
Siniflandirma; Stirtis
parametreleri;
istatistiksel
Oznitelikleme

emisyonu ve benzeri parametrelerin olusturulmasinda kullanilabilmektedir.

Determination of Driver Behavior from Real-Time Driving Data
Abstract

In this study, driving characteristics of two drivers were investigated using driving motion data recorded
under the same road conditions. The data recorded by accelerator sensor and GPS info of the

Keywords
Driver Behavior
Modeling; Driver smartphones were analyzed with signal processing methods. Driving characteristics were tried to be
Classification; Driving

Parameters; Statistical

achieved from recorded parameters such as the tendency of the driver to change lanes, speed,
acceleration and braking. The results of the study show how the driving characteristics may vary even
Feature Extraction under the same road and traffic conditions. Comparative analysis are presented. The analysis results

are expected to constitute valuable information for the driver insurance risk and carbon emissions.
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1. Giris
Trafik kazalarinin dogasini etkileyen hava kosullari,
yol kosullari, arag yapisi ve insan faktori gibi bircok
etken vardir. insan faktériiniin biyiik bir etken
trafik  kaza
surtcilerin

olmasi  nedeniyle, oranlarinin

azaltilmasinda davraniglarini
tanimlamak ¢ok oOnemlidir. Bu tanimlama kaza
kisiye goére arag

modelleme, enerji yonetimi, risk analizi, sigorta

onlemenin yaninda ayrica
islemleri gibi konular igin gerekli olan temel bilgileri
de saglamaktadir. Bu

surtclleri ve sirisleri farkh amaglar igin farkh

nedenle, arastirmacilar

sekillerde tanimlamaya calismaktadir. Siricl

davranigini tanimlamak, sirici tarafindan yapilan
surislerden elde edilen verileri inceleyip analiz

ederek, aslinda sirlich icin bir glvenlik faktori
olusturmaktir. Siirlis verilerinin elde edilmesinde
son zamanlarda akilli mobil telefon uygulamalar
icin  yaygin
ara¢ takip

sirlds verilerini  toplamak olarak

kullanilmaktadir. Buna ek olarak,
cihazlarindan ve gelisen teknolojiyle gelen arag igi
sensorlerden elde edilen veriler izerinde de sirtci
davranisi modelleme-tanimlama islemlerini yapmak
amaciyla calismak mimkiindir. islenen veriler,

glindelik hayattaki sirtslerden veya bir test

platformundan (pist) elde edilmis veriler
olabilmektedir. Bu veriler literatiirde slrlci
siniflandirmasi, strici tanimlamasi, arag
modellemesi ve yol modellemesi gibi farkl
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amaglarla yer almaktadir. Ayrica, s6z konusu siiriis
verileri, calismalarda farkhliklar géstermektedir.

cesitli
manevralara gore siniflandirilir. Bu manevralar,

Saraciler  genellikle  gerceklestirdikleri
arastirmacinin konuyla ilgilenmesine bagh olarak
¢alismalarda degisiklik gostermektedir. S6z konusu
manevra bir ¢calismada serit degisikligi olsa da, diger
¢alismalarda kavsaklarda veya yaya gegitlerinde
yapilan manevralar olabilir. Akilli telefonlardan
gelen gergek verileri kullanarak, Junior Ferreira vd.
(2017)

kombinasyonundan

makine 0grenme algoritmalar

agresif  strlds  olaylarini
belirlemeye calismislardir. Cesitli manevralar test
edilmis ve en iyi teknikler ve faydal veriler test
edilmeye calisiimistir.

Ehmann ve Irmscher (2004) tarafindan sunulan
calismada slrlGch hatalar, siricli  kontrol
parametreleri ve siriis donglsinin etkisi dikkate
alinarak modelleme gerceklestirilmis, boylece
surdcu tipleri ve slrls manevralar kaldirilmistir. Bu
farkh

Augustynowicz

sinifa
(2009),
suriculerin agresifligini iki temel kriteri baz alarak

calismada, surdculer dort

siniflandiriimustir.

