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 المعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا
Higher Institute for Applied Sciences and Technology 

 
، وذلك 1983عام ل /24ريعي رقم /ـوم التشــمؤسسة حكومية للتعليم العالي أ حدثت بموجب المرس المعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا

عداد كوادر علمية متميزة سهام الفاعل في عملية التطوير العلمي والتنمية في الجمهورية ال بهدف ا   عربية السورية.من مهندسين وباحثين لل 

هندسة و  دسة الموادال جازة في الهندسة في التصالت والمعلوماتية والنظم ال لكترونية والميكاترونيكس وعلوم وهن درجةيمنح المعهد العالي 

أ يضاً لعالي االمعهد يتيح  الشهادة الثانوية من الفرع العلمي. فيالمتفوقين شريحة منتقاة من لدراسة هذه الاختصاصات الطيران. يقبل المعهد العالي 

وفي علوم وهندسة  ماجس تير أ كاديمي في نظم التصالت وفي التحكم والروبوتيك وفي نظم المعطيات الكبيرة ونظم المعلومات ودعم القراربرامج 

دث  الفيزياء التطبيقية.الدكتوراه في التصالت والمعلوماتية ونظم التحكم و  المعهد العالي درجةيمنح  وأ خيراً،سة البصريات. المواد وعلوم وهند تُح

 في المعهد العالي اختصاصات جديدة بحسب متطلبات سوق العمل وتوجهات البحث والتطوير المحلية والعالمية.

لى جانب النشاط التعليمي، يمارس المعهد ذ ينفذ مشاريع العالي عبر جهود أ طره وفعالياته العلمية المختلفة نشاطاً حثيثاً في البحث وا ا  لتطوير، ا 

حثية والتطويرية. متنوعة لصالح الجهات العامة والخاصة في القطر، كما يتعاون مع جهات خارج القطر في بعض المشاريع الب ودراسات واستشارات 

فادة أ وسع فئة من الم يسعى المعهد أ يضاً، عبر دورات ت لى ا  مكانيات دريبية نظرية وعملية متاحة للقطاعين العام والخاص ولل فراد، ا  هتمين من ا 

المس توى من نتاج أ طره، منها  علمية عالية اً كتب ينشر المعهد العالي الرائد في مجال التعليم ونشر العلم، هاس تكمالً لدورو  ومختبراته. ةالعلمي أ طره

يتيح المعهد العالي . افق المناهج في المعهد العالي ويفيد شريحة واسعة من الطلب الجامعيين عموماً، ومنها ما هو علمي ثقافيما هو تدريسي يو 

مكانية الاطلع على رسائل الماجس تير والدكتوراه المنفذة في المع بعضاً من منشوراته على موقعه على الشابكة هد العالي وعلى بعض ، كما يتيح ا 

 .طلبه وأ طره من المقالت العلمية منشورات

 

 31983ص.ب دمشق، ، الجمهورية العربية السورية، المعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا

Higher Institute for Applied Sciences and Technology – HIAST 

P. O. Box 31983, Damascus, Syrian Arab Republic 

 00963115140761كس فا - 00963115123819هاتف 

لكتروني   contact@hiast.edu.syبريد ا 

لكتروني   www.hiast.edu.syموقع ا 
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 الملخص

 خيرة. وذلك لأهميتها في تقليل الحوادثونة الأالتي تلقى اهتماماً كبيراً في الآتعتبر أنظمة القيادة المساعدة من أكثر الأنظمة 
قود. يتناول هذا البحث تطوير نظام  المرورية وتنبيه السائقين إلى سلوكيات قيادة أفضل تؤدي بالنتيجة إلى ترشيد استهلاك الو 

لذي أضحى متوفراً (. يعمل هذه النظام على هاتف ذكي اAggressiveكشف نمط القيادة غير الآمن )نمط قيادة خطير 
تتوفر في كل المركبات. تم  د لاقعتاد إضافي أو أن تكون المركبة بمواصفات معينة  بكثرة وبالتالي استخدامه لا يتطلب وجود

ل بالزمن الحقيقي حيث تم النموذج بحيث يستفيد من الحساسات المتواجدة في أي هاتف ذكي بمواصفات متوسطة ويعم تطوير
 UAHة المعطيات الحقيقية ستخدام مجموع. تم تدريب النموذج المطور باAndroid 5.1اختبار زمن التنفيذ على هاتف بنظام 

Driveset  ميلي ثانية 70قل من وزمن تنفيذ أعدواني المن و الآفي التعرف على نمطي قيادة  %98.3وحصلنا على دقة هي  ،
يعتبر هذا البحث الأول من  .عياء(الإحالة  –عدواني ال –من الآفي التعرف على أنماط القيادة ) %98.7 كما حصلنا على دقة

 طير.في كشف نمط القيادة الخ Dronetنموذج نوعه في استخدام تقدير احتمال الصدم بالاعتماد على 

Abstract 
Advanced Driver-Assistance Systems ADAS is receiving lots of attention lately. This is because 

of its importance in reducing traffic accidents and alerting drivers to follow better driving 

behavior in a way that leads to better feul consumption. The aim of this research is developing an 

Unsafe Driving Identification system. The developed system works on a smart phone, which has 

become widely available, and therefore its usage does not require the presence of additional 

equipment or having certain specifications that may not be available in all vehicles. The model 

has been developed to take advantage of the sensors found in any mid-range smartphone and 

work in real time as it was tested on a phone running Android 5.1. The developed model was 

trained using the real dataset UAH Driveset and we obtained an accuracy of 98.3% and 

execution time less than 70 milli seconds in identifying two driving classes (Normal – 

Aggressive) and obtained an accuracy of 98.7% in identifying three driving classes (Normal – 

Aggressive – Drowsy). This research is the first of its kind to use the collision probability 

estimation based on the Dronet model to detect dangerous driving style. 

 

 

 



iv 
 

 

 المحتوياتفهرس  

 III ................................................................................................. الملخص
 VI ........................................................................................... قائمة الأشكال
 VII ........................................................................................... قائمة الجداول
 VIII ........................................................................................... الاختصارات
 IX ............................................................................................. مقدمة عامة

 1 .............................................................................................. الفصل الأول
 1 ...................................................................................... تعريف بالمسألة البحثية

 YSIS DBADRIVER BEHAVIOR ANAL ........................ 1تحليل أداء السائق -1-1
 6 ....................................................................................... دوافع البحث -1-2
 6 ...................................................................................... المسألة البحثية -1-3
 7 ................................................................................... المساهمات البحثية -1-4

 8 ............................................................................................... الفصل الثاني
 8 .......................................................................................... الدراسات المرجعية

 ETECTIONDRIVING STYLE D.................................. 8تحديد نمط القيادة  -2-1
 9 .................................................... مصادر المعطيات المستخدمة في تحديد نمط القيادة -2-1-1
 11 ............ ة الخاصة بتحديد نمط القيادةمجموعات المعطيات الحقيقية المستخدمة في الدراسات المرجعي -2-1-1-1
 12 ................................................ المقاربات والخوارزميات المستخدمة في تحديد نمط القيادة -2-3
 YTHRESHOLD METHODOLOG ................ 12المقاربات المعتمدة على العتبة  -2-3-1
 PATTERN MATCHINGالمقاربات المعتمدة على تطابق النماذج  -2-3-2

METHODOLOGY ........................................................................... 13 
 OGYFUZZY LOGIC METHODOL ........ 14المنطق العائم  المقاربات المعتمدة على -2-3-3
 CLASSICAL MACHINEالمقاربات المعتمدة على خوارزميات تعلم الآلة التقليدية  -2-3-4

LEARNING METHODOLOGY ........................................................ 15 



v 
 

 DEEP LEARNINGالمقاربات المعتمدة على خوارزميات التعلم العميق  -2-3-5
METHODOLOGY ........................................................................... 16 

 23 ........................................................................................... الفصل الثالث
 23 ........................................................................ ة لكشف أنماط القيادةالمقاربة المقترح

 23 ................................................................................. المقاربة المستخدمة -3-1
 UAH DRIVESET ............................................... 27مجموعة المعطيات الحقيقية  -3-2
 GYSETUP AND METHODOLO  .................. 28تثبيت الهاتف وجمع المعطيات -3-2-1
 UAH DRIVESET.............................................. 29مجموعة المعطيات الناتجة  -3-2-2
 32 ............................................................................. شعاع المعطيات المقترح -3-2
 DRONET ........................................................ 34نموذج تقدير احتمال الصدم  -3-3
 36 .......................................................................... إعداد المعطيات ومزامنتها -3-4
 39 ................................................................................. الخوارزمية المقترحة -3-5

 43 ............................................................................................. الفصل الرابع
 43 .............................................................................. التنفيذ العملي والنتائج العملية

 43 ............................................................................ اعداد مجموعة المعطيات -4-1
 SCORE-1F ......................................................................... 45المعيار  -4-2
 45 ...................................................................... والتنفيذ العمليالنتائج العملية  -4-3

 55 ...................................................................................................الخاتمة
 56 .................................................................................................. المراجع

 



vi 
 

 قائمة الأشكال

 2 ............................................................ . [1]أنواع أنظمة دراسة وتحليل سلوك السائق  1-1الشكل 

 DTW ............................... 14توضيح الفرق بين المطابقة الاقليدية والمطابقة باستخدام الخوارزمية  1-2الشكل 

 Stacked LSTM .................................................................... 17مخطط خوارزمية  2-2الشكل 

 RNN ........................................................................... 17ط عام لشبكات مخط 3-2الشكل 

 LSTM ......................................................................... 18مخطط الخلية من نمط  4-2الشكل 

 Input Gate ............................................................. 18المعادلة الخاصة ببوابة الدخل  5-2الشكل 

 Forget Gate ........................................................... 18المعادلة الخاصة ببوابة النسيان  6-2 الشكل

 Output Gate ............................................................. 19المعادلة الخاصة ببوابة الخرج  7-2الشكل 

 19 .................................................... المعادلة الخاصة بحساب إشارة الحالة الداخلية للخلية 8-2الشكل 

 GRU ............................................................................ 20مخطط خلية من نمط  9-2الشكل 

 LSTM-FCN ......................................................................... 22مخطط البنية  10-2الشكل 

 26 .................................................................................. مخطط النموذج المقترح 1-3الشكل 

 UAH Driveset ......... 28معلومات خاصة بالسائقين الذين قاموا بالرحلات الخاصة بمجموعة المعطيات  2-3الشكل 

 28 .............................................. [44]توضع الهاتف الذكي الذي يقوم بجمع معطيات المركبة 3-3الشكل 

 29 ................................................ [44]أثناء القيادة DriveSafeللبرنامج الواجهة الأمامية  4-3الشكل 

 DRONET ................................. 35الطائرة ذاتية القيادة التي تم العمل عليها في تطوير النموذج  5-3الشكل 

 DRONET [7] ......................................................................... 35بنية النموذج  7-3الشكل 

 38 ........................................................................ مخطط إعداد المعطيات ومزامنتها 8-3الشكل 

 Temporal Convolutional Network TCN ........................................... 40الشبكات  9-3الشكل 

 40 ................................................................................. جداء التلاف السببي 10-3الشكل 

 41 .................................................................... المقترحة Stacked LSTMالبنية  11-3الشكل 

 42 ...................................................................... المقترحة Stacked GRUالبنية  12-3الشكل 

 44 ................................................. تقسيم المعطيات باستخدام نافذة منزلقة وبوجود تراكب 1-4الشكل 

 46 ..................................................... المستخدم TCNالمعاملات المستخدمة في النموذج  2-4الشكل 



vii 
 

 قائمة الجداول

 11 ........................................... مجموعات المعطيات الحقيقية المستخدمة في تحليل أداء السائق 1-2الجدول 
 33 ................................................................................. شعاع المعطيات المقترح 1-3الجدول 

 Stacked GRU ..................... 46و Stacked LSTMالمعاملات المستخدمة في تدريب النموذجين  1-4الجدول 

 47 ..................................... دون اعتبار احتمال الصدم Stacked LSTMنتائج تدريب نموذج  2-4الجدول 

 47 ....................................... دون اعتبار احتمال الصدم Stacked GRUنتائج تدريب نموذج  3-4الجدول 
 47 ....................................... مع اعتبار احتمال الصدم Stacked LSTMنتائج تدريب نموذج  4-4الجدول 

 48 ........................................ مع اعتبار احتمال الصدم Stacked GRUنتائج تدريب نموذج  5-4الجدول 

 48 ..................................................................... عدد المعاملات الخاص بكل نموذج 6-4الجدول 

 49 ......................... عدد النقاط في مجموعة المعطيات من أجل نافذة زمنية متغيرة )الخاصة بالتدريب( 7-4الجدول 

 50 ................................................ مقارنة مع الدراسات السابقة في حالة كشف نمطي قيادة 8-4الجدول 

 Stacked GRU ............................................. 50 لات المستخدمة في تدريب النموذجالمعام 9-4الجدول 

 51 .................................... ير الصدمبدون اعتبار تقد Stacked GRUنتائج تدريب النموذج  10-4الجدول 

 51 ...................................... مع اعتبار تقدير الصدم Stacked GRUنتائج تدريب النموذج  11-4الجدول 

 52 ........................................ عدد النقاط في مجموعة المعطيات عند تغيير طول النافذة الزمنية 12-4الجدول 

 !Error ........... أنماط 3مقارنة نتائج النموذج المستخدم مع نتائج الدراسات السابقة في حالة كشف  13-4الجدول 

Bookmark not defined. 



viii 
 

 الاختصارات
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 مقدمة عامة

ف أساليب القيادة عر  . ت  للسائقينلمنضبط اأحد أهم العوامل المؤثرة في تعزيز السلامة الطرقية وتقليل الحوادث المرورية هو السلوك 
دة بالعادات والخبرات التراكمية التي ثر بشأتت التيو  ،التي يقود بها السائقون مركباتهم جياتالمنهعلى أنها مجموعة الإجراءات و 

غير الطبيعية،  اتات مثل السرعيكتسبونها مع الوقت. سلوكيات القيادة المتهورة هي مجموعة الأحداث غير الآمنة على الطرق
السبب الرئيسي  ت القيادة المتهورةسلوكياتعد . القاسي والتباطؤ التغير المفاجئ بين المسارات على الطرقات السريعة، التسارع

فادحة في السائر الخابات الخطيرة، و إلى العديد من حالات الوفاة، الإص غالباً  التي تقودو الحوادث المرورية  للعدد الأكبر من
دث المرورية سنوياً، مع ما ة الحوامليون شخص يتوفى نتيج 1.3أنه حوالي  WHOتقدر منظمة الصحة العالمية إذ الممتلكات. 
 خطيرة. بةمليون إصا 20يقارب من 

قطاعات. ال مختلف ن السياقات ويخدمالحقيقية ويندرج تحت العديد م العملتصنيف سلوكيات القيادة مطلباً أساسياً في بيئة يعد 
ات العدوانية أمراً بالغ الأهمية السلوكي في مجال السلامة المرورية، يعد تجنب الحوادث من خلال اتخاذ إجراءات تصحيحية ضدف

لوكيات القيادة المختلفة أمراً ضرورياً يعد التمييز بين س وكذلك في صناعة تأمين السيارات لحماية السائقين والمركبات والمارةّ.
تعد مراقبة شاركي، . وفي صناعة النقل التUsage Based Insurance UBIلاعتماد سياسات التأمين على أساس الاستخدام 

 .اتسلوكيات القيادة وتقييمها أمراً حيوياً في عملية تقييم المخاطر والتحسين المستمر للخدم

 المطورالنموذج يعمل لم العميق. نموذجاً لكشف نمط القيادة غير الآمن بالاعتماد على خوارزميات التعيعرض مشروعنا البحثي 
من القدرات الحسابية  معطيات، كما يستفيد النموذج منه في تسجيلالحساسات المتوافرة ضعلى هاتف ذكي ويستفيد من 

ساب النتيجة النهائية. أي أن للهاتف دون الاعتماد على الاتصال بأي خدمة خارجية يتم ضمنها التنفيذ العملي للنموذج لح
 النموذج المطور يعمل ضمن معالج هاتف ذكي بالزمن الحقيقي. 

