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Oz

Bu c¢alismada, 13 farkl: siiriicliniin ayni araci, ayni glizergahta ve ayni ¢evre kosullarinda stirmesi saglanmistir. Siiriisler baglamadan
araca arag takip cihazi monte edilmis ve es zamanli olarak akilli telefon uygulamasi kullanilmistir. Siiriislerin kontrollii bir sekilde
gergeklestirildigi rota, siirlis davraniglarini ortaya ¢ikarabilecek dzelliklere sahip olacak sekilde segilmistir. Agisal hiz ile ilgili sonuglarin
dogru bir sekilde alinabilmesi igin saga-sola doniis ve u doniisii manevralariin kullanildigi béliimler bulunmaktadir. Ayni amagla yolda
timsek, ¢ukur, yaya, ara¢ ve hiz limitlerinin olmasina 6zen gosterilmistir. Ardindan siiriiciiler agresif, sakin veya normal olarak
smiflandirilmaktadir. Stniflandirma yontemi olarak k en yakin komsuluklar metodolojileri kullanilmustir. Fine KNN yontemi ile %84,6
dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Siiriis karakteristigi, Siniflandirma, Fine KNN, Weighted KNN, Deneysel siiriis.

Classification of Experimentally Measured Different Driving
Behaviors using K Nearest Neighbors Methods

Abstract

In this study, 13 different drivers were provided to drive the same vehicle on the same route and environmental conditions. Before the
rides started, a vehicle tracking device was mounted on the vehicle and a smartphone application was used simultaneously. The route
where the driving is carried out in a controlled way has been chosen to have features that can reveal driving behaviors. There are sections
where right-left turns and U-turn maneuvers are used to obtain accurate angular velocity results. For the same purpose, care has been
taken to ensure bumps, potholes, pedestrian, vehicle, and speed limits on the road. Afterward, drivers are classified as aggressive, calm,
or usual. KNN methodologies are used as the classification method. Fine KNN application reaches 84,6% accuracy ratio.

Keywords: Driving characteristic, Classification, Fine KNN, Weighted KNN, Experimental driving.
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1. Giris

Giinlimiizde artan ara¢ kullanim1 beraberinde ¢esitli sorunlar
getirmektedir. Bu sorunlar ¢esitli faktérlerden kaynaklaniyor olsa
da siiriicii davranisi, yol giivenligini etkileyen en 6nemli faktor
olarak sayilabilmektedir. Bu nedenle, son zamanlarda siiriicii
davraniglarinin izlenmesi ve tespit edilmesi aktif bir arastirma
alan1 olmugtur. Siirticiilerin siniflandirilmasi ¢aligmalarinda gesitli
smiflandirma yontemlerini kullanilmaktadir. Daza ve arkadaslari
tarafindan gerceklestirilen siirlici davranisi  siniflandirmasi
calismasinda yapay sinir aglar1 kullanilarak siiriicii dikkatine
dayali bir siiflandirma gerceklestirilmistir (Daza vd., 2011).
Gizli Markov Modeli ¢esitli ¢aligmalarda siiriicii performans ve
stiricii davranis1 degerlendirilmesi, siirii manevra tespiti ve yol
durumunun incelenmesi gibi konularda kullanilmistir (Boyraz
vd.,2007; Fuvd., 2016; Gadepally vd.,2011; Gadepally vd., 2013;
Oliver & Pentland, 2000; Takeda vd., 2011).

Literatiirde benzer uygulamalar veya ara¢ sensorlerine sahip
stiriiciileri ve siiriiciileri anlatan ¢ok sayida calisma yer
almaktadir. Miyajima ve digerleri siiriicliler arasindaki bireysel
farkliliklari, 6zellikle bir araci takip ederken, mesafeyi koruma ve
yaya aligkanliklarina dayali olarak modellemektedir. Ayrica
calismada sunulan modelin siiriicii 6zelliklerini ne kadar iyi temsil
ettigi de gosterilmistir (Miyajima vd., 2007). Sakaguchi ve
digerleri, Bayes aglarim1 kullanarak bir siiriiciiniin durma
davramisin1 modellemis (Sakaguchi vd., 2003), Oliver ve Pentland
(2000) ise bu davranmiglart HMM yontemini kullanarak
modellemislerdir. Siirlicii davraniglari incelendiginde sadece
normal yasam standartlarinda  siniflandirmanin  siiriicii
tanimlamasi i¢in yetersiz kalacag diisiniilmektedir. 25 farkli kaza
riskinin bulundugu tehlikeli bir senaryo i¢in siiriiciilerden alinan
verilerin ¢aligmasinda, potansiyel olarak tehlikeli durumlarin
meydana geldigi yerler ile sik sik giiglii fren yapilan alanlar
arasinda gii¢lii bir iligski oldugu sonucuna vartlmistir (Malta vd.,
2009). Aym1 zamanda trafik kazalarini azaltmak ve siiriis
konforunu artirmak i¢in tasarladigimiz otomatik siiriis asistanlari
da siriiciiler i¢in olumsuz sonuglar dogurabiliyor. Acil bir
durumda siirlicii durumu analiz etmeli ve miidahale etmelidir.
Analiz ve miidahale siiresi ¢ok kisa oldugu igin siiriiciilerin
ozelliklerinin belirlenmesi hayati 6nem tasimaktadir. Otomatik
stiris asistant ile siiriig, stiriiciiye fiziksel olarak miidahale etmez,
bu nedenle siiriicii tanimlamasi ig¢in siirliciilerin goriisleri
incelenir. Bu calismaya gore arag¢ siirlis asistaninda olsa bile
stiriiciiniin  yolu ve ¢evresini kontrol etmesi gerekiyor. Bu
baglamda deneklerden alinan siiriis  verilerinde  serit
degisikliklerinin dikkati incelenmis ve otomatik siiriis sirasinda
on yolda daha az dikkatli olan siiriiciilerin g¢evredeki risk
faktorlerine karsi daha az duyarli olduklart gosterilmistir. ve
otomatik siiriis sirasinda tutarsiz serit degistirme kararlart verme
egilimindedir (Miyajima vd., 2015). Gelistirilen otonom araglar
ve slirlis asistanlar1 bu siniflandirmalara  dayali olarak
gelistirilmektedir. Skoda, Volkswagen gibi araglarda bulunan
siirlis asistan sistemleri, direksiyon hareketlerini, diizensiz fren
sistemini, serit hareketlerini vb. g6z Onilinde bulundurarak
stiriciniin uykusunu bulur ve siiriicliyii uyarir. Damian Salapatek
ve digerleri, ana bilesen analizi, sinir aglari, gabor filtreleri,
frekans uzaysal yontemlerinden olusan bir gorlintii isleme
algoritmasi uygulayarak vizyon tabanli bir yaklasim gelistirmistir.
Gabor filtreleri kullanilarak yiiz 6zellikleri etkin bir sekilde elde
edilebilir (Satapatek vd., 2017).
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Ayrica siirlictilerin siiriis davraniglarina gore sigorta primi
O6demesi gibi uygulamalar da siiriicii siniflandirmanin getirdigi
onemli katkilardandir. Mercedes Ayuso ve digerleri, kullandik¢a
Ode sigorta poligesinin uygulanmasi i¢in bir model gelistirmistir.
Siiriiciiniin siirlis sekli, hiz ve mesafe dikkate alinarak Kiiresel
Konumlandirma Sistemi kullanilarak belirlenir (Ayuso vd., 2014).

Bu calismada, siiriiciilerin  davraniglarina  dayali
simiflandirilmasi konusunu ele almaktadir. Calismada 3 ayr1 siif
belirlenmis ve siiriicliler belirli 6zellikleri dogultusunda bu
smiflara  atanmustir.  Smiflandirma  yontemi olarak kNN
kullanilmugtir.  Siniflandirma sonucu daha onceden belirlenen
strlicii etiketleri ile uyumlulugu siniflandirma dogrulugunu
ortaya koymustur. MATLAB programinda yer alan 6 farkli kNN
smiflandirict (Fine kNN, Medium kNN, Coarse kNN, Csine kNN,
Cubic kNN ve Weighted kNN) i¢in sonuglar karsilagtirilmstir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Testlere katilan erkek ve kadin siiriiciilere birden fazla siirtis
yaptirilarak 13 siiriicii i¢in veri seti olusturulmustur. Veri setinde
ivne ve agisal hiz verileri yer almaktadir. 3 ayr1 sinifa ait drnek
birer siiriiciiye ait ivme veri grafigi Sekil 1’ de ve agisal hiz veri
grafigi Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 1. Farkli siniflarda yer alan siiriiciilere ait ivime
degerleri (sakin, normal ve agresif)
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Sekil 2. Farkli siniflarda yer alan siiriiciilere ait agisal hiz
degerleri (sakin, normal ve agresif)

2.2. k-En Yakin Komsu Yontemi(kNN)

K-en yakin komsu yontemi, gézlemlerin yapilacag: sinifi ve
k degerine gore en yakin komsuyu belirleyen bir siniflandirma
yontemidir. Gozlemlere veya nesneler arasindaki mesafeye gore
smiflandirma yapan denetimli veri madenciligi algoritmalarindan
biridir. Yontem, Oriintii tanima, yapay zeka, veri madenciligi,
istatistik, biligsel psikoloji, tip ve biyoinformatik gibi bircok
alanda kullamlmaktadir (Ozkaya ve Seyfi, 2021; Fix ve Hodges,
1951). K-en yakin komsu algoritmasi, siniflandirmayr mesafe
veya yakinlik hesaplamasina gore yapar. Ozetle, bu sniflandirma
algoritmast "Ornek uzayda birbirine yakin olan nesnelerin
muhtemelen ayni kategoriye ait oldugu" fikrine dayanmaktadir.

Algoritmanin amaci, bireyleri veya nesneleri Onceden
belirlenmis siiflara veya gruplara bu nesnelerin 6zelliklerini
kullanarak en dogru sekilde atamaktir. Yontem ayrica yeni bir
gozlemin simiflandirilmasma da izin verir. Ogrenme veri seti
yardimryla, siniflandirilacak gézlem, en yakin k gézlem arasindan
en benzerleri ile ayn1 veri setinde siniflandirilir.

K-en yakin komsu algoritmasi, siniflandirmay1 mesafe veya
yakinlik hesaplamasina gore yapar. Ozetle, bu smiflandirma
algoritmas1 "O0rnek uzayda birbirine yakin olan nesnelerin
muhtemelen ayni kategoriye ait oldugu" fikrine dayanmaktadir.
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Bu yontem yapilirken asagidaki adimlar gergeklestirilir
(Cover and Hart; 1967).

1. Yeni gozlemin veri setindeki tiim gozlemlere uzakligi
hesaplanir,

2. Bu mesafe degerleri siralanir,
3. En kiigiik mesafeli k gozlem segilir,
4. k gézleminde, gogunluk oylama kategorisi siif degeridir.

Calismada kullanilan 6 farkli kNN algoritmasi icin MATLAB
programinda verilen bilgiler su sekilde siralanmaktadir:

(i) Fine KNN: Ince ayrmtili hale getiren en yakin komsu
smiflandirict

komsu sayisi 1 olarak ayarlanmis siniflar arasindaki farklar.

(i) Medium KNN: Daha azimmi yapan en yakin komsu
smiflandirict

komsu sayis1 10'a ayarlanmis bir Ince KNN'den farklar.

(iii) Coarse KNN: Komsu sayist 100 olarak ayarlanmus,
smiflar arasinda kaba ayrim yapan en yakin komsu siniflandirict.

(iv) Cosinus KNN: Kosiniis uzakligr metrigini kullanan en
yakin komsu smiflandirici.

(v) Cubic KNN: Kiibik mesafe metrigini kullanan en yakin
komsu smiflandirici.

(vi) Weighted KNN: Uzaklik agirliklandirmasini kullanan en
yakin komsu siiflandirici

3. Arastirma Sonuclarn ve Tartisma

Farkli kNN yontemleri ile gergeklestirilen smiflandirma
sonuglart Tablo 1’de gosterilmistir. Bu veriler igin en diisiik
smiflandirma dogrulugu Coarse kNN yontemi ile elde edilirken
ek yiiksek sinirlandirma yiizdesi %84,6 dogruluk ile Fine kNN
yontemidir.

Tablo 1. Siiriig verilerinin test edildigi siniflandirma yontemleri

karsilastirmast
KNN Yontem Komsu Mesafe Basan
Tiiril Sayisi Metrigi Oram
Fine KNN 1 Oklid %84,6
Medium KNN 10 Oklid %71,8
Coarse KNN 100 Oklid %33,3
Cosinus KNN 10 Kosiniis %64,1
Cubic KNN 10 Minkowski %66,7
Weighted KNN | 10 Oklid %82,1

Siiriicii siniflandirma basarist en yiiksek iki kNN yontemine
ait grafikler sirastyla sunulmustur. Dogru ve yanlis tahmin edilen
striiciilere ait dagilim grafigi Sekil 3’te ve Sekil 4’te sirasiyla
“Fine kNN” ve “Weighted kKNN” yontemleri igin verilmistir.
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Sekil 4. Weighted KNN i¢in dagilim grafigi