hesaplamistir. Gaz pedali pozisyonunu test sirasinda
en yogun olarak degistirenler ve hizlari en yiksek
dereceye kadar degisiklik gostenler iki temel
parametreyi meydana getirmektedir. Calismada
Ozel olarak ele alinan istatistiksel hesaplamalari, gaz
pedalinin ve hizin standart sapmasi olusturmaktadir.
Sathyanarayana vd. (2012) Gizli Markov Yoéntemi
(HMM)

etmistir. Test araci ile cesitli sensorler takiliyken

kullanarak sdrict davranislart  analiz

sirids yapilmis ve slrls sirasinda cesitli veriler

kaydedilmistir. Stirtis farkh senaryolar altinda

tamamlanmistir. ilk siirlis senaryosu tarafsiz
surisken, ikinci senaryo konut ve ticari alanlardaki
siiristen meydana gelmektedir. Onerilen ¢alismada,
%95 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Yas ve cinsiyet gibi farkliliklar da sdricilerin
farkli

Hattori vd. (2011) tarafindan 6nerilen Bulanik Kural

davranislarini sekillerde etkilemektedir.
Tabanli sistem, siirtici siniflandirmasi icin sonraki
¢alismalarda da kullanilmigtir. Bu sistemle ilgilenen
Fernandez ve Ito (2016), kurallari ve parametreleri
artirarak siniflandirmayi daha iyi hale getirmislerdir.
hizlanma ve fren

Bu c¢alismada siriciler,

pedallarinin kullanim sikligi, hiz degerleri ve siriici

yaslari dikkate alinarak 5 seviyeye (Cok Pasif, Pasif,
Normal, Agresif veya Tehlikeli) ayrilmistir. Bununla
birlikte, c¢alisma
parametrelerin dogrulugunu arttirmada yardimci
Fung vd. (2017)
sadece hizlanma ve vyavaslama hareketlerinin,

sonucunda artan kural ve

olamayacagl ortaya c¢ikmistir.

sUrilculerive yaslilari galisma grubu olarak ele almak
icin yeterli oldugunu distinmuslerdir. Manevra
kabiliyetinin ilerleyen yasla birlikte azaldig fikrine
MultiClass LDA
siniflandiricih 14 farkli stiriici% 90 basari ile dogru
Ancak bu
kullanilan veri miktarina bagldir. Bircok ¢alismada

dayanan bu fikir neticesinde,

bir sekilde tanimlanmistir. basari,
bu durum farkl sekillerde gosterilmistir. Ly vd.
(2013) sadece hizlanma ve frenleme hareketlerinin
slrdcdleri tanimlamak igin yeterli olmayacagini

disinerek, frenleme ve donme hareketine
deginmistir. Bu verilerle elde edilen 6znitelik
vektorleri  kullanilarak, SVM ve k-ortalama
kiimeleme yontemleriyle siniflandirma

gerceklestirilmistir. arastirilmstir. Calismada
maksimum %65 basari saglanmistir. Bu iki eylemin
yani sira, sirlci Gzerindeki ikincil etkiler ve gevresel
etkiler de 6nemli faktorler olarak kabul edilmektedir
(Choi vd. 2008).

Zhang vd. (2016) pencere tabanlh bir destek vektor
makinesi yontemi gelistirmistir. Bu yontem ile araba
ve akilli telefon sensorlerinden elde edilen verileri
surdcileri Yalnizca

kullanarak siniflandirmistir.

telefondan gelen verileri kullanarak 6nerilen
%75,83 dogrulukla siniflandirmaktadir,
ancak bu basari sadece arag sensorleriyle toplanan
%85,83’e

kombinasyonu ile

yontem

verileri  kullanan testlerde ciktigi

gorilmektedir. ki setin
gerceklestirilen deneylerde, sonu¢ %86.67 olarak
elde edilmistir.. Imkamon vd. (2008) arac¢ hizini,
motor hizini, saga sola donlsi ve diz sirisi
kaydetmek icin ivmedlgerler, kameralar ve OBD-II
okuyuculari kullanmislardir. Calismalarinda, bulanik
mantik algortimasi, siniflandirici olarak kullaniimis,
testte Ug¢ yolcunun anket sonuglari sistemi egitmek
icin kullanilmistir. Yolcular, strtictleri 3 farkli seviye
ile siniflandirmiglardir.  Seviye 1 glvenli siris
anlamina gelirken, seviye arttikca emniyet
azalmakta ve tehlikeli stiriis meydana gelmektedir.

Ortalama hata degeri 0,256 olarak elde edilmistir.
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2. Siiriis Verilerinin Toplanmasi ve Analizi

Bu calismada yiksek dogruluk ve verimlilikle yol
durum degerlendirmesi igin gelistirilmis olan akilli
telefon uygulamasi Dynamic Response Intelligent

Monitoring System  (iDRIMS) veri toplama
uygulamasi olarak kullanilmistir.  Uygulamanin
yuklenecegi telefon Apple iPhone 5 olarak
secilmistir ve telefonda (¢ eksenli jiroskop,

ivmeodlcer, yakinhk sensorii ve ortam 15181 sensoéri

gibi sensorler bulunmaktadir. Bu sensorler
aracihgiyla uygulamaya veri aktarimi saglanmistir.
iDRIMS  Resampler,

ornekleme islevi sunanbir o6l¢imi uygulamasidir.

Olgim  verilerini yeniden

iDRIMS 6lgiimi, kabaca tek tip 6rnekleme araliginda
daha
arastirmacinin bilgisayarina kopyalanir ve bilgisayar

verileri kaydeder. Veri kiimeleri sonra
yazilimi, iDRIMS Resampler bilgisayar tizerindeki veri
setlerini acar ve yeniden oOrnekler. Uygulamanin
sagladigi 6zellikler sunlariicermektedir: 1) Hizlanma,
acisal hiz ve manyetik alan 6l¢iim degerleri tam
olarak 100 Hz'de yeniden 6rneklenir. 2) Ortiisme
bilesenleri yeniden 6rnekleme sirasinda girmez. 3)
filtrelenmesi ve

Orneklenen sinyallerin

enterpolasyonlarindan kaynaklanan sinyal

bozulmalari ¢ok azalir. 4) Ornekleme oranlarindaki
gegici
miktarlarinin zamanlamasi, 6rn. hizlanma ve agisal

dalgalanmalar ayarlanir. 5) Tim 6lglim
hiz veri toplama zamanlamalari ayni hizadadir. 6)
Cikti dosyalari, olctilen tim degiskenler icin ortak
olan zaman damgali bir metin dosyasi biciminde
kaydedilir. Test araci olarak Sekil 1’de gosterilen
2013 model
kullanilmistir. Arag icine akilli telefonun yerlesimi

Toyota Corolla markali bir arag

Sekil 2‘de verilmistir. Aractan hiz, konum ve ivme
(X,Y,Z
grubundaki

eksenlerinde) verileri  alinarak, test

siricuilere ait  hizlanma, serit
degistirme, ani temel
karakteristik

calisilmistir. Anlamli veriler elde etme asamasinda

yavaslama egilimi gibi
Ozelliklerin tanimlanmasina
isleme teknigi olan korelasyon islemi uygulanarak bu
verilere ulasilmistir. strlclinln
basladigi ve bitirdigi
kayiplarindan dolayi elde edilen veriler filtreleme ile

Ayrica sliruse

esnada olusan zaman

veri setinden ayrilmistir.

=

Sekil 2. Akilli telefonun arag icine yerlesimi

Yapilan arastirma iki farkh senaryo Uzerinden
gerceklestirilmistir.  ilk senaryoda, aynmi vyol
sartlarinda, ayni glizergah ve saatte ve ayni aragla iki
slrlct belirlenen parkuru tamamlamis ve elde
edilen verilerden yola c¢ikilarak sirict davranislar
cizelgede yer alan istatistiksel 6zellikler kullanilarak
tanimlanmaya calisilmistir. ikinci senaryo olarak ise,
ayni glizergah, ayni ara¢ ve ayni slrlict ile farkl
trafik
yogunlugunun siriciiniin davranisini nasil etkiledigi

saatlerde gerceklestirilen suriste
Uzerinde asagidaki cizelgelerde yer alan istatistiksel
degerlerden cikarimlar yapilmistir.

iki strtictiye ait hiz egrileri sirasiyla Sekil 3 ve Sekil
&'te verilmistir. iki siiriici arasindaki siire farklihg
ikinci sUrlctnin daha dastk hizlarda strisd
tamamlamasi ile aciklanabilir. Bu asamada elde
edilmeye calisilan c¢ikarim: sdrtcilerin  glnlik
hayatinda kullandigi hiz araligini Cizelge1’de yer alan

istatistiksel degerlerden tanimlayabilmektir.

Cizelge 1. Siriculere ait hiz verisi istatistikleri

Sirici En DiisiikEn Yiiksek Standart Varyans Ortalama
Sapma

1. Siiriici 0 25.2 6.5562 42.9832 14.1478

2. Siricii 0 16.14 4.0810 16.6547 10.2275
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Hiz(m/s)

0 Sb 160 lE;O S 260/ N 25;0 360 3é0 400
Sekil 3. Birinci strlicliye ait hiz verisi
20 T T T T T

Hiz(m/s)

0 160 260 Zarigg(s) 400 560 600
Sekil 4. Ikinci strlcuye ait hiz verisi

Suricilere ait x dogrultusunda elde edilen, Sekil 5
ve Sekil 6’ da gosterilen ivme verilerinde gbzlenen
anhk degisimler siricinin serit degistirmeye ve
arag sollamaya olan egilimini temsil etmektedir. Bu
veri degerlerinin istatistiksel 6zellikleri Cizelge2’ de
verilmistir. Standart sapma ve varyans degerleri
incelendiginde ilk stirliciiniin serit degistirme ve arag
sollama manevralarini daha sik kullandig dolayisiyla
bu siriciunin ginlik yasantisinda bu manevralari
daha

donanimlara sahip araglarla daha konforlu siiris

glvenli  sekilde  gerceklestirebilecegi

gerceklestirebilecegi sonucu elde edilebilir.

0.2 T T T T T T T

: : . . . . .
o 50 100 150 200 250 300 350 400
Zaman(s)

Sekil 5. Birinci suriclye ait x dogrultusunda ivme verisi

0.3 T T T T T

-0.1

0 . . : . .
2O 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 6. ikinci siriiclye ait x dogrultusunda ivme verisi
Cizelge 2. Suruculere ait x dogrultusundaki ivme verisi

ivme degerlerinin y dogrultusundaki degisimi siiriis
degisimi
hizlanmalara ve frenlere olan davranis egilimi bu
dogrultudaki
tanimlanabilir. Hiz ortalamasi daha disiik olan ikinci

dogrultusundaki gostermektedir.  Ani

ivme  degerleri  modellenerek
slrlci daha sik gaz ve fren pedallarini kullanmistir.
Dolayisiyla ikinci striicli i¢in arag donanimi tercihi
yapilirken pedallar 6nem arz etmektedir. Sekil 7 ve

Sekil 8 de verilen grafikler incelendiginde pedal

kullanim  sikliklari  agikgca  goézlenebilmektedir.
Cizelge3'deki standart sapma ve varyans degeri
kullanim  sikhklari  matematiksel olarak da
gorilebilmektedir.

0.2,

o |
@-0.2 B

0.6 4

-0'80 5’0 160 1é0 260 ZéO 360 3.‘%0 400

Zaman(s)

Sekil 7. Birinci siirlicliye ait y dogrultusunda ivme verisi
0 T T T T T

ivme(G)

. c . . .
0 100 200 300 400 500 600
Zaman(s)

Sekil 8. ikinci siiricliye ait y dogrultusunda ivme verisi
Cizelge 3. Siricilere ait y dogrultusundaki ivme verisi

istatistikleri
Siiriict En Diisiik En Yiiksek Standart Varyans Ortalama
Sapma
1.Suricti -0.6149 0.0341 0.1155 0.0133 -0.1708
2. Suriici -0.1215  0.2532 0.0600 0.0036 0.086

istatistikleri
Siriict En Diigiik EnYiiksek Standart Varyans  Ortalama
Sapma
1. Siiriicii -0.6311  0.393 0.0855 0.0073 -0.3174
2.Siiriicii -0.6196  -0.0285  0.0920 0.0085 -0.3080
Z dogrultusundaki ivmelenme yolda bulunan

olagandisi(timsek, cukur gibi) durumlardaki arag
davranisini temsil etmektedir. Sekil 9 ve Sekil 10
slrlcllere ait z dogrultusundaki ivme verilerini
gostermektedir. Bu sekiller ve Cizelge 4 dikkate
alindiginda birinci siriclniin yollardaki tiimsek ve
daha gectigi
dislnilmektedir.

gukurlar ylksek hizlarla
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-0.7F B

lvme(G)

-0.9} A

To 200 250 300 350
Zaman(s)
Sekil 9. Birinci stirlicliye ait z dogrultusunda ivme verisi

-0.6 T T T T T

: . L
50 100 150 400

-0.7F q

-0.8

ivme(G)

-0.9

B . ; .
10 300 400 500
Zaman(s)