-F1وحصلنا على دقة باستخدام المعيار  .UAH-DriveSet دام مجموعة المعطيات الحقيقيةتم تدريب النموذج المطور باستخ

score  اعتمدنا على النموذج %98.3هي .Dronet بة الذي تلتقطه الكاميرا في حساب تقدير الصدم من المنظر الأمامي للمرك
احتمال الصدم للمركبة من  ر. يستعيض تقديرالخلفية للهاتف واستخدام هذه القيمة كسمة ضمن شعاع الدخل للنموذج المطو 

 المنظر الأمامي وحساب فيالمنظر الأمامي عن مجموعة من السمات التي يمكن حسابها منها حساب عدد المركبات الظاهرة 
المركبة وغيرها من  المسافة عن أقرب مركبة وحساب زمن الاصطدام بأقرب مركبة والكشف عن وجود أشخاص قريبين من

 التي يمكن أن تفيد في تقييم نمط القيادة المتبع. السمات 

 



x 
 

ويعرض تعريفاً بمشكلة  Driver Behavior Analysisيعرض الفصل الأول تعريفاً بالدراسات الخاصة بتحليل أداء السائقين 
 ض الفصليعر عية لطرق الكشف عن أنماط القيادة. الثاني دراسة مرج ات البحثية.  بينما يتناول الفصلالبحث والمساهم

وأخيراً الخاتمة. والتنفيذ العمليالمقاربة المقترحة  الثالث والرابع



1 

 

 الفصل الأول

 بالمسألة البحثيةتعريف 
بتحليل سلوك السائقين  ت المتخصصةالدراسا أشهر مقدمة تعريفية عنفي هذا الفصل  نعرض

 .ن هذا المشروعثم نقدم تعريف بمسألتنا البحثية وتوصيف الهدف الأساسي مأثناء القيادة، 

 Driver Behavior Analysis DBAتحليل أداء السائق  -1-1
 منهجيتهئق أثناء القيادة و مجموعة القرارات التي يتخذها السا Driving Behaviorيشمل مصطلح سلوك السائق أثناء القيادة 

 Driver Behaviorلسائق اك  مصطلح تحليل سلو . ويعبّر والبيئات ظروفال والتحكم بها في مختلف المركبة التعامل معفي 

Analysis (DBA) انت طريقة القيادة عن توصيف سلوك السائق أثناء القيادة لتحقيق هدف معين مثل تحديد فيما إذا ك
 .[1] آمنة أو غير آمنة

اعي لما له من القطاعين البحثي والصن الكثير من الاهتمام في مأدائهدراسة و  ينالأخيرة، حاز مجال تحليل سلوك السائق الآونة في
والمركبات  Advanced Driver-Assistance Systems ADASتطبيقات القيادة المساعدة المتقدمة  تطوير فيكبرى   أهمية

لاك المركبة وإدارة استه Intelligent Transportation Systemsوأنظمة النقل الذكي  Automated Vehiclesالمؤتمتة 
 .[1]الأخرى  ةالحيوي وغيرها من المجالات Traffic Safetyوالسلامة المرورية  Vehicle Energy Managementللطاقة 

 :1-1 الشكل – [1] منهالعدة عوامل  وفقاً  ينيمكن تصنيف أنظمة تحليل ودراسة أداء السائق

 دراسة أداء السائق(عند )مصدر المعطيات التي يتم تحليلها  ةنوع الحساسات المستخدم. 

 الدراسة تلك عنى بهاوالمهام التي ت فاهدلأا. 

 .التقنيات المستخدمة في تحقيق هذا الهدف 
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 . [1]أنواع أنظمة دراسة وتحليل سلوك السائق  1-1الشكل 

تخدمة وتنوع الأهداف التي لاحقاً توصيفاً مختصراً للدراسات الخاصة بسلوك السائق من حيث تعدد الحساسات المس سنعرض
 أهم الخوارزميات والنماذج المستخدمة. تخدمها هذه الدراسات، بالإضافة إلى

 Data Sourcesاسة أداء السائق مصادر المعطيات المستخدمة في در  -1-1-1
يمكن  .افية وموثوقةمعطيات ك توفرتدرس سلوك السائقين لخدمة هدف معين دون  متقدمة الممكن تطوير أنظمة غير من

 :، مثلعدة مصادر مختلفة على تلك المعطيات من الحصول

 ييمهم لسلوكهم أثناء القيادةيذكر من خلالها السائقين نتاج خبراتهم وتق تحليلية إجراء استبيانات وإعداد تقارير. 

  وتحليلها المرورية بالحوادث المتعلقةجمع معلومات. 

 بسلوكيات القيادة المتعلقة المتنوعة سيناريوهاتللمحاكاة بهدف إجراء ( اتاستخدام برمجيات خاصة )محاكي. 

 ظروف مختلفة تحت ركبات خلال عدة رحلات و المعة ضمن تم جمعها من حساسات موزّ يتخدام معطيات حقيقية اس
لدراسات المعتمدة على با. تسمى الدراسات البحثية التي تعتمد هذا النوع من المعطيات يالبحث الهدف بما يخدم

ن حيث شمولية من الدراسات الأفضل م . يعتبر هذا النوعNaturalistic Driving Studies [2]معطيات حقيقية 
أكثر  هذا النوع من الدراسات تبرعيومقارنةً بالدراسات المعتمدة على بيانات المحاكيات،  .التي يمكن تحليلها الحالات

رنة بسلوكياتهم الحقيقية أثناء كون السائقين يعمدون إلى اتباع سلوكيات أفضل عند استخدام المحاكي مقال نتيجةً  دقة
 External سات خارجية. مصادر المعطيات الحقيقية في المركبات إما أن تكون حسا[3] على أرض الواقعادة القي

Sensors  أو حساسات موجودة ضمن المركبةIn-Vehicle Sensorsيلي أهم هذه المصادر: . نذكر فيما 

o  مسرى شبكةCan-bus 
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وضعها في الخدمة في تم تطويرها و  .DBAق تعتبر من أكثر المصادر استخداما في مجال دراسة سلوك السائ
ة بهدف خفض تعقيد الاتصال بين الحساسات ووحد Robert Bosch GmbHمن قبل  1980sمنتصف 

بشكل  عتمدت. يوجد عدة دراسات ا[22]في المركبات  Electronic Control Unitالتحكم الالكترونية 
 .[15]-[21]في  كما  Cab-busعلى قراءات مسرى  أساسي

o المواقعتحديد  ازجه GPS 

لتي تعتمد عليها يؤمن حساس تحديد الموضع قياسات غير مباشرة للسرعة والتسارع، وهي من السمات ا
من  العديد في تتوفر حساسات تحديد الموضع. كما أنه DBAبكثرة أنظمة التعرف على سلوك السائق 

تكاد  ، إذكل مكان حالياً   التي تتواجد فيواسعة الانتشار و  معظم الهواتف الذكيةضمن الأنظمة المستخدمة و 
 تي أجريت سابقاً ال. تعتمد بعض الدراسات مركبة من تواجد هاتف ذكي واحد فيها على الأقل لا تخلو

يستخدم خر والبعض الآ [23]-[25] مثل الموقع جهاز تحديدالمعطيات التي يوفرها على بشكل أساسي 
 مثل قراءات حساس التسارع. مساعدة وجود معطيات أخرى معطيات حساس الموضع مع

o  الهواتف الذكيةSmartphones 

، Gyroscope، حساسات GPSتحتوي الهواتف الذكية العديد من الحساسات متل حساس تحديد الموقع 
 ثرياً مصدراً  يعتبرها الباحثون لكوالعديد من الحساسات الأخرى. لذ Accelerometerحساس التسارع 

اصة بتحليل سلوك السائقين منها الأبحاث الخو الأبحاث  مختلفوتحليلها بما يخدم  هاالتي يمكن جمع معطياتلل
DBA. لمعظم أبحاث  اً عرض [14] و [13]المرجعان  يحتويDBA  لى الهاتف عالتي تعتمد بشكل أساسي

 الذكي كمصدر للمعطيات.

o  الوسائط المتعددةMultimedia Data 

لكشف عن خطوط الطريق بة التقاط صور للطريق واستخدامها في ايمكن باستخدام كاميرا أمامية ضمن المرك
Lane Detection ت التي تعتمد عليها كثير من أبحاث تحليل القيادة مثل كشف المناوراManeuver 

Detection  والتعرف على القيادة غير الآمنةUnsafe Driving Identification. 
o Radar & LiDAR 

بعض دراسات  وتعتمدها Automated Vehiclesمة في السيارات المؤتمتة تعد من أهم الحساسات المستخد
 .Turning Behavior Classification [26] مثلاً  تصنيف طرق الانعطاف فيتحليل القيادة 
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 Driving Simulatorsبرمجيات محاكاة القيادة  -1-1-2
ن إلى جمع المعطيات و د الباحث. يعمDBAادة السائقين المستخدمة في تطوير أنظمة تحليل قي الهامة من مصادر المعطيات تعتبر

بحاثهم وأن بعض مهمات أباستخدام برمجيات المحاكاة لعدة أسباب منها عدم توفر مجموعات معطيات بالشكل الذي يخدم 
م ت ضمن بيئة متحكتحتاج إلى جمع المعطيا Drunk Driving Detectionتحليل القيادة مثل كشف تعاطي السائق للكحول 

دام المحاكي إلا أنه لا سيناريوهات متنوعة للقيادة باستخ دراسة. وعلى الرغم من إمكانية Controlled Environmentبها 
 .[1]ما يجري تماماً في بيئة القيادة الواقعية يستطيع تمثيل الحالة الحقيقية بشكل كامل و 

في فصل الدراسات  اً لاحق سندرسو  UAH-DriveSetاعتمدنا في هذا البحث على إحدى مجموعات المعطيات الحقيقية 
 Naturalistic Drivingة المرجعية بشكل مفصل مجموعات المعطيات المستخدمة في الدراسات المعتمدة على معطيات حقيقي

Studies NDS. 

يضيف  وهذا Data Fusionتعتمد الكثير من الأبحاث الخاصة بدراسة سلوك السائق إلى استخدام عدة مصادر للمعطيات 
و أ structuredلمعطيات خر، يمكن أن تكون هذه اآحيث أن شكل المعطيات يختلف من حساس إلى  ،إلى المسـألة اً تعقيد

semi-structured  أوunstructured عطيات. إلا أن هذا التعقيد الإضافي يتيح معلومات مما يتطلب جهد في عملية إعداد الم
ن من الحصول على نموذج نهائي بدقة البيئة المحيطة، كما أنه يمكّ  في كثير من الأحيانق و عن حالة المركبة والسائ هامة وحيوية

 أكبر ونتائج أفضل.

 Driver Behavior Analysis Tasksمهام تحليل سلوك السائق  -1-1-3
 أساسية وهي: مهمات سدراسة سلوك وأداء السائقين في خم فيالمباشرة  المهاميمكن حصر 

 ئق التعرف على الساDriver Identification or Driver Fingerprinting 

 المتنوعة تخدام مصادر المعطياتإلى تمييز هوية السائق من خلال دراسة سلوكه أثناء القيادة وباس هنا الأنظمة وتهدف
تم الاعتماد حيث  [25]إنجازه في  نذكر على سبيل المثال من الأبحاث التي تخدم هذا الهدف ما تم التي ذكرناها سابقاً.

لى تصنيف ع جرى العمل [27] فيو  .ذكي للتعرف على السائقينالاتف الهفي  GPSعلى حساس تحديد موقع 
ومن خلال  احدو ثبت أن تسجيل المعطيات الخاصة بانعطاف أ   [28]السائقين باستخدام حساس التسارع. في 

 .كاف  ه يمكن كشف هوية السائق بشكل   تطوير  تمالنموذج الذي 

 دم انتباه السائق كشف عDriver Inattention Detection 

تتطلب القيادة حداً معيناً من التركيز والانتباه وإلا تصبح المركبة عرضة للحوادث. يعمل العديد من الباحثين على 
 تلافياً  التحذيرية الضروريةنذارات الإالسائق بهدف إطلاق  انتباه تشتت المبكر عن كشفالتطوير أنظمة تتمكن من 
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 الإرهاقو أ distractionتشتت اللحوادث المرورية. يمكن أن يكون ضعف الانتباه لدى السائق ناجماً عن لوقوع ا
fatigue ويتولد عنه سلوكيات قيادة محددة مثل تغيير مفاجئ في زاوية المقود .steering wheel angle  أو تغيير

إلى أن السرعة والتسارع وزاوية المقود هي  [29] [30] [31] ومنه خلصت الدراساتالمركبة.  تسارعو  مفاجئ في سرعة
 معطيات يمكن الاعتماد عليها بشكل أساسي في كشف ضعف انتباه السائق.

  التعرف على نمط القيادةDriver Style Identification 

قيادة )موعة مثلاً ون هذه المجمسبقاً، يمكن أن تك المعرفّةكشف نمط القيادة للسائق ضمن مجموعة محددة من الأنماط 
لي هو تحديد نمط القيادة . هدف البحث الحا(ل  قيادة غير آمنة بمستوى عا ،قيادة غير آمنة بمستوى منخفض، آمنة

 لذا سيتم دراسة هذا النوع بتفصيل أكبر ضمن فصل الدراسة المرجعية.

  كشف تعاطي السائق للكحولDrunk Driver Detection 

ة المركبة شبه معدومة تصبح قدرته على قياد g/deciliter 0.08دم السائق عن الحد  عندما تزداد نسبة الكحول في
عله عرضة لحوادث مميتة. زمن استجابته عند حدوث أي طارئ مما يجوعلى  بسبب تأثير الكحول على قدراته العقلية

. هناك رشكل مبكبعلى كشف تعاطي السائق للكحول  قادرةتطوير أنظمة على العديد من الدراسات  تعمللذا 
ساسات توضع على تماس مع حطريقتين للكشف: طريقة مباشرة وطريقة غير مباشرة. نعني بالطريقة المباشرة استخدام 

تحليل سلوك السائق أثناء  السائق لتتمكن من تقدير نسبة الكحول في الدم. والطريقة غير المباشرة تكون من خلال
تحت تأثير الكحول  حيث أظهر أن القيادة [32]ن هذا المجال البحث . من الأبحاث التي عملت ضمDBAالقيادة 

 lateral vehicle positionلتغير يمكن كشفها من خلال دراسة تغير الموقع الجانبي للمركبة أثناء القيادة ومجال هذا ا

range  وكذلك من خلال دراسة مجال تغير زاوية المقودsteering wheel angle rangeام هذه د. عند استخ
ادة تحت تأثير قي، تمكن من الحصول على نموذج تصنيف ثنائي )قيادة طبيعية SVMالسمات كدخل لخوارزمية 

 الكحول(.

  كشف أحداث القيادة والتنبؤ بهاDriving Events Detection and Prediction  

لانعطاف يمين/يسار مثل كشف ا low level driving eventsالتعرف على أحداث القيادة على مستوى منخفض 
left/right turns انعطاف كامل ،U-turns تغيير المسار ،lane change  والفرملةإلى اليمين أو اليسار، التسارع 

acceleration and braking .يستخدم كشف  وغيرها من الأحداث الجزئية التي يمكن أن تحدث أثناء القيادة
بما يخدم شركات التأمين.  ينلمركبات المؤتمتة ومراقبة السائقبا تتعلق ةعمليأحداث القيادة بشكل واسع ضمن تطبيقات 

. من الأبحاث التي driving style detectionكأحد المراحل الأولية للتعرف على نمط القيادة   يوضعكما يمكن أن 
 Yawارع وزاوية عبر استخدام عدة سمات منها السرعة والتس تمكنّواحيث  [33]عملت على التنبؤ بأحداث القيادة 
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ثواني قبل  5بمدة قدرها  left/right lane changeوسمات محيطية تتعلق بنوع الطريق من التنبؤ بتغيير مسار المركبة 
 .%96وقوع هذا الحدث وبدقة وصلت إلى 

 Driver Behavior Analysis Models andليل سلوك السائق نماذج وخوارزميات تح -1-1-4

Algorithms 
 ت المستخدمة هي:الخوارزميا

  المنطق العائم المطابقة و عتبات و الخوارزميات تعتمد علىThreshold-Based, Pattern Matching and Fuzzy 

Logic Algorithms 
  خوارزميات تعلم الآلة التقليديةClassical Machine Learning Algorithms 

  خوارزميات التعلم العميقDeep Learning Algorithms 

 التعقيد والدقة. المرجعية تفصيلاً لهذه الخوارزميات ومقارنةً بينها من حيث ةفي فصل الدراس اً حقسنعرض لا

 دوافع البحث -1-2
لما لها  الأخيرة الآونةتطرق إليها بكثرة في التي يتم الو  الهامة مواضيع تحليل قيادة السائق بكامل أنواعها من المواضيع البحثية تعدّ 

. يتم التركيز بشكل خاص على كررةمة الطرقية وتجنب التكاليف غير الضرورية الناجمة عن الحوادث المتمن أثر في تعزيز السلا
صول على التحليل والتدريب بهدف الح اتفي عملي Naturalistic Driving Studies NDSاستخدام معطيات حقيقية 

 أنظمة تعمل بدقة أفضل على أرض الواقع.

يعتبر حاسباً  كونهن الهاتف الذكي  تستفيد هذه الأنظمة م .التي تعتمد الهواتف الذكية تلكلياً حا بكثرةالرائجة من الأنظمة 
يمكن أن تستخدم والتي  ،كبةفي المر  هعطيات عند تثبيتالم كم هائل من  صغرياً يتضمن مجموعة من الحساسات قادرة على جمع

 في تحليل ودراسة طريقة القيادة. بشكل كاف  

 يةحثسألة البالم -1-3
 هم الطرق والخوارزميات أوالتعرف على  ينالقيادة وسلوك السائق أساليبجراء دراسة بحثية عامة عن نظم تحليل إ

 .المستخدمة في هذا المجال
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 استخدام مجموعة .ير آمنةغكقيادة آمنة أو   قادر على تصنيفهاقيادة السائق و  أسلوبنظام عملي يتعرف على  طويرت 
نتمكن من تصنيفها  و لعملي بحيث نتمكن من الحصول على توصيف كافي لحالة القيادة حساسات في هذا النظام ا

 .منةكطريقة آمنة أو غير آ

 مسائل التصنيف ومسائل تحليل في اً تعتبر خوارزميات تعلم الآلة والتعلم العميق من أفضل الخوارزميات المستخدمة حالي 
ثلى لمسألة تصنيف طريقة ارزميات المالخو  ايجادلذا يجب فذة زمنية(. قبة المعطيات ضمن ناالمعطيات المترابطة زمنياً )مرا

 و استخدام سمات احصائية(.وإيجاد الشكل الأمثل لدخل هذه الخوارزمية )سلسلة زمنية من قيم الحساسات أ القيادة

 يجب البحث عن لذا  وازنةاستخدام خوارزميات تعلم الآلة والتعلم العميق تتطلب وجود مجموعة معطيات شاملة ومت
 فضل.معطيات حقيقية متاحة لتدريب نموذج تعلم عميق. دراسة المعطيات المتاحة واختيار الأ

 سب صغري هاز يحوي حاللتنفيذ بشكل عملي ويعمل بالزمن الحقيقي على ج ابلاً النهائي قنظام ال يجب أن يكون
 ة.يمكن تثبيته ضمن المركب

 المساهمات البحثية -1-4
 ئج التالية:حصلنا على النتا

 علقة بكشف طريقة القيادة تدراسة الأبحاث المDriver Style Detection الحقيقية المتوفرة التي  ومجموعات المعطيات
 يمكن اعتمادها في دراستنا.

  تم اختيار مجموعة المعطيات الحقيقةUAH- DriveSet ام في تطوير نموذج التعرف على القيادة. وإعدادها للاستخد 

  نموذج يعتمد على خوارزميات السلاسل زمنية تم تطويرStacked GRU حساسات ضمن  ودخله هو معطيات عدة
أصناف وبطول  3 % من أجل98.7و %98.3بدقة ثواني يتعرف على طريقة القيادة  4نافذة زمنية منزلقة بطول 

 ثانية. 1نافذة زمنية 

 .النموذج المطور يعمل على هاتف ذكي وبالزمن الحقيقي 
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 ثانيلفصل الا

 الدراسات المرجعية
نتناول في هذا الفصل أهم الدراسات المرجعية التي تتحدث عن التعرف على أسلوب القيادة 

Driving Style Identification ستخدمةحيث المعطيات والمقاربات الم من. 

 Driving Style Detectionديد نمط القيادة تح -2-1 

 منهجيتهئق أثناء القيادة و مجموعة القرارات التي يتخذها السا Driving Behaviorلقيادة يشمل مصطلح سلوك السائق أثناء ا
 Driver Behaviorالسائق   مصطلح تحليل سلوك. ويعبّر والبيئات ظروفال والتحكم بها في مختلف المركبة التعامل معفي 

Analysis DBA نت طريقة القيادة آمنة تحديد فيما إذا كا عن توصيف سلوك السائق أثناء القيادة لتحقيق هدف معين مثل
 .[1] أو غير آمنة

لخارجية المؤثرة مثل مواصفات الطريق نمط القيادة هو النمط الذي يتبعه السائق في التحكم بالمركبة بوجود مجموعة من العوامل ا
ن هذه الأنماط المحددة مثل نمط ضم والحالة المرورية وحالة الطقس. يمكن تحديد مجموعة أنماط مخصصة بحيث نصنف نمط القيادة

 eco-friendly ، نمط قيادة باستهلاك منخفض للوقودdangerous drivingنمط قيادة خطير  ،safe drivingقيادة آمن

drivingلتوصيف.، وغيرها من الأنماط المخصصة التي يمكن أن ت وصّف وت بنى الدراسة على أساس هذا ا 

 قيادة من عدة أمور هي:تأتي أهمية أنظمة تحديد نمط ال

لمرورية التي يمكن أن تودي ايعد كشف أنماط القيادة التي توصف على أنها خطيرة بشكل مبكر إلى منع وقوع الحوادث  -
 بحياة الأشخاص المتواجدين في المركبة والمتواجدين في الطرق.

 يمكن أن يساعد تنبيه السائقين لنمط القيادة الحالي في تحسين أدائهم. -

م الأنظمة التي تكشف القيادة ، لذا تساهCO2لمركبات أحد أهم العوامل في زيادة انبعاثات ثاني أوكسيد الكربون تعد ا -
عرض إحدى الدراسات نسبة مع اتخاذ التدابير المناسبة في تخفيف من هذه الانبعاثات. ت reckless drivingالرعناء 

 .[35]تيب على التر  %5و %7وهي  aggressive & moderateالوقود التي تم توفيرها عند كشف نمطي القيادة 
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حيث  [34] 1997راسات إلى العام طرق تحديد نمط القيادة في ازدياد مستمر، تعود أولى هذه الد تدرسالأبحاث المرجعية التي 
 .sportiveصادي أو غير اقت economicتم اقتراح نموذج يعتمد على المنطق العائم لتصنيف نمط القيادة للسائق إما اقتصادي 

 لمستخدمة.نعرض في هذا الفصل الخطوط العامة لهذه الدراسات من حيث مصادر المعطيات والمقاربات ا [1]

 المعطيات المستخدمة في تحديد نمط القيادة  مصادر -2-1-1
ها بتعريف الأنماط المطلوبة،  مدى ارتباطيتم اختيار مصادر المعطيات في أنظمة تحديد نمط القيادة بناءً على توافرها في المركبة و 

ة تحليل أسلوب القيادة والتي يعد  كما ذكرنا سابقاً في الفصل السابق أن مصادر المعطيات في المركبة التي تستفيد منها أنظم
  كشف نمط القيادة أحد فروعها هي:

 )شبكة من الحساسات الداخلية في المركبة( Can-Busمسرى شبكة  -

 ساس خارجي()ح GPSحساس تحديد الموقع  -

 الحساسات الموجودة ضمن الهواتف الذكية )حساسات خارجية( -

تستخدم بعض  –ارجية خالوسائط المتعددة مثل صور وفيديوهات تلتقط من كاميرات مثبتة ضمن المركبة )حساسات  -
 (Micالأنظمة لاقط صوت 

 ت(داخلية في بعض المركبا –)حساسات خارجية  RADAR & LIDARحساسات رادار ولايدر  -

 Driving Simulatorsبرامج محاكاة القيادة  -

وحساس  accelerometerتسارع وحساس  gyroscopeوهي حساس  حساسات هاتف ذكيتعتمد المقاربة المقترحة على 
 . وجود كاميرات أمامية وخلفيةبالإضافة إلى  GPSتحديد موقع 

لأمامية للهاتف الذكي لتحليل الصور ديد الموقع والكاميرا اوحساس تحوالجايرو نستفيد في المقاربة المقترحة من حساس التسارع 
 الأمامية للمركبة. 

لقيادة ومناقشة دلالة هذه المعطيات تقوم الأبحاث عادة بمناقشة المعطيات المتوفرة التي يمكن الاعتماد عليها في تحليل نمط ا
وتغيرات هذه السمة ومجال تغيير  gas pedalالوقود  بدواسةالمرتبطة  throttle positionمنطقياً، على سبيل المثال تعتبر السمة 

ط القيادة العدواني وغير الآمن هذه السمة من أكثر المعطيات المستخدمة كدخل لنماذج التعرف على الأنماط وذلك لارتباط نم
 . [20]وتواتر استخدامه لها  لمركبةالوقود في ا يتة بطريقة استخدام السائق لدواسةوالذي سيفضي لاحقاً إلى حوادث قد تكون مم

كما تعد السرعة والتسارع من أكثر المعطيات التي تعطي تصوراً عن نمط القيادة في حال تم تسجيلها وتحليلها على طول محور 
 (. الزمن وبالتالي يمكن القول انه لا تخلو دراسة تقترح نموذجا يكشف نمط القيادة من استخدام هاتين السمتين )السرعة والتسارع
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إضافة عتاد إضافي لرصد هذه  من خلال Can-Busيوجد العديد من الدراسات التي اعتمدت على إشارات مسرى الشبكة 
ات لم تعتمد على مصدر واحد الإشارات وتفسيرها ومن ثم إعدادها واستخدامها في النماذج المدروسة. إلا أن معظم الدراس

حدها مسرى الشبكة أطيات )عبر استخدام حساسات خارجية( قد يكون للمعطيات بل تم الاعتماد على مجموعة من المع
Can-bus ًل استخدامه كدخل لنموذج الكشف. إضافياً في مزامنة واعداد شعاع المعطيات قب . الأمر الذي سيضيف جهدا

 [1] لة المرورية.طريق، والحابعض الدراسات استخدمت العوامل الخارجية كدخل إضافي، هذه العوامل هي حالة الطقس، نوع ال

ت ليتم استخدامها في تدريب بعد تحديد المعطيات المطلوب استخدامها كدخل للنموذج، تبدأ عملية البحث عن مجموعة معطيا
صة بها من خلال تسجيل النماذج المدروسة واختبارها. يوجد الكثير من الدراسات التي اعتمدت على توليد معطيات خا

لسيناريو الموافق )قيادة عدوانية اعلى  ثم إضافة وسم لهذه المعطيات بناءً ناريوهات الممكنة ومن معطيات المركبة ضمن كل السي
 فها.قيادة سائق متعب وغيرها( وذلك بما يتفق مع الأنماط المطلوب تحديدها وكش –قيادة آمنة  –

مدت بعض الدراسات على ذلك اعتتعتبر هذه العملية في الحصول على مجموعة معطيات مجهدة وتتطلب الكثير من الوقت. ل
ابقاً، لن تعطي نتائج دقيقة مقارنة ساستخدام برنامج محاكي لتوليد مجموعة المعطيات المطلوبة إلا أن هذه الطريقة، كما ذكرنا 

 مة.من محاكاة الواقع بمطابقة تا بالدراسات المعتمدة على معطيات حقيقية وذلك لعدم تمكن هذه البرنامج على الرغم من قوتها

ل أنظمة القيادة المساعدة على اعتبار أن وجود مجموعات معطيات حقيقية هو حاجة ملحة في الدراسات التي تعمل ضمن مجا
 ها ومقارنة دقة النماذج عليها.والقيادة الذاتية، قامت عدة دراسات بتوليد مجموعات معطيات حقيقية معيارية ليتم استخدام
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يات الحقيقية المستخدمة في الدراسات المرجعية مجموعات المعط -2-1-1-1
 الخاصة بتحديد نمط القيادة

 Drivingليل أداء السائق تحأهم مجموعات المعطيات الحقيقية التي يمكن الاعتماد عليها في دراسة  1-1يتضمن الجدول 

Behavior Analysis 
 مجموعات المعطيات الحقيقية المستخدمة في تحليل أداء السائق 1-2الجدول 

 
جحم  مصادر المعطيات مجموعة المعطيات

 المجموعة
ف هد المدة/المسافة

 الدراسة 
 نوع الطريق السائقين

HDD [36] 2018 Camera, 

LIDAR, GPS, 

Can-Bus 

150GB 104 كشف أحداث  ساعات
 القيادة

N/A Highway, 

Urban, 

Suburban 

BRAIN4CARS 

[37] 2015 

Camera, GPS, 

maps 
16GB 1180 

miles 
 تنبؤ

 بالمناورات

10 Highway , 

City-way 

HCILAB [38] 

2013  

GPS, 

multimedia, 

wearables 

450MB 300  تحليل أعباء  دقيقة
القيادة 

Driving 

workloads 

analysis 

10 Highway, 

freeway, 

tunnel 

SHRP2 [39] 

2016 
Camera, GPS, 

Can-Bus, 

Smartphone, 

RADAR 

+700TB +45000 
 ساعة

التعرف على 
السائق، منع 

الحوادث، 
وإدارة 

 المخاطر

+3400 Highway, 

freeway, 

parking lot 

100-CAR [40] 

2006 

Multimedia, 

GPS, Can-Bus, 

RADAR, 

Smartphone 

6.4TB +43000 

 ساعة
 ,Urban 241 منع الحوادث

rural 

SPMD [41] 

2015 

Can-Bus, 

Multimedia, 

RADAR, RSE, 

V2V 

communication 

devices 

N/A سلامة  سنة ونص
 الطرقات

3000 urban 

400-CAR [42] 

2013 

Multimedia, 

Can-Bus, 

RADAR, GPS 

60TB سلامة  ستة أشهر
 الطرقات

400 Urban, 

rural 

UYANIK [43] 

2007  

Multimedia, 

Can-Bus, GPS 

9TB +25Km  تحديد نمط
 القيادة

53 City way, 

highway 
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UAH 

DRIVESET 

[44] 2016 

Smartphone 

(inertial 

sensors, GPS, 

Camera) 

3.9GB 500 ديد نمط تح دقيقة
 القيادة

6 Motorway, 

Secondary 

road 

HCRL [45] 

2016 

Can-Bus 17.7MB 23  /ساعة
46 Km 

التعرف على 
 السائق

10 City way, 

motorway, 

parking 

 

 UAH. اخترنا UAH Drivesetو UYANIKعتان المتاحتان لدراسة تحديد نمط القيادة هما من الجدول السابق، المجمو 

Driveset فية )المنظر الأمامي للأن مصدر المعطيات المستخدم فيها هو حساسات هاتف ذكي بالإضافة إلى الكاميرا الخ
 للمركبة(.

تنبأ بأنماط القيادة. سنمر على الخوارزمية التي ستالخطوة التي تلي تحديد مصادر المعطيات ومجموعة المعطيات هي تحديد 
 الخوارزميات المستخدمة في الأبحاث السابقة مع ذكر الأمثلة.

 المقاربات والخوارزميات المستخدمة في تحديد نمط القيادة -2-3
 اسية هي:أنواع أس 5 يمكن تصنيف الخوارزميات المستخدمة في الأبحاث السابقة الخاصة بتحديد نمط القيادة إلى

 Threshold Methodologyالمقاربات المعتمدة على العتبة  -2-3-1
مرتفعة. ومنه يمكن أن نكشف هذه  تتميز أنماط القيادة الخطيرة عن أنماط القيادة الآمنة بقيم حساسات التسارع التي تكون

ا وسرعة تنفيذها مقارنة مع بساطتهالأنماط من خلال مقارنة قيم حساسات التسارع مع عتبة معينة. تتميز هذه الطريقة ب
 . [49]خوارزمية أخرى 

هاتف، الأمر الذي يتيح كشف لل Yيمكن تثبيت الهاتف الذكي ضمن المركبة بحيث يتوازى محور الحركة للمركبة مع المحور 
اث في الالتفاف دة، وكشف الاحدمع عتبة محد Yأحداث التسارع والتباطؤ في القيادة من خلال مقارنة التسارع على المحور 

يضاً كشف الاهتزاز ووجود مع عتبة أخرى، ويمكن أ Xمن خلال مقارنة التسارع على المحور  lane changeوتغيير المسار 
 [49]ومقارنته بعتبة ثالثة.  Zمن خلال دراسة التسارع على المحور  road anomaliesمطبات 

خدمة إلا أن لهذه الطريقة ومن حيث الموارد البرمجية المستعلى الرغم من سهولة استخدام عتبة من حيث وقت التنفيذ 
 مساوئ نذكر منها:
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تعطي نفس النتائج عند  ، لنAضمن المركبة  Aلا يمكن استخدام عتبة موحدة يعني العتبات المستخدمة على الهاتف  -
 )في حال كان مصدر المعطيات هو حساسات هاتف ذكي(.  .Bضمن مركبة  Bاستخدام هاتف 

كون نبضي يتجاوز يت غير المعبدة بشكل جيد ستنعكس على قراءات الحساسات من خلال إضافة ضجيج قد الطرقا -
 العتبات المحددة.

تراكمي ضمن حساسات  تعمل هذه الخوارزمية فقط في حالة السرع المنخفضة والمسافات القصيرة بسبب وجود خطأ -
 [51] ،[50]التسارع 

 ثبتاً بشكل جيد ضمن المركبة.تتطلب هذه الطريقة أن يكون الهاتف م -

 Pattern Matchingالمقاربات المعتمدة على تطابق النماذج  -2-3-2

Methodology 

طيات الزمنية كنماذج معبرة في البداية يتم تسجيل معطيات لأحداث قيادة معروفة تحت نمط قيادة معين وتحفظ هذه المع
ومقارنتها مع النماذج  القيادة من خلال تسجيل أحداث زمنيةعن نمط القيادة. بوجود هذه النماذج يتم كشف أنماط 

 Dynamic Time Warpingالمحددة المعرفة لكل أنماط القيادة. هذه المقارنة تتم من خلال خوارزمية مطابقة تدعى 

 تعتمد على ريقة التقليدية التيتعتمد هذه الخوارزمية على مقارنة التشابه بين سلسلتين من القيم بطريقة مختلفة عن الط
 .DTWالتقليدية وطريقة  مقارنة بين الطريقة 5المسافة الاقليدية بين كل زوجين متقابلين من القيم، يوضح الشكل 
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 DTWتوضيح الفرق بين المطابقة الاقليدية والمطابقة باستخدام الخوارزمية  1-2الشكل 

في جامعة  2011هاتف ذكي" المعمول بها في  بعنوان "التعرف على نمط القيادة باستخدام حساسات [52]الدراسة 
عن نمط القيادة العدواني  non-aggressiveكاليفورنيا. هدفت هذه الدراسة إلى تمييز نمط القيادة الآمن أو غير العدواني 

aggressive مع  من خلال استخدام المطابقة الزمنية لشعاع معطيات محدد بطول زمني محدد باستخدام نافذة زمنية منزلقة
فة بشكل مسبق لنمط القيادة العدواني. التحدي الأول في هذه الدراسة هو اختيار شعاع المعطيات الذي سيمتلك نماذج معرّ 

القدرة على التمييز بين نمطي القيادة العدواني وغير العدواني. بعد اجراء العديد من الاختبارات تبين أن دمج قراءات عدة 
سيمكّن من تعريف كلاً من نمطي القيادة  (accelerometer – gyroscope – magnetometer)حساسات هي 

. من قراءات هذه الحساسات تم اختيار شعاع يتألف  كاف   Gyroscopeلحساس  Xمن القراءات حول المحور بشكل  
لحركة منطبق على محور ا Y)المحور  Xحول محور  magnetometerوقراءات حساس  Yوقراءات حساس التسارع حول المحور 

. الخوارزمية التي تم اختيارها للتعامل مع [52]للاطلاع بشكل مفصّل على طريقة اختيار هذه القيم، راجع المرجع  للمركبة(.
في عملية المطابقة بين السلاسل الزمنية  Dynamic Time Warpingالتصنيف هي خوارزمية المطابقة وباستخدام طريقة 

وعة من الرحلات المعرفة لنمط القيادة العدواني وحفظ قيم شعاع المعطيات المختار على للأشعة. في البداية يتم تسجيل مجم
طول هذه الرحلات. يتم تجزئة هذه الرحلات إلى أحداث زمنية أصغر تعرّف نمط القيادة العدواني وحفظها على أنها نماذج 

لمعرفة الطريقة التي تم استخدامها في  [52]لاع على المرجع معرفّة للقيادة العدوانية والتي سيتم المقارنة معها لاحقاً. يمكن الاط
كشف بداية ونهاية الحدث. أثناء القيادة يتم تسجيل شعاع المعطيات ضمن نافذة زمنية منزلقة ومقارنة السلسلة الزمنية 
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لمسجلة أثناء القيادة مع كافة المسجلة مع كل النماذج المحفوظة والمعرفّة لنمط القيادة العدواني. إن مقارنة السلسلة الزمنية ا
السلاسل الزمنية لنماذج القيادة العدوانية بشكل دائم أثناء القيادة يشكل عبءً حسابياً كبيراً يتطلب وقتاً وموارداً مقارنة 

 بالإمكانيات الحسابية لهاتف ذكي.

 Fuzzy Logicبات المعتمدة على المنطق العائم المقار  -2-3-3

Methodology 
لخبرات والمعارف البشرية وتضمينها ا المعتمدة على المنطق العائم أن لها القدرة على نقل لالاستدلايتميز المنطق العائم وأنظمة 

العائم والاستدلال . لذلك كانت المقاربات المعتمدة على المنطق IF-THENضمن مجموعة من القواعد من الشكل 
باستخدام المنطق العائم من أكثر المقاربات استخداماً في الأبحاث الخاصة بالتعرف على نمط القيادة في السنوات السابقة وقبل 

أن يتم الاعتماد على خوارزميات الذكاء الصنعي )تعلم الآلة والتعلم العميق( لاحقاً. من الأبحاث التي اعتمدت على هذه 
. تعاني خوارزميات الاستدلال باستخدام المنطق العائم من عدم قدرتها على التعلم [54]، [53]، [20]الدراسات في المقاربة، 

ومنه يوجد معاملات سيتم تحديدها كافة المعاملات، من المعطيات واعتمادها بشكل كامل على الخبرة البشرية في تحديد  
. ذلك لأننا )أثناء القيادة( بشكل مسبق والتي يمكن أن تعطي نتيجة جيدة في حالات معينة ونتيجة سيئة في حالات أخرى

يوجد تحديد المعامل الأمثل.  عنالتي يمكن أن تكون قاصرة و ف في تحديد معاملات نموذج التعر  اعتمدنا على الخبرة البشرية
-IFعلاقة طردية بين رفع دقة نموذج التعرف على نمط القيادة المعتمد على الاستدلال بالمنطق العائم وزيادة عدد القواعد 

THEN أكبر للموارد الحسابية اً رمجياً أكبر ويعني استخداممما يعني تعقيداً ب. 
ذج التعرف على نمط القيادة. كما يمكن الاعتماد على المنطق العائم بشكل جزئي دون أن يكون المقاربة الأساسية ضمن نمو 

 هو الحال في العديد من الدراسات.

بات المعتمدة على خوارزميات تعلم الآلة التقليدية المقار  -2-3-4
Classical Machine Learning Methodology 

 :يمكن حصر كل المقاربات التي اعتمدت على خوارزميات تعلم الآلة في نوعين هما
 حيدة()خوارزمية و  Classical Machine Learning Algorithmsخوارزميات تعلم الآلة التقليدية  -

تعتمد  K Nearest Neighborوخوارزمية  Support Vector Machine خوارزميةأكثر الخوارزميات استخداماً من 
أحد الأمثلة . لتصنيففي التصنيف على حفظ المعطيات الخاصة بالتدريب والاعتماد عليها في عملية اهذه الخوارزميات 

 Regression Algorithms خوارزميات ومن خوارزميات تعلم الآلة المستخدمة. [60] الدراسة SVMعلى استخدم 
اعتماداً على مجموعة من  risk driver statusق معين من أجل التنبؤ بخطورة قيادة سائ [61]التي تم استخدامها في 
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مستخدمة في مجال  Bayesكما تعتبر خوارزميات تعلم الآلة المعتمدة على الاستدلال الباييزي   المعلومات الخاصة به.
 .[59]-[58]-[57]تحديد نمط القيادة، من الدراسات المعتمدة على هذه الخوارزميات الدراسات في 

 )مجموعة من خوارزميات تعلم الآلة( Ensemble Algorithmsلمجمعة الخوارزميات ا -

ارزمية الكلية هي دمج بين خرج كل من تتألف الخوارزميات المجمعة من عدة خوارزميات تعلم آلة وتكون النتيجة النهائية للخو 
ارزمية الأخرى. أحد أشهر لخو وبشكل منفصل عن اى كل خوارزمية على حدالخوارزميات الجزئية المؤلفة لها. يتم تدريب  

 Randomهو استخدام خوارزمية  الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات والمستخدم بكثرة في أبحاث تحديد نمط القيادة

Forest [56].   من هذه الخوارزميات يستخدم أيضاً خوارزميةAdaboost  وخوارزميةBagging  ارزمية وخوgradient 

boosting . 
 

إلا  .الآلة عند استخدامها بشكل وحيد مأفضل من نتائج التي أعطتها خوارزميات تعل أعطتها الخوارزميات المجمعة النتائج التي
 تخدماً.  ان أنها لم تستطع التفوق على خورازميات التعلم العميق التي سنذكر لاحقاً أكثرها اس

 Deepالمقاربات المعتمدة على خوارزميات التعلم العميق  -2-3-5

Learning Methodology 

 دراسة المعطيات كخطوة مسبقة تتميز خوارزميات التعلم العميق بقدرتها على تعلم السمات من المعطيات دون الحاجة إلى
معطيات مترابطة زمنيا، نستغني عن تصميم  للتعرف على أفضلها وأكثرها ارتباطاً بالنتيجة النهائية للنموذج. وبالتالي عند وجود

نماذج عميقة تتعامل مع  انطلاقا من معطيات الحساسات المتوافرة، وكحل بديل وفعال يمكن استخدامسمات إحصائية 
 السلاسل الزمنية وتستخلص السمات ضمنياً اعتماداً على المعطيات فقط. 

الأساسي هو تقييم خاصةً عندما يكون الهم يمكن أن نعتبر المعطيات التي نقوم بتسجيلها أثناء القيادة معطيات مترابطة زمنياً و 
لمسألة تحديد أنماط القيادة وهو الحل  طريقة القيادة وتصنيفها. لذا تعتبر خوارزميات السلاسل الزمنية العميقة حلأ مقترحاً 

 المعتمد ضمن المقاربة المقترحة في هذا البحث.
 

 أهم الخوارزميات المستخدمة في الأبحاث السابقة هي:
 Stacked LSTMخوارزمية  -

بكة عصبونية مع طبقة أخيرة هي ش LSTMمن عدة طبقات على التسلسل من شبكة  Stacked LSTMلبنية تتألف ا
 Stacked LSTM .[12]طط لخوارزمية مخ 2-2خرجها نتيجة التصنيف. يمثل الشكل يكون 
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 Stacked LSTMمخطط خوارزمية  2-2الشكل 

دة أنواع اماً للتعامل مع السلاسل الزمنية. يوجد عثر البنى استخدأك LSTM Long Short-Term Memoryتعتبر شبكة 
 منها حسب شكل الدخل والخرج

  ”many to one“سلسلة في الدخل والخرج شعاع وحيد  -

 ”one to many“سلسلة في الخرج والدخل شعاع وحيد  -

 . ”many to many“الدخل والخرج سلاسل زمنية  -

ا على مشكلة وذلك لتغلبه Recurrent Neural Network RNNتعتبر هذه البنية تحسيناً عن الشبكات العودية 
vanishing/exploding gradient  .أثناء عملية التدريب 

مخططاً عاماً لهذا النوع من  3-2المعطيات عبر الزمن. يمثل الشكل  على حلقة عودية تسمح بتذكر RNNتحوي الشبكات 
 الشبكات.

 
 RNNمخطط عام لشبكات  3-2الشكل 
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حالة الخلية. تتغير قيمة إشارة  أنها تحوي بالإضافة إلى الخرج إشارة RNNعن الشبكات العودية  LSTMالشبكة تختلف بنية 
-2السابقة. يمثل الشكل  التي تضبط ما يتم تذكره أو نسيانه من المعطيات Gating mechanismالحالة عبر ما يسمى ب 

 . LSTMمخطط لخلية  4

 
 LSTMمخطط الخلية من نمط  4-2الشكل 

 يتم تحديث ذاكرة الخلية أم لا.سالتي تتحكم فيما إذا  Input Gateالمعادلة الخاصة ببوابة الدخل  5-2يبين الشكل 

 
 nput Gateالمعادلة الخاصة ببوابة الدخل  5-2 الشكل

 resetالخلية  ذا سيتم تصفير ذاكرةالتي تتحكم فيما إ Forget Gateالمعادلة الخاصة ببوابة النسيان  6-2لشكل يبين ا

memory 

 
 Forget Gateالمعادلة الخاصة ببوابة النسيان  6-2الشكل 

 مشاركته من الذاكرة في خرج الخلية. التي تتحكم بما سيتم Output Gateالمعادلة الخاصة ببوابة الخرج  7-2يبين الشكل 
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 Output Gateالمعادلة الخاصة ببوابة الخرج  7-2الشكل 

 عادلات الخاصة بحساب إشارة الحالة الداخلية للخلية.الم 8-2يبين الشكل 

 
 المعادلة الخاصة بحساب إشارة الحالة الداخلية للخلية 8-2 الشكل

 Stackedالبنية تعتبر . [4]-[3]في مسألة تحديد أنماط القيادة  Stacked LSTMيوجد عدة دراسات استخدمت البنية 

LSTM بدلاً من طبقة واحدة طبقات عند استخدام عدة .من أكثر البنى استخداماً في التعامل مع السلاسل الزمنية 
Stacked architectureه تكون قدرة النموذج ومن ،رجة من المعطيات ذات تعقيد  أكبر، تكون السمات الضمنية المستخ

 على التصنيف أكبر. 
ون الخرج هو نتيجة التصنيف. في الذي تم اختياره ويكيكون الدخل للبنية هو سلسلة زمنية بطول محدد من شعاع المعطيات 

التالية )قيادة عدوانية أو عنيفة  الدراستين تم دراسة شعاع المعطيات الأنسب للحصول على أفضل نتيجة تصنيف بين الأنماط
aggressive –  قيادة عاديةnormal driving –  قيادة متعبةdrowsy drivingنافذة ضل طول لل(. كما تم دراسة أف

 UAHموعة المعطيات مجاستخدام  تم أفضل. UAH Drivesetالزمنية بحيث تكون نتيجة التصنيف على مجموعة المعطيات 

Driveset   ت بالشكل الذي يمكن من ذكي وتتوزع ضمنها المعطيا في هذه الدراسات لاعتبارها توفر قيم حساسات هاتف
 القيادة البحثية. استخدامها في مسائل التعرف على نمط 

ومقارنة النتيجة مع نتيجة  Random forestكما عمدت كلتا الدراستين إلى استخدام خوارزميات تعلم آلة تقليدية مثل   
 ه النمط. وبينتا أفضلية التعلم العميق في التعامل مع مسائل من هذ Stacked LSTMالبنية 

 عناصر هي:  9اعتمدت شعاع معطيات مؤلف من  [3]الدراسة 
 محاور  3التسارع والزوايا حول  -

 السرعة من حساس تحديد الموقع -
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 ق.دد السيارات الظاهرة في صورة الكاميرا الموجهة للطريالمسافة عن أقرب سيارة وع -

 %91ثانية. حصل على نتيجة تصنيف هي  6.4وتم اعتماد نافذة زمنية بطول 

 عناصر هي: 7اعتمد شعاع معطيات مؤلف من  [4]الدراسة 
 السرعة والتسارع ومشتق التسارع )حسابياً من السرعة( من حساس تحديد الموقع -

 لميلان من حساس تحديد الموقعالميلان وتغيير ا -

 ق.المسافة عن أقرب سيارة وعدد السيارات الظاهرة في صورة الكاميرا الموجهة للطري -

 ثانية. 0.32ةً هي تم دراسة عدة أطول للنافذة الزمنية وحساب دقة التصنيف من أجل كل منها. أفضلها نتيج

 Stacked GRUخوارزمية  -

بدلاً من  Gate Recurrent Units GRUمع اختلاف هو استخدام البنية  Stacked LSTMكما هو الحال في حالة 
 LSTMالبنية 

 (LSTMة خلية )تحوي بوابتين بدلاً من ثلاث بوابات كما في حال GRUمخطط خلية  9-2 يبين الشكل

 
 GRUمخطط خلية من نمط  9-2ل الشك

 الخلية والثانية لحذفها. ، الأولى لتحديث ذاكرةReset Gateوتدعى الأخرى  Update Gateتسمى  الأولى ،انلدينا بوابت
دقائق  3فذة زمنية بطول ، حيث أعتمد على نا[11]من الدراسات التي اعتمدت هذه البنية في تصنيف أنماط السائقين 

 وشعاع معطيات معتمد بشكل أساسي على معطيات حساس تحديد الموقع.
 

 Convolutional Neural Networkخوارزمية  -

 في مجال الرؤية الحاسوبية الصور في التعامل مع المعطيات المترابطة مكانيا كما في CNNر استخدام الشبكات لا يقتص

Computer Vision منية وأعطت نتائج جيدة. ، بل أثبتت العديد من الدراسات على قدرتها على التعامل مع السلاسل الز
لتعامل مع البنى ذات ترابط زمني التي تتحدث عن استخدام الشبكات العصبونية الالتفافية في ا [63]مراجعة الدراسة يمكن 

 . RNNات السلاسل الزمنية الحصول على نتيجة تفوق النتيجة في حال استخدام خوارزميوقدرتها في بعض المسائل على 

« Convolutional Networks have been demonstrated to be particularly useful for extracting high 

level feature in structural data. Temporal convolutional network (TCN) is a framework which 
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employs casual convolutions and dilations so that it is adaptive for sequential data with its 

temporality and large receptive fields. » [63] 

 . [10] صنيف أنماط القيادةمن الدراسات التي اعتمدت على استخدام هذه البنية في ت
 LSTM-FCNخوارزمية  -

 FCN Fully Convolutionalوالثاني هو  LSTMبين نوعين من البنى، الأول هو  LSTM-FCNتدمج البنية 

Network .هذه البنية.مخطط وضح ي 10-2الشكل . وبالتالي هي تستفيد من مزايا كلتا البنيتين 
ل ضمني. كل التي تعمل على استخلاص السمات بشك temporal convolutionsتتألف من عدة طبقات  FCNالشبكة 

 FCN. الدخل لكل من activation functionو batch normalizationو convolutionطبقة تتألف من طبقة 
سلسلة زمنية مؤلفة من  واحد ولكن كل شبكة تتعامل مع الدخل زمنيا بشكل مختلف. على سبيل المثال من أجل LSTMو

 واحدة. تحتاج إلى خطوة زمنية LSTMخطوة زمنية، بينما  FCN 30اع لكل خطوة زمنية، تحتاج شع 30
 يوضح هذه البنية بالتفصيل.  [6]المقال 

 normalقيادة عادية  – aggressive drivingتعتمد هذه البنية في تصنيف نمط القيادة ضمن )قيادة عدوانية  [5]الدراسة 

driving –  قيادة متعبةdrowsy driving.) 
 UAH-Drivesetتم الاعتماد على مجموعة المعطيات 

 شعاع المعطيات الذي تم اعتماده هو 
 السرعة -

 التسارعات -

 الزوايا -

 المنتصف موقع المركبة عن خط -

 ميلان المركبة عن خط المنتصف -

 المسافة عن السيارة الأمامية في المسار الحالي -

 عرض الطريق -

 Time to impact to ahead vehicleمية زمن التأثير في المركبة الأما -

 %95.88قائق( والدقة هي د 5تم دراسة عدة أطوال للنافذة الزمنية واعتماد الطول الذي يعطي نتيجة تصنيف أفضل )
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 LSTM-FCNمخطط البنية  10-2الشكل 

اصة بدراسة تحديد نمط القيادة.  عرضنا في هذا الفصل أهم الخوارزميات ومصادر المعطيات المستخدمة في الدراسات السابقة الخ
ربة المقترحة في هذا التي تم استخدامها في المقا UAH Drivesetكما عرضنا معلومات تفصيلية تخص مجموعة المعطيات 

 البحث.
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 ثالثالفصل ال

 قترحة لكشف أنماط القيادةالمقاربة الم
القيادة )نمط قيادة غير أحد نمطي نعرض في هذا الفصل المقاربة المقترحة لنموذج تصنيف يكشف 

( من حيث مصادر المعطيات )حساسات هاتف ذكي( Safeنمط قيادة آمن  – Unsafe آمن
 ومن حيث الخوارزميات المستخدمة.

 قترحةالمقاربة الم -3-1

عطيات نماط المطلوب كشفها والمتتعرف أي  مقاربة خاصة بتطوير نظام تعرف على أنماط القيادة من خلال عدة جوانب هي: الأ
لمعطيات ا -( مثلاً  Datasetات سابقة كاستخدام مجموعة معطيات المستخدمة في تعريف هذه الأنماط )قواعد معينة أو معطي

 العتاد المستخدم في التنفيذ العملي. –الخوارزمية المستخدمة  –المستخدمة )الحساسات( 

، اقترحنا مقاربة Driving Style Detectionى نمط القيادة بعد مراجعة أهم الأبحاث السابقة الخاصة بتطوير أنظمة التعرف عل
 :يمكن تعريفها من خلال النقاط التالية )تتضمن كل من هذه النقاط التبرير الخاص بكل منها(

 المعطيات التي يمكن استخدامها )الحساسات(:
اعتبار أن هذه المعطيات  علىزوايا .... الخ(  –تسارع  –يمكن استخدام معطيات خاصة بديناميكية المركبة )سرعة  -

ة بالمعطيات الخاصة بالعلامات قادرة على تمييز أنماط القيادة المختلفة عند استخدام خوارزميات مناسبة وذلك مقارن
الة عدم الانتباه للطريق أو حالحيوية للسائق وكون السائق في حالة فيزيولوجية مناسبة للقيادة )تشتت السائق مثل 

 .[4]شعوره بالنعاس( 

هذه المعطيات من مسرى  استخدام حساسات خارجية لتوليد معطيات تصف ديناميكية المركبة دون اللجوء إلى قراءة -
دم بروتوكولات مغايرة لتلك وإضافة عتاد يختلف حسب نوع المركبة )السيارات الكبيرة تستخ Can-Buالشبكة 

 المستخدمة في السيارات الصغيرة(.

انتشاراً والأكثر توفراً لدى جميع السائقين هي حساسات الهواتف الذكية. لا يخلو هاتف  الحساسات الخارجية الأكثر -
حساسات تسارع وتحديد موقع( ولا  –ذكي من الحساسات الأتية على اختلاف أنواعها )كاميرا خلفية بدقة مقبولة 
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استخدام النظام المطور ضمن يشترط استخدام هاتف ذكي ضمن مركبة أي شروط تتعلق بنوع المركبة وبالتالي يمكن 
 جميع المركبات من أصغرها إلى أكبرها ومن أبسطها إلى أعقدها تكنولوجياً.

)الطريق مامية للمركبة لرصد الصورة الأفي حال تم اعتماد حساسات هاتف ذكي يمكن استخدام الكاميرا الخلفية  -
يا والسرع والتسارعات من ويمكن قراءة الزوا ،واستنباط العديد من المعطيات سنأتي على ذكرها لاحقاً الأمامي( 

بة بحيث تلتقط )يتم تثبيت الهاتف ضمن المرك accelerometerوحساسات التسارع  GPSحساسات تحديد الموقع 
 اتف(.الكاميرا الأمامية المنظر الأمامي للطريق وبحيث تنطبق محاور المركبة مع محاور اله

في كشف نمط القيادة  ف ذكيفعالية استخدام حساسات هاتفي الفصل السابق أكدت من الدراسات التي قمنا بذكرها  العديد
  [4] دخال عتاد إضافي لقراءة إشاراته.وإ Can-Busبدلاً من إضافة حساسات تجارية أو الاعتماد فقط على معلومات المسرى 

ح سيعمل بالزمن الحقيقي بمساعدة وبالتالي النموذج المقتر التي أضحت في تزايد مع مرور الزمن  بالقدرة الحسابيةكما نهتم 
 الموارد الحسابية للهاتف الذكي.

امية للطريق في تقدير احتمال بالإضافة إلى استخدام معطيات خاصة بديناميكية المركبة، نقترح استخدام الصورة الأم -
بة الأمامي(. قد تكون هذه ن منظور المركالصدم للمركبة بالأجسام الظاهرة في الصورة )المنظر الأمامي للطريق م

خر من الأجسام أالأجسام إما مركبات أو شاخصات طرقية أو جدار أو أشخاص أو دراجات نارية أو أي جسم 
لأمامية في الأبحاث السابقة التي ممكن أن تتواجد في الطرقات. لم يسبق استخدام تقدير احتمال الصدم من الصورة ا

لصورة والمسافة عن أقرب اخوارزميات معالجة صورة تقليدية لكشف عدد المركبات الظاهر في بل اعتمد معظمها على 
اد على النموذج يمكن الاعتم لذا يعتبر هذا المقترح إضافة مهمة تميز هذا البحث عن الأبحاث السابقة.مركبة. 

DRONET .في تقدير احتمال الصدم 

 : تعريف هذه الأنماطالأنماط المطلوب كشفها والمعطيات المستخدمة في

القيادة  ، وبشكل خاص نمطunsafe driving behaviorالهدف من البحث هو كشف نمط القيادة غير الآمن  -
 .aggressive driving behaviorالعدواني 

، نحتاج إلى مجموعة القواعد في حال تم اعتماد نظام استدلال عائم في تطوير نظام التعرف على نمط القيادة الحالي -
لوصول إلى شكل القيادة الخاصة للمعرفة لأنماط القيادة التي نرغب بكشفها وهذا الأمر يتطلب دراسةً وبحثاً معمقاً ا

النمط  بحث على دراسة من هذايشتمل هذا ال. لا If-Thenبكل نمط لنستنبط منه نظام استدلال بشكل قواعد 
 ب كشفها.مني أنماط القيادة المطلو وسنستعيض عنها بالبحث عن مجموعة معطيات بحيث تعرف بشكل ض

يمكن استخدام مجموعة معطيات مولدة من برامج محاكاة أو مجموعة معطيات ناتجة عن تسجيل معطيات حقيقية  -
لرحلات حقيقية يتم خلالها محاكاة أنماط القيادة المطلوبة بالاستعانة بعدد من السائقين وعلى عدة مركبات مختلفة. 
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معطيات حقيقية وبالتالي ستندرج الدراسة الحالية ضمن دراسات القيادة المعتمدة على  اخترنا استخدام مجموعة
واعتماداً على النقاط السابقة تكون مجموعة  1-1. من الجدول Naturalistic Driving Studiesمعطيات طبيعية 

تخدم لكشف تس –الخيار الأنسب لنا )تعتمد على معطيات حساسات هاتف ذكي  UAH Drivesetالمعطيات 
 Normal or Safeوتمييزهما عن نمط القيادة الطبيعية أو الآمنة  Aggressive vs Drowsyنمطي قيادة غير آمنة 

Driving .) 

 UAH Drivesetقيقية مجموعة المعطيات التي سنعتمد عليها في تدريب نموذج التعرف هي مجموعة المعطيات الح -
 Naturalistic Driving Studiesدراسات المعتمدة على معطيات حقيقية وبالتالي تعتبر الدراسة المقترحة ضمن ال

NDS.قمنا بذكر معلومات تفصيلية تخص مجموعة المعطيات المستخدمة في الفصل السابق . 

 الخوارزميات المستخدمة:
الحصول على  ة ولن نتمكن منيمكن استخدام نظام استدلالي إلا أن هذه المقاربة تتطلب دراسة معمقة لأنماط القياد -

تمدة على العتبات الثابتة أو دقة كشف أفضل من الدراسات الأخيرة التي أثبتت تواضع النتائج الخاصة بالأنظمة المع
لات عبر الزمن )يمكن أن . ذلك لأن مسألة كشف نمط القيادة تعتمد على تغير العديد من المعاملأنظمة الاستدلا

د النموذج الأقرب للواقع ثر(. وبالتالي فإن أفضل خوارزمية يمكن أن تجأو أك 10يكون بعد فضاء المعطيات يساوي 
ن( هي خوارزميات التعلم العميق والممثل للعلاقة بين تغير ديناميك المركبة عبر الزمن وشكل القيادة )آمن أو غير آم

)السلاسل  من المعطياتدد عالخاصة بالسلاسل الزمنية، حيث تعمل على تعلم هذه العلاقة من خلال النظر إلى أكبر 
لعميق التي تتعامل مع . ومنه فإن خوارزميات التعلم اData Driven Approachالزمنية لمعطيات ديناميك المركبة( 

 السلاسل الزمنية كدخل لها تعتبر الحل الأمثل لمسألة كشف نمط القيادة.

 العتاد المستخدم في التنفيذ العملي

ل بالزمن وتعم Embedded Systemة للتنفيذ العملي ضمن نظام مضمن يجب أن تكون خوارزمية الكشف قابل -
مة هي معطيات حساسات موارد(. بما أن المعطيات المستخد –الحقيقي ضمن قيود هذا النظام )القدرة الحسابية 

سط ضمنه على هاتف متو  وتعمل Androidهاتف ذكي لذا يجب أن تكون الخوارزمية الناتجة قابلة للبرمجة ضمن نظام 
 (.Android 6<الجودة بالزمن الحقيقي )نقترح التجريب على نظام 
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 مخطط النموذج المقترح
 مخططاً لنموذج التعرف المقترح: 1-3يبين الشكل 

 

 مخطط النموذج المقترح 1-3الشكل 

 

 الخطوات الأساسية من المخطط:
ن الكاميرا الخلفية والصور م Hz 10تردد بالتسارع وحساسات  Hz 1بتردد  GPSتحصيل قيم حساسات تحديد الموقع  -

 . FPS 30بتردد 

 .DRONETاستخلاص تقدير احتمال الصدم من الصورة الأمامية باستخدام النموذج  -
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 ومزامنتها وتشتمل على هذه الخطوات التالية بشكل مختصر:إعداد قيم معطيات الحساسات  -

o ستخدام احدى خوارزميات  باليل الصورة الأمامية استخلاص المسار الحالي للمركبة والميلان عنه من خلال تح
 lane detectionكشف المسار 

o  م المعيارية لكل منها. سيتم حساب القيإلى مزامنة المعطيات من خلال توحيد تردد التحصيل لكل منها بالإضافة
 ذكر هذه الخطوة بالتفصيل لاحقاً.

لتعلم العميق المستخدمة. الدخل المناسب لخوارزمية ايكون تجميع المعطيات ضمن سلاسل زمنية بطول محدد وتوليد  -
 لمطلوب(عن نمط القيادة ا لسلة الزمنية بحيث تعبر بشكل كاف  )سيتم دراسة الطول المناسب للس

لخرج على كامل تجميع هذا ا )عدواني( أو نمط قيادة آمن )عادي(. غير آمنخرج نموذج التعلم العميق هو نمط قيادة  -
 قييم أداء السائق على كامل الرحلة.ن من تالرحلة يمكّ 

 UAH Drivesetمجموعة المعطيات الحقيقية  -3-2
كن استخدامه على هاتف على تطوير برنامج مساعد للقيادة يم University of Alcalaعمل الباحثين في الجامعة الاسبانية 

ئية من البرنامج. الهدف مة في النسخة النهاتبين الخوارزميات المستخد [47] ،[46]. الأبحاث DriveSafeباسم  iPhoneذكي 
قيادة  – normalادية منه بشكل أساسي هو كشف أحداث القيادة وتصنيف أنماط القيادة ضمن ثلاث أنواع هي )قيادة ع

 DriveSafeمن البرنامج (. المرحلة التي تسبق الحصول على نتيجة التصنيف ضdrowsyقيادة متعبة  – aggressiveعدوانية 
 – inertial sensorsة حساسات العطال –حساس تحديد الموقع ن الحساسات المختلفة في الهاتف )صيل المعطيات مهي تح

ات، والمسافة عن وعدد السيار  تحصيل صور أمامية للمركبة ومعالجتها للحصول على سمات معينة مثل الميل عن منتصف الطريق،
ل الخوارزميات المستخدمة ت بشكل معين ليتم لاحقاً معالجتها من قبأقرب سيارة وغيرها( وحفظ هذه المعطيات ضمن ملفا

ية للقيادة أداةً لجمع معطيات مصدرها والحصول على النتيجة النهائية. لذا يمكن اعتبار البرنامج بالإضافة إلى كونه أداة تقييم
 الحساسات المختلفة الموجودة ضمن الهاتف.

لأبحاث في حال تم اعتماد االقيادة ولعدم وجود مجموعة معطيات عامة تخدم هذه بسبب كثرة الأبحاث التي تدرس كشف نمط 
يات معيارية بمساعدة ن في هذه الجامعة على بناء مجموعة معطالذكي كمصدر للمعطيات، عمل الباحثحساسات الهاتف ا

 مامية له.هة الأفيديو يوثق عمل هذا البرنامج والواج [48]. يوجد في الرابط DriveSafeالبرنامج المطور 

منهم  فين، كل سائقسائقين مختل 6ة رحلات ل على معطيات مسجلة لعد UAH Drivesetتحوي مجموعة المعطيات الناتجة 
طرق فرعية  – Motorwayيقود مركبة مختلفة عن الأخر. الرحلات المسجلة تمت على نوعين من الطرق: طريق رئيسية 

Secondary road 



28 

 

 . [44]لرحلاتبات خاصة بالسائقين الستة الذي قاموا معلوما 2-3يبين الشكل 

 

 UAH Drivesetمعلومات خاصة بالسائقين الذين قاموا بالرحلات الخاصة بمجموعة المعطيات  2-3الشكل 

  Setup and Methodology تثبيت الهاتف وجمع المعطيات -3-2-1
مامي ا الخلفية المنظر الأ المنتصف بحيث تلتقط الكامير في كل مركبة على الزجاج الأمامي في iPhoneتم تثبيت هاتف ذكي 

لعمل تبدأ مرحلة معايرة . عندما يبدأ البرنامج باDriveSafe، وتم تشغيل البرنامج 3-3للمركبة بوضوح كما في الشكل 
calibration عول بنفس طريقة التموض الهاتف الألمطابقة المحاور العطالية مع محاور المركبة. وتم تثبيت هاتف ذكي أخر على يمين 

قيادة  –ط القيادة )قيادة عادية ليقوم بتصوير الطريق أثناء الرحلة. في كل رحلة يطلب من السائق أن يقوم بتمثيل أحد أنما
  حال تعرضه لمخاطرة عالية.فيقيادة في حالة التعب أو الإعياء( ويرافق السائق مشرف يساعد في تنبيه السائق  –عدوانية 

 

  [44]توضع الهاتف الذكي الذي يقوم بجمع معطيات المركبة 3-3الشكل 

 الواجهة الأمامية للبرنامج أثناء القيادة. 4-3يمثل الشكل 
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  [44]أثناء القيادة DriveSafeالواجهة الأمامية للبرنامج  4-3الشكل 

 UAH Drivesetمجموعة المعطيات الناتجة  -3-2-2

 ة.دقيقة من المعطيات الحقيقي 500وتحوي على ما يقارب  3.91GBحجم ملفات مجموعة المعطيات هو 

لى سبيل المثال المجلد عتتألف مجموعة المعطيات من مجموعة من المجلدات، كل مجلد يمثل معطيات خاصة برحلة معينة. 
(20151120133502-26km-D2-AGGRESSIVE-MOTORWAYيحوي )  معطيات رحلة قام بها السائق الثاني على

 .كيلو متر 26 يسي وتم محاكاة نمط القيادة العدواني في التاريخ وقطع مسافة قدرهاطريق رئ

ي هذه الملفات معطيات ملفات أخرى. تحو  9يحوي المجلد ملف الفيديو للمنظر الأمامي للمركبة لكامل الرحلة ويحوي 
ت معالجتها مثل سمات ي معطيات تممن حساسي تحديد الموقع وحساس العطالة. كما تحو  Raw Dataالحساسات غير المعالجة 

 مستخلصة من الصور الأمامية للمركبة. 

الاحداث التي تم كشفها من  وهي DriveSafeيوجد أيضاً معطيات تم توليدها عبر تطبيق الخوارزميات المستخدمة في البرنامج 
 ومعلومات أخرى توصف ة الحالينمط كشف تسارع، كشف ميلان عن الطريق وغيرها من الأحداث، بالإضافة إلى نمط القياد

نهتم فقط بالمعطيات الخام  –لمستخدمة اطريقة القيادة. )لا نهتم في المقاربة المقترحة بهذه المعطيات كونها نتيجة الخوارزميات 
Raw Data )بالإضافة إلى السمات المستخرجة من الصور الأمامية للمركبة 

نتمكن من مزامنة الملفات وذلك ل timestampالأول التوقيت الزمني للسطر ، يمثل العمود أعمدةيحوي كل ملف على مجموعة 
 مع بعضها.



30 

 

 Raw Dataلمعطيات غير المعالجة ا -3-2-2-1

 GPSحساس تحديد الموقع معطيات  -3-2-2-1-1

في  ت بترتيب وردهاهذه المعطيا 1Hz، ويحوي معطيات حساس تحديد الموقع بتردد تقطيع قدره RAW_GPSاسم الملف هو 
 الملف:

 timestampالتوقيت  -

 Speed Km/hالسرعة  -

 degreeاحداثيات الطول  -

 degreeاحداثيات العرض  -

 metersالارتفاع  -

 degreeالدقة العمودية  -

 degreeالدقة الافقية  -

 course (degree)الانحراف  -

 course variations (degree)تغير الانحراف  -

 Inertial sensorمعطيات حساس العطالة   -3-2-2-1-2
، هذه 10Hz، ويحوي على معطيات حساسات العطالة بتردد هو RAW_ACCELEROMETERSاسم الملف هو 

 المعطيات بترتيب ورودها في الملف:

 timestampالتوقيت  -

 أما لا )قراءات صحيحة او يجب اهمالها( يعبر عن كون النظام مفعلاً  متحول منطقي -

  X (Gs)التسارع حول المحور  -

  Y (Gs)لمحور التسارع حول ا -

  Z (Gs)التسارع حول المحور  -

  (Gs)كالمن بعد تطبيق مرشح   Xالتسارع حول المحور  -
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  (Gs)كالمن   بعد تطبيق مرشح Yالتسارع حول المحور  -

  (Gs)كالمن   بعد تطبيق مرشح Zالتسارع حول المحور  -

 X (degree)الزاوية حول  -

 Y (degree)الزاوية حول  -

 Z (degree)الزاوية حول  -

 

 Processed Dataات المعالجة المعطي -3-2-2-2
 وهي ثلاثة ملفات: ”PROC“تبدأ أسماء الملفات من هذا النمط ب 

 :صف المنتالسمات المستخلصة من الصور الأمامية الخاصة بميلان المركبة عن  -3-2-2-2-1
 وتحوي هذه المعطيات بترتيب ورودها في الملف: PROC_LANE_DETECTIONاسم الملف هو 

 timestampلتوقيت ا -

 car position relative to lane center (meters)بعد المركبة عن خط الطريقة الفاصل  -

 car angle relative to lane curvature (degree)ميلان المركبة عن انحناء خط الطريق الفاصل  -

 (meters)عرض الطريق  -

 = calibrating, 0 = initialization, 1 = undetected, 2 = 1-]حالة خوارزمية التعرف على خط المنتصف  -

detected/running] 

 السمات المستخلصة من الصور الأمامية الخاصة بكشف المركبات الأمامية -3-2-2-2-2

 ويحوي هذه المعطيات بترتيب ورودها في الملف: PROC_VEHICLE_DETECTIONاسم الملف هو 

 timestampالتوقيت  -

 جد مركبة أمامية(تعني لا يو  1-) current laneامية في المسار الحالي المسافة عن المركبة الأم -

 )ثواني( time to impact to ahead vehicleزمن التأثير في المركبة الأمامية  -

 عدد المركبات التي تم كشفها في الصورة الحالية  -

 لموقع.اس تحديد نفس القيمة الموجودة في الملف الخاص بحسا Km/hالسرعة من حساس تحديد الموقع  -
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 open street map المعطيات الخاصة ب -3-2-2-2-3
 ويحوي هذه المعطيات بترتيب ورودها في الملف: PROC_OPENSTREETMAP_DATAاسم الملف هو 

 timestampالتوقيت  -

 Km/hالسرعة العظمى للطريق الحالي  -

 unknown, 1 = reliable, 2 = used previously obtained max speed, 3 = 0)موثوقية السرعة العظمى  -

= estimated by type of road) 

 نوع الطريق -

 عدد المسارات ضمن الطريق -

 (… right lane, 2 = first left lane, 3 = second left lane = 1)المسار الحالي المقدر  -

 open street mapsاحداثية الطول المستخدمة لاستحضار المعلومات السابقة من خدمة  -

 open street mapية العرض المستخدمة لاستحضار المعلومات السابقة من خدمة احداث -

 تأخير الاستجابة للخدمة  -

 وقع(.السرعة من حساس تحديد الموقع )نفس القيمة المذكورة في الملف الخاص بحساس تحديد الم -

 اعتمدنا في المقاربة المقترحة على معطيات من الملفات التالية: 
- RAW_GPS 

- RAW_ACCELEROMETERS 

- PRO_LANE_DETECTION 

  شعاع المعطيات المقترح -3-2

التي يمكن أن تعبر تغييراتها عبر  وجدنا من الدراسات السابقة أن الزوايا والسرع الخطية والتسارع الخطي هي أهم المعطيات
 ح هذه المعطيات بشكل أساسي.قتر الزمن عن أنماط القيادة المختلفة والتمييز بينها. وبالتالي سيتضمن شعاع المعطيات الم

الطريق الحالي. كما أن تغييرات هذه  تعبر زاوية المركبة بالنسبة لخط منتصف الطريق وتغييراتها عن مدى التزام السائق بمسار
. عياء أثناء القيادةتاً أو حالة إشتيرات البطيئة التي تعكس سلوكاً مالقيمة السريعة تعكس سلوكاً عدوانياً على عكس التغي

ن يتضمن شعاع المعطيات يمكن أ هومنه نقترح أن يتضمن شعاع المعطيات زاوية المركبة عن خط منتصف الطريق. كما أن
 ميلان المركبة وتغير الميلان من حساس تحديد الموقع. 



33 

 

السرعة( وحساب  استخدمت بعض الدراسات السرعة المقروءة من حساس تحديد الموقع في حساب التسارع )اشتقاق
 لوكاً عدوانياً في القيادة.)اشتقاق السرعة مرتين(. ذلك لأن التغييرات السريعة لهذين المقدارين تعكس س Jerk ارمقد

 آمن. سواء كانت تغييرات اقتراب المركبة بشكل كبير من المركبات الأخرى أو الأجسام الأمامية يعكس نمط قيادة غير
ناء القيادة. وبالتالي نقترح أن يتضمن العدوانية أو بطيئة في حالة التشتت أث المسافة عن هذه الأجسام سريعة في حالة القيادة

 .DRONETالنموذج  شعاع المعطيات تقدير احتمال الصدم المحسوب من الصورة الأمامية للمركبة بالاعتماد على
 شعاع المعطيات المقترح 1-3 دولالج

 المعلومة التي تقدمها المعطيات المستخدمة 

)اتجاه  Yحول المحور  التسارع 1
 حركة المركبة(.

 بة.تعطي هذه القيمة معلومات عن تسارع وتباطؤ حركة المرك

تفاف تعطي هذه القيمة معلومات عن حركة السيارة أثناء الال Xالتسارع حول المحور  2
 والانعطاف.

ناء المرور ثأتعطي هذه القيمة معلومات عن اهتزاز المركبة وحركتها  Zالتسارع حول المحور  3
 فوق مطب على سبيل المثال.

 تفيد في التعرف على اهتزاز المركبة أثناء الحركة. Xالزاوية حول المحور  4

 تفيد في التعرف على اهتزاز المركبة أثناء الحركة. Yالزاوية حول المحور  5

 عطاف.نتفيد في التعرف على حركة السيارة أثناء الالتفاف والا Zالزاوية حول المحور  6

 سرعة المركبة Yالسرعة الخطية على المحور  7

ميلان المركبة من حساس تحديد  8
 الموقع

 يفيد في التعرف على حركة السيارة أثناء الالتفاف.

 تغيير ميلان المركبة بالدرجات من 9
 حساس تحديد الموقع

 يفيد في التعرف على حركة السيارة أثناء الالتفاف.

 التغييرات الكبيرة تعكس السلوك العدواني ن السرعةالتسارع محسوبا م 10
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اشتقاق التسارع المحسوب من السرعة  11
Jerk 

 التغييرات الكبيرة تعكس السلوك العدواني

زاوية انحراف المركبة عن خط منتصف  12
 المسار

 د أثناء القيادةتفيد في إعطاء مؤشر عن مدى التزام السائق بالمسار المحد

ال صدم المركبة للأجسام تقدير احتم 13
 الأمامية

ة من المركبات يفيد في إعطاء معلومات عن مدى قرب المركبة أثناء القياد
 أو الأشخاص في حال تواجدهم

 DRONET احتمال الصدم نموذج تقدير -3-3
 Autonomous Dronesة شبكة عصبونية تم تطويرها لتستخدم ضمن الطائرات ذاتية القيادة هي بني DRONETالبنية 

ية مثبتة في مقدمة الطائرة وخرج ة هو صورة أمامية لكاميرا أمامدخل البني كانية التنقل ضمن طرقات المدينة.لإعطائها إم
الي يمكن أن تستخدم . وبالتCollision Probabilityوتقدير احتمال الصدم  Steering Angleالبنية هو زاوية الالتفاف 

ذه الطريقة في تحديد المسار للطائرة القيادة القدرة على الطيران ضمن الطرقات. يطلق على ههذه البنية لتعطي الطائرة ذاتية 
ت ضمن الطرقات . تستطيع الطائرة تفادي العقباLearning to fly by drivingبتعلم الطيران من خلال القيادة 

لصدم الذي توفره البنية ضمن حتمال ادراجات هوائية ...( من خلال الاعتماد على تقدير ا -أشخاص  -)سيارات 
 ن قبل الباحثين.مشعاع الخرج. النموذج موجود ببنيته وأوزانه بشكل مفتوح على الانترنت ومتاح للاستخدام 

ئية بهدف أن تكون البنية عت من كاميرات أمامية مثبتة على سيارات ودراجات هواتم تدريب البنية باستخدام صور جم  
ئق المختلفة المتواجدة في الطرقات من بحيث تلتزم الطائرة بمسار الطريق وتتجنب العوا ايا انعطافة على توليد زو الناتجة قادر 

 مركبات ومشاة وغيرها.
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 DRONETالتي تم العمل عليها في تطوير النموذج  الطائرة ذاتية القيادة 5-3ل الشك

قيمتين الأولى هي  والخرج هو (200 * 200). دخل النموذج هو صورة رمادية DRONETالنموذج  6-3يبين الشكل 
 Steering angle .[7]والثانية هي زاوية القيادة  Probability Collisionتقدير احتمال الصدم 

 
 DRONET [7]بنية النموذج  7-3 الشكل

لمشترك للشبكة المسؤول عن توليد كلا القيمتين وبشكل خاص الجزء ا DRONETبنية النموذج  7-3يوضح الشكل 
 RESNET-8 (with 3 Residualتقدير الصدم(. تعتمد البنية المشتركة بشكل أساسي على البنية  –الالتفاف  )زاوية

blocks)   7-3كما في الشكل-b  تليهاDropout  تليها  0.5بقيمةRELU ك جزئيين كلًا منهما . يلي الجزء المشتر
 fully connected network. [7]ذين الجزئيين هما تقدير الصدم( وه –خاص بأحد القيمتين الناتجتين )زاوية الالتفاف 
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كلة هو أنها تحوي وصلات إضافية تم اضافتها لنتغلب على مش RESNETالبنية المستخدمة  ما يميز
Exploring/Vanishing Gradient  .[7]أثناء مرحلة التدريب 

 .[8] تم توفير البنية مع الأوزان ليتم استخدامها من قبل الجميع من خلال الرابط

 ومزامنتها إعداد المعطيات -3-4
 قترحنا النقاط التالية:االحساسات التي نود استخدامها في التنفيذ العملي، بعد دراسة مجموعة المعطيات المقترحة و 

تتضمن معطيات غير معالجة من  UAH-Drivesetمجموعة المعطيات اختيار طول النافذة الزمنية المنزلقة:  -
ادة تم كشفها معالجتها باستخدام مرشحات )مرشح كالمن(، كما تتضمن أحداث قي الحساسات ومعطيات تمت

. قمنا بمراجعة الأطوال الزمنية [47] - [46]باستخدام خوارزميات معينة مذكورة بالمقالات الخاصة بمجموعة المعطيات 
و حدث خروج عن مسار وهلجميع الأحداث التي تم كشفها عبر مجموعة المعطيات وقمنا بتحديد أطول حدث زمنياً 

 يمكن أن نقترح بشكل بالتاليو ثانية  5.2حيث بلغ طول هذا الحدث  Drowsinessالطريق في حالة القيادة مع إعياء 
 ثواني.  6طول للنافذة الزمنية المنزلقة  مبدئي

ز نمط قيادة تميّ لك التي ة وخاصة تكون طول النافذة الزمنية كافياً ليحتوي كل الأحداث المميزة لأنماط القيادأن ييجب 
ف عن مسار الطريق يختلف طول حدث الانحرامعين من خلال التغيرات البطيئة لها أو السريعة في نمط قيادة أخر )

 بين نمط القيادة العدواني والطبيعي والقيادة بحالة إعياء(.

يعمل بتردد تحصيل  GPSع وحساس تحديد موق FPS 30الحساسات المستخدمة لدينا هي كاميرا  مزامنة المعطيات: -
1 Hz  10وحساس تسارع يعمل بتردد تحصيل Hz ولعمل عطيات وبالتالي يجب اختيار تردد موحد لمجموعة الم

 الحساسات ضمن التنفيذ العملي لاحقاً. 

د تيار تردد التحصيل الموحلذا يمكن اخ Hz 10التجارية يمكن رفع تردد تحصيلها حتى تحديد الموقع ساسات نعلم أن ح
10 Hz  (م الاستيفاء الرياضيمن خلال استخدا)ورفع تردد التحصيل لقيم المعطيات الخاصة بحساس تحديد الموقع 

دم تردد التحصيل قبل استخدامها في عملية التدريب. على أن نستخ Drivesetوذلك ضمن معالجة المعطيات في 
10 Hz .ًلحساس تحديد الموقع في التنفيذ العملي لاحقا 

اصة بالرحلات ضمن المرور على كامل التسجيلات الخ :Drivesetقدير الصدم إلى مجموعة المعطيات إضافة ت -
Driveset (500 min of video)  10وحساب تقدير الصدم بتردد Hz طيات.ومزامنة القيم مع باقي المع 



37 

 

لجزء من المعطيات )الجزء ياري حساب المتوسط والانحراف المع حساب القيم المعيارية لكل نقاط مجموعة المعطيات: -
زء الخاص بالتدريب والجزء الخاص بالتدريب( واستخدام هذه القيم في حساب القيم المعيارية لكامل المعطيات )الج

 الخاص بالاختبار(.

 يوضح المخطط التالي عملية اعداد المعطيات مع الاخذ بعين الاعتبار النقاط السابقة:
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 ومزامنتهامخطط إعداد المعطيات  8-3الشكل 
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 قترحة الخوارزمية الم -3-5
 يار الأفضل وذلك لعدة أسباب هي:ستكون الخ لتي تتعامل مع السلاسل الزمنيةكما بينّا سابقاً أن خوارزميات التعلم العميق ا

تالي نماط القيادة المختلفة وبالأن في معطيات تم تسجيلها لسائقين قاموا بمحاكاة تعريف أنماط القيادة لدينا هو مضمّ  -
خدامها الا بعد دراسة مطولة ستطيع استام استدلالي أو مطابقة نماذج لن نأي مقاربة تتضمن اختيار عتبة أو بناء نظ

ت المعتمدة على التعلم من المعطيات لأنماط القيادة وتعريفها بدقة في قواعد واضحة. وبالتالي خيارنا الوحيد هو المقاربا
Data Driven Approaches. 

ميات التعلم العميق. تتطلب ت المعتمدة على التعلم من المعطيات هي إما خوارزميات تعلم الآلة أو خوارز المقاربا -
معينة تعبر عن هذا الترابط  عند التعامل مع معطيات ذات ترابط زمني استخراج سمات إحصائية خوارزميات تعلم الآلة

المعطيات ذاتها دون اللجوء إلى  هذه السمات الإحصائية منالزمني بينما تتيح خوارزميات التعلم العميق إمكانية تعلم 
 ف بدقة عالية.لى نموذج تصنين من الحصول عالمطلوبة لتمثيل السمات بشكل يمكّ دراستها والتنبؤ بالطرق الإحصائية 

 نقترح استخدام أحد الخوارزميات التالية:

 Temporal Convolutional Network TCNالشبكات الالتفافية الزمنية  -1

 LSTMشبكات  -2

 GRUشبكات  -3

البنى تحتاج إلى عدد كبير  إلا أن هذه Transformersأكثر البنى استخداما في التعامل مع السلاسل الزمنية بشكل عميق هي 
شف نمط القيادة التي يتم العمل من المعطيات لنحصل على دقة جيدة لذلك لم نقترح استخدام هذه البنية في تطوير خوارزمية ك

 عليها.

 Temporal Convolutional Network TCNشبكات 
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 Temporal Convolutional Network TCNالشبكات  9-3الشكل 

زمني، ولم يعد التعامل مع هذا قدرتها على التعامل مع المعطيات ذات الترابط ال CNNأثبتت الشبكات الالتفافية العصبونية 
 ن مشكلةمالتي تعاني  Recurrent Neural Network RNNة النوع من المعطيات حكراً على الخوارزميات العودي

Vanishing gradient. ل كشف نمط القيادة حيث يوجد العديد من الأبحاث السابقة التي اعتمدت هذه الشبكات في مسائ
 ومسائل ذات طبيعة مشابهة وحصلت على نتائج تصنيف جيدة.

ماني )معطيات مترابطة زمنيا(، واستخدام ابطاً مكانياً( بالترابط الز تملك تر يتم استبدال الترابط المكاني في المعطيات )التي لا 
لتحكم وذلك ل ،9-3 في الشكل ا، كمdilated convolutionsجداءات تلاف سببية واستخدام مرشحات من النمط 

لية. يمكن الاطلاع على لحادد العمق الزمني الماضي الذي أدى إلى حساب القيمة االتي تح Receptive fieldساحة الرؤية بم
 .  [62]بطول معين من المرجع  Receptive fieldطريقة حساب معاملات الشبكة للحصول على 

 

 جداء التلاف السببي  10-3الشكل 

 Long Short Memory Term LSTMالشبكات 
 Eploding/vanishingوتحدثنا عن أهمية هذه البنية في حل مشكلة  LSTMعرضنا في فصل الدراسة المرجعية البنية 

gradient حيث تعتبر من أكثر البنى استخداماً للتعامل مع السلاسل الزمنية. يمكن لشبكة .LSTM  بطبقة وحيدة أن تستخرج
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السمات الإحصائية وتصنف المعطيات بناءاً على هذه السمات. إلا أن استخدام عدة طبقات يمكّن من استخرج سمات أكثر 
حيث أن إضافة مرشحات ضمن عدة طبقات يؤدي إلى  CNNالشبكات العصبونية الالتفافية  تعقيداً كما هو الحال في

حيث يمكن باستخدام طبقتين أو  LSTMاستخراج سمات معقدة يتم تعلمها من المعطيات. كذلك الأمر بالنسبة لشبكات 
 Stackedالبنية المقترحة  11-3أكثر أن نحصل على سمات أكثر تعقيداً. نقترح استخدام طبقتين كبداية. يبين الشكل 

LSTM 

 
 قترحةالم Stacked LSTMالبنية  11-3الشكل 

. نستخدم عدد Nطول بتجعل شعاع الحالة للطبقة  N hidden unitsتتألف الطبقة الأولى من عدد من الوحدات الداخلية 
 Fully connectedالأخيرة  ل للطبقة( هو دخNالوحدات الداخلية ذاته للطبقة الثانية. خرج الطبقة الثانية )شعاع بطول 

network  (.انيأو الثوالخرج هو نتيجة التصنيف )احتمال انتماء السلسلة الزمنية إلى الصنف الأول 
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 GRU Gated Recurrent Unitالشبكات 
لبنى استخداماً اً من أكثر ا. تعد أيضLSTMوتحدثنا أنها بنية مشابهة لشبكة  GRUعرضنا في فصل الدراسة المرجعية البنية 

البنية المقترحة  12-3بين الشكل نقترح استخدام طبقتين. ي LSTM للتعامل مع السلاسل الزمنية. كما هو الأمر في حالة البنية
Stacked GRU. 

 
 قترحةالم Stacked GRUالبنية  12-3الشكل 
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 رابعالفصل ال

 والنتائج العملية التنفيذ العملي
 .فيذ العملي والنتائج العملية ومقارنتها مع الدراسات السابقةالتننعرض في هذا الفصل 

حة في الفصل السابق. يلي ذلك الخطوة الأولى في التنفيذ العملي هي إعداد المعطيات واستخدامها في تدريب النماذج المقتر 
لتحديد دقة  F1-scoreر ، استخدمنا المعياhyper parametersالبحث عن النموذج الأمثل من خلال تغيير قيم المعاملات 

 سات السابقة. النماذج على مجموعة المعطيات المخصصة للاختبار وذلك لنتمكن من المقارنة مع نتائج الدرا

 اعداد مجموعة المعطيات  -4-1
ن ملفات حسب موجودة ضم UAH Drivesetكما ذكرنا سابقاً في الفصل السابق المعطيات ضمن مجموعة المعطيات 

لابد من مزامنتها وتوحيد  وكل نوع له تردد تحصيل مختلف. وبالتالي لنتمكن من استخدام هذه المعطياتنوع المعطيات 
 لي:تردد التحصيل لكل منها وتوحيد مجالات قيمها وغيرها من الإجراءات التي سنذكرها فيما ي

وتردد معطيات  Hz 1هو  GPSتردد معطيات حساس تحديد الموقع  توحيد تردد التحصيل للحساسات المستخدمة: -
صورة من صور  بينما ميلان المركبة عن خط منتصف المسار يتم حسابه على كل Hz 10حساسات العطالة هي 

دد معطيات حساس تحديد وذلك من خلال رفع تر  Hz 10. اعتمدنا التردد الموحد Hz 30الكاميرا الخلفية بتردد هو 
لمعطيات المستخلصة من استقيم بين كل نقطتين( وخفض تردد الموقع )باستخدام الاستيفاء الرياضي ومعادلة خط م

 . بينما بقيت معطيات حساسات العطالة كما هي.Hz 10الصور إلى 

ملف باستخدام توقيت  تم كشف المعطيات المكررة بكل تعويض المعطيات المفقودة وحذف المعطيات المكررة: -
 لال عملية استيفاء رياضي.وتم تعويض المعطيات المحذوفة من خ ،timestampالتحصيل 

لف معطيات في م system activatedبالاستعانة بالعمود  حذف الأسطر التي تحوي معطيات غير صحيحة: -
 حساسات العطالة تم حذف الأسطر التي كان فيها الحساس غير مفعل. 

ر الزمني لقيم الحساسات بعد مقاطعة بداية ونهاية المحو  استخلاص تقدير الصدم من الفيديوهات المسجلة لكل رحلة: -
في جميع الملفات، تم تثبيت بداية كل رحلة ونهايتها على اعتبار توافر كامل المعطيات ضمن هذا المجال بشكل كامل 
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ومنها التسجيل الخاص بالكاميرا الخلفية. أي تم اقتطاع الجزء المهم من الفيديو والمرور على كل الصور ضمنه بتردد 
قمنا باقتطاع الأجزاء   على كل صورة لحساب تقدير الصدم. Dronetج النموذج وحساب خر  Hz 10المخفض 

 .Resize   200 *200 الظاهرة من المركبة في الصور وإعادة حجم الصورة بعد الاقتطاع إلى الحجم

ذي ور الزمني ضمن المجال التم وضع نقاط زمنية محددة على المح مزامنة جميع المعطيات وتجميعها في ملف واحد: -
 0.1نقطتين زمنيتين هو  ذكرناه سابقاً الناجم عن مقاطعة معطيات الملفات مع بعضها لكل رحلة. والفرق بين كل

ذا المحور الزمني المعياري. هثانية. وباستخدام الاستيفاء الرياضي تم حساب كامل المعطيات عند كل نقطة زمنية من 
 لف واحد.بعد توحيد التوقيت لكامل المعطيات تم جمعها في م

منية بطول معين وباستخدام بعد تقسيم المعطيات إلى سلاسل ز  تقسيم المعطيات إلى سلاسل زمنية وإضافة الوسم: -
ذه السلاسل حسب نوع إلى ه Label إضافة الوسم تم، 1-4 بنسبة معينة كما في الشكل Overlappingالتراكب 

 القيادة المذكور ضمن مجموعة المعطيات.

 

 يم المعطيات باستخدام نافذة منزلقة وبوجود تراكبتقس 1-4 لشكلا

لماً أن الخطوة الزمنية ع (time steps – 60 time steps – 80 time steps 40)تم استخدام أطوال مختلفة للسلاسل الزمنية 
دريب النموذج ت التي سيتم توذلك لزيادة عدد النقاط في مجموعة المعطيا %80ثانية. تم استخدام تراكب بنسبة  0.1طولها 

 المدروس عليها.

عد خلط نقاط مجموعة ب )جزء خاص بالتدريب وجزء خاص بالاختبار(: خلط المعطيات وتقسيمها إلى جزئيين -
 ريب والاختبار على الترتيب.للتد %25 - %75المعطيات الناجمة عن الخطوة السابقة، نقسمها إلى جزئيين بنسبة 

عطيات المستخدمة وذلك المتوسط والانحراف المعياري لكل نوع من المتم حساب  توحيد مجال القيم للمعطيات: -
لمعطيات بجزئييها لكل قيمة في مجموعة ا Z scoreللمجموعة المخصصة للتدريب، واستخدام هذه القيم لحساب 

 الخاص بالتدريب والخاص بالاختبار.
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 F1-scoreالمعيار  -4-2
 F1-scoreالتالية طريقة حساب المعامل  . تبين المعادلاتF1-scoreهو  فنموذج التصنيالمعيار المستخدم في اختبار صحة 

 . Precisionو Accuracyبالاعتماد على 

 
هي اختيار الصنف  1ن (. على اعتبار أ1والقيمة الحقيقية هي  1)النموذج أعطى قيمة  True Positiveتعني  TPحيث أن 

 هي اختيار الصنف الثاني. 0الأول و

 0والقيمة الحقيقية هي  0أي أن النموذج أعطى قيمة  True Negativeتعني  TNو

 0والقيمة الحقيقية هي  1أي أن النموذج أعطى قيمة  False Positiveتعني  FPو

 1والقيمة الحقيقية هي  0أي أن النموذج أعطى قيمة  False Negativeتعني  FNو

 والتنفيذ العملي النتائج العملية -4-3

 عدواني( –دة )طبيعي ف لنمطي قيانموذج تصني -4-3-1
تم استخدام . Temporal Convolutional Network TCNأول نموذج قمنا باقتراحه هو نموذج الشبكة الالتفافية الزمنية 

. شعاع المعطيات المستخدم هو 2-4 للمعاملات الظاهرة في الكود الموجود ضمن الشكاواستخدام  Keras-TCNالمكتبة 
 ترح في الفصل السابق.ذاته الشعاع المق

لم يعطي  ة المخصصة للاختبار.تم التدريب على المجموعة المخصصة للتدريب واختبار صحة النموذج بعد التدريب على المجموع
 .Stacked GRUو Stacked LSTMالنموذج دقة جيدة مقارنة بالنماذج 
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 المستخدم TCNالمعاملات المستخدمة في النموذج  2-4الشكل 

 

ذة الزمنية هي طول الناف hyper parametersمن أجل عدة معاملات بطبقتين  Stacked LSTMدريب النموذج قمنا بت
 – hidden units (80 – 100 ثواني(، وعدد الوحدات الداخلية للبنية 8 –ثواني  6 –ثانية  4المولدة للسلاسل الزمنية )

 .Stacked GRUكذلك الأمر بالنسبة لنموذج   (.125 – 120

 خدمنا المعاملات التالية في تدريب النماذج المقترحة است
 Stacked GRUو Stacked LSTMالمعاملات المستخدمة في تدريب النموذجين  1-4 الجدول

Adam Optimizer 

0.001 Learning rate 
200 Epochs 
16 Batch size 

)مشتقي السرعة الأول والثاني( يعطي  سمتينحذف الأن تم استخدام شعاع المعطيات المقترح في الفصل السابق والاختبار وتبين 
لسرعة الأول والثاني وتقدير الأول هو الشعاع المقترح باستثناء )مشتقي ا :نتائج أفضل. وقمنا باختبار حالتين لشعاع المعطيات
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مجموعة المعطيات المخصصة ( والثاني هو الشعاع المقترح باستثناء )مشتقي السرعة الأول والثاني(. قمنا بالتدريب على الصدم
 لكل نموذج. F1-scoreللتدريب واختبار النموذج على المجموعة المخصصة للاختبار وحساب المعيار 

طول  – hidden unitsريب مع تغيير المعاملات )عدد الوحدات الداخلية نتيجة التد 3-4والجدول  2-4 الجدول ينيب
 ير الصدم كسمة إضافية ضمن شعاع المعطيات.استخدام تقد بدونالنافذة الزمنية المنزلقة( 

 دون اعتبار احتمال الصدم Stacked LSTMنتائج تدريب نموذج  2-4الجدول 

125 120 100 80 Window length 

93.4% 92% 92.6% 94% 4 secs 

87.7% 87.8% 87.7% 88.5% 6 secs 

85.8% 88.1% 88.6% 88.7% 8 secs 

 

 دون اعتبار احتمال الصدم Stacked GRUنتائج تدريب نموذج  3-4الجدول 

125 120 100 80 Window length 

93.9% 97% 97.5% 95.8% 4 secs 

95.4% 94.3% 94.2% 90.2% 6 secs 

92.6% 91.5% 94.4% 92.7% 8 secs 

 

نموذج  يجة حققهابينما أفضل نت %94هي stacked LSTMأن أفضل نتيجة حققها نموذج  السابقين يننلاحظ من الجدول
stacked GRU  شعاع المعطيات الأول( 10% من أجل شعاع معطيات طوله 97.5هي(. 

طول  – hidden unitsنتيجة التدريب مع تغيير المعاملات )عدد الوحدات الداخلية  5-4والجدول  4-4ين الجدول يب
 ات.استخدام تقدير الصدم كسمة إضافية ضمن شعاع المعطيمع النافذة الزمنية المنزلقة( 

 مع اعتبار احتمال الصدم Stacked LSTMنتائج تدريب نموذج  4-4الجدول 

125 120 100 80 Window length 

94.8% 94.5% 94.4% 94.4 4 secs 

88% 90.5% 92.8% 93.3% 6 secs 

89% 89.5% 85.5% 88.7% 8 secs 
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 مع اعتبار احتمال الصدم Stacked GRUنتائج تدريب نموذج  5-4الجدول 

125 120 100 80 Window length 

97% 98.3% 96.8% 96.3% 4 secs 

95.8% 95.7% 95.6% 94.3% 6 secs 

94% 93.5% 96.3% 95.5% 8 secs 

تيجة حققها بينما أفضل ن% 94.8هي  stacked LSTMأن أفضل نتيجة حققها نموذج  ينالسابق ينلاحظ من الجدول
 .()شعاع المعطيات الثاني 11 معطيات طولهمن أجل شعاع  %98.3 هي stacked GRUنموذج 

والمعتمدة  GRUلاحظة الفرق بين النماذج المعتمدة على الخلية معدد المعاملات الخاصة بكل نموذج. يمكن  6-4يبين الجدول 
نية الدخل هو سلسلة زم –ة . ومن أجل الحالتين مع وبدون تقدير صدم. )عدد المعاملات ذاته في الحالات التاليLSTMعلى 

 ثواني( 8 –ثواني  6 –ثواني  4بطول 

 عدد المعاملات الخاص بكل نموذج 6-4الجدول 

125 120 100 80 Cell type 

193752 178802 125002 80802 LSTM /10 

194252 179282 125402 81122 11 

146127 134882 94402 61122 GRU /10 

146502 135242 94702 61362 11 

دد المعاملات بسرعة الحصول على عت بقدرة النموذج على التعلم من مجموعة المعطيات المتاحة. كما يرتبط يرتبط عدد المعاملا
. لذا من GRU vs LSTM cell الخرج عند التنفيذ العملي. من الجدول السابق يتضح الفرق في عدد المعاملات بين الحالتين

وجود عدد أكبر من الوحدات في مرحلة التعلم وسيعطي نتائج أفضل بأسرع  GRU cellالمتوقع أن يكون النموذج المعتمد على 
 الداخلية )دقة أفضل(. وهذا ما يمكن ملاحظته من النتائج السابقة.

لة نافذة زمنية تكون أفضل في حالة نافذة زمنية أصغر )حا Stacked GRUو Stacked LSTMنلاحظ أن نتائج النماذج 
قارنة نتائج النافذتين الزمنيتين مثواني وكذلك الحال عند  8الحالة التي تكون فيها بطول ثواني حققت نتائج أفضل من  6بطول 

لمعطيات الخاصة بتدريب النموذج. ثواني( وذلك لأن تصغير النافذة الزمنية يؤدي إلى عدد نقاط أكبر في مجموعة ا 4ثواني و 6
الزمنية متغيرة الطول وباستخدام  من النوافذاستخدام مجموعة  يبين الجدول التالي عدد النقاط المستخدمة في التدريب في حالة

 ضمن مجموعة المعطيات.عدواني(  –)آمن القيادة  نمطيمن أجل  %80تراكب قدره 
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 نافذة زمنية متغيرة )الخاصة بالتدريب(عدد النقاط في مجموعة المعطيات من أجل  7-4الجدول 

  خطوة زمنية 10 خطوة زمنية 20 خطوة زمنية 40 خطوة زمنية 60 خطوة زمنية 80

1161 2152 3231 6472 12954 Normal 

974 1300 1954 3913 7830 Aggressive 

 

 وطول نافذة 120 بعدد وحدات داخلية Stacked GRUمن النتائج السابقة نستنتج أن أفضل نموذج من حيث الدقة هو 
من شعاع السمات. دقة ود تقدير احتمال الصدم كسمة ضثواني( وبوج 4خطوة زمنية )سلسلة زمنية بطول  40منزلقة هو 

نمط القيادة الطبيعي  تمييز فيإضافة احتمال الصدم كسمة ضمن شعاع المعطيات له أهمية ومنه نستنتج أن  .%98.3النموذج هي 
 .Aggressiveوالآمن عن نمط القيادة العدواني 

يذ لنموذج على هاتف . زمن التنفAndroidللبرمجة ضمن نظام  نحصل على نموذج قابل Tensorflow liteباستخدام المكتبة 
( هو 120 بعدد وحدات داخلية stacked GRUنموذج  –ثانية  4)طول نافذة زمنية هو  Redmi Note 10 Liteذكي 
ظام بن HTCنموذج على هاتف كما تم اختبار ال  ميلي ثانية. وبالتالي النموذج المقترح قابل للعمل بالزمن الحقيقي. 29

Android 5.1  ميلي ثانية. 69وكان زمن التنفيذ هو 

 مقارنة مع نتائج الدراسات السابقة 
حيث حصل على نتيجة تتجاوز  [4]ة الدقة التي حصلنا عليها أفضل من النتائج الموجودة في الدراسات السابقة باستثناء الدراس

 UAH Drivesetوجودة في طيات مختلفة عن المعطيات الملا ان النموذج المستخدم ليس من المتوقع أن يعمل على معإ 99%
ي هذا النموذج لن يتمكن . برأيHz 50ثانية، وبتردد تحصيل للحساسات هو  0.32وذلك لأن النافذة الزمنية المستخدمة هي 

جة أنها لن تكون لزمنية ضيقة لدر من التدرب على معطيات أخرى وإعطاء دقة ممائلة كون تردد تحصيل المعطيات عالي والنافذة ا
ي ولم تعطي أي معلومات عن كون قادرة على حصر كامل أحداث القيادة الخطيرة. كما أن هذه الدراسة لم تهتم بالتنفيذ العمل

تدريب دون الإشارة إلى كون النموذج قابل للعمل بالزمن الحقيقي، حالها حال معظم الدراسات التي اكتفت بعرض نتيجة ال
  [4]ج في الدراسة يبين الجدول التالي مقارنة مع النتائ اً على العمل بالزمن الحقيقي.النموذج الناتج قادر 
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 مقارنة مع الدراسات السابقة في حالة كشف نمطي قيادة 8-4الجدول 

Diab 2022 Koudairy 2021  

 شعاع المعطيات 7طوله  مع الاستعانة باحتمال الصدم 11طوله 

 طول النافذة الزمنية ثانية  0.32 ثواني 4

Stacked-GRU(120) Stacked-LSTM (120)  تخدمالنموذج المس 

 دقة النموذج 99.34%  98.3%

على   tensorflow liteبالاستعانة بمكتبة 
Android 

 التنفيذ العملي لم يتطرق للتنفيذ العملي

 

 

 (ياءحالة إع –عدواني  –)طبيعي الثلاثة قيادة ال يف لأنماطنموذج تصن -4-3-2
 – Safeهي قيادة آمنة و للتعرف على أنماط القيادة المتاحة ضمن مجموعة المعطيات  Stacked GRUمنا باستخدام نموذج ق

ل نتيجة في  حقق أفض Stacked GRUوذلك لأن النموذج . Drowsyقيادة بحالة إعياء  – Aggressiveقيادة عدوانية 
 كشف نمطي القيادة الآمن والعدواني.

ذة الزمنية المولدة هي طول الناف hyper parametersمن أجل عدة معاملات بطبقتين  Stacked GRUوذج قمنا بتدريب النم
 hidden units (80 – 100ية (، وعدد الوحدات الداخلية للبنثواني 6 –ثواني  4 –ثانية  2 –ثانية  1للسلاسل الزمنية )

– 120.) 

  ترحذج المقالمعاملات التالية في تدريب النمو استخدمنا 
 Stacked GRU لات المستخدمة في تدريب النموذجالمعام 9-4الجدول 

Adam Optimizer 

0.001 Learning rate 
200 Epochs 
16 Batch size 
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 قمنا باستخدام شعاعي المعطيات المذكورين سابقاً: 

 الصدم(. ول )الشعاع المقترح باستثناء مشتقي السرعة الأول والثاني وتقديرالأعطيات المشعاع  -

 شعاع المعطيات الثاني )الشعاع المقترح باستثناء مشتقي السرعة الأول والثاني(. -

صصة للاختبار وحساب المعيار قمنا بالتدريب على مجموعة المعطيات المخصصة للتدريب واختبار النموذج على المجموعة المخ
F1-score .لكل نموذج  

طول النافذة الزمنية  – hidden unitsوحدات الداخلية عاملات )عدد النتيجة التدريب مع تغيير الم 10-4 الجدول ينيب
 استخدام تقدير الصدم كسمة إضافية ضمن شعاع المعطيات. بدونالمنزلقة( 

 بدون اعتبار تقدير الصدم Stacked GRUنتائج تدريب النموذج  10-4الجدول 

  خطوة زمنية 10 خطوة زمنية 20 خطوة زمنية  40 خطوة زمنية 60

91.8% 92.6% 95.3% 98.3% 80 

91.8% 94.3% 96.2% 98.7% 100 

94.8% 95.1% 96.0% 98.2% 120 

طول النافذة الزمنية  – hidden unitsدات الداخلية نتيجة التدريب مع تغيير المعاملات )عدد الوح 11-4الجدول  ينيب
 ت.استخدام تقدير الصدم كسمة إضافية ضمن شعاع المعطيا معالمنزلقة( 

 مع اعتبار تقدير الصدم Stacked GRUنتائج تدريب النموذج  11-4الجدول 

  خطوة زمنية 10 خطوة زمنية 20 خطوة زمنية  40 خطوة زمنية 60

92.4% 93.1% 96.9% 98.2% 80 

92.4% 93.5% 95.3% 98.0% 100 

91.9% 94.8% 93.9% 97.0% 120 

 %98.7ثانية( وهي  1ة )خطوات زمني 10ند استخدام نافذة زمنية بطول أفضل نتيجة من أجل شعاع المعطيات الأول هي ع
. ومنه %98.2ات زمنية وهي خطو  10بينما أفضل نتيجة من أجل شعاع المعطيات الثاني هي عند استخدام نافذة زمنية بطول 

 .نتائج متقاربةت أصناف لم تحسن النتائج بل أعط 3أن إضافة سمة احتمال الصدم في حالة التمييز بين نستنتج 
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ثواني حققت  4ية بطول )حالة نافذة زمنتكون أفضل في حالة نافذة زمنية أصغر  Stacked GRUذج أن نتائج النمو نلاحظ 
( وذلك لأن تصغير النافذة رىالنتائج الأخثواني وكذلك الحال عند مقارنة  6ل من الحالة التي تكون فيها بطول نتائج أفض

ل التالي عدد النقاط المستخدمة في ط أكبر في مجموعة المعطيات الخاصة بتدريب النموذج. يبين الجدو الزمنية يؤدي إلى عدد نقا
من أجل كل نمط من أنماط  %80 التدريب في حالة استخدام مجموعة من النوافذ الزمنية متغيرة الطول وباستخدام تراكب قدره

 القيادة الموجود ضمن مجموعة المعطيات.
 عدد النقاط في مجموعة المعطيات عند تغيير طول النافذة الزمنية 12-4الجدول 

  خطوة زمنية 10 خطوة زمنية 20 خطوة زمنية 40 خطوة زمنية 60 خطوة زمنية 80

1161 2152 3231 6472 12954 Normal 

974 1300 1954 3913 7830 Aggressive 

1217 1625 2441 4889 9783 Drowsy 

 

 

 ت السابقة مقارنة مع نتائج الدراسا
ودة في الدراسات السابقة باستثناء الدقة التي حصلنا عليها أفضل من النتائج الموجأنماط قيادة،  3كذلك الأمر بالنسبة لكشف 

عمل على معطيات مختلفة الا ان النموذج المستخدم ليس من المتوقع أن ي %99حيث حصل على نتيجة تتجاوز  [4]الدراسة 
بتردد تحصيل للحساسات و ثانية،  0.32وذلك لأن النافذة الزمنية المستخدمة هي  UAH Driveset عن المعطيات الموجودة في

ء دقة ممائلة كون تردد برأيي هذا النموذج لن يتمكن من التدرب على معطيات أخرى وإعطاكما ذكرت سابقاً .  Hz 50هو 
والقيادة في  اث القيادة الخطيرةرة على حصر كامل أحدتحصيل المعطيات عالي والنافذة الزمنية ضيقة لدرجة أنها لن تكون قاد

 التالي مقارنة مع النتائج في الدراسات السابقة . يبين الجدولحالة الإعياء
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 أنماط 3مقارنة نتائج النموذج المستخدم مع نتائج الدراسات السابقة في حالة كشف  13-4الجدول 

Diab 2022 Koudairy 2021 Y. Moukafih 2019 Saleh 2017  

 شعاع المعطيات 9طوله  12طوله  13طوله  10طوله 

 طول النافذة الزمنية ةثاني 6.4 دقائق 5 ثانية 0.32 ثانية 1

Stacked-

GRU(100) 
Stacked-LSTM 

(120)  
LSTM-FCN Stacked LSTM 

(100) 
 النموذج المستخدم

 دقة النموذج 91% 95.88% 99.49%  98.7%

بالاستعانة بمكتبة 
tensorflow lite 

 Androidعلى 

 التنفيذ العملي لعمليلم يتطرق للتنفيذ ا يتطرق للتنفيذ العملي لم لم يتطرق للتنفيذ العملي

 UAH Drivesetملاحظة خاصة بمجموعة المعطيات 

ات مجموعة طيات المعالجة ضمن ملفتم اقتراح طول النافذة الزمنية لشعاع الدخل بناءً على سبر كل الاحداث الواردة ضمن المع
 Drowsyالة كانت القيادة المعطيات بحيث يكون للنافذة القدرة على الإحاطة بأطول حدث )الخروج عن مسار الطريق في ح

 .ثانية( 5.2

كونها تتميز بتغيرات   من Aggressiveيمكن تمييزها عن أحداث نمط القيادة  Drowsyحداث نمط القيادة أوعلى اعتبار أن 
مجموعة المعطيات لم  إنكن القول لذا يم %98.7بدقة عالية  نماطثانية قادرة على تمييز الأ 1ول زمنية بط بطيئة ومن كون نافذة

 تشمل كل الأحداث المعرفة للأنماط الثلاثة.

 

 عمل النموذج الحالي ضمن البيئة المحلية
ختلاف بين شكل الطرقات التي تم سبب الاليس متوقعاً أن يعمل النموذج الحالي ضمن البيئة المحلية بالكفاءة المطلوبة وذلك ب

لكفاءة عالية، يمكن أن اضمنها وبين الطرقات في البيئة المحلية. لتحقيق  UAH Drivesetجمع بيانات مجموعة المعطيات 
 ذج على المعطيات الجديدة.وإعادة تدريب النمو  UAH Drivesetنستخدم البرنامج النهائي لجمع المعطيات كما تم جمعها في 

% على 98.3وحصلنا على نموذج بدقة عالية  رضنا في هذا الفصل المقاربة المقترحة لكشف نمط القيادة ضمن المركباتع
 Android. بعد برمجة المقاربة المقترحة ضمن نظام Andriodمجموعة المعطيات المستخدمة ويعمل بالزمن الحقيقي على نظام 
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خاصة بالبيئة المحلية وتدريب نموذج مشابه للمعروض في المقاربة للحصول يمكن استخدامها في جمع مجموعة معطيات جديدة 
 ضمن طرقات البيئة المحلية.عالية على برنامج تعرف على أنماط القيادة يعمل بكفاءة 
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 الخاتمة

المقاربة المقترحة بشكل عتمد قدمنا في هذه البحث مقاربة لكشف نمط القيادة باستخدام هاتف ذكي تعمل بالزمن الحقيقي. ت
لتي أضحت منتشرة بكثرة وأصبحت اأساسي على استغلال الميزات العتادية والقدرات الحسابية التي تتواجد في الهواتف الذكية 

 تشهد تزايداً ملحوظاً في القدرات الحسابية والموارد الخاصة بها.

بالاعتماد على  Androidجهزة أيمكن أن تتم برمجتها على  أثبتنا بشكل عملي أن خوارزمية التصنيف المقترحة في هذا البحث
لخوارزمية المقترحة يعمل اميلي ثانية، أي أن البرنامج المعتمد على  30وبزمن تنفيذ لا يتجاوز  Tensorflow Liteمكتبة 

 بالزمن الحقيقي. 

عة الطرقات بين المدينة التي جمعت ختلاف طبيالنموذج النهائي المطور في هذا البحث لن يصلح للعمل في البيئة المحلية وذلك لا
نهائي في بناء مجموعة معطيات والبيئة المحلية. ولكن يمكن الاستفادة من البرنامج ال UAH Drivesetفيها مجموعة المعطيات 

ة بأي توصيف ل أنماط قيادة محددجديدة محلية وتدريب خوارزمية التصنيف من جديد على المعطيات الجديدة المحلية والتي ستمث
 مطلوب.
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