Sekil 5’ te verilen sinif matrisi incelendiginde sakin sinifta
yer alan ontig siiriiciiden onikisi dogru tahmin edilirken bir siirticii
smnif 2 olarak tahmin edilmistir. Ayn1 sekilde normal siiriis
davranis1 gosteren sinif 2 deki siiriiciilerden dokuz siiriicii doru
smifta yer alirken iki siiriici Smf 1 ve bir siirlici Smuf 3e
atanmistir. Benzer olarak agresif siiriiciilerin blundugu Sinif 3 e
ait oniki siirlicii dogru iki siiriicii yanls sinifa atanmistir. Sekil
6’de de Weighted kNN yontemi i¢in sinif matrisi goriilmektedir.

Fine KNN- Siniflar Matrisi

1 12 1
E
%)
$ 2 2 9 1
o
[0
O
3 2 12
7 < o4
Tahmin Sinifi

Sekil 5. Fine KNN i¢in karigiklik matrisi
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Weighted KNN-Siniflar Matrisi
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Sekil 6. Weighted KNN i¢in karisiklik matrisi

Sekil 7 ve Sekil 8 de iki yonteme ait ROC egrileri
goriilmektedir. ROC egrileri, siniflandirma yontemleri igin
oldukca kritik bir performans belirtecidi. ROC bir olasilik
egrisidir ve altinda kalan alan olan AUC, ayrlabilirligin
derecesini veya Olciisiinii temsil etmektedir. ROC egrisinde X
ekseninde YPO (Yanlis Pozitif Oran) ve Y ekseninde ise GPO
(Gergek Pozitif Orani) bulunmaktadir. Egrinin altinda kalan alan
arttik¢a, smiflar arasinda ayirt etme performansi da artmaktadir.
GPO duyarlilik degeridir. Yani arag¢ siirliciisii sinifin1 tespit

edebilme oranidir. YPO ise yanlis siniflandirma yapma
oranini ifade etmektedir.

Fine KNN-ROC Egrisi
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Sekil 7. Fine KNN i¢in ROC Egrisi
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Weighted KNN - ROC Grafigi
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Sekil 8. Weighted KNN i¢in ROC Egrisi
4. Sonuc¢

Farkli yas ve cinsiyetlerde, farkli siiriis karakteristikleriyle
(sakin, normal ve agresif) ara¢ kullanan 13 kisinin, siiriis
esnasinda ara¢ takip cihazi ve akilli telefonlardaki sensorler
yardimiyla, ivmeleri ve 3 boyutlu acisal hizlar1 o6lgiilerek
kaydedilmistir. Elde edilen siiriis verileri; sakin, normal ve agresif
olmak {izere 3 sinifa ayrilacak sekilde, giincel KNN siniflandirma
yontemleriyle test edilmistir. Yontemlerin igerisinde en iyi
smiflandirma basarisini  gosteren “Fine KNN” (%84,6) ve
“Weighted KNN” (%82,1) olarak gozlenmis ve siniflandirma
sonuglar1 grafiksel metalarla sunulmustur.

Siiriictilerin siiriis egilimleri aragtan elde edilen hiz, ivme,
acisal hiz gibi verilerle agik sekilde ortaya konulabilmektedir. Bu
veriler siiriiciiniin fren-gaz pedali kullamim sikiligi ve bu
pedallarin sert-yumusak kullanimi, direksiyon manevra kabiliyeti
gibi davraniglar icin bilgi tasimaktadir. Bu veriler uygun
yontemlerle irdelenerek siiriiciiler farkli kriterlere dayali olarak
siiflandirilabilirler.

Elektrikli ve otonom araglara olan ragbetin giin gectikge
artmasi, siiriis karakteristiklerinin modellenerek siniflandirilmasi
konularini daha da 6nemli hale getirmektedir. Bu nedenle basarili
sinyal isleme yontemlerinin belirlenerek, gomiilii sistemlere
entegre sekilde ¢alismasi kritik bir olgudur. Gelecek ¢alismalarda,
araglar tlizerinde caligabilen, yiiksek dogrulukta siniflandirma
yapan bir sistemin; kisi tanimlama, kisiye Ozel siirlis modu
belirleme iglemlerini yapmasi planlanmaktadir.
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