160 260 600
Sekil 10. ikinci sriiciiye ait z dogrultusunda ivme verisi
Cizelge 4. Suricilere ait y dogrultusundaki ivme verisi

istatistikleri

Siriicu En Diigiik EnYiiksek Standart Varyans Ortalama
Sapma

1.Suriicd -0.9774 -0.6940 0.0419 0.0018 -0.8860

2.Siricti -0.9984 -0.7346 0.0313 9.77e-4 -0.9114

ikinci senaryo analizinde ise birinci siiriicii denek
olarak kullanilmistir. Stricinin aksam saatlerinde
gerceklestirdigi slrliste daha yiksek hizlarda bir
seyahat s6z konusu iken daha az serit degisikligi ve
arag sollama yaptigl anlasiimaktadir. Y eksenindeki
degisimden ise aracin aksam saatlerinde daha az dur
kalk yaptigi anlasilmaktadir. Buna bagli olarak gaz ve
fren pedal kullanimlari Cizelge 5°te yer alan y
eksenindeki varyans degeri ile aciklandigl (zere
daha disiktir. X ve Y dogrultusunda elde edilen agik
farkhlik Z ekseninde daha duslk fark olarak ortaya
¢itkmaktadir. Bunun sebebi, kat edilen parkurun ayni
parkur olmasi ve dolayisi ile timsek ve cukurlarin
degismemis olmasidir. Olusan farklilik sGrictnin hiz
degerine bagli olarak ortaya ¢ikmistir. Striclye ait
hiz ve ivme verileri sirasi ile Sekil 11, Sekil 12, Sekil
13 ve Sekil 14’ te verilmistir. Daha farkh kullanim
karakteristiklerine sahip kisilerle deney setinin
zenginlestirilmesi

ve ivmelerin belirlenen arag

tipinde neden  oldugu karbon  salinimin

hesaplanmasi, planlanan ¢alismalar arasindadir.

50

C
100

L
150

c
200
Zaman(s)

L
250

.
300

Sekil 11. Birinci strlicliniin hiz verileri

0.6
0.4]

ivme(G)

.
100

L
150

C
200
Zaman(s)

L
250

.
300

c
350

400

Sekil 12. Birinci stirliciintin x dogrultusunda ivme verileri

0.2

T

T T

T

—Aksam
—Sabah

50

100

150

200 250
Zaman(s)

300

350 400

13. Birinci strticliniin y dogrultusunda ivme verileri

ivme(G)

T

i |
i ML [ el |
A A A
P | ‘W’M ,

| | R
[\ "
A1 (VA R PR Y
| |

T T

50

L
100

.
150

: :
200 250
Zaman(s)

L
300

L
350 400

Sekil 2. Birinci slrlcinin xdogrultusunda ivme verileri

Cizelge 5. Birinci siriclye ait hiz ve ivme verisi
istatistikleri
Veri Siiriis En Diisiik En Yiiksek Standart Varyans Ortalama
Zamam Sapma
Hiz Aksam 0 25.2 6.5562 429832 14.1478
Sabah 0 1991 5.2454 275139 14.0183
ivme (x Aksam -1.2129  0.8436 0.1256 0.0158 -0.1708
ekseni)
Sabah -0.6431  1.3347 0.1716 0.0295 0.0637
ivme (y Aksam -0.8596  0.3988 0.0934 0.0087 -0.3175
ekseni)
Sabah -1.1094  0.0918 0.1285 0.0165 -0.5449
ivme (z Aksam -3.2697  0.2946 0.1116 0.0125 -0.8862
ekseni)
Sabah -2.2321  0.0216 0.1237 0.0153 -0.7750
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3. Tartisma ve Sonug
Bu calismada, siriici davranisini tanimlamaya
yonelik, gercek zamanli 6l¢iim verilerine dayal
yaklasgimlar ele alinmis ve bu yaklasimlardan

faydalanarak, suricililerden elde edilen siris
verilerinin (hiz ve x,y,z dogrultusunda vektorel ivme)
ettigi

actklanmistir. Saricilerin verilerine ait istatistiksel

suricilerin - hangi davraniglarini  temsil
degerler karsilastiriimis ve sunulmustur. Stricilerin

davraniglari  igcin en uygun ara¢ aksami
belirlenmesine iliskin yorum getirilmistir.
Gelecekteki

artiriimasiyla,

¢alismalarda, 06l¢iim  verilerinin

cikarllan  sUrlcli  davranislar

matematiksel olarak modellenerek siricilerin

siniflandiriimasi amagclanmaktadir. Bu

siniflandirmalara istinaden ara¢ donanimlari ve

performanslari tasarlanip, gelisen arag

teknolojilerine entegre edilebilir. Siniflandirma

sonucuna gobre slricilerin  risk  bedelleri

belirlenebilir, karbon emisyonlari tahmin edilerek
vergilendirme s6z konusu olabilir.
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