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WYKAZ OZNACZEN

agr, ap
C(R)
CTF;
D

d

de

E

VR, VD
VF, VL
Wp

rzeczywiste, docelowe przyspieszenie wzdtuzne samochodu, m/s*
catka korelacyjna

ciagla transformata falkowa

wymiar korelacyjny

wymiar przestrzeni stanu

zmiana uchybu, m/s

funkcja bledoéw sieci neuronowe;j

uchyb miedzy predkoscia zadana a predkoscia pojazdu, km/h, m/s
czestotliwosé, Hz

liczba obiektow

przetozenie skrzyni biegow

liczba zmiennych syntetycznych

sita napedowa, N

— sumaryczna sita oporéw ruchu, N

funkcja Heaviside'a

wskaznik jakos$ci funkcji celu

funkcja autokorelacji

parametry regulatora

wspotczynniki wagowe: odstepu, predkoscei, s™

— najwigksza realizacja danego kryterium w analizowanym zbiorze
— najmniejsza realizacja danego kryterium w analizowanym zbiorze

moment obrotowy, N-m

moment uzyteczny silnika, N-m
przesunigcie okna czasowego, s
predkos¢ obrotowa silnika, obr/min
warto$¢ zmiennej syntetycznej

funkcja potozenia pedatu przyspieszenia
skala

czas, s

czas reakcji, s

wejscie neuronu

predkos¢ liniowa samochodu, km/h
rzeczywista, docelowa predkos¢ liniowa samochodu, km/h

— predkos¢ liniowa samochodu $ledzacego, poprzedzajacego, km/h
— macierz polaczen synaptycznych
— Wwaga synaptyczna

X(n,k) — krotkoczasowa transformata Fouriera sygnatu dyskretnego

X(t,9)

— krotkoczasowa transformata Fouriera sygnatu ciagtego



6 Wykaz oznaczen

Xij — zmienna diagnostyczna

Zij — unormowana zmienna diagnostyczna

Y,x - odstgp, m

o — potozenie pedalu przyspieszenia, %

da — zmiana polozenia pedalu przyspieszenia %/s

A — wspolezynnik korygujacy (stala regulacyjna), k/s*
p(x) — funkcja przynaleznosci

y(t) - falka podstawowa

T — przesunigcie czasowe, s

0} — predkos¢ katowa watu korbowego, rad/s



WYKAZ SKROTOW

ACC

AGS

AllI-Shift
Brake by Wire
CVT

Distronic

DFT

Drive by Wire
DSI

DSP

EGS

FFT

FLC

FNN
INVECS
Kickdown

PELOPS

PSD

Adaptive Cruise Control, adaptacyjna regulacja predkosci
jazdy

Adaptive Getriebesteuerung, adaptacyjne sterowanie
skrzynka biegdw

system stosowany w samochodach Lexus, modyfikujacy
sposob zmiany przetozen w oparciu o zachowanie kierowcy
oraz warunki na drodze

elektroniczny pedat hamulca

Continuously Variable Transmission, przektadnia o prze-
lozeniu zmiennym w sposob ciagly

komputerowy system Mercedesa pomagajacy utrzymac
bezpieczny odstep od poprzedzajacego pojazdu zarowno
podczas jazdy z wlaczonym tempomatem, jak i bez niego
Discrete Fourier Transform, dyskretna transformata
Fouriera

elektroniczny pedat przyspieszenia

Driver Style Identifier, identyfikator stylu jazdy
Dynamisches Schaltprogramm, dynamiczny program przeta-
czania biegéw w skrzyni automatycznej

Elektronische Getriebe Steuerung, elektroniczna skrzynia
biegow

Fast Fourier Transform, szybka transformata Fouriera

Fuzzy Logic Control, Regulator rozmyty
False Nearest Neighbour metod, metoda najblizszych
falszywych sasiadow

Intelligent & Innovative Vehicle Electronic Control
System, system automatycznej skrzyni biegow firmy
Mitsubishi.

przetaczenie biegu na najnizszy mozliwy przy danej
predkosci jazdy po gwalttownym naci$nigciu pedatu przy-
spieszenia do potozenia koncowego

Program for the dEvelopment of Longitudinal micrOscopic
traffic Processes in a Systemrelevant environment, program
badawczy Instytutu Pojazdow w Aachen w Niemczech
Power Spectral Density, widmowa gestos¢ mocy



Wykaz skrotow

SJ
Steer by Wire

STFT

TCU-DRV

Tempomat

WwiJ
WT
X-by-Wire

estymator stylu jazdy
elektroniczny uktad kierowniczy

Short Time Fourier Transform, krotkoczasowa transformata
Furiera

Transmission Control Unit — Driver Route Vehicle, system
system automatycznej skrzyni biegow firmy BMW

i Technical University of Braunschweig

system utrzymywania statej predkosci jazdy bez potrzeby
naciskania na pedat przyspieszenia

wskaznik jazdy

Wavelet Transform, transformata falkowa

uktad sterowany elektronicznie



1. WPROWADZENIE

Stale narastajace wymagania w stosunku do sterowania coraz wigksza
liczba uktadow wspotczesnego samochodu wynikaja z takich celow jak:
zmniejszanie poziomu toksyczno$ci emitowanych spalin i zuzycia paliwa,
podnoszenie bezpieczenstwa i komfortu jazdy kierowcy oraz jadacych z nim
0sOb, poprawianie wlasciwosci manewrowych i jezdnych samochodu [19, 25,
50, 70-78, 118, 144].

W przypadku modernizacji systemow automatycznego kierowania poja-
zdami wyraznie widoczna jest rozwijajaca si¢ tendencja zastgpowania uktadow
mechanicznych ukladami "X-by-Wire", ktore odbieraja polecenia kierowcy za
pomoca czujnikow, dokonujacych elektronicznej obrobki sygnalow i przeka-
zujacych polecenia dalej do poszczegdlnych elementéw wykonawczych.
Realizowanym obecnie coraz powszechniej systemem jest "Drive by Wire" -
elektroniczny pedal gazu [32, 128, 129, 139, 140, 142].

Roéwniez w dziedzinie uktadow hamulcowych oraz uktadow kierowniczych
szereg firm intensywnie pracuje nad systemami elektronicznymi, takimi jak
"Steer by Wire" i'"Brake by Wire", ktore stanowia podstawg dla rozwoju
nowych funkcji zwigkszajacych bezpieczenstwo i komfort jazdy. Systemy
X-by-Wire umozliwiaja pozadane skoordynowanie dziatania uktadu kiero-
wniczego pojazdu z dynamika pracy uktadu hamulcowego, a takze stwarzaja
dodatkowe mozliwo$ci integracji z innymi funkcjami podwozia, a nawet calego
pojazdu. Nadto systemy te, w peini programowalne, daja mozliwos¢ opty-
malizacji wiasciwosci manewrowych i jezdnych samochodu oraz funkcji
bezpieczenstwa aktywnego, jak kontrola stabilno$ci ruchu pojazdu [128, 129,
142].

Dziatania cztowieka zachodzace w $rodowisku naturalnym przy wykorzy-
staniu urzadzenia technicznego jakim jest samochdd, sa wzajemnie powiazane.
Te powiazania mozna zobrazowac analizujac system cztowiek - pojazd -
srodowisko. Wiele prac po$wigconych jest probom analizy takiego systemu przy
wykorzystaniu techniki komputerowej. Potrzebny jest do tego celu odpowiedni
model matematyczny. Aby jednak wyniki analizy byly prawdziwe, nie tylko w
odniesieniu do zastosowanego modelu, ale rowniez mogty by¢ przeniesione do
realnie wystgpujacych sytuacji, sformalizowany opis musi by¢ adekwatny do
rzeczywistosci [145, 158].

Najtatwiejszy do sformalizowanego opisu tego systemu jest pojazd.
W literaturze mozna znalez¢ wiele modeli matematycznych dobrze opisujacych
wlasciwosci pojazdow [40, 42, 44, 49, 51, 52, 66, 67, 108, 157, 161]. Nieco
trudniejsze jest matematyczne ujecie wptywu otoczenia na system [2, 57, 61,
109, 122, 127, 145, 153, 156].
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Reagowanie i podejmowanie decyzji na drodze, tego samego kierowcy,
w podobnych sytuacjach drogowych moze by¢ rézne. Dlatego szczegdlnie
wazny jest problem budowy sformalizowanego modelu kierowcy, jesli chce si¢
poprawnie sterowal pojazdem czy tez analizowaé sytuacje na drodze przy
zastosowaniu symulacji komputerowych. Jak wynika z analizy literaturowe;,
dziatanie kierowcy najtrudniej jest opisa¢ w sposob sformalizowany [57+63, 65,
68, 69, 81, 83, 91, 92, 95, 96, 101, 106, 109, 115, 122, 127, 145, 146, 151, 152,
156, 158].

Dotychczas stosowane modele kierowcow, wykorzystywane w symulacjach
ruchu pojazdu, sa w zasadzie czlonami ukladu sterowania, ktory moze
realizowaé okres§lona strategi¢ ruchu. Modele takie nie uwzgledniaja calego
bogactwa mozliwych reakcji kierowcy w roznych warunkach ruchu i warunkach
pracy samego obiektu sterowania, jakim jest samochod. Sa wigc niewystar-
czajace do pelnej analizy systemu cztowiek — pojazd — srodowisko.

Réznorodnos¢ prezentowanych w  literaturze modeli kierowcy jest
pochodna wielosci obszarow, w jakich maja by¢ one wykorzystywane [79, 124,
127, 158]. Pierwszy z tych obszarow to obszar projektowania i wstgpnych badan
wlasnosci samochodu. Szczegdélowymi zagadnieniami rozwigzywanymi w tym
zakresie sg:

1. Doskonalenie konstrukcji samochodéw - analizy dzialania ukladu
kierowniczego, jezdnego, zawieszenia metodami symulacji komputerowe;j,
pozwalajacymi prowadzi¢ wiele badan juz w fazie projektowania, ktore
dawniej byly prowadzone w fazie badan prototypow.

2. Tworzenie modeli, ktore uzupehiajac model pojazdu umozliwiaja analizg; wply-
wu bocznego wiatru na stateczno$¢ samochodu, przebiegu procesu hamowania
uwzgledniajacego rowniez m.in. czas reakcji kierowcy, wyboru predkosei jazdy,
zaleznej od subiektywnej oceny kierujacego i jego sposobu reagowania.

Drugim obszarem, ktory stworzyl zapotrzebowanie na rozwoj i analiz¢ modeli
kierowcy, sa programy badawcze. Zadaniem programow jest tworzenie rézno-
rodnych systemoéw sterowania ruchem samochodu z perspektywicznym celem
tworzenia automatycznego pilota dla samochodu. Etap posredni dla realizacji tego
celu to systemy asystujace, ktéore nie przejmuja roli decyzyjnej od czlowieka,
a jedynie wspomagaja jego dziatania korygujac lub ograniczajac manewry, ktore
czlowiek wykonywatby w sposob daleki od optymalnego. Wszystkie te systemy
wymagaja w jakim$ zakresie uwzglednienia zachowania kierowcy, czyli
tworzenia jego pewnych modeli.

Prace badawcze zmierzajace do automatyzacji ruchu pojazdéw bazuja na
dwoch koncepcjach [127]:

a) wyposazenia drog w systemy sterowania ruchem pojazdow.

b) przystosowania pojazdéw do automatycznego ruchu po normalnych
drogach. Koncepcja ta wymaga zastapienia w jak najwigkszym stopniu
funkcji realizowanych dotychczas przez kierowce, tzn.:



Wprowadzenie 11

- ustalenia pozycji pojazdu w stosunku do drogi i innych uzytkownikéw

ruchu,

- utrzymywania bezpiecznego dystansu w stosunku do pojazdu poprze-

dzajacego,

- utrzymywania pojazdu na torze jazdy,

- rozpoznawania znakow drogowych i reagowanie na nie,

- rozpoznawania innych obiektow, ktore pojawiaja si¢ na drodze i reago-

wanie na nie.

W przeciwienstwie do dwoch poprzednio wskazanych obszarow zasto-
sowan, ktore sa zwiazane ze sfera tworzenia konstrukcji samochodu, trzeci
obszar dotyczy sfery eksploatacji samochodu i umozliwia aranzowanie zaawan-
sowanych programow symulacyjnych na przyktad do symulacji ruchu samo-
chodu w warunkach ekstremalnych, ktore z powodzeniem shuza do odtwarzania
przebiegu wypadkéw drogowych.

Niestety wigkszo$s¢ modeli kierowcy jest tylko podobna do modeli
opisujacych reguly ludzkich czynnosci. Tylko w rzadkich przypadkach jest
mozliwe jednoznaczne zapisanie zachowania czlowieka matematycznymi
metodami liniowej teorii regulacji. Dziatanie cztowieka - kierowcy jest na ogot
bardziej ztozone. Ta zlozono$¢ jest glowna przyczyna tego, iz stworzenie
w miar¢ pelnego modelu kierowcy majacego wszechstronne zastosowania jest
celem dosy¢ odleglym. Na dzisiaj tworzone sa modele czastkowe ukierun-
kowane na okreslone zastosowania. Stad taka ich réznorodnos¢.

Jednym z kryteriow podzialu modeli kierowcy, spotykanych w literaturze
[109, 156, 157], moze by¢ podzial na modele jakoSciowe i iloSciowe.

Modele jakosciowe - opisuja w sposob niesformalizowany matematycznie
zachowanie kierowcy, jego sposob dziatania w poszczegdlnych sytuacjach.
Modele jakosciowe daja wartosciowe wskazania dla strukturalnej zlozonosci
zachowania kierowcy w procesie kierowania samochodem. Dla przyktadu:
przedstawiaja wskazania dla wyboru predkosci albo wyboru odstgpu w stosunku
do krawedzi jezdni itp. Ogolnie modele te tworzone sa w celu werbalnego
opisywania i objasnienia rzeczywistosci.

Modele ilosciowe - to modele, ktorych zadaniem jest realizowanie
okreslonego ruchu samochodu, bez wzgledu na to, czy jest to mechanizm
dziatania zblizony do zachowan kierowcy, czy tez nie. Modele te opisuja
dzialanie cztowieka w sposob mechanistyczny, traktujac go najczgsciej jako
pewien uktad automatycznej regulacji. Zaleta tych modeli jest sformalizowany
matematycznie zapis dziatania kierowcy, co daje mozliwos¢ praktycznego
wykorzystania w r6znych dziataniach technicznych.

Innym sposobem podzialu jest podzial na modele oparte na strategii funkcji
opisu (kompensacyjne) oraz modele oparte na antycypacji [156].

Modele kompensacyjne to takie, ktore dzialaja na zasadzie likwidowania
bledu, na przyklad potozenia samochodu wzgledem nakazanego toru ruchu.
W modelach tych kierowca nie przewiduje dalszego rozwoju wypadkow.
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Zajmuje si¢ jedynie na biezaco takim dzialaniem, aby tor ruchu pojazdu mozliwie
mato odbiegal od toru zamierzonego. Dlatego tez modele kompensacyjne nie
mogly by¢ zastosowane w wielu manewrach, poniewaz nie uwzglednialy tego,
ze kierowca rozglada si¢ po otoczeniu i na tej podstawie okresla strategie
dalszego swojego dziatania.

Ograniczenia tego nie maja modele antycypacyjne, zwane w niektorych
publikacjach modelami predykcyjnymi. Strategia przyjgta w tych modelach
polega na kompensacji bigdu potozenia, ale na podstawie potozenia
przewidywanego w najblizszej przysztosci. Jednym z parametréw takiego
modelu jest odcinek antycypacji (obserwacji) lub czas antycypacji. W czasie
ruchu pojazdu istnieje $cista zalezno$¢ pomigdzy tymi wartosSciami.

Powstawanie modeli antycypacyjnych byto swoista reakcja na fakt, ze
modele kompensacyjne Zzle si¢ sprawdzaly w probach wykorzystania do
automatycznego kierowania samochodem. Dostrzezono, ze kierowca dziata
uprzedzajaco, czyli antycypuje przyszta sytuacje. Jednakze mimo takiego
dziatania kierowcy, tor ruchu samochodu w wyniku dziatania czynnikéw
zewngtrznych moze podlega¢ odchyleniu. Kierowca w takich przypadkach
podejmuje dzialanie majace na celu skompensowanie tego odchylenia. Zatem,
jezeli to mozliwe, projektuje si¢ modele mieszane.



2. PRZEDMIOT PRACY

2.1. GENEZA PROBLEMU

Zagadnieniem o charakterze bardziej szczegélowym, ktoremu ostatnio
poswigca si¢ sporo uwagi, jest modelowanie wtasciwosci kierowcy. Ztozonos¢
jego zachowania oraz duza liczba czynnikow zewnetrznych na nie wptly-
wajacych jest gtdbwna przyczyna tego, ze stworzenie pelnego, majacego szersze
zastosowanie modelu kierowcy jest celem dos¢ odlegltym. Z tego wzgledu
zagadnienie to czgsto ogranicza si¢ do jednego z wybranych aspektow tego
modelu, ujmujacego najistotniejsze cechy kierowcy, jak np. styl czy technika
prowadzenia pojazdu.

Wilasciwa analiza sygnatéw, poprzez ktore prowadzacy oddzialuje na
samochod, daje mozliwos¢ rozpoznania typu kierowcy i stosowna interpretacje
jego zachowan w réznych sytuacjach drogowych. Na podstawie tych informacji
system sterowania bgdzie mogt wybiera¢ najbardziej korzystny algorytm
sterowania i zwiazane z nim parametry pracy silnika oraz przekltadni, dosto-
sowujac si¢ jednoczesnie do oczekiwan prowadzacego [2, 6, 7, 9, 11-17, 20-24,
57,61, 105, 122, 148, 153, 160].

Obecnie mozna wyodrgbni¢ trzy obszary zainteresowan w kwestii stero-
wania samochodem, ktérych strategie uwzgledniaja rozpoznawanie i oceng typu
kierowcy. Dziedzinami tymi sg :

— elektroniczne sterowanie skrzynia biegow,

— adaptacyjna regulacja predkosci jazdy,

— elektroniczne zarzadzanie zrodtami energii w samochodach z napgdem

hybrydowym.

2.2. CEL I ZAKRES PRACY

Dokonujac przegladu literatury dotyczacej estymacji typu Kkierowcy
stwierdzono, ze liczba publikacji dotyczacych tego problemu jest stosunkowo
niewielka. Uznano zatem za celowe uzupehienie dostgpnej na ten temat wiedzy.

Celem pracy jest zdefiniowanie estymatoréow identyfikujacych styl jazdy
kierowcy samochodu. Zaprezentowane metody estymacji opisano wybranymi
narzgdziami matematycznymi, takimi jak sie¢ neuronowa, transformata falkowa
oraz wykorzystywany w teorii chaosu wymiar fraktalny.

W rozdziale trzecim przedstawiono wybrane z literatury modele kierowcy
opisujace zachowanie kierowcy jako operatora, decydujacego o charakterze
profilu predkosci kierowanego pojazdu. Wskazano na stosowanie przez badaczy
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do opisu modeli najnowszych metod matematycznych opartych na sieciach
neuronowych czy tez zbiorach rozmytych.

W rozdziale czwartym zaprezentowano kilka przyktadow praktycznego
wykorzystania modelu kierowcy opisujacego jego styl jazdy do sterowania praca
zespotem napgdowym. Przytoczone przyklady dotycza zaréwno sterowania
adaptacyjnego ograniczajacego si¢ jedynie do doboru przelozenia w skrzyni
biegow, a takze strategii zarzadzania zrédtami energii w samochodzie z napgdem
hybrydowym.

Rozdzial piaty zawiera przyktady witasne autora wykorzystane do mode-
lowania kierowcy technikami sztucznej inteligencji. Nalezy do nich ogranicznik
wybrane] przez kierowce predkosci samochodu, oparty na logice rozmyte;j.
Dodatkowo zaprezentowano strojenie rozmytego regulatora predkosci jazdy przy
uzyciu algorytmu genetycznego.

Rozdzial szésty stanowi propozycje sklasyfikowania zbadanych przez
autora kierowcdéw pod wzgledem ich typu, stosowana powszechnie w badaniach
operacyjnych metoda rankingu. Podstawa wykonanego rankingu byly zare-
jestrowane w ramach badan drogowych przebiegi czasowe wybranych
parametrow ruchu samochodu, a takze reakcje nim kierujacych na pedale
przyspieszenia.

W rozdziale siodmym dokonano analizy sygnatu generowanego pedatem
przyspieszenia. Wykazano, ze gestos¢ widmowa mocy (PSD) funkcji przy-
spieszenia pedalu przyspieszenia moze by¢ parametrem stuzacym do oceny
sposobu jazdy kierowcy.

Rozdzial 6smy stanowi oryginalne osiagnigcie autora, bowiem przedstawia
trzy metody estymacji typu kierowcy. Pierwsza z nich to estymacja przy
zastosowaniu rekurencyjnej sieci neuronowej typu Elmana. W metodzie drugiej
zaproponowano transformatg falkowa do estymacji opartej na przebiegu sygnatu
generowanego pedalem przyspieszenia. W metodzie trzeciej postuzono sig za$
teoria chaosu do estymacji typu kierowcy.

W rozdziale dziewiatym zaproponowano koncepcje kompleksowej oceny
pracy kierowcy samochodu cigzarowego obejmujaca estymacjg typu kierowcy.

Rozdziat dziesiaty stanowi podsumowanie pracy oraz wykaz osiagnigtych
celow.



3. ESTYMACJA TYPU KIEROWCY W SAMOCHODZIE
WYPOSAZONYM W UKEAD REGULACJI PREDKOSCI
I ODSTEPU

Studiowanie zachowan czlowieka wystgpujacego w charakterze kierowcy
rozpoczeto si¢ okoto 1950 roku i odtad jest stale rozwijane. Ogoélna forma tych
pierwszych modeli kierowcy oparta byla na zalozeniu, ze kazdy kierowca
reaguje w $ci$le okreslony sposob na bodzce, ktore prowadza do pobudzania
reakcji zmierzajacych do przyspieszania lub zwalniania kierowanym samo-
chodem [6, 7, 10, 13, 56].

Powodem takiego reagowania mogla by¢ zmiana odstgpu od poprze-
dzajacego samochodu lub zmiana warunkéw otoczenia. W takiej sytuacji
kierujacy pojazdem podazajacym za pojazdem go poprzedzajacym probuje
utrzymaé zamierzony pomigedzy pojazdami dystans (rys. 3.1).

Ruch
swobodny

Pojazd poprzedzajgcy l Pojazd poprzedzajgcy

w zasiegu wzroku poza zasiegiem wzroku

Doganianie

wlasciwy Odstep i
(Niebezpieczenstwo)

za maty

Jazda ze statym
odstepem

Hamowanie

Hamowanie

mniejszy hamulcem

Hamowanie silnikierm

Rys. 3.1. Algorytm utrzymania odst¢pu pomigdzy pojazdami [127, 161]
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3.1. TRADYCYJINE MODELE MATEMATYCZNE

Typowym przypadkiem, gdy kierowca musi dostosowywaé predkos¢ jazdy
do predkosci poprzedzajacego go pojazdu i utrzymywac odstep umozliwiajacy
bezpieczne hamowanie jest jazda w kolumnie. System utrzymywania
bezpiecznego odstgpu musi precyzyjnie $ledzi¢ odstep pomigdzy pojazdami.

Jak wynika z literatury tematu radarowe systemy S$ledzace odstgp od
pojazdu poprzedzajacego, jednoczesnie liczace pochodna po czasie jego
chwilowej predkosci nie sa wystarczajace do sprawnego sterowania. Jak
ustalono, wazny jest rowniez sposob reagowania kierowcy pedatem przy-
spieszenia na biezace decyzje systemu [8, 10, 38].

Zachowanie si¢ kierujacego samochodem, ktory zbliza si¢ do innego
uzytkownika drogi, jadacego rowniez w tym samym kierunku moze by¢ rozne.
Wynika to z jego temperamentu i preferowanego stylu jazdy. Dlatego tez system
adaptacyjnej regulacji predkosci jazdy ACC (Adaptive Cruise Control),
wzbogacony o mozliwo$¢ rozrozniania zachowania si¢ kierujacego moze
w sposob adaptacyjny podejmowac decyzje o zmianie chwilowej predkosci
samochodu (rys. 3.2).

Up,ag

Rys. 3.2. Struktura modelu kierowcy pojazdu Sledzacego (Y — odstgp, m) [40]

Przyktadowy prosty model matematyczny Chandlera [40], ktorego schemat
przedstawiono na rys. 3.3, opisano zalezno$cia

aF<t)=%[VL<t—tR>—VF(t—tR)], G.1)

gdzie:
ap(t) — przyspieszenie samochodu $ledzacego, m/s’,
a(t) — przyspieszenie samochodu poprzedzajacego, m/s>,

m — masa pojazdu $ledzacego, kg,

tr — czas reakcji, s,

VE — predko$¢ samochodu sledzacego, m/s,

VL — predko$¢ samochodu poprzedzajacego, m/s,

A — stata regulacyjna, kg/s”.
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Rys. 3.3. Model kierowcy pojazdu §ledzacego [34, 40]

Z czasem pojawito si¢ szereg modeli o coraz wigkszym stopniu skom-
plikowania. Na stopien skomplikowania niewatpliwie wptywal gwattowny
rozwoj elektroniki powigzanej z wytwarzaniem i programowaniem regulatorow.
W ramach programu PELOPS (Program for the dEvelopment of Longitudinal
micrOscopic traffic Processes in a Systemrelevant environment) zostat
opracowany hierarchiczny regulator, ktorego strukture przedstawiono na rys. 3.4
[94, 95].

athroﬂl o

a\tehicle
pbrake

el Mk
Brarget| I DRV |
Vmax

Rys. 3.4. Struktura regulatora ACC w programie PELPOS [94]

Pierwsza petla regulacji dotyczy przyspieszania, ktora w zaleznosci od
regulatora predkosci nastawia zadane przyspieszenie. Ta zmiana powinna by¢
niezalezna od zewnetrznych zakldécen i zmian oporéw ruchu, oddzialywujac
bezposrednio na chwilowe potozenie przepustnicy silnika lub sit¢ hamowania na
kotach. Regulator przyspieszenia zawiera modele ukladu przeniesienia napgdu
samochodu. Regulator predkosci, dziatajacy w hierarchii ponad regulatorem
przyspieszenia, wplywa na zadawane przyspieszenie, przy uwzglednieniu
ograniczen takich jak predko$¢ maksymalna oraz maksymalne przyspieszenie i
opoznienie. W zewnetrznej petli regulatora realizowana jest opcja regulacji
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odstgpu, tworzona z réznicy pomigdzy odstgpem zadanym a rzeczywistym,
powiazana z korekta predkosci wzglednej. Wartos¢ korekty predkosci jest
nastgpnie przekazana dalej do regulatora predkosci.

Docelowa wartos¢ przyspieszenia okresla zaleznos¢ [94]

a‘target = kV (kd ' (X - Xlarget )_ V)’ (32)
gdzie: auet — przyspieszenie docelowe, m/ 2,
k, — wspbtezynnik wagowy predkosci, s,
kq — wspolczynnik wagowy odstepu, s,
X — odstep, m,
Xuarget — docelowy odstep, m,
v — rzeczywista predkos¢, m/s.

Tak zdefiniowane modele nie odwzorowuja zachowania si¢ prawdziwego
kierowcy, rozpoznajac jego intencje i uwzgledniajac w sterowaniu pojazdem
btedy, jakie popehlnia. Jak wynika z dostgpnej literatury uzyskano juz pewne
osiagnigcia w tej dziedzinie poprzez zastosowanie sieci neuronowych i logiki
rozmytej [64, 88, 123].

3.2. MODEL NEURONOWY KRAISSA

Jednym z pierwszych badaczy, ktory zastosowal ludzkie umiejgtnosci
w modelu opartym na sieci neuronowej, byl Kraiss [88]. Zbudowany na bazie
sieci neuronowej model dziala na zasadzie asystenta operatora kierowcy
samochodu osobowego. Autor pomystu przewidzial do tego celu oddzielny
wyswietlacz, na ktorym wyswietlalyby si¢ podpowiedzi dla kierowcy
o0 mozliwosci przyspieszania lub zwalniania pojazdu oraz o ewentualnos$ci
zmiany pasa ruchu. System proponowalby réwniez wykonanie manewru
wyprzedzania (rys. 3.5).



Estymacja typu kierowcy w samochodzie... 19

[
L

PRZYSPIESZANI
decyzja o
wyprzedzani

JAZDA
lewym pasem jezdni

ZWALNIANIE,
decyzja o hamowaniu
(dochodzenie do pojazdu
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Rys. 3.5. Algorytm dziatania regulatora neuronowego Kraissa [88]

Na rys. 3.6 przedstawiono architekture operatora neuronowego, w ktorym
nauczona sie¢ dawata na wyjsciu dwie podpowiedzi, odnosnie sposobu
realizowania profilu predkos$ci oraz odnosnie zmian toru ruchu. Na wejsciu
przewidziano cztery sygnaly reprezentujace: bezkolizyjne odstepy od pojazdow
poprzedzajacych na pasie prawym Dp i lewym D oraz predko$¢ samochodu
i jego lokalizacje na jezdni. Przewidziano rowniez piaty sygnatl generowany
przez przetacznik warunkow ruchu.

Jak wida¢ byta to pierwsza proba stworzenia modelu, ktéry rozpoznaje nie
tylko intencje kierujacego pojazdem, ale potrafi odnies¢ je do otoczenia, w jakim
chwilowo porusza si¢ pojazd.
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D wskazowki
L .

Dp — ¥ o polozeniu pedatu

Y —_— — . o
_— operator przyspieszenia’hamulca
lokalizacja pojazdu NEUronoOwy
(pas lewy/prawy)
przefacznik sicei (+1/-1) o polozeniu

nat¢zenie ruchu (duze/male) kola kierownicy

Rys. 3.6. Architektura modelu asystenta kierowcy zbudowanego na bazie sieci
neuronowej [88]

3.3. MODEL ROZMYTY PROTZELA

Protzel i inni [64, 123], réwniez w ramach programu PELOPS, opracowali
system doboru bezpiecznego odstepu, rozbudowujac znany juz system ACC,
o modul oparty o logike rozmyta. Modut w zaleznosci od typu kierowcy,
,,0stroznego” lub ,.sportowego”, odmiennie realizuje bezpieczny odstgp od
pojazdu poprzedzajacego. Oznacza to, ze system jest w stanie rozpoznac typ
kierowcy poprzez jego oddzialywanie na aktywny pedal przyspieszenia oraz
hamulca, a w sytuacji stwierdzenia zblizania si¢ samochodu do go poprze-
dzajacego jest w stanie uruchomi¢ procedury jego zwalniania, r6zne
w zaleznosci od typu kierowcy. Schemat systemu przedstawia rys. 3.7.

Specyfika i zaleta tego typu modelowania jest to, ze zastosowane w nim
bazy regut logicznych, zadowolajaco okreslaja w systemie zalezno$ci
przyczynowo-skutkowych zachowania kierowcy. Na rys. 3.8 przedstawiono
charakterystyki w oparciu, o ktére ustala si¢ docelowy odstep pomigdzy
pojazdami, dla kierowcy ,,0stroznego” i o sktonnosciach do jazdy ,,sportowe;j”,
uzalezniony réwniez od rozwijanej predkosci oraz warunkow pogodowych.
Przechodzenie z jednego typu kierowcy na drugi umozliwia 10-stopniowa
rozmyta funkcja przynaleznosci.
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Rys. 3.7. Sktadowe systemu ACC (Adaptive Cruise Control) [64]
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Rys. 3.8. Charakterystyki okreslajace docelowy odstep dla dwoch skrajnie rézniacych
si¢ temperamentem kierowcow [123]
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Z zamieszczonych na rys. 3.9 charakterystyk przyspieszen docelowych
wynika, ze w zalezno$ci od wartosci chwilowego odstepu pojazdu od pojazdu go
poprzedzajacego, a takze warto$ci predkosci wzglednej pomigdzy pojazdami,
samochod moze dalej przyspiesza¢ do predkosci docelowej lub by¢ przez system
hamowany. Zalezy to bowiem od warto$ci wybranej przez kierowce pedatem
przyspieszenia predkosci docelowej i oczywiscie od jego temperamentu, ziden-
tyfikowanego wczesniej przez system.

System, aby spetni¢ oczekiwania kierowcy ,,sportowego”, w odroéznieniu od

,,0stroznego”, uruchamia proces zwalniania po osiagni¢ciu zdecydowanie
mnigjszego odstgpu od pojazdu go poprzedzajacego. Samochdd jest przy tym
znacznie intensywniej hamowany. Po uzyskaniu docelowego, a zarazem
bezpiecznego odstgpu, system stara si¢ go utrzymywacé, reagujac niezwlocznie
na ewentualne zmiany predkosci pojazdu poprzedzajacego.
Postgpowanie systemu opartego o logikg rozmyta wynika z przestanek baz regut
stanowiacych wytyczne, wedhug ktorych nalezy postepowaé. Mdwia nam, jak
ma si¢ zachowywaé obiekt sterowany w momencie zaistnienia danego przy-
padku na wejsciu. Przypadki te moga zosta¢ zapisane za pomoca wzoréw lub
w postaci tabeli kombinacji wejSciowych zbiorow rozmytych jak na rys. 3.9.
W prezentowanym modelu Protzela mamy pi¢¢ zmiennych wejsciowych,
a kazda z nich ma réwniez pig¢ zbiorow rozmytych gdzie: VH — bardzo duzy,
H - duzy, M — éredni, L — matly, VL — bardzo maty, NB — ujemny duzy,
N —ujemny, Z — zero, P — dodatni, PB — dodatni duzy.

Istote pracy systemu dobrze oddaja czasowe przebiegi zmian predkosci
samochodu, jego przyspieszenia oraz polozenia pedalu przyspieszenia, przed-
stawione na rys. 3.10. Profil predkosci samochodu kierowcy ,,sportowego” jest
zblizony do profilu predkosci samochodu poprzedzajacego. Realizacja takiego
zadania jest jednoznaczna z gwaltownymi zmianami warto$ci przyspieszenia,
a takze podobnymi zmianami sygnatlu generowanego przez pedat przyspieszenia.

Samochod kierowcy ,,0stroznego” dzigki pracy systemu utrzymuje wigkszy
dystans od pojazdu poprzedzajacego i co za tym idzie, fagodniej reaguje na jego
zmiany predkosci. Lagodne sa tez fazy hamowania i przyspieszania.
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Rys. 3.9. Bazy regul oraz wynikajace z nich charakterystyki zadanych przyspieszen
samochodu [123]
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Rys. 3.10. Wycinek 20-sekundowej jazdy testowej samochodu z systemem Fuzzy ACC
za pojazdem poprzedzajacym dla dwoch typow kierowcey ,,sportowego”
i,,0stroznego” [123]



4. ADAPTACYJNE STEROWANIE ZESPOLEM NAPEDOWYM

Najnowsze uklady sterowania skrzynkami automatycznymi zamiast opcji
wyboru programu jazdy przez kierowcg maja oprogramowanie, ktore umozliwia
dopasowanie do warunkéw jazdy. Przede wszystkim dotyczy to mozliwos$ci
rozpoznania typu (charakteru) kierowcy oraz sytuacji drogowej. Zatozenia takie
realizuje adaptacyjne sterowanie skrzynka biegow (AGS - Adaptive
Getriebesteuerung), stosowane w skrzynkach biegéw samochodéw BMW oraz
dynamiczny program przetaczania (DSP - Dynamisches Schaltprogramm)
samochodow Audi [39, 53, 54, 100, 134, 155].

Dobdr przetozenia odbywa si¢ po uprzednim zarejestrowaniu i przea-
nalizowaniu parametrow ruchu samochodu, wskaznikéw pracy zespolu nape-
dowego oraz po rozpoznaniu typu kierowcy i sytuacji drogowe;.

Na rys. 4.1 przedstawiono schemat systemu sterowania ukladem napg-
dowym wyposazonym w przektadnie ZF-CVT. Uklad poza uwzglgdnianiem
zyczen kierowcy operatora rozpoznaje warunki drogowe, w jakich porusza si¢

samochod [37].
‘ Pojazd fabryczny I

Strategia
jazdy

Warunki
drogowe

Intencje Kierowcy

Wybrany punkt
pracy

ierowca

Odczucia
subiektywne

Rys. 4.1. Schemat sterowania uktadem napedowym z przektadnig ZF-CVT [37]
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Jednym z pierwszych badaczy, ktory potraktowal samochod jako zbior
uktadow, ktorym mozna nada¢ cechy adaptacyjne jest Fillings [49]. Juz w 1986
roku zaproponowatl on rozwiazanie majace na celu identyfikacje, analize oraz
archiwizowanie danych mogacych wspomaga¢ prac¢ samochodu jako systemu
energetycznego, wykonujacego okreslone dziatania transportowe, w okreslonym
srodowisku, kierowanego przez czltowieka pelnigcego funkcje regulatora
warunkow jego pracy. Schemat pojazdu adaptacyjnego przedstawia rys. 4.2.

ANALIZA SYTUACJI
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I h : |
o ot . 1 A.nah;:? Analiza |
| warunkéw Kierowcy
: | kierowania romwey 1
T I
Samochod L——————=--= 44 --
ADAPTACJA
—————————————— [l st |
SAMOCHOD - KIEROWCA -
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Synteza
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parametrow

Zintegrowana
kontrola
samochodu

Rys. 4.2. Samochod adaptacyjny [49]

Fillings zaproponowal, aby system rozpoznawal temperament kierowcy,
a co za tym idzie, sktonnosci do okreslonego stylu jazdy. Typ kierowcy mialby
by¢ identyfikowany na podstawie: oddziatywania na pedal przyspieszenia
i drazek zmiany biegdéw, ruchow ciala (glowy) oraz ci$nienia tetniczego krwi
lub tylko samego tgtna. Identyfikacja kierowcy, ktorego profil bylby juz
zarejestrowany w bazie samochodu, odbywataby si¢ na podstawie karty
magnetycznej lub gtosu. Pojazd identyfikowalby réwniez warunki otaczajace
samochod na podstawie: temperatury, ciSnienia atmosferycznego, potozenia nad
poziomem morza, czujnikow deszczu i przejrzystosci powietrza, czujnikow
nieréwnosci drogi, informacji o natezeniu ruchu od pojazdéw sasiadujacych oraz
z nadajnikéw radiowych lub GPS. Podsystem =zarzadzajacy praca ukladu
przeniesienia napedu wybieralby jeden z czterech programéw jazdy roznicujac
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sposob doboru i zmiany przetozen, sztywno$¢ zawieszenia, pola podazy mocy
i momentu silnika (tab.4.1).

Tabela. 4.1
Programy jazdy - definicje standw adaptacyjnych [49]
Rodzaj programu - jazdy | Przelozenie | Zawieszenie Obszar pracy silnika
sportowa - autostradowa szy?kle Srednie maksymalnej mocy
zmiany
rodzinna - autostradowa najwyzsze migkkie caly zakres
mozliwe
sportowa - miejska wysokie twarde maksymalnego momentu
L najwyzsze Srednio
rodzinna — miejska mozliwe miekkie caly zakres

4.1. TYP KIEROWCY JAKO KRYTERIUM WYBORU PRZELOZENIA

Rozpoznanie typu kierowcy przeprowadza si¢ w oparciu o oceng jego
zachowania si¢ w réznych sytuacjach drogowych. Strategie rozpoznawania typu
kierowcy przedstawia rys. 4.3. Jednym z kryteriow jest czesto$¢ weiskania przez
kierowce pedatu przyspieszenia do pozycji ,.kickdown”. Rownie wazny jest
sposob operowania pedatem hamulca. Ocena typu kierowcy wskazuje, czy
aktualny styl jazdy ma znamiona oszczednego czy sportowego. Wynikiem oceny
jest wspolczynnik, od 1 do 255, przyporzadkowany do okre§lonego programu
jazdy (rys. 4.4) [120]:

Rozpoznaj typ kierowcy ()
v v

Rozpoznaj typ kierowcy () Podaj typ kierowcy ()

| Administrator | l Rozpoznanie |
L

v

Ocena sposobu
ruszania

Ocena nachylenia
drogi

Ocena czestosci wy- v

stapienia , kick-down" _>| Licznik J
QOcena przyspieszenia

wzdiuznego

Ocena przyspieszenia
poprzecznego

Qceny specjalne

Rozpoznanie typu kierowcy

Rys. 4.3. Algorytm rozpoznawania typu kierowcy [120]
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- QOcena sposobu ruszania
- Ocena nachylenia drogi
Ocena przyspieszenia
poprzecznego .
Ocena czestosci wystapienia
- kick-down" A
QOceny specjalne

:

Licznik wepétczynnika typu kierowey

! 13

XE E S XS XXS

Program jazdy (linie przetaczania)

Rys. 4.4. Doboér programu jazdy w oparciu o obliczony wspotczynnik typu kierowcy.
Programy: XE — superekonomiczny, E — ekonomiczny, S — neutralny,
XS — sportowy, XXS — supersportowy [120]

4.2. SYSTEM INVECS

Koncern samochodowy Mitsubishi skonstruowal automatyczna skrzynig
biegow, w ktorej zastosowano system INVECS (Intelligent & Innovative Vehicle
Electronic Control System), wspomagajacy dobor przetozenia oparty na zbiorach
rozmytych (fuzzy logic). Istotnym elementem systemu jest $ledzenie gene-
rowanych przez kierowcg zmian potozenia pedatu przyspieszenia.

Jesli przyjaé, ze samochodem kieruje cztowiek gwaltownie operujacy
pedatem przyspieszenia, system przypisze mu czynnik ,.sportowy” np. rzedu
80%. Oznacza to, ze przetaczanie biegdw na wyzsze odbywac si¢ bedzie tak, aby
wymusza¢ jazd¢ dynamiczna. Natomiast podczas zwalniania przektadnia bedzie
rowniez szybko zmienia¢ przetozenie, redukujac biegi w kierunku mozliwie
najnizszych. Z kolei kierowca operujacy pedatem przyspieszenia lagodnie
spowoduje, ze biegi przetaczane beda rzadziej, sprawiajac, ze jazda samochodem
bardziej ekonomiczna. Przelozenia beda mogly by¢ wowczas tak dobierane, aby
zespot napedowy mogt pracowaé w obszarze najwyzszej mozliwej sprawnosci
[84].
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Cecha charakterystyczna przektadni z systemem INVECS jest zaprojek-
towany specjalnie dla niej algorytm, uczacy si¢ zachowan kierowcy-operatora.
Efektem takich dzialan jest matematyczny model kierowcy, jak wspomniano
wczesniej, oparty na logice rozmytej, opisujacy prawdopodobne jego zacho-
wania w kwestii upodoban do stylu jazdy np. sportowej. Model posiada rowniez
pewne mozliwosci predykeji zachowan kierowcy jadacego juz wczesniej takim
samochodem (rys. 4.5).

Zjazd z qory

Kierowca przecietny

Kierowca czesto hamujgcy
Kierowca rzadko hamujacy

Kierowca spokojny

Kierowca dynamiczny

Rys. 4.5. Wptyw typu kierowcy na czgsto$¢ zmian przetozenia [84]

Na rys. 4.6 przedstawiono wybrane charakterystyki ilustrujace sposoby
przetaczania biegow: gorna z 3 na 4, za$ dolna redukcji z 4 na 3, w zaleznos$ci od
typu jazdy. Jezeli przektadnia pracuje w trybie jazdy sportowej, to w trakcie
przyspieszania przelaczenie biegu z 3 na 4 nastgpuje w wyzszym przedziale
predkosci samochodu w poréwnaniu do przelaczenia, jakie byloby zrealizowane
w trybie pracy przektadni skojarzonej ze spokojnym stylem jazdy. Zamykanie
przepustnicy i redukcja biegu z 4 na 3, dla programu sportowego, podobnie jak
to miato miejsce podczas przyspieszania samochodu, realizowana jest rowniez
przy wyzszych predkosciach. Oznacza to, ze uklad napedowy samochodu
przechodzac z trybu pracy ,,jazda spokojna” na tryb ,,jazda sportowa” spowoduje
czestsze zmiany przetozenia [85].
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Potozenie pedatu przyspieszenia
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Rys. 4.6. Charakterystyki przetaczania biegéw dla réznych stylow jazdy [85]

4.3. SYSTEM TCU-DRV

Osman Aliefendioglu [2] i Ferit Kiiclikay [89] zaproponowali model
identyfikujacy typy kierowcow, nazywane jako tagodny, przecigtny, agresywny,
W oparciu o nastgpujace parametry:

kat nachylenia profilu zmian potozenia pedatu przyspieszania przy jego
naciskaniu o,

czas trwania naciskania na pedal przyspieszenia tyg,

czas trwania odciazania nacisku pedatu przyspieszenia tyo,

kat nachylenia profilu zmian polozenia pedalu hamulca przy jego
naciskaniu z,

czas trwania naciskania na pedal hamulca t,
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Rys. 4.7. Charakterystyki czasowe trajektorii uchylen przepustnicy oraz zmian potozenia
pedatu hamulca [2]

4.4. SYSTEM IDENTYFIKACIJI STYLU KIEROWCY W SAMOCHODZIE
Z NAPEDEM HYBRYDOWYM

Rozwiazaniem coraz bardziej obecnie powszechnym jest wyposazanie
samochodow w dwa zrodia napedu: silnik elektryczny i spalinowy. Jednakze
napedy takie, zwane hybrydowymi wymagaja odpowiedniego sterowania,
w zaleznosci od przyjetej strategii 1 zatozonej funkc;ji celu [3, 26, 27, 98, 135].

Istotnym elementem zarzadzania podaza energii sa oczekiwania kierowcy,
ktory w pierwszej kolejnosci decyduje o tym, jak szybko chce jechaé i z jaka
intensywnoscia przyspiesza¢. Oznacza to, ze rozpoznawanie intencji kierowcy w
samochodach o napedzie hybrydowym jest zadaniem pozadanym.

Jong Seob Won, w swojej pracy naukowej zaproponowal system DSI
(Driver Style Identifier) identyfikacji stylu jazdy kierowcy, za pomoca zbiorow
rozmytych [159, 160]. Przyjat do modelu trzy typy kierowcow: spokojnego,
normalnego i agresywnego. Zaproponowal, ze system w celu identyfikacji typu
kierowcy bedzie S$ledzit intensywno$¢ przyspieszania samochodu. System
miatby zatem, co pewien interwat czasowy, mierzy¢ przyspieszenie wzdluzne
samochodu, a nastgpnie oblicza¢ jego warto$¢ $rednig ag. Jong Seob Won
przyjal rowniez, ze do petnej identyfikacji procesu potrzebny bedzie rowniez
drugi wskaznik, okreslony jako iloraz odchylenia standardowego przyspieszenia,
znanego w statystyce matematycznej jako miernik zmiennosci, do wartosci
sredniej przyspieszenia ag. Zasadno$¢ takiego postgpowania ilustruja trzy
przyktady przedstawione w tabeli 4.2.

Jak z nich wynika, mimo wyraznie r6znigcych si¢ od siebie, zmierzonych
w trzech seriach, warto$ci przyspieszenia, uzyskano jednakowa wartos$¢ srednia
dla kazdej z serii. Dlatego tez, aby poprawnie oceni¢ charakter zmienno$ci
przyspieszenia w analizowanych seriach nalezy dodatkowo obliczy¢ stosowny
iloraz, ktérego uzyskana wartos¢ wspolnie z wartoscia $rednia pozwola
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zbudowac baze regul. Baze regul rozmytego identyfikatora typu kierowcy
przedstawiono w tabeli 4.3.

Tabela. 4.2
Przyktady obliczeniowe wskaznikéw z serii zmierzonego przyspieszenia [159]
1 2 3
a - przyspieszenie z pomiaru [m/sz] 0,3/0,5/0,7 | 0,1/0,5/0,9 | 0,01/0,1/1,39
a - przyspieszenie $rednie [m/s’] 0,5 0,5 0,5
odchyl. stand. przyspieszenia [m/s’] 0,2 0,4 0,77
odchyl.stand. przyspieszenia
Y PP 0,4 0,8 1,54
a's'r
Tabela. 4.3
Baza regut identyfikatora rozmytego [159]
Odchyl.stand. przyspieszenia
as'r
maly S $redni M duzy LL
0+04 0,1+0,8 powyzej 0,4
mg%e S spokojny C spokojny C normalny N
0~+0,65
Ay srednie M
[m/s?] 0.45 + 0,85 normalny N normalny N | agresywny A
duze L
powyzej 0,65 agresywny A | agresywny A | agresywny A

Funkcje przynaleznosci zbioréw rozmytych dla poszczegolnych zmiennych
ustalono po analizie wynikow z wczesniej wykonanych badan drogowych.
Ksztatty oraz potozenie funkcji przynalezno$ci zbioréw rozmytych przedsta-
wiono na rys. 4.8 14.9, gdzie: S — maty , M — §redni, L — duzy.
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Rys. 4.8. Funkcje przynaleznos$ci dla przyspieszenia sredniego ag, [159]
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Rys. 4.9. Funkcje przynaleznosci dla ilorazu odchylenia standardowego przyspieszenia
do jego wartosci $redniej [159]

Identyfikator typu kierowcy DSI w postaci funkcji przynaleznosci zbiorow
rozmytych przedstawia rys. 4.10, gdzie: A — agresywny, N — normalny,
C — spokojny.
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Rys. 4.10. Funkcje przynaleznosci dla identyfikatora typu kierowcy DSI [159]

Na rys. 4.11 przestawiono wybrane wynik badan w postaci przebiegow
czasowych identyfikatora typu kierowcy DSI oraz predkosci liniowej samo-
chodu i zmian polozenia pedatu przyspieszenia.
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Rys. 4.11. Przebiegi czasowe identyfikatora typu kierowcy DSI na tle przebiegow
predkosci liniowej samochodu oraz potozenia pedatu przyspieszenia [159]
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5. PRZYKLADY MODELOWANIA TECHNIKAMI SZTUCZNEJ
INTELIGENCJI

Staly rozwoj elektroniki pozwala na konstrukcj¢ coraz bardziej rozbudo-
wanych systemOw sterowania, a proponowane algorytmy sterowania charak-
teryzuja si¢ coraz wyzszym stopniem skomplikowania. Tradycyjne techniki
sterowania przy wspotudziale nawet szybko dziatajacych procesorow przetwa-
rzajacych dane nie sa w stanie spetni¢ w petni tych oczekiwan. Proponowane
algorytmy sterowania wymagaja réwniez stosowania wiedzy ekspertowej do
sterowania ukladow. Wykorzystanie tej wiedzy przy zastosowaniu regulacji
konwencjonalnej nie jest mozliwe. Mozliwos$¢ taka daje np. sterowanie rozmyte
FLC (Fuzzy Logic Control) [46, 117, 150, 154].

Zbior rozmyty A parametru X opisuje si¢ przy wykorzystaniu funkcji
przynalezno$ci p(x) zmiennej z zakresu [0,1]

A= {(x, u(x)); X € X}. (5.1)

Przykladowa trojkatna funkcj¢ przynalezno$ci ik, przedstawiona na rys.
5.1. opisuje sig zalezno$cia
a-[x

nx) = (5.2)

a

b o)

1

-a . 0 a X
Rys. 5.1. Przyktadowa funkcja przynaleznosci [150]

Na rys. 5.2 jest przedstawiony mechanizm wnioskowania rozmytego. Jesli
w wyniku pomiaru otrzymano warto§¢ parametru X, to na podstawie funkcji
przynaleznosci, dla tego parametru okresla si¢ stopien przynalezno$ci p(x) tego
parametru. W bazie danych sa zebrane reguly logiczne. Zazwyczaj reguly te
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spetniaja warunki modus ponens: 1IF...AND... THEN. Nastepnie na podstawie
tego typu regul dokonuje si¢ wnioskowania (inferencji), okreslajac stopien
przynaleznosci p(y) [150].

Strojenie parametrow nawet najbardziej skomplikowanych modeli rozmy-
tych umozliwiaja algorytmy genetyczne, cho¢ moze to by¢ zwiazane z duza
pracochtonnos$cia [117].

Baza
regul
X, Blok _ u(x) u(y) Blok _ Yy ,
rozmywania wyostrzania
A 4 A 4
Whioskowanie
> rozmyte “

Rys. 5.2. Mechanizm wnioskowania rozmytego [150]

W metodzie algorytmdéw genetycznych przestrzen rozwazan zmiennej
genetycznej dzieli si¢ na skonczong liczbe przedzialow (rys. 5.3). Jesli w danym
przedziale znajduje si¢ wierzchotek funkcji przynaleznosci, przedziat ten kodo-
wany jest liczba 1, jezeli nie liczba 0. Lancuch kodujacy funkcji przynaleznosci
jednej zmiennej nazywa si¢ chromosomem (np. 10110001011), a jego elementy,
0 lub 1, genami. Podstawowe operatory genetyczne to mutacja i krzyzowanie
[117].

Rys. 5.3. Przyktad kodowania funkcji przynaleznosci [117]
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Mutacja polega na stworzeniu potomka danej pojedynczej reprezentacii,
przez zmian¢ warto$ci jednego lub wigcej gendw. Przy strojeniu funkcji
przynalezno$ci, mutacja powinna odbywaé si¢ tak, aby ilos¢ genow jedyn-
kowych (zbioréw rozmytych danej zmiennej) byla stata (rys. 5.4):

(tfof1ftjofofoftfof1]1]

Ltfrj1ftjofofoftfof1]1]

Rys. 5.4. Operacja mutacji [117]

Krzyzowanie powoduje wymiang zawarto$ci genetycznej pomigdzy
rozwiazaniami. Polega to na zmianie jednego lub wigkszej ilosci genow migdzy
dwoma chromosomami (rodzicami) w celu uzyskania nowych chromosoméw
(potomkow). Liczba genow jedynkowych (zbiordw rozmytych danej zmiennej)
musi by¢ stala (rys. 5.5).

rodzice

Lt{oJoft]1[ofofafola[1]

[t[t]oft]ofofolofofo[1]

potomstwo
[1{oJoft][1[ofofofofo[1]

[t[t]oft]ofofofrfofn[1]

Rys. 5.5. Operacja krzyzowania [117]

Dla kazdej nowej wygenerowanej reprezentacji okresla si¢ odpowiadajacy
jej stopien dopasowania, po czym wilacza si¢ ja do populacji pierwotnej, otrzy-
mujac w ten sposdéb nowa populacje. Odrzucanie reprezentacji o najgorszym
(najnizszym) stopniu dopasowania nazwano selekcja. Na pozostatych repre-
zentacjach dokonuje si¢ operacji genetycznych w celu otrzymania nowego,
lepszego potomstwa. Opisane postgpowanie prowadzi si¢ tak dtugo, az wsrod
nowo wygenerowanych reprezentacji znajdzie si¢ taka, ktorej stopien dopa-
sowania spelnia postawione wymagania dotyczace doktadnosci modelu.
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5.1. STEROWANIE PREDKOSCIA SAMOCHODU OPARTE NA LOGICE
ROZMYTE]

Przestanki do powstania i rozwoju teorii zbioréw rozmytych wynikty
z potrzeby opisania ztozonych zjawisk lub stabo zdefiniowanych poje¢, trudnych
do opisania za pomoca klasycznego aparatu matematycznego. Jest to teoria w
szczegolny sposob przydatna w przypadku systeméw, w ktorych czynnik ludzki
odgrywa zasadnicza rolg.

Sterowanie elementami systemu jakim jest samochdd, gdy oparte jest na
logice rozmytej, bazuje na zachowaniu cztowieka jako operatora [13, 21, 22, 23,
48, 64, 93]. Obszary zastosowan takiego sterowania w dziedzinie samochodowej
to np.:

— kontrola emisji z ciagtym monitorowaniem oraz mozliwoscia regulacji
stezenia,

— regulacja klimatyzacji samochodu z dostosowaniem dziatania do liczby
pasazerow,

— regulacja ci$nienia ptynu hamulcowego w ukladzie hamulcowym
wyposazonym w system antyblokujacy kot w zaleznosci od ich
chwilowego poslizgu,

—  wybor optymalnego chwilowego przelozenia w uktadzie napgdowym w
zaleznosci od wyboru sposobu jazdy przez kierowce (ekonomiczna,
sportowa),

— ograniczanie predkosci samochodu.

5.2. BADANIA UKELADU STEROWANIA OGRANICZNIKA PREDKOSCI
SAMOCHODU METODA SYMULACJI KOMPUTEROWEJ

Celem badan symulacyjnych bylo dokonanie oceny poréwnawczej zasto-
sowania uktadu regulacji ogranicznika predkosci podréznej samochodu z wyko-
rzystaniem regulatora w postaci przekaznika z korekcja PID oraz regulatora
rozmytego. W tym celu postuzono sig¢ pakietem SIMULINK® programu
MATLAB® [45, 104], umozliwiajacym symulacj¢ ukladow dynamicznych.
Dzigki niemu zbudowano dwa uktady regulacji, ktére przedstawiono na rys. 5.8
i 5.9. Do celéow symulacyjnych zalozono uproszczona dynamike samochodu
wyrazona rownaniem rézniczkowym I-rzedu

)
dt

+v(t) = Kat) 5
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gdzie: t — czas, s, v — predkos¢ samochodu, km/h, o — potozenie pedatu przy-
spieszenia, %. Dla parametrow T oraz K przyjeto wartosci: T = 15 s, natomiast
K = 2 ((km/h)/%). Warto$¢ zadanej predkosci jazdy przyjeto na poziomie
120 km/h, natomiast warto$¢ pracy ogranicznika na poziomie 90 km/h.
Odpowiedz uktadu regulacji ogranicznika predkosci z wykorzystaniem regulacji
w postaci przekaznika z korekcja typu PID przedstawiono na rys. 5.10.

W tle czasowego przebiegu predkosci znajduja si¢ poziome linie statej
predkosci wynoszacej odpowiednio 95, 91.5, 90 i 88.5 km/h w celu prezentacji
efektow regulacji. Uzyskany przebieg predkosci regulowanej ma charakter
niestabilny, gdzie w pierwszej fazie regulacji dochodzi do przeregulowania
warto$ci predkosci powyzej 95 km/h.

Przy projektowaniu uktadu regulacji ogranicznika z regulatorem rozmytym
FLC postuzono si¢ przybornikiem Fuzzy Logic Toolbox programu MATLAB®.
Nastgpnie dokonano wyboru zmiennych wejsciowych e i de (uchybu predkosci v
i zmiany uchybu predkosci dv) oraz zmiennej wyjsciowej da sterowania
przepustnica). Dobdér powyzszych zmiennych pozwolit na realizacje przy-
rostowego algorytmu sterowania PI, zapewniajacego zerowa warto$¢ uchybu
w stanie ustalonym. Prawo sterowania, bedace opisem relacji migdzy wejsciem
a wyjsciem regulatora typu PI mozna wyrazi¢ nastepujacym wzorem

da(k) = f(e(k),de(k)). (5.4)

Prawo to opisuje za pomoca regut rozmytych JEZELI - TO relacje miedzy
zmienng sterowania da(k) = a(k)-o(k-1) i uchybem e(k) oraz jego zmiana
de(k) = e(k)-e(k-1). Ponadto da si¢ zauwazy¢ podobienstwo migdzy algorytmem
sterowania realizowanym przez rozwazany regulator FLC ialgorytmem
przyrostowym konwencjonalnego regulatora PI (kombinacja sterowania
proporcjonalnego i calkowania)

da(k)K ,de(k)+ K e(k). (5.5)

Kp 1 K; sa parametrami regulatora PI. Przy projektowaniu regulatora
FLC typu PI przyrostowego jest przyjecie jako zmienne wejsciowe e(k) i de(k)
oraz jako zmienna wyjSciowa dou(k). Zakres dzialania zmiennych dobrano
nastepujaco:

e uchybu e[-30, 120],
e zmiany uchybu de[-10,10],
e zmiany sterowania da[0,100],
ktory przeskalowano do przedziatu [0,1].

Bazg regul regulatora rozmytego przedstawiono w tabeli 5.1.
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Tabela. 5.1
Baza regut regulatora rozmytego [21, 22, 23]
e
MU |[Z MD |SD |DD
U |Z M D BD |BD
de|zZ |Z M S BD |BD
D |Z M M D BD

gdzie: BD — bardzo duzy, DD — duzy dodatni, SD — $redni dodatni, MD — maty
dodatni, D — duzy, Z — zero, M — maty, S — $redni, U — ujemny, MU — maty
ujemny.

Ksztatty oraz potozenie funkcji przynaleznosci zbioréw rozmytych przed-
stawiono na rys. 5.6 1 5.7.

MU Z

Rys. 5.6. Funkcje przynaleznos$ci dla zmienne;j:
a) uchybu e, b) zmiana uchybu de [21, 22, 23]
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Rys. 5.7. Funkcje przynalezno$ci dla zmiennej: zmiana sterowania da [21, 22, 23]

Typ, ksztalt oraz potozenie funkcji przynaleznosci zbiorow rozmytych dla
poszczegdlnych zmiennych wybrano stosujac metodg prob i btedow, wielo-
krotnie powtarzajac eksperymentalne symulacje, az do uzyskania zadowala-
jacych wynikow. Spowodowane to jest bardzo elastyczng struktura systemu
rozmytego oraz brakiem systematycznych narzedzi do projektowania opty-
malnych regulatoréw rozmytych.

W zaprojektowanym wyzej regulatorze rozmytym, w przypadku rozmy-
wania (fuzyfikacji) zastosowano metode wnioskowania kazdej reguty z osobna.
Do wnioskowania, zastosowano implikacj¢ Mamdaniego, polegajacej na
wyznaczeniu iloczynu logicznego poziomu wnioskowania reguty poprzednika
izbioru rozmytego nastepnika reguly, a w przypadku wyostrzania (defuzyfi-
kacji) metode $rodka obszaru.

Dodatkowo, w celu poprawy jakosci regulacji, wprowadzono do uktadu
regulacji rozmytej trzy bloczki bedace elementami wzmacniajacymi. Zawieraja
one wspotczynniki skalujace, stluzace do strojenia regulatora rozmytego. Maja
one istotny wplyw na modyfikacj¢ przestrzeni wielkosci zmiennych
wejscia/wyjscia regulatora FLC, a co $cisle wiaze si¢ z mozliwoscig uzyskania
poprawy jakosci regulacji.

Wartosci  wspotczynnikoéw skalujacych zostaly dobrane metoda prob
i blgdéw i wynosza odpowiednio: kdo=1.49, ke=1.0 oraz kde=1.0. Schemat
uktadu regulacji z regulatorem rozmytym przedstawiono na rys. 5.9 odpowiedz
uktadu regulacji ogranicznika predkosci z wykorzystaniem regulatora rozmytego
przedstawiono na rys. 5.11.

Uzyskany przebieg predkosci regulowanej ustala si¢ szybciej niz ten
przedstawiony na rys. 5.10 i nie wykracza poza zatozony w symulacji przedziat.
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Rys. 5.8. Uktad regulacji ogranicznika predkosci przy wykorzystaniu przekaznika
z korekcja PID [22, 23]
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Rys. 5.9. Uktad regulacji ogranicznika predkosci przy wykorzystaniu regulatora
rozmytego [22, 23]
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Rys. 5.10. Odpowiedz uktadu regulacji z wykorzystaniem przekaznika z korekcja PID
[22, 23]
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Rys. 5.11. Odpowiedz uktadu regulacji z wykorzystaniem regulatora rozmytego [22, 23]
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Jak wynika z rys. 5.11, sposob sterowania, polegajacy na zastosowaniu
regulatora rozmytego do sterowania profilem predkosci daje korzysci w postaci
obnizenia inercji jej przebiegu. Mozliwos¢ tagodniejszego sposobu ograniczania
predkosci pojazdu, a takze utrzymywania jej warto$ci w obrgbie mniejszego
przedzialu przy zastosowaniu takiego rozwiazania, w porownaniu z uzyski-
wanym metodami tradycyjnymi wigza¢ si¢ musi z mniejsza czestoscia uchylen
przepustnicy silnika spalinowego.

5.3. ZASTOSOWANIE ALGORYTMU GENETYCZNEGO DO STROJENIA
REGULATORA ROZMYTEGO

Jak pokazano wyzej, do ukladu regulacji rozmytej wprowadzono trzy
bloczki zawierajace wspolczynniki skalowania, ktore stuza do strojenia
regulatora rozmytego. Ich wartosci zostaly dobrane metoda prob ibtedow
w trakcie badan symulacyjnych. Dodatkowo podjeto probg znalezienia opty-
malnych warto$ci wspotczynnikow skalowania z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego, ktory dziata w oparciu o cechy naturalnej ewolucji oraz stosuje
probabilistyczne, a nie deterministyczne metody poszukiwan optimum
globalnego. Algorytm prowadzi poszukiwanie rozwiazania dla pewnej liczby
punktow w ramach populacji i korzysta tylko z funkcji celu, a nie z jej
pochodnej lub innej informacji, a nast¢pnie przetwarza zakodowana postac
parametrow dziatania. Jako funkcje¢ celu w zadaniu optymalizacji zastosowano
wskaznik jakos$ci o postaci

I= T|e(t)|dt. (5.6)
0

Na rys. 5.12 przedstawiono, w uproszczonej postaci, algorytm realizujacy
poszukiwanie, za pomoca algorytmu genetycznego, optymalnych wartosci
wspotczynnikow skalujacych: kdo_opt, ke opt oraz kde opt.

Zadanie poszukiwania optymalnych warto$ci wspotczynnikéw skalujacych
dla regulatora rozmytego zrealizowano w oparciu o przybornik Genetic
Algorithm Toolbox ver. 1.2 dla programu MATLAB® [41].

W powyzszym algorytmie genetycznym zastosowano nast¢pujace para-
metry:

— liczbe chromosomoéw 10,

— liczbg pokolen 10,

— ,,dziure pokoleniowa” 1 chromosom,

— sposob kodowania zmiennych - kod Graya,
— precyzja kodowania zmiennych 16 bitowa,
— zakres zmiennych [0 10],
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— operator krzyzowania jednopunktowy z prawdopodobienstwem

Pc=0.75,
— operator mutacji z prawdopodobienstwem Pm=0.07.

Inicjalizacja poczatkowej
populacji chromosomow

t=0

v

Ocena
_’ przystosowania
chromosomow
w populacji

Wyprowadzenie
TAK optymalnego
chromosomu:

kdu_opt, ke_opt, kde_opt

NIE

Operatory:
selekcji,
krzyiowania,
mutacji

Rys. 5.12. Schemat algorytmu genetycznego realizujacego poszukiwanie
optymalnych warto$ci wspolczynnikéw skalujacych [21]

W  wyniku przeprowadzonego =zadania optymalizacyjnego uzyskano
nastgpujace wartoSci  wspdtczynnikow  skalujacych: kda opt = 6.5069,
ke opt=0.0356, kde opt=2.0504.

Na rysunkach 5.13 — 5.16 przedstawiono przebiegi zmian: wskaznika
jako$ci I oraz wspotczynnikow ke opt, kde opt i kda opt, uzyskanych w
trakcie procesu optymalizacji, tj. przez 10 pokolen.
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Rys. 5.13. Przebiegi zmian wskaznika jako$ci I w funkcji 10 pokolen [21]

Rys. 5.14. Przebiegi zmian wskaznika ke opt w funkcji 10 pokolen [21]
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Rys. 5.15. Przebiegi zmian wskaznika kde opt w funkcji 10 pokolen [21]

Rys. 5.16. Przebiegi zmian wskaznika kdalfa opt w funkcji 10 pokolen [21]
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Rys. 5.17. Odpowiedz uktadu regulacji ogranicznika predkosci z wykorzystaniem
optymalnego regulatora rozmytego [21]

Tak wyznaczone wspotczynniki wprowadzono do ukladu regulacji z rys.
5.9, a nastepnie przeprowadzono symulacje, w wyniku czego uzyskano przebieg
predkosci przedstawiony na rys. 5.17. Porownujac przebiegi z rys. 5.11 oraz
z rys. 5.17 daje sig¢ zauwazy¢ krotszy czas regulacji w przypadku zastosowanego
nastrojonego regulatora rozmytego. Widoczny na rys. 5.17 czas narastania
predkosci docelowej, wynoszacy okoto 2 s, w rzeczywistosci jest dluzszy z
uwagi na bezwladnos$¢ uktadu napgdowego.

Przedstawione wyniki badan pozwalaja na sformulowanie nast¢pujacych

wnioskow:

e zaproponowany sposOb sterowania, polegajacy na zastosowaniu
regulatora rozmytego do sterowania profilem prgdkosci daje istotne
korzysci w postaci szybkiej reakcji przebiegu odpowiedzi,

e mozliwos¢ tagodniejszego sposobu ograniczania predkosci pojazdu,
a takze utrzymania zadanej warto$ci w obrebie mniejszego przedziatu, w
poréwnaniu z uzyskanymi metodami tradycyjnymi wiaze si¢ z mniejsza
czgstoscia uchylen przepustnicy silnika spalinowego samochodu
(mniejszymi zmianami w dawkowaniu paliwem). Zatem mozna przyjac,
ze ogranicznik predkosci sterowany regulatorem rozmytym, w
poréwnaniu do tradycyjnego, bedzie dawal korzysci rowniez w postaci
obnizenia zuzycia paliwa,

e dodatkowo przeprowadzone strojenie regulatora rozmytego za pomoca
algorytmu genetycznego poprawia efektywnos¢ regulaciji.



6. KLASYFIKACJA TYPU KIEROWCY METODA RANKINGU

W roznych sferach ludzkiej aktywnosci wystepuje duza liczba zjawisk,
ktore mozna okre§li¢ mianem zlozonych. Poréwnanie roznych obiektow
polozonych w przestrzeni w zakresie zjawisk zlozonych stwarza koniecznosc¢
sporzadzenia ich ocen, a w dalszej kolejnosci konstrukcji rankingu. Zjawiska
ztozone, jak wynika z definicji, sa zwykle charakteryzowane wieloma
roznorodnymi cechami, ktére maja rézne miana i wykazuja rozne rzedy
wielkosci [80].

Wielokryterialna ocena zjawiska w roznych obiektach staje si¢ mozliwa,
gdy dokonamy przeksztatcenia wartoéci cech oryginalnych celem ich ujedno-
licenia. Przeksztatcone zmienne sa pozbawione mian i przybieraja wartoSci
zblizonego rzedu wielkosci. Sposoby transformacji wartosci oryginalnych cech
diagnostycznych sa nazywane metodami normowania. Unormowane warto$ci
zmiennych diagnostycznych moga by¢ poddane procesowi agregacji, co
prowadzi do uzyskania zmiennej syntetycznej (agregatowej) charakteryzujacej
kazdy obiekt ze wzgledu na oceniane zjawisko zlozone. Znajomo$¢ ocen
obiektow pozwala na konstrukcjg ich rankingu, czyli uktadu, w ktorym obiekty
sa uporzadkowane w kolejnosci od najlepszego do najgorszego ze wzgledu na
warto$¢ zmiennej syntetycznej [80].

Material poddany analizie to efekt wykonanych badan drogowych.
Obejmowat on jazdy testowe samochodem osobowym, w warunkach ruchu
miejskiego.

6.1. BADANIA DROGOWE

Obiektem badan byl samochdd osobowy klasy S$redniej, wyposazony
w silnik benzynowy o pojemnosci 1.6 dm’ i pigciostopniowa manualng skrzynig
biegdéw. Samochod wyposazono w Datron LS3 - optyczny czujnik stuzacy do
pomiaru parametréw kinematycznych ruchu metoda bezstykowa, umozliwiajacy
pomiary predkosci w zakresie (0,5+400) km/h, generujac ok. 400 impulséw na
metr przebytej drogi. Poza pomiarem predkosci i przebytej przez samochdd
drogi rejestrowano chwilowe potozenie pedatu przyspieszenia i przyspieszenie
wzdtuzne samochodu.

Dane naptywajace z interfejsu pomiarowego Dagbook przetwarzano przy
uzyciu komputera klasy PC obstugiwanego przez operatora siedzacego obok
kierowcy. System ten umozliwial rejestracje, z czgstoscia okoto 33 razy na
sekundg, mierzonych parametrow.

W ramach badan doswiadczalnych przeprowadzono 76 jazd testowych
samochodem osobowym w typowych warunkach ruchu miejskiego, przy czym
dlugo$¢ odcinka drogi wynosita okolo 7 kilometrow. Wybrani kierowcy
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przejezdzali ten odcinek dwukrotnie, starajac si¢ pokona¢ go na rézne pod
wzgledem stylu jazdy sposoby. Kazdy z przejazdow poddano nastepnie
klasyfikacji, okreslajac jego charakter jako: ,,spokojny” badz ,aktywny”. Dla
zapewnienia zblizonych warunkéw pomiaru, przejezdzano t¢ sama trasg o porze
dnia charakteryzujacej si¢ minimalnym nat¢zeniem ruchu innych pojazdow.
Na rys. 6.1. przedstawiono wybrane przebiegi czasowe, ilustrujace zmiany
potozenia pedatu przyspieszenia w trakcie rozpedzania samochodu.

Charakter przedstawionych przebiegow wskazuje, ze kierowca preferujacy
jazde ,,aktywna” w przeciwienstwie do kierowcy jadacego ,,spokojnie”, wciska
pedat przyspieszenia glebiej i czyni to intensywniej.
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Rys. 6.1. Zmiany potozenia pedatu przyspieszenia dla kierowcy a) ,,aktywnego”,
b) ,,neutralnego” i c) ,,spokojnego” [11]
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Wstgpna ocena zebranych wynikow pozwala z duza doza prawdopodo-
bienstwa przypuszczaé, iz istnieje mozliwo$¢ oceny stylu jazdy w oparciu o
charakter realizowanego profilu predkosci, a takze na podstawie analizy sygnatu
generowanego przez kierowce za pomoca pedalu przyspieszenia.

Z punktu widzenia teorii sterowania wielko$¢ ta petni role sygnatlu
wejsciowego dla obiektu dynamicznego, jakim jest pojazd, podczas gdy np.
predkos$¢ czy przyspieszenie pojazdu reprezentuja zmienne stanu i sg silnie
skorelowane z ta wielko$cia wejsciowa.

6.2. BUDOWA RANKINGU

W przedmiotowym rankingu poszukiwani byli kierowcy najbardziej
agresywni”, ktorzy w sensie analizy dwukryterialnej zmieniali w czasie jazd
testowych najintensywniej potozenie pedatu przyspieszenia, a predkos¢, z ktora
si¢ poruszali, rOwniez si¢ czgsto zmieniata.

Analizowane kryteria (zwane zmiennymi syntetycznymi) to odchylenie
standardowe potozenia pedatu przyspieszenia oraz odchylenie standardowe
predkosci samochodu. Obliczone oba wskazniki dla 76 kierowcow przed-
stawiono w tabeli 6.1. Wyniki przedstawiono réwniez w postaci wykresu,
rys. 6.2.

Na rys. 6.2 jednoznacznie mozna wskaza¢ przejazd o numerze 38, ktory
znajduje si¢ najblizej punktu charakteryzujacego si¢ najwyzszymi wartosciami
odchylenia standardowego potozenia pedatu przyspieszenia oraz odchylenia
standardowego predkosci samochodu.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze wyznaczony graficznie przejazd odpowiada
kierowcy charakteryzujacemu si¢ najwigkszymi sktonnosciami do jazdy
-aktywne]” sposrod catej badanej populacji.

Podobnie mozna wyznaczy¢ punkt odpowiadajacy kierowcy, ktory wykonat
przejazd najbardziej ,,spokojnie” — punkt 15. Uszeregowanie pozostalych
przejazdow w postaci rankingu wykonano metoda analityczng, szeroko opisy-
wang w literaturze [4, 80].

Z uwagi na to, iz oba analizowane kryteria podawane sa w rdéznych
jednostkach, a wigc by byly poréwnywalne nalezalo w pierwszej kolejnosci
ustali¢ dla nich miernik syntetyczny, przedstawiajacy ich realizacje. Poniewaz
oba kryteria sa maksymalizowane to w obu przypadkach zastosowano zalezno$¢
(6.1) na unormowang zmienng diagnostyczng z;j
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Xy — min X;; 1=1,2,..,r
= X; €S, 6.1)

Z..
ij . .
miaxxij —minx, 1=12,...,8
gdzie:
Xij — zmienne diagnostyczne,
i — liczba obiektow,
j — liczba zmiennych syntetycznych,

max X;j —najwigksza realizacja danego kryterium w analizowanym zbiorze,
min X;; — najmniejsza realizacja danego kryterium w analizowanym zbiorze.

Nastepnie obiekty sa szeregowane ze wzgledu na $rednig stopnia realizacji.
Warto$¢ zmiennej syntetycznej, ktora o tym decyduje, przedstawia zalezno$¢
(6.2). Im warto$¢ zmiennej syntetycznej Q; jest wyzsza, tym obiekt staje si¢
lepszy.

Qizl z; (i=12,..1). (6.2)
s

6.3. WYNIKI RANKINGU [11]

Jak wspomniano wczes$niej, analizie poddano i=76 przejazdow, wyko-
rzystujac dwie zmienne syntetyczne, zatem j = 2. Przedstawia to tabela 6.1.

Na podstawie uzyskanych z obliczen rezultatéw oceny dwukryterialne;
sporzadzono ranking dla wszystkich kierowcow. Przedstawiono go graficznie
w postaci szeregu, porzadkujac numery przejazdow od najbardziej agresywnego
do najspokojniejszego (rys. 6.3).

W tabeli 6.2 =zestawiono wybrane parametry dwoch przejazdow,
odpowiadajace dwom skrajnym typom kierowcoOw wylonionych w rankingu.
Przedstawione w niej dane potwierdzaja fakt, ze kierujacy prowadzac pojazd
W sposob ,,aktywny” — nr 38 (w poréwnaniu z osoba jadaca najspokojniej —
nr 15), uzyskiwal wyzsze chwilowe wartosci predkosci i przyspieszenia
samochodu. Zmienial przy tym potozenie pedatu przyspieszenia z relatywnie
znacznie wigksza intensywno$cia. Wskazuje na to statystyczny wskaznik
zmiennosci, jakim jest odchylenie standardowe.
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Wskazniki dla 76 kierowcow przyjete do rankingu [11]

Tabela. 6.1

o odchylenie standardowe o odchylenie standardowe

predkosc — predkosc —

futner drednia predkosci predkosci numer érednia predkosci predkosci

przejazdu | samochodu | samochodu pedan pregjazdy | samochodu | samochodu pedals
prevspieszenia prEyspieszenia

s s Yol krn/h krn/h Yols
1 13,3 57 26,2 39 12,8 6.9 45,9
2 13,5 53 11,2 40 13,8 6,1 48,9
3 15,2 74 43,1 41 12,8 5.4 42,0
4 12,5 5,6 38,0 42 12,5 5.8 41,5
5 13,8 a8 230 43 13,8 75 51,7
1] 143 55 279 44 13,6 5.2 38,3
7 12,0 37 16,1 45 143 6,0 44.0
8 12,1 4.0 17,1 46 13,2 5.4 41,9
9 13,8 50 21,5 47 12,6 6,1 50,3
10 14,2 6,0 245 48 13,8 6,8 40,6
11 16,1 6,0 487 49 12,2 6,3 45,1
12 13,8 56 271 50 23 6,2 41,0
13 149 6,0 34,9 51 9.3 87 37,9
14 11,3 4.2 18,2 52 13,9 5.8 51,0
15 12,3 39 3.8 53 11,3 0,8 44,4
16 13,0 51 20,0 54 11,3 6,1 45,4
17 13,0 6,0 154 55 2.0 6,6 43,2
18 13,4 6,9 379 56 EN 6,6 40,8
19 11,1 4.9 23,4 57 10,7 5.0 15,4
20 11,9 6.0 270 58 8.7 47 17,1
21 11,3 5,8 26,6 59 Al 5.5 17,8
22 13,5 a8 54,8 a0 9.6 a0 16,1
23 11,7 4.4 36,3 61 8.4 4.3 18,1
24 13,3 ] 52,0 iz 8.2 4.7 16,7
25 11,9 4.9 36,7 63 9.5 5.8 18,1
26 12,0 50 28,8 4 74 4.6 15,2
27 11,5 6,5 28,8 65 93 4.3 18,7
28 12,5 5,8 26,8 [il1] 124 5.7 17,1
29 12,0 6,4 24.5 67 20 5.5 22,1
30 12,9 57 48,9 i3 7.6 5.8 19,6
31 11,9 56 39.9 69 23 47 253
32 11,9 5,8 36,7 70 3.9 5.9 25.0
33 13,0 55 386 71 T 6,7 22,8
34 14,1 6,8 42,8 72 9.2 5.7 31,4
35 11,7 53 41,4 73 X 5.0 216
36 14,0 5,6 46,4 74 2.0 7.0 21,7
37 12,8 52 41,2 IE 6.2 4.5 26,2
38 15,9 73 61,0 piil 8.6 0,8 251
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Rys. 6.2. Graficzny ranking 76 kierowcow [11]
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38 30 72 59
43 45 29 19
51 50 20 69
24 36 25 73
3 42 21 9
30 74 10 16
22 41 70 7
47 3 12 57
34 46 1 60
=3 13 28 64
11 32 [ 2
40 35 b} 62
=5 4 23 58
48 27 17 65
49 33 26 61
18 37 67 14
52 76 68 8
54 44 63 7
26 1 66 15

Rys. 6.3. Zestawienie kierowcow od najbardziej ,,aktywnego” do skrajnie ,,spokojnego”

[11]

Tabela. 6.2
Wybrane parametry przejazdow dla skrajnie réznych stylow jazdy [11]

Styl jazdy
,spokojny” | ,aktywny”
nr 15 nr 38
Srednia predkosé samochodu [m/s] 12,3 15,9
Maksymalna predko$¢ samochodu [m/s] 22,6 29,7
Odchylenie standardowe predkosci samochodu [m/s] 3,9 7,3
Srednie przyspieszenie wzdhuzne samochodu [m/s’] 0,54 0,92
Maksymalne przyspieszenie wzdtuzne samochodu [m/s*] 1,61 3,28
Odchylenie standardowe przyspieszenia wzdluznego samochodu
2 0,50 0,79
[m/s7]
Srednie potozenie pedatu przyspieszenia [%] 12,9 35,7
Maksymalne potozenie pedatu przyspieszenia [%] 44,6 100
Odchylenie standardowe potozenia pedatu przyspieszenia [%] 12,3 342
Maksymalna predko$¢ zmian potozenia pedatu
. . . . 219 601
przyspieszenia (przy naciskaniu) [%/s]
Maksymalna predko$¢ zmian potozenia pedatu
. . L 369 594
przyspieszenia (przy zwalnianiu) [%/s]
Odchylenie standardowe predkosci zmian potozenia pedatu
. . 8,6 61
przyspieszenia [%/s]
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7. ANALIZA SYGNALU GENEROWANEGO PEDALEM
PRZYSPIESZENIA

Kierowca oddziatuje na samochdd przez uktady sterujace kierunkiem jazdy
i predkoscia, wymuszajac odpowiednie parametry ruchu. Z kolei ruch samo-
chodu wywotuje u kierowcy odczucia obciazenia, spowodowane dziataniem sit
bezwtadnosci przy zmianie predkosci i kierunku. Te odczucia, obok obserwacji
wzrokowej, stanowia podstawowe zrodto informacji o ruchu, gdyz (z wyjatkiem
predkosciomierza) pojazd nie jest wyposazony w urzadzenia sygnalizujace
bezposrednio zmiany parametrow ruchu (rys. 7.1).

Podobnie o ustawieniu kot kierowanych kierowca orientuje si¢ posrednio,
na podstawie obserwacji toru jazdy. Charakterystyczna cecha ruchu samochodu
sa czeste zmiany predkosci 1 kierunku narzucone przez otoczenie, gtdownie za$
przez wlasno$ci drogi iobecno$¢ innych jej uzytkownikow. Najwigkszym
zakresem 1 czgstoscia tych zmian charakteryzuje si¢ jazda miejska, najmnie;j-
szym za$ jazda na autostradzie i na wielopasmowej drodze szybkiego ruchu.
Zawsze jednak, nawet najlepsze drogi, sktadaja si¢ z odcinkéw prostych
polaczonych tukami o réznej krzywiznie ipochyleniu; zawsze tez w ruchu
drogowym wystepuja okoliczno$ci zmuszajace kierowce do zmiany predkosci.
Przebieg predkosci w funkcji czasu dla przejazdu danego odcinka drogi nazywa
si¢ profilem predkosci [137, 139, 140].

Vg, dr
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\ SILNIK -
KIEROWCA M .
V. ap € M SAMOCHOD
N UKEAD Fu F T
*l PRZENIESIENIA Lo
NAPEDU X

{ OTOCZENIE

Rys. 7.1. Schemat regulacyjny samochodu osobowego [138],
F, — sita napedowa [N], F,, — sumaryczna sita oporéw ruchu [N], i, — przeloZenie skrzyni
biegow, M — moment obrotowy [Nm], M, — moment uzyteczny silnika [Nm],
VR, Vp — rzeczywista, docelowa predkosc liniowa samochodu [km/h], ag,
ap — rzeczywiste, docelowe przyspieszenie wzdtuzne samochodu [m/s*],
o — potozenie pedalu przyspieszenia [%]
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Realizowanie profilu predkosci narzuconego przez otoczenie i wymagania
bezpieczenstwa wymagaja odpowiedniej zmiany potozenia urzadzen sterujacych
moca silnika, jak rowniez odpowiedniej zmiany biegow. Szacuje si¢, ze w ruchu
drogowym o $rednim natg¢zeniu zmiana potozenia pedatu przyspieszenia jest do-
konywana 120-350 razy w ciagu godziny, co odpowiada 6-17 zmianom na
kilometr przebytej drogi. W tym przypadku az 25% lacznej liczby tych zmian
dotyczy szybkich zmian potozenia pedalu przyspieszenia zwigzanych z
intensywnym przyspieszaniem samochodu. Znaczacym sktadnikiem ruchu
samochodu jest przyspieszanie, ktore np. wg badan prowadzonych w USA
zajmuje do 29% czasu jazdy w ruchu drogowym i az 42% w ruchu miejskim
[137].

Profil predkosci samochodu przebywajacego odpowiednio dlugi odcinek
drogi sklada si¢ z podstawowych faz ruchu, do ktérych zalicza sig
przyspieszanie, jazdg ze stata predkoscia i ruch opdzniony. Przyspieszanie
1 opoznianie stanowia fazy przejSciowe mig¢dzy réznymi poziomami predkosci.
Do typowych przypadkéw zmiany predkosci, zwlaszcza w ruchu miejskim,
zalicza si¢ rozpgdzanie, tj. przyspieszanie do okre$lonej predkosci podrdzne;j,
oraz hamowanie, az do zatrzymania. Z reguty w profilu predkosci realizowanym
przez samochdd na odpowiednio dlugim odcinku drogi mozna wyrdzni¢ po-
wtarzajace si¢ okresowo moduly, zlozone z trzech podstawowych faz ruchu
uszeregowanych w kolejnosci: przyspieszanie, stata predkos¢, hamowanie.
Profile predkosci kazdego z modutdow réznia si¢ czasem trwania poszczegolnych
faz, a takze zakresem i intensywnosciag zmiany predkosci. W ruchu miejskim
moduty te sa z reguty krotkie i oddzielone okresami postoju, np. na skrzy-
zowaniach [137].

7.1. PROFIL PREDKOSCI - EFEKT DZIALANIA KIEROWCY

Na rys. 7.2 przedstawiono wycinek czasowego przebiegu predkosci
samochodu dla dwoch sposobow przejazdu wytyczonej na potrzeby badan
drogowych trasy [12].

Kierujacy w przyktadowych przejazdach, w przedziale czasu okoto 18
sekund, wykonywal rozpgdzania samochodu z rézna intensywnoscia. Jadac
wedlug jego oceny, w sposob ,,aktywny” przejechal w tym czasie odcinek drogi
o dhugosci okoto 210 m, rozwijajac predkos¢ okoto 75,2 km/h (20,9 m/s). Jadac
drugi raz i czyniac to ,spokojnie”, przejechal odcinek drogi okolo 195 m
i rozwinal predkos¢ okoto 66,6 km/h (18,5 m/s).

Zmiany potozenia pedatu przyspieszenia w funkcji czasu zilustrowano na
rys. 7.3. Z przebiegow tych jednoznacznie wynika, ze kierujacy chcac pokonac
szybciej wytyczony odcinek drogi, realizowal swoja wole weciskajac glebiej
pedat przyspieszenia.
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Rys. 7.2. Przebiegi czasowe predkosci samochodu dla jazdy ,,aktywnej” i ,,spokojnej”
[12]

7.2. ANALIZA CZESTOTLIWOSCIOWA SYGNALU GENEROWANEGO
PEDALEM PRZYPIESZENIA

Prosta analiza sygnalu w dziedzinie czestotliwosci polega na wyodre-
bnieniu poszczegodlnych sktadowych sygnatu i zobrazowaniu ich amplitudy w
funkcji czgstotliwosci. Podstawowa cecha funkcyjna sygnatéw wyznaczana w
dziedzinie czgstotliwosci jest gestos¢ widmowa mocy. Metody jej wyznaczania
dla sygnalow okresowych bazuja na teorii Fouriera, ktéra zaktada, ze kazdy
sygnat realizowany fizycznie mozna reprezentowaé w postaci liniowej kombi-
nacji funkcji harmonicznych [119, 121, 141, 143, 162].

Celem analizy autora bylo dokonanie oceny poréwnawczej szeregow
czasowych potozenia pedatu przyspieszenia w dziedzinie czgstotliwosci, a w
szczegblnosci analizy ggstosci widmowej PSD (Power Spectral Density), przy
zastosowaniu przybornika Signal Processing Toolbox zawartego w srodowisku
obliczeniowym Matlab [104].

Analiza widmowa pozwala na wyznaczenie czgstotliwosciowej zawartoSci
procesu, bazujac na skonczonych zbiorach danych. Estymacja widmowej
gestosci mocy jest uzyteczna w roznych zastosowaniach, wiaczajac detekcje
sygnatow zakldconych szumem o szerokim pasmie. Funkcja gestosci widmowej
mocy posiada takq wlasno$¢, ze jej calka w danym pasmie czgstotliwosci jest
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rowna mocy sygnatu w tym pa$mie. Istnieje wiele roznych metod estymacji
PSD. Mozna jednak zgrupowaé¢ je w dwoch kategoriach: estymacji para-
metrycznej i nieparametrycznej. Technika zastosowana na potrzeby publikacji
byl nieparametryczny algorytm, opracowany przez Burga [33].
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Rys. 7.3. Przebiegi czasowe polozenia pedatu przyspieszenia jazdy ,,aktywnej”
i,,spokojnej” [12]

Widmowa ggstos¢ mocy (PSD) stacjonarnego procesu losowego jest
zwigzana z funkcja korelacji sygnatu dyskretnego poprzez dyskretna trans-
formacj¢ Fouriera. Funkcja gestosci widmowej mocy posiada taka wlasnos¢,
ze jej catka w danym pasmie czgstotliwosci jest rowna mocy sygnalu w tym
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pasmie. Wymiar ggstoSci widmowej mocy jest rowny kwadratowi wymiaru
badanej funkcji pomnozonemu przez czynnik wyrazony jednostka - s/rad.

Przybornik Signal Processing Toolbox (SPT) jest zbiorem algorytméw,
wyrazonych glownie w postaci m-plikow. Algorytmy te sa zbudowane w
otoczeniu $rodowiska Matlaba. Dostarczaja one, wykorzystujac jego cechy
obliczeniowe i graficzne, specjalizowanych funkcji do analizy i przetwarzania
sygnatow. Funkcje przybornika estymuja widmowa gegstos¢ mocy uzywajac
jednej z dwoch technik: parametrycznej badz nieparametryczne;j.

Przyjmujac zalozenie, ze uzyskane z badan przebiegi czasowe potozen
pedatu przyspieszenia moga stanowi¢ podstawe do oceny sposobu jazdy
kierowcy, poddano je analizie. W tym celu sygnal przeliczono i przefiltrowano
uzyskujac czasowe przebiegi przyspieszenia pedatu przyspieszenia (rys. 7.4).
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Rys. 7.4. Przebiegi czasowe przyspieszenia pedalu przyspieszenia [12]

W efekcie analizy otrzymano widmowa ggstos¢ mocy w funkcji czgsto-
tliwosci, ktorej wymiar okreslono jako [em*/(s*rad)]. Wyniki tych analiz przed-
stawiono na rys. 7.51 7.6.
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Burg PSD E=limala
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Rys. 7.5. Ggstos¢ widmowa mocy dla funkcji przyspieszenia pedatu przyspiesznika,
odpowiadajacej przejazdowi kierowcy, ktorego styl jazdy okreslono jako ,,aktywny” [12]
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Rys. 7.6. Ggstos¢ widmowa mocy dla funkcji przyspieszenia pedalu przyspieszenia,
odpowiadajacej przejazdowi kierowcy, ktorego styl jazdy okreslono jako ,,spokojny”
[12]
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Obliczenia numeryczne wykazaty, ze widmowa gestos¢ mocy PSD funkcji
przyspieszenia pedatu przyspieszenia moze by¢ parametrem stuzacym do oceny
sposobu jazdy kierowcy. Przedstawione przebiegi, powtdrzone na charakte-
rystyce zbiorczej (rys. 7.7) potwierdzaja t¢ tezg. Bowiem estymator PSD,
odpowiadajacy ,,aktywnemu” zachowaniu kierowcy przyjmuje wartosci wyzsze
od obliczonego dla kierowcy ,,spokojnego”, szczegdlnie w przedziale czgsto-
tliwosci 0,3+0,4 Hz.
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Rys. 7.7. Charakterystyka zbiorcza ggstosci widmowych mocy [12]



8. ESTYMACJA I KLASYFIKACJA TYPU KIEROWCY

Estymacja to dzialanie, ktérego celem jest szacowanie warto$ci parametru
rozkladu wtasno$ci w populacji na podstawie probki pobranej z tej populacji.
Metody estymacji parametrycznej mozna w zaleznosci od sposobu szacowania
szukanego parametru podzieli¢ na dwie grupy:

e estymacja punktowa,

e estymacja przedziatowa.

W estymacji punktowej ocena wartosci szukanego parametru jest konkretna
warto$¢ uzyskana z proby (estymator), natomiast w estymacji przedzialowe;
operuje si¢ pojeciem przedziatu ufnosci, czyli przedziatu, do ktérego z pewnym
prawdopodobienstwem nalezy szukana warto$¢. Przez pojgcie rozpoznawania
i klasyfikacji wzorca nalezy rozumie¢ jego identyfikacj¢ i przypisywanie do
odpowiedniej klasy.

8.1. KLASYFIKATOR NEURONOWY

Sie¢ neuronowa moze petni¢ funkcje zarowno ekstraktora cech, jak i klasy-
fikatora, dokonujacego przypisanie wzorca do odpowiedniej klasy. Najczesciej
ekstrakcja cech wzorca odbywa si¢ oddzielnie, na etapie wstgpnego przetwo-
rzenia sygnatéw pomiarowych [111, 112].

Sieci neuronowe moga by¢ stosowane w systemach diagnostyki procesow
i obiektow do rozwiazywania problemow modelowania oraz klasyfikacji.
Opracowano wiele architektur o wlasciwosciach dynamicznych, ktoére charak-
teryzuja si¢ dobra efektywnos$cia przy modelowaniu diagnozowanych procesow.
Wsrdd nich mozna wyrdzni¢ sieci jednokierunkowe wielowarstwowe z liniami
opozniajacymi, sieci rekurencyjne czy tez sieci typu GMDH (opartej na
grupowej obrobce danych) [130, 131, 132].

Sztuczne sieci neuronowe sg zbudowane z pewnej liczy elementow prze-
twarzajacych zwanych neuronami. Podstawowy model neuronu opisano naste-
pujacym réwnaniem [147]

P
YZF(ZWpup+uO], (8.1)
p=l

gdzie:

F —funkcja aktywacji,

w, —wagi synaptyczne,

u,, p=12,....P —wejScia neuronu,

u, —prog.
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Perceptron wielowarstwowy jest siecia, ktorej neurony sa pogrupowane
w warstwy (rys. 8.1). Mozna tutaj wyrdzni¢ warstwe wejsciowa, jedna lub
wigcej warstw ukrytych oraz warstwg wyjSciowa. Zadaniem warstwy wej-
Sciowej jest wstepne przetwarzanie danych wejsciowych, np. skalowanie,
filtracja czy normalizacja sygnalow oraz przekazywanie ich do elementow
pierwszej warstwy przetwarzania neuronowego. Glowne przetwarzanie neuro-
nowe odbywa si¢ w kolejnych warstwach ukrytych i warstwie wyjsciowe;.
Ogodlnie proces przetwarzania neuronowego mozna opisac zaleznos$cia [119]:

Y=F3{W; F,[W, Fi(W; u)]}, (8.2)

gdzie: Fy, F, i F3 sa nieliniowymi operatorami opisujacymi transformacje
neuronowsq sygnatu przez kolejne warstwy neuronowe, Wy, W, i W3 oznaczaja
macierze wspotczynnikow wagowych, ktore okreslaja przepustowos¢ potaczen
miedzy neuronami dwdch sasiednich warstw oraz u i y oznaczaja odpowiednio
wektory wejSciowy 1 wyjsciowy.

Rys. 8.1. Perceptron trojwarstwowy z P wejsciami i N wyjsciami [119]

Podstawowa wtasnoscia sieci neuronowych jest ich zdolnos¢ do uczenia si¢
i adaptacji. Z technicznego punktu widzenia proces uczenia sieci neuronowej
sprowadza si¢ do wyznaczania wartosci wspotczynnikdw wagowych sieci wp.
Podstawowym algorytmem uczenia sieci perceptronowych jest algorytm
wstecznej propagacji bledoéw [119, 147]. Algorytm ten okresla zasady
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uaktualniania warto$ci wagowych potaczen migdzyneuronowych sasiednich
warstw sieci. Jest to procedura iteracyjna rozwiazujaca zadanie minimalizacji
przyjetego wskaznika jakosci, wykorzystujac metode gradientowa najwigkszego
spadku. Modyfikacja wartosci wspotczynnikow wagowych odbywa si¢ zgodnie
z zaleznoS$cia [112]

w(k +1) = w (k) -nVE(w(k)), (8.3)

gdzie: w(k) oznacza wektor wspotczynnikow wagowych w chwili k, n jest
krokiem uczenia oraz VE(w(k)) oznacza gradient wskaznika jakosci E
wzgledem wektora wag w.

8.1.1. Rekurencyjne sieci neuronowe

Standardowe sieci jednokierunkowe moga jedynie reprezentowaé statyczne
odwzorowania. Ich zastosowanie do modelowania dynamicznych zaleznosci
wymaga wprowadzenia informacji o sygnatach wejsciowych i wyjsciowych z
przesztych chwil czasu [119]. Niestety takie rozwiazanie ma szereg ograniczen,
migdzy innymi potrzebg posiadania wiedzy o modelowanym obiekcie. Ponadto
wzrasta znacznie przestrzen sygnatéw wejsciowych, co zwigksza zlozono$¢
struktury sieci i czas jej uczenia. W przypadkach gdy nie ma mozliwosci
okreslenia doktadnego rzgdu obiektu, liczba opoznionych wejs¢ i wyj$¢ powinna
by¢ ustalana eksperymentalnie, co oczywiscie prowadzi do wydluzenia czasu
wyznaczania modelu. Kolejna wada sa problemy z uzyskaniem wystarczajaco
dobrego modelu w przypadku uczenia dlugich zaleznosci czasowych pomigdzy
wejsciem a wyjsciem obiektu. Wymienione niedogodnosci moga rozwiazaé sieci
rekurencyjne, o wbudowanych wilasciwosciach dynamicznych [119].

Rekurencyjne sieci neuronowe posiadajg bardzo wazne wtasnosci do mode-
lowania, bowiem wprowadzone do ich architektury sprzgzenia zwrotne daja im
mozliwos¢ gromadzenia informacji oraz pozniejszego ich wykorzystania. Ze
wzgledu na sposob realizacji sprz¢zen zwrotnych, sieci rekurencyjne mozna
podzieli¢ na [114]:

— sieci lokalnie rekurencyjne — sprzgzenia zwrotne znajduja si¢ wewnatrz
pojedynczych modeli neutronow. Cata sie¢ neuronowa jest struktura
wielowarstwowa, jednokierunkowa analogiczna do perceptronu wielo-
warstwowego,

— sieci globalnie rekurencyjne — sprzezenia zwrotne wystepuja pomigdzy
neuronami réznych warstw lub pomigdzy neuronami tej samej warstwy.
Ogolna struktura sieci tego typu posiada wszystkie mozliwe sprz¢zenia
zwrotne pomigdzy neuronami.
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Podstawowa zaleta sieci rekurencyjnej jest mozliwo$¢ aproksymacji
szerokiej klasy zaleznos$ci dynamicznych. Jednakze proces uczenia takich sieci
moze by¢ bardzo dlugi. Pewnym kompromisem w tej materii jest sie¢, ktora
posiada architekture czeSciowo rekurencyjna, zaproponowana w 1990 przez
J.L. Elmana [47]. W sieci takiej (rys. 8.2) oprocz warstwy ukrytej znajduje si¢
dodatkowa warstwa neuronow (warstwa kontekstowa), w ktorej przechowuje si¢
biezace wartosci sygnatow wyjsciowych neuronow warstwy ukrytej. Zadaniem
warstwy dodatkowej jest opdznianie sygnatéw o jeden takt, anastgpnie
przesytanie ich na wejscie neurondw warstwy ukrytej. Mozna pokazaé, ze sieci
tego typu posiadaja zdolnos¢ modelowania systeméw dynamicznych s-tego
rzedu, gdzie s oznacza liczbg neuronéw w warstwie ukrytej [112].

Podstawowym problemem zwiazanym z siecig jest jej nauczenie. Czesta
praktyka jest to, ze wyjscia jednostek kontekstowych traktuje si¢ jako
dodatkowe wejscia do sieci, a do wyznaczania parametrow wagowych wyko-
rzystuje si¢ standardowy algorytm wstecznej propagacji bledow. Nalezy jednak
pamigta¢, ze takie uproszczenie moze by¢ wada ograniczajac modelowanie
obiektéw dynamicznych wyzszych rzgdow [111].
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kopia aktywacji
: | reuronéw ukrytych

yn(kz

Y
_ 1 '
uy (k) .. /
. \ warstwa

ua (k) : ' zs(k) wyjsciowa

warstwa
warstwa ukryta
wejsciowa

Rys. 8.2. Przyktad sieci rekurencyjnej Elmana [119]
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8.1.2. Struktura rekurencyjnej sieci typu Elmana

Sie¢ rekurencyjna Elmana charakteryzuje si¢ czg$ciowa rekurencja
W postaci sprzgzenia zwrotnego miedzy warstwa ukryta a warstwa wejsciowa,
realizowana za posrednictwem jednostkowych opéznien z'. Strukture szcze-
gbélowa takiej sieci przedstawiono na rys. 8.3. Kazdy neuron ukryty ma swoj
odpowiednik w warstwie tzw. kontekstowej, stanowiacej wspolnie z wejsciami
zewngetrznymi sieci warstwe wejSciowa. Warstwe wejSciowa tworza neurony
potaczone jednokierunkowo tylko z neuronami warstwy ukrytej. Wektor
wejsciowy sieci w chwili t ma postac

x(k) =[x, (k), x,(k),..., xy(k), v,(k-1),v,(k-1),..., v (k-1)],

(8.4)

veRX, y € R™,
gdzie: x to wektor wymuszajacy sieci, do jego skladu nalezy takze sygnat
jednostkowy polaryzacji, v opisuje stany neuronow ukrytych, za§ y sygnaty
wyjsciowe sieci. Wagi polaczen synaptycznych sieci warstwy pierwszej

~ ~ )
(ukrytej) oznaczono jako W

czajac sumg wagowa i-tego neuronu warstwy ukrytej przez u;, a jego sygnatu
wyjsciowego przez v;, otrzymuje si¢

.. ey . (2)
, warstwy drugiej (wyjsciowej) jakow;™ . Ozna-

ui(k)zA W(»I)Xj(k), (8.5)
vilk)= £, (k). (8.6)

Wagi wé.l) tworza macierz W' polaczen synaptycznych neuronéw w warstwie

ukrytej, a fi(u;) jest funkcja aktywacji i-tego neuronu warstwy. Podobnie mozna
oznaczy¢ przez g; sume¢ wagowa i-tego neuronu warstwy wyjsciowej, a przez y;
odpowiadajacy mu i-ty sygnal wyjsciowy sieci. Sygnaty te opisane sa wzorami:

~

gi(k): ZWSJZ)Vj(k) (8.7)
0
oraz

Yi(k)sz(gi(k))‘ (8.8)
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Rys. 8.3. Struktura sieci Elmana [112]

Wagi wf) tworza z kolei macierz W, opisujaca wagi potaczen

synaptycznych neuronéw warstwy wyjsciowej, a f5(g;) jest funkcja aktywacji
i-tego neuronu warstwy wyjsciowej.

8.1.3. Klasyfikator neuronowy typu kierowcy

W roli klasyfikatora, ktérego zadaniem jest ocena stylu jazdy, zastosowano
czgSciowo rekurencyjng sie¢ Elmana. Zastosowania tego typu sieci dotycza
zazwyczaj modelowania ciagow czasowych (47, 151). Typowym przyktadem
jest tu detekcja amplitudy sygnatu okresowego (45, 112). Sie¢ taka jest w stanie
poprawnie realizowac zadanie detekcji, nawet w sytuacji zmian czgstotliwo$ci
sygnatu wejsciowego oraz w przypadku jego zaklocen. Charakterystyczna
cecha sieci Elmana, o czym wspomniano juz wczesniej, jest wystgpowanie
czesciowego sprzgzenia zwrotnego, obejmujacego neurony warstwy ukrytej,
poprzez tzw. jednostki kontekstowe. Na rys. 8.4. przedstawiono strukture sieci
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Elmana, zastosowana przez autora, z pojedynczym liniowym neuronem wyj-
Sciowym.

neuron
wyj$ciowy
(liniowy)

W

warstwa ukryta
"1 A ~ (nieliniowa)
L] - [ !
(O]
opdznienie W
jednostkowe
warstwa
wejsciowa

warstwa kontekstowa wejscie zewngtrzne

Rys. 8.4. Struktura sieci rekurencyjnej Elmana z pojedynczym wyjsciem [14, 15, 30]

Roéwnania przedstawionej na rys. 8.4. sieci mozna zapisa¢ nastgpujaco:

x(k) = F(WOx(k 1), W(k))

8.9
y(k)= WOk (k) (&

gdzie:

u(k) — sygnatl wejsciowy sieci, u(k) = [u;(k) uy(k) ... u(k)]",
x(k) — wektor sygnalow wyjsciowych warstwy ukrytej,
x(k) = [x1(k) x2(k) ... xa(K)]",
(.)T — operator transponowania wektorow lub macierzy,
y(k) — sygnat wyj$ciowy sieci,
W — macierz nx(m+1) wspotczynnikoéw wagowych warstwy ukrytej,
W — macierz (nxn) wspolczynnikow wagowych warstwy
kontekstowej,
W@ — wektor (n+1) wspotczynnikow wagowych warstwy wyjsciowej,
f(.) - nieliniowa funkcja aktywacji neuronow warstwy ukrytej.
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Zaleznos¢ (8.9) moze by¢ interpretowana jako opis nieliniowego,
dyskretnego modelu obiektu dynamicznego w przestrzeni stanu. Wynika stad, ze
w ogolnym przypadku ilo§¢ neuronéw w warstwach: wejSciowe] oraz
wyjsciowej zalezy od wymiarowosci modelowanego zagadnienia, za$ ilo$¢
neurondw w warstwie ukrytej (i jednoczes$nie kontekstowej) odpowiadaé bedzie
rzedowi modelu.

W pierwsze] kolejnosci zastosowano sie¢ z czterema wejSciami (m = 4)
oraz z jednym neuronem wyj$ciowym (rys. 8.5)

warstwa 11k1'}’ta

warstwa warstwa
wejéciowa wyjsciowa

warstwa kontekstowa

A
Sie¢ Elmana v
\ 4
prébkowanie
i normalizacja filtracja
cech wejsciowych

111 T

ps() vi(t) alf) n() spokofny / neutralny / aktvwny

Rys. 8.5. Schemat blokowy klasyfikatora stylu jazdy kierowcy opartego na sieci
rekurencyjnej Elmana z czterema wej$ciami i jednym wyjsciem [14, 15, 30]

Na wejscie sieci podawane sa sprobkowane wartos$ci sygnalow, odpowia-
dajacych wybranym zmiennym stanu pojazdu:
e potozenie pedalu przyspieszenia - py(),
e predko$é samochodu - vy(?),
e przyspieszenie samochodu - ay(?),
e predkos¢ obrotowa silnika - n(?).
Na wyjSciu z sieci otrzymuje sig sygnat y, a po procesie filtracji yy.
Wielkos¢ te, przed podaniem na wejscie sieci poddawane byly normalizacji,
polegajacej na przeskalowaniu ich do warto$ci z przedziatu (-1, 1). W podobny
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sposob zakodowane zostaly wzorce wyjsciowe d: ,,spokojnemu” stylowi jazdy
przyporzadkowano warto$¢ -1, ,neutralnemu” — 0, zas warto$¢ 1 na wyjsciu
sieci odpowiada jezdzie ,aktywnej”. W trakcie dziatania sieci wielko$¢
wyjsciowa podlegata filtracji, majacej na celu uniknigcia gwattownych zmian
sygnatu wyjsciowego modelu.

Uczenie sieci polegato na modyfikacjach wspotczynnikow wagowych sieci
w oparciu o znajomo$¢ gradientu funkcji celu E, definiowanej jako suma
kwadratéow réznic migdzy wartosciami sygnatow wyjsciowych sieci y a ich
wartosciami zadanymi d, dla calego zbioru uczacego zlozonego z N wzorcow
[112]

E=—>¢ =—Z[’yi—dl.]2. (8.10)

Proces minimalizacji btedu sieci w trakcie procesu uczenia ilustruje rys. 8.6.
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Rys. 8.6. Przebieg minimalizacji funkcji bledu sieci w trakcie procesu uczenia
[14, 15, 30]
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Wagi warstwy wyjsciowej sieci Elmana podlegaja adaptacji w ten sam
sposob, jak ma to miejsce w przypadku sieci jednokierunkowej. Natomiast dla
warstwy ukrytej odpowiednie zalezno$ci sa bardziej ztozone ze wzgledu na
istnienie sprzgzenia zwrotnego. Jako dane uczace wykorzystano sekwencje
odpowiadajace szesciu przejazdom testowym (po dwa dla kazdego stylu jazdy).
Dane uzyskane z pozostatych przejazdow przeznaczono dla potrzeb testowania
klasyfikatora, w celu umozliwienia oceny jego wlasciwosci generalizacyjnych.

Wybrane wyniki dzialania rozpatrywanej sieci Elmana przedstawiono na
rys. 8.7 + 8.10. Na rysunkach zaprezentowano przebiegi sygnatu wyjsciowego
sieci y, sygnatu po filtracji ys oraz ,,wzorcowego” sygnatu wyjsciowego d,
w odpowiedzi na cztery sekwencje wejsciowe odpowiadajace czterem réznym
pod wzgledem stylu jazdom testowym. Dwie pierwsze wykorzystane zostaty
W procesie uczenia sieci, natomiast kolejne dwie nie byly ,znane” sieci
Z procesu uczenia. Byly uzyte do jej testowania.

Dodatkowo linia przerywana na wykresach zaznaczono umowne linie
decyzyjne, oddzielajace obszary odpowiadajace roznym stylom jazdy. Ich
poziom byl dobrany w zaleznosci od wartosci statej czasowej Ty filtru sygnatu
wyjs$ciowego, ze wzgledu na thumienie amplitudy sygnatu wyjsciowego sieci.

2.5 T T T
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— sygnat wyjsciowy sieci y
2l — sygnat wyj. po filtracji )+
15 !
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1 Y S [ | |
h I
0.5
\u|"\w"'lll"lM W \‘ i m
|||I { J|
‘l""“‘ [I ‘ |I‘I |||l‘ ‘ ‘ NIJL | l\ |I|| I |‘
05 ! ‘ RS | ]
I
| | |
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Rys. 8.7. Wyniki weryfikacji klasyfikatora neuronowego (2 neurony ukryte)
Stata czasowa filtru Ty = 25 s [14, 15, 30]
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Rys. 8.8. Wyniki weryfikacji klasyfikatora neuronowego (2 neurony ukryte)
Stata czasowa filtru Ty = 100 s [14, 15, 30]
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Rys. 8.9. Wyniki weryfikacji klasyfikatora neuronowego (8 neuronéw ukrytych)
Stata czasowa filtru Ty =25 s [14, 15, 30]
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Rys. 8.10. Wyniki weryfikacji klasyfikatora neuronowego (8 neuronow ukrytych)
Stata czasowa filtru Ty = 100 s [14, 15, 30]

W celu ograniczenia warto$ci sygnatu wyjsciowego sieci, jako funkcjg
aktywacji neuronu wyjsciowego wybrano, w odroznieniu od sieci przed-
stawionej na rys. 8.4, funkcj¢ tangens hiperboliczny. Wykonano rowniez
dodatkowa modyfikacje sieci polegajaca na ograniczeniu liczby wejs¢ do sieci
z czterech do jednego, ograniczajac si¢ jedynie do podawania sygnalu pedatu
przyspieszenia.

Schemat blokowy klasyfikatora stylu jazdy kierowcy ze zmodyfikowana
siecig Elmana przedstawiono na rys. 8.11. Efekt dziatania zmodyfikowane;j sieci
przedstawiono na rys. 8.12.

Wizualna ocena uzyskanych przebiegow pozwala na sformulowanie
stwierdzenia, ze rozpatrywana sie¢ Elmana posiada stosunkowo dobre wiasci-
wosci klasyfikacyjne, takze w przypadku danych nie wykorzystanych w procesie
uczenia. Uznano tak mimo tego, ze klasyfikator przyjmuje wartosci nizsze od
zatozonego [+1,—1] czyli z przedziatu [+0,3, —0,2].

Warunkiem poprawnej klasyfikacji jest dobor odpowiedniej ilosci jednostek
kontekstowych. Istotne znaczenie ma takze dobor odpowiedniej wartosci stalej
czasowej T filtru sygnatu wyjéciowego, zapobiegajacego zbyt gwaltownym jego
Zmianom.
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Rys. 8.11. Schemat blokowy klasyfikatora stylu jazdy kierowcy opartego na sieci
rekurencyjnej Elmana z czterema wejsciami i jednym wyjsciem [14, 15, 30]
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Rys. 8.12. Wybrane wyniki weryfikacji klasyfikatora neuronowego.
(10 neuronéw kontekstowych, stata czasowa filtru wyjsciowego Tr= 50 s) [14, 15, 30]
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8.1.4. Ocena dzialania klasyfikatora neuronowego

Podsumowujac stwierdzono, iz zastosowanie rekurencyjnej sieci neuro-
nowej Elmana speknia rolg klasyfikatora, majacego za zadanie oceng biezacego
stylu prowadzenia samochodu na podstawie podawanych na jego wejscie
kolejnych probek, reprezentujacych aktualne potozenie pedatu przyspieszenia.

Badania symulacyjne, przeprowadzone z wykorzystaniem danych pomia-
rowych uzyskanych w trakcie rzeczywistych jazd testowych wskazuja na
poprawno$¢ klasyfikacji oraz stosunkowo dobre wiasciwosci generalizacyjne
sieci. Jednak ze wzgledu na fakt, iz analiz¢ przeprowadzono na podstawie
sygnatéw uzyskanych w $ci§le okreslonych (rozdziat 6), warunkach otoczenia
(jazda miejska, mate natezenie ruchu, dobre warunki pogodowe), nalezy si¢
spodziewaé, ze dla danych wejsciowych odpowiadajacych innym warunkom
zewngtrznym, odpowiedzi sieci moga si¢ rozni¢. Z tego wzgledu niezbgdne jest
przeprowadzenie dalszych badan, majacych na celu uwzglednienie poza
dziataniem kierowcy rowniez aktualnych warunkéw otoczenia.

8.2. KLASYFIKATOR FALKOWY

8.2.1. Definicje i wlasno$ci transformaty falkowej [5, 31, 35, 86, 99, 125,
126]

Tradycyjna analiza widmowa Fouriera jako superpozycja funkcji sinus
icosinus jest niemal wszechobecna w dziedzinie identyfikacji i analizy
sygnatow pomiarowych. Uzyteczno$¢ transformaty Fouriera zawiera si¢ w jej
zdolnos$ci do analizy przebiegu czasowego sygnatlu pod katem jego ,,zawartosci
czestotliwosciowej”.

Nalezy podkresli¢, ze tradycyjna analiza czgstotliwo$ciowa nie nadaje si¢
do obserwacji wlasciwosci sygnatdw niestacjonarnych. Wymagana jest tutaj
analiza wykorzystujaca laczne czasowo-czgstotliwosciowe (t/f) reprezentacje
sygnatow. Tego rodzaju analize zapewnia krotkoczasowa transformata Fouriera,
czy tez transformata Gabora.

Rodzajem analizy czasowo-czestotliwosciowej jest rowniez transformacja
falkowa. Najbardziej charakterystyczne dla transformaty falkowej jest to, ze
indywidualne funkcje falkowe sa dobrze zlokalizowane w czasie (lub przestrzeni
— dla obrazéw) i jednoczes$nie dobrze opisuja sygnat w dziedzinie czgstotliwosci,
scisle biorac tzw. skali. Ponadto w odroznieniu od funkcji sinus i cosinus, ktore
definiuja unikalna transformat¢ Fouriera, nie ma pojedynczego, unikalnego
zbioru falkowych funkcji bazowych.
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Falki roznia si¢ miedzy soba zwartoscia lokalizacji czasowej oraz
ptynnoscia 1 gtadkoscia ksztattow. Wynikajaca stad zdolno$¢ falek do opisu
sygnatdéw ,,z nieciaglo§ciami”, przy ograniczonej liczbie wspotczynnikoéw oraz z
lokalizacja w czasie, stanowi o jej przewadze nad transformata Fouriera.

Krotkoczasowa transformata Fouriera (STFT — Short-Time Fourier
Transform) stanowi wzorcowy przyklad algorytmu analizy czasowo-
czgstotliwosciowej. Umozliwia ona wydobycie z sygnalu informacji o tym,
jak zmienia si¢ jego widmo w czasie, czyli jednoczesna obserwacje jego
wlasciwosci zar6wno w dziedzinie czasu jak i czestotliwosci. Wycinek sygnatu
przeznaczony do analizy jest sukcesywnie dzielony na segmenty, z ktorych
kazdy podlega analizie widmowej niezaleznie.

Podobnie jak w przypadku tradycyjnym, aby usunaé gwaltowne zmiany
(cigcia) sygnalu na krancach przedziatow, stosuje si¢ rozne okna czasowe w
odniesieniu do wspomnianych segmentow. Przesuwajac okno w czasie, wzdtuz
sygnalu, wyznacza si¢ jego zawartos¢ widmowa wewnatrz przedziatu
czasowego, ktorego dtugos¢ jest okreslona szerokoscia okna.

Kroétkoczasowa transformate Fouriera, opisujaca sygnal ciagly wyraza sig
zaleznoS$cia

X, )= fx(r) w(t —t)e /7" (8.11)

natomiast dla sygnatlu dyskretnego:
L)
X(n,k)= jw(m)x(n—m)e NI (8.12)
m=0

W zaleznosciach (8.11) i (8.12) czynnik czasu jest reprezentowany przez
sktadowa w(7-¢t) lub w(m), gdzie 7 lub m jest przesunigciem okna czasowego
o szerokos$ci At (odpowiednio moze by¢ tez przesuwane okno w dziedzinie
czestotliwosci).

Rezultat analizy STFT, czyli zmienno$ci sygnalu zarowno w dziedzinie
czasu jak i czestotliwo$ci moze by¢ pokazywany jako wykres trojwymiarowy
lub w postaci spektrogramu.
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Ksztalt okna czasowego At rozmieszczonego na plaszczyznie t/f odgrywa
kluczowa rolg w przypadku STFT. Iloczyn szerokosci okna w dziedzinie czasu
At szerokosci okna w dziedzinie czgstotliwosci Aw jest wielkoscia stalg dla
danego okna

At-Aw = const . (8.13)

Stad tez, poprawiajac rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu, bedzie si¢ ja
pogarsza¢ w dziedzinie czgstotliwosci i odwrotnie. Przy sygnale wolnozmien-
nym okno czasowe powinno by¢ duze, natomiast przy sygnale szybkozmiennym
duze powinno by¢ okno czgstotliwo$ciowe. Zatem szeroko$¢ okna wybierana
jest na drodze kompromisu.

Ten problem rozwiazuje migdzy innymi transformata falkowa (wavelet
transform WT), w ktérej okna czasowe i czgstotliwosciowe maja zmienne
szeroko$ci. W przypadku rozktadu falkowego iloczyn promieni okien, czaso-
wego 1 czgstotliwosciowego, ma wartos¢ stala na catej plaszczyznie.

Na rys. 8.13, dla celéw porownawczych, zilustrowano ide¢ czasowo-
czgstotliwosciowej (STFT) oraz falkowej metody analizy sygnatow. Wida¢ na
nim wyraznie, ze w odréznieniu od metody STFT, gdzie rozdzielczo$¢ czasowo-
czestotliwosciowa jest ustalona na catej ptaszczyznie t/f, w metodzie falkowej
rozmiary okna czasowo-czestotliwo$ciowego sa funkcja jego potozenia na tej
plaszczyznie.
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Rys. 8.13. Wymiary okna w dziedzinie czasu i czgstotliwosci w przypadku STFT
i transformaty falkowej [126]
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Transformata falkowa pozwala na przeprowadzenie analizy czasowo-
czestotliwosciowej, przy czym czgstotliwo$e jest tu reprezentowana przez skale
zageszezenia falki. Jest to wige wlasciwie analiza czas-skala. Rodzina falek
dyskretnych rozni si¢ skalg i przesunigciem zmiennym co 2. Przyklad takiego
zestawu falek przedstawia rys. 8.14. Na tymze rysunku przedstawiono rowniez
przyktady skalowania funkcji dla pewnej (typowej) falki. Proces skalowania
falki moze przebiega¢ w dwu kierunkach, okresla si¢ je mianem kompresji
(Sciskania) i rozciagania.

M- [ |3

wysoka skala x(f) = () $rednia skala x(¢) = ¢(20) niska skala x(f) = y(41)
Yo Y(t—7) W(r-27)

Rys. 8.14. Przyktady skalowania falek [126]

W przyktadzie zamieszczonym w czgsci gornej rys. 8.14 do skalowania
falki zastosowano kompresje. Drugi parametr rozkladu falkowego to prze-
sunigcie. Sposob przesuwania falki w czasie przedstawiono w czgsci dolnej
rysunku 8.14.

Istnieje wiele rodzin i odmian falek analizujacych takie, jak: Meyera,
Morleta, Daubechies, Haara czy ,meksykanski kapelusz” [Misiti]. Falka
analizujaca musi mie¢ skonczona energi¢ oraz warto$¢ Srednia réwna zeru.
W efekcie ma ona posta¢ krotkotrwatej oscylacji jak na rysunkach 8.15a 1 8.15b.
W zaleznosci od uzytej falki analizujacej mozna okresli¢ rozne wlasciwosci
badanego sygnatu [16].

Falka ,,meksykanski kapelusz” jest przydatna do oceny rozktadu i wartosci
lokalnych miniméw i maksimow sygnatu, a falka Morleta do rozktadu amplitud
i czgstotliwosci wchodzacych w sktad sygnatu [102].
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-0.5

a) -8 6 4 -2 0 2 4 6 8 b) -8 6 4 -2 0 2 4 6 8
Rys. 8.15. Falki analizujace: a) Morleta, b) ,,meksykanski kapelusz” [102]

Analiza falkowa dekompresuje proces na sktadowe ortogonalne, bedace
przesunigtymi i przeskalowanymi wersjami tak zwanej falki analizujace;j.

Przeksztalcenie falkowe opiera si¢ na schemacie, w ktorym falke anali-
zujaca skaluje si¢ 1 przesuwa wzdhuz analizowanego sygnatu zgodnie
z zaleznoscia (8.14), wyznaczajac iloczyn skalarny dla kazdej skali i przesu-
nigcia falki analizujace;j.

CTF,(z,5)=(f(t)y. ()= ‘f Tf(r)w(%’jdr, (8.14)

gdzie: (t)— falka podstawowa, s — skala, 7 — przesunigcie czasowe,

s i1 7 — sa dziedzing transformaty falkowe;.

W  wyniku jednowymiarowego ciagltego przeksztalcenia falkowego
otrzymuje si¢ potplaszczyzne w ukladzie skala i czas. Zmienna s odpowiada
skali falki przyjmowanej podczas kolejnych etapéw wyznaczania transformaty.
Jej odwrotnoscia jest czgstotliwo$¢ chwilowa [102].
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8.2.2. Analiza falkowa sygnalu pedalu przyspieszenia

Analize sposobu uchylania pedatu przyspieszenia przeprowadzono za
pomoca ciaglej transformaty falkowej (CTF), przy zastosowaniu przybornika
Wavelet Toolbox zawartego w $rodowisku obliczeniowym Matlab® [102] . Do
oceny charakteru zmian potozenia pedalu przyspieszenia wykorzystano falke
Morleta” — rys. 8.16, 8.17 i 8.18. Natomiast do oceny rozktadu ekstremow
polozen pedatu przyspieszenia wykorzystano falke ,,meksykanski kapelusz” —
rys. 8.19, 8.201 8.21.

Analiza widm przedstawionych na rys. 8.16 i 8.17 wskazuje na to, ze
w przypadku kierowcy ,,spokojnego” i ,neutralnego” zwraca uwagg wyste-
powanie wsteg lokalnych maksimoéw macierzy CTF - Morlet w pasmie od 0,1Hz
do 0,7 Hz, dla fragmentu testu, ktory odpowiada rozpedzaniu pojazdu. Mozna to
interpretowac, jako preferowana przez kierowcow ,,spokojnego” i ,,neutralnego”
czestotliwo$¢ zmiany polozenia pedatu przyspieszenia.

Dokonujac dalszych przyblizen stwierdzono, iz kierowcy ,,spokojny”
i,neutralny” preferuja czestotliwosci ok. 0,2-0,4 Hz izmieniaja polozenie
pedatu przyspieszenia rytmicznie w fazie przyspieszania.

Dla kontrastu kierowca ,,aktywny”, rys. 8.18, nie ma ustalonej preferencji
w analizowanym pasmie i nie mozna wyodrgbni¢ wyraznych wsteg lokalnych
maksimoéw o okreslonej stalej czestotliwosci. Wstegi wystepuja przy wyzszych
czestotliwos$ciach powyzej 0.7 Hz, dla ktéorych czestotliwosé jest zmienna
w czasie, co moze $wiadczy¢ o ,.chaotycznych” ruchach pedatem przyspie-
szenia.

Analiza rozktadu i ksztattu ekstreméw widma, macierzy CTF -, meksykan-
ski kapelusz”, przedstawionych na rys. 8.19 wskazuje, ze kierowca ,,spokojny”
wykonuje krotkie szybkie ruchy o malej amplitudzie (waskie pionowe wstegi
lokalnych maksiméw wspotczynnikow falkowych), kierowca ,,neutralny” ruchy
nieco wolniejsze 1 o wyzszej amplitudzie (rys. 8.20) natomiast ,aktywny”
zardwno gwalttowne, jak i o duzej amplitudzie (rys. 8.21).

Na podstawie tych testow nie sposob stwierdzi¢, ze predkos¢ zmian
potozenia pedatu przyspieszenia jest parametrem pozwalajacym jednoznacznie
okresli¢c sposob jazdy kierowcy, natomiast istotnymi wydaja si¢ wartos$¢
potozenia pedalu przyspieszenia oraz czg¢stotliwo$¢ zmian jego potozenia.
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8.2.3. Falkowy klasyfikator typu kierowcy

Na podstawie powyzszych rozwazan opracowano algorytm, za pomoca
ktérego mozna okresli¢ styl jazdy kierowcy. Bazuje on na przeksztatceniu
falkowym z wykorzystaniem falki Morleta.

Kolejne kroki algorytmu to:

1. Rejestracja warto$ci sygnalu potozenia pedalu przyspieszenia, co 0,1 s
przez okres 60 s (macierz 600 warto$ci).

2. Zrozniczkowanie cyfrowe sygnatu z odstgpem 0,1 s i zapamigtanie go
w osobnej macierzy.

3. Przesunigcie sygnatu zrézniczkowanego o 0,1 s w celu wyeliminowania
przesunigcia fazowego migdzy sygnatem zrézniczkowanym a zmierzonym.

4. Obliczenie ciaglej transformaty falkowej z wykorzystaniem falki anali-
zujacej Morleta dla sygnatu zr6zniczkowanego.

5. Usrednienie po czasie wartosci wspolczynnikow falkowych i zapamigtanie
ich wartosci $rednich w funkcji czgstotliwosci.

6. Wyznaczenie czestotliwosci f.., przy ktorej warto§¢ srednia wspotczyn-
nikéw falkowych byla najwigksza.

7. Obliczenie wartosci wskaznika jazdy za pomoca zaleznosci

Wi = fmax * A ax >X<ppsr ’ (815)

gdzie: WIJ — wskaznik jazdy,
fmax  — czgstotliwo$¢, przy ktorej warto$¢ srednia
wspolczynnikow falkowych byta najwigksza,
amax — Najwigksza wartos$¢ srednia wspotczynnikow
falkowych w analizowanej macierzy,
pps — warto$¢ Srednia potozenia pedatu przyspieszenia
w analizowanej macierzy.

8. Przypisanie warto$ci klasyfikatora stylu jazdy SJ do przedziatow wartosci
wskaznika jazdy WJ na podstawie zaleznosci

WJ<0,6 SJ=(-1) —kierowca ,,spokojny”
Wl e (0,6 +1 ,35> SJ=(0) - kierowca ,neutralny”,
WJ >1,35 SJ=(1) —kierowca ,,aktywny”,

9. Powtoérzenie cyklu obliczen od kroku 1 po uplywie arbitralnie wybranego
czasu, w tym przypadku po 5 sekundach.
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Algorytm przetestowano na zbiorach danych, ktére uzyskano w trakcie
badan. Na rys. 8.22 przedstawiono wartosci WJ oraz SJ dla zsyntetyzowanych
przejazdéw, pochodzacych od kierowcy ,,spokojnego”, ,neutralnego” oraz
»aktywnego”.
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Rys. 8.22. Zmiany w czasie: a) potozenia pedalu przyspieszenia, b) wartosci wskaznika
jazdy WJ, c) wartosci klasyfikatora stylu SJ [16]
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Przetaczenie stylu jazdy nastgpuje wowczas, gdy stwierdzona zostanie
zmiana wartosci SJ trwajaca dtuzej niz 1 minutg. Oznacza to, ze algorytm
pozwala wtedy na relatywnie szybkie wykrycie zmiany stylu jazdy.

W trakcie analizy za pomoca wskaznikow WJ i1 SJ stwierdzono, ze
sklasyfikowani w trzech grupach kierowcy zmieniaja styl jazdy na krotkie
(mniej niz 1 minuta) okresy. Z wywiadoéw przeprowadzonych po jazdach
testowych wynikato, ze byly to najczgsciej reakcje na zmienne warunki ruchu.
Szczegoblnie dotyczy to kierowcow ,,aktywnych”, ktorzy zmieniali chwilowo styl
jazdy na ,neutralny” oraz ,,spokojnych”, ktérych styl jazdy zmieniat si¢ na
krotki okres czasu na ,,neutralny”, a nawet ,,aktywny”.

Uznano, ze dobor przetozen badz parametrow pracy silnika nie moze
odbywa¢ si¢ wprost z ustalen powyzszego algorytmu, bowiem istnieje
przypuszczenie, ze w niektorych sytuacjach drogowych mogloby dojs¢ do
niepozadanej reakcji uktadu napgdowego na gwattowne wymuszenia kierowcy
reagujacego na zmienne warunki drogowe. Oznacza to, ze W rzeczywistym
pojezdzie wymagany bedzie dodatkowo algorytm eliminujacy takie przypadki,
oczywiscie za wyjatkiem reakcji typu ,.kick down”.

8.2.4. Ocena dzialania klasyfikatora falkowego

W zaproponowanym algorytmie wyznaczania wartosci WJ i SJ oparto si¢
tylko na jednym sygnale —warto$ci wychylenia pedatu przyspieszenia w czasie.
Przedstawiony algorytm jest elastyczny i mozna go dostosowac praktycznie do
kazdego samochodu. Szczegélna role w jego adaptacji pelnia dwa parametry
okreslone w kroku 119, czyli rozmiar analizowanej tablicy i czas oczekiwania
do nastgpnego cyklu obliczen. Charakter zmian wartosci wychylenia pedatu
przyspieszenia zarejestrowany w trakcie jazdy miejskiej wskazuje, ze jest to
sygnat niestacjonarny. Uznano, ze odpowiednim narzedziem do okreslenia
warto§ci WJ 1 SJ bedzie - ciagla transformata falkowa (CTF). Przyjete
wskazniki pozwalaja klasyfikowaé styl jazdy na trzy kategorie ,aktywny”,
,heutralny” i ,,spokojny”.

Wykazano, ze wykorzystanie analizy falkowej nie tylko z powodzeniem
pozwala na klasyfikacje stylu jadacego kierowcy. Sledzac przebieg zmian
polozenia pedalu przyspieszenia mozliwe bedzie wykrywanie ewentualnych
zmian stylu, np. z ,,aktywnego” na ,,spokojny”, w relatywnie krotkim czasie.
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8.3. KLASYFIKATOR CHAOTYCZNY TYPU KIEROWCY

Teoria chaosu pozwala uja¢ w sposob ilosciowy dynamike niepewnosci
i odnalez¢ porzadek w jej nieregularnosciach. Teoria chaosu to pojecie potoczne,
w literaturze naukowej nazywana analiza nieliniowych uktadéw dynamicznych
[1, 29,43, 87,90, 113, 136].

Studia nad nieliniowymi systemami dynamicznymi oraz nad teoriami
ztozonosci to studia nad ,turbulencja”, a $ci§lej moéwiac nad przejsciem od
stabilnosci do ,turbulencji”. System dynamiczny z istoty swej nie poddaje si¢
dlugoterminowym prognozom. Istnieja dwa powody tej nieprzewidywalnosci.
W systemach dynamicznych dziata sprzg¢zenie zwrotne oraz wystepuja poziomy
krytyczne. Reasumujac mozna powiedzie¢, ze system dynamiczny to system
nieliniowego sprzezenia zwrotnego. Jego najistotniejszymi wiasno$ciami sa:
wrazliwo$¢ na zmiany warunkow poczatkowych, obecno$¢ poziomoéw
krytycznych oraz wymiar fraktalny [90, 113].

Nieliniowe systemy dynamiczne maja na ogot wigcej niz jedno rozwiazanie.
A zdarza sig, ze liczba rozwiazan jest bardzo duza lub wrecz nieskonczona.
Wizualne przedstawienie takich danych tworzy skonczona przestrzen nazywana
fazowa. Liczba wymiardw przestrzeni zalezy od liczby zmiennych obecnych
w systemie. Jesli zmienne sg dwie lub trzy, mozemy bada¢ dane wizualnie. Jesli
wymiaréw jest wigcej, badamy dane matematycznie [103, 116].

Kolejnym pojeciem stosowanym w dynamice nieliniowej jest atraktor. Jest
to obszar poziomu rdwnowagi systemu nieliniowego szeregu czasowego. Uktad
dazacy do stabilnej réwnowagi okreslanej jedna wartoscia ma atraktor
punktowy. Bywaja tez atraktory fazowe, ktore w przestrzeni tworza cykle
okresowe lub orbity. Atraktor, ktéorego punkty w przestrzeni nigdy nie
powtarzaja sig, a orbity nigdy si¢ nie przecinaja, ale zardwno jedne jak i drugie
powstaja w tym samym obszarze przestrzeni fazowej, nazywany jest dziwnym
atraktorem. Atraktory te w przeciwienstwie do atraktora punktowego czy
fazowego sa nieokresowe ina ogol maja wymiar fraktalny. Przykladowe
atraktory przedstawiono na rys. 8.23 [28].

8.3.1. Wymiiar fraktalny szeregu czasowego

Wymiar fraktalny dostarcza wazna informacje o systemie. Jest to liczba
stanowiaca iloSciowy sposob, w jaki obiekt wypelnia swoja przestrzen.
Najblizsza liczba catkowita wyzsza od wymiaru fraktalnego mowi nam jaka
minimalna liczba dynamicznych zmiennych potrzebna jest do sporzadzenia
modelu dynamiki systemu. Jednoczesnie wymiar fraktalny jest dolna granica
liczby mozliwych stopni swobody [110].
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Rys. 8.23. Przyktadowe wartosci wyktadnikow dla roznych przebiegéw czasowych [28]

Praktyczna procedura wyznaczania wymiaru fraktalnego jest metoda
opracowana przez Grassbergera i Procaccia w 1983 roku [55]. Polega ona
obliczaniu wymiaru korelacyjnego, stanowiacego przyblizenie wymiaru fraktal-
nego przy uzyciu calki korelacyjnej C(R). Catka ta wyraza prawdopodobienstwo
znalezienia si¢ pary punktow atraktora w odlegtosci R od siebie. Catke
korelacyjna C(R) oblicza si¢ wedtug nastgpujacego rownania

N

C(R)zﬁ-ZH(R—‘xi —xj‘), (8.16)
Lj=l
i#]

gdzie:
Hx)=1 dla R-[x;—x|>0,

H(x)=0 dla R—‘Xi —Xj‘ <0,
N — liczba punktow pomiarowych,

R — odlegtos¢.

H(x) jest funkcja Heaviside'a ktora przyjmuje warto$¢ 1, gdy odleglosé
migdzy x; a X; jest mniejsza od R lub 0, gdy odleglos¢ ta jest wigksza. Catka
korelacyjna jest prawdopodobienstwem tego, ze losowo wybrane punkty beda
od siebie oddalone o mniej niz R jednostek. W miar¢ zwigkszania wartosci R,
C(R) powinna rosnaé¢ w tempie R, gdzie D jest wymiarem korelacyjnym. Daje
to nastgpujace zaleznos$ci
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C(R)~R" (8.17)
oraz

log(C(R)) =D log(R) + const . (8.18)

Dla danego wymiaru pojemnos$ciowego m oblicza si¢ C(R) zwigkszajac
warto$¢ R, ustalajac nachylenie wykresu log(C(R)) w stosunku od log(R). Za
pomoca regresji liniowej mozna wyznaczy¢ wymiar korelacyjny D. W miare
powigkszania warto$ci wymiaru pojemnosciowego m wymiar korelacyjny D
bedzie zbliza¢ sig¢ do swojej prawdziwej wartosci.

Przed przystapieniem do wilasciwego obliczania catki korelacyjnej szeregu
czasowego wymagane jest przetworzenie danych celem rekonstrukcji przestrzeni
fazowej, a w szczeg6lnosci ustalenie wymiaru pojemnosciowego oraz opoOz-
nienia czasowego.

8.3.2. Rekonstrukcja przestrzeni fazowej szeregu czasowego

Celem analizy nieliniowej jest zrekonstruowanie dla danego sygnatu s(t)
wlasciwe] przestrzeni stanu oraz odtworzenie jej dynamiki. W podejsciu
klasycznym wspotrzednymi przestrzeni stanu sa przesuniecie i predkosé. Jednak
w praktyce trudno je zmierzy¢, a ponadto z reguly nic nie wiadomo o wymiarze
oryginalnej przestrzeni stanu. Nowoczesne metody analizy sygnatow, oparte na
teorii chaosu deterministycznego, umozliwiaja rekonstrukcje przestrzeni stanu
rownowaznej oryginalnej, bez potrzeby znajomosci pochodnych (predkosci)
oraz wymiaru przestrzeni oryginalnej. Dokonuje si¢ tego przez ,,zanurzenie”
(embendding) szeregu czasowego z wykorzystaniem metody op6znienia
czasowego (time — delay embedding). Identyfikuje si¢ przestrzen formalnie
rownowazng oryginalnej przestrzeni stanu uktadu i do tej identyfikacji uzywa sig
wspotrzednych utworzonych z obserwowanych zmiennych oraz ich op6znien.
Charakterystyczny czas opoznienia czasowego T znajduje si¢ jako pierwsze
miejsce zerowe funkcji autokorelacji sygnatu K(t) [1, 29, 36, 82].

Wybor odpowiedniego czasu opo6znienia T ma istotne znaczenie dla catosci
procesu dynamiki. Wybdr zbyt matej wartosci T powoduje, ze czas ewolucji
bedzie niewystarczajacy, aby dostatecznie eksplorowaé calo$¢ przestrzeni stanu.
Zrekonstruowany atraktor bedzie skupiony wzdluz glownej przekatnej Iub
wzdtuz linii identycznosci przestrzeni zanurzenia. Wybodr zbyt matej wartosci T,
powoduje, ze wspotrzedne moga znalez¢ sig tak daleko od siebie, iz stana sig
nieskorelowane [36].
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Wobec wewngetrznej niestabilnosci ukltadow chaotycznych zbyt diugi czas
opoznienia spowoduje, ze zwiazek pomig¢dzy pomiarem s(n) is(n+T) bedzie
numerycznie rownoznaczny przypadkowosci. Funkcj¢ autokorelacji K(t) mozna
zapisac jako:

K(©=3[S, -] 5.0 -5}

o (8.19)
dzie: S=— ) S .
g N; )

Majac dane opoOznienie czasowe T Szacuje Si¢ wymiar przestrzeni stanu,
w ktérej odtwarza si¢ dynamike stanu. W tym celu, z uzyciem metody
najblizszych falszywych sasiadow FNN (False Nearest Neighbour metod)
probuje sig¢ odtworzy¢ dynamike w kolejnych przestrzeniach stanu o coraz
wyzszym wymiarze. Ostateczna liczba wymiaréw jest okreslona przez
odpowiedz na pytanie, kiedy struktura geometryczna utworzona w kolejnych
przestrzeniach stanu dwa-, trzy- i wigcej wymiarowych bedzie caltkowicie
,,odfaldowana”, czyli kiedy bliska odlegtos¢ miedzy punktami bedzie wynikiem
jedynie dynamiki, a nie rzutowania w przestrzeni o mniejszym wymiarze [36].

Najnizszy wymiar, ktory odfalduje atraktor w wyniku czego wszystkie
,,hatozenia” znikaja, jest nazywany globalnym wymiarem zanurzenia dg. Kazdy
sygnat pomiarowy stanowi inng nieliniowa kombinacj¢ oryginalnych zmiennych
dynamicznych i moze wytworzy¢ rozne globalne odwzorowanie z oryginalne;
przestrzeni do zrekonstruowanej przestrzeni o wymiarze dg. Nadto dg jest
wymiarem globalnym i moze si¢ rézni¢ od lokalnych wymiaréw danej
dynamiki. Aby znalez¢ wlasciwy wymiar, mozna zastosowa¢ metode najbliz-
szych falszywych sasiadow, odpowiadajaca ,,odfaldowaniu” atraktora. Nalezy
uwzgledni¢ kolejne wymiary d =1,2,3,.., sprawdza¢ kolejno dla wszystkich
wektorow danych oraz dla ich sasiadow, czy sasiedztwa sa wynikiem
rzutowania, czy tez geometrii dynamiki systemu. Te sasiadujace punkty, ktore
okazuja si¢ wynikiem rzutowania, nazywaja si¢ falszywymi sasiadami. To czy
sasiad jest falszywy, sprawdza si¢, dokonujac ewolucji iobserwujac, czy
odlegtos¢ pomigdzy wektorami wzrasta, czy tez pozostaje stata lub maleje [36].

Majac odpowiedni wymiar i czas opoznienia mozna utworzy¢é wektory
rekonstruujace przestrzen stanu systemu i odtworzy¢ jego dynamike. Dalsze
postepowanie moze polega¢ na analizie trajektorii w przestrzeni stanu oraz na
badaniu warto$ci wymiaru fraktalnego.
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8.3.3. Wymiar korelacyjny sygnalu pedalu przyspieszenia

Sygnaly zarejestrowane podczas badan drogowych, pomiarow potozenia
pedatu przyspieszenia zostaly poddane analizie nieliniowej, a w szczegdlno$ci
do wyznaczenia wymiaru korelacyjnego, przy wykorzystaniu dostepnego
w Internecie oprogramowania NDT (Nonlinear Dynamics Toolbox) (rys.
8.24) [107].

[ £% About NDT 5

MDT - Menlinear Dynamics Toolbox
Wersion 0.9.1 July 26,1999

Created by Josh Reiss
jreiss@acl2.physics.gatech.edu
Copyright 1999, 4pplied Chaos Lab

L

Rys. 8.24. Autoryzacja programu NDT [107]

Podobnie jak to uczyniono we wczesniejszych przypadkach poszukiwano
metody estymacji typu kierowcy, opierajac si¢ na zatozeniu, ze jest mozliwe
wykorzystanie wymiaru korelacyjnego jako estymatora typu kierowcy.

W tym celu poddano analizie nieliniowej przebiegi czasowe sygnatow
generowanych pedatem przyspieszenia przez badanych kierowcow. Majac na
uwadze uzyskany ranking, przedstawiony w rozdziale 6, w ktorym badani
kierowcy zostali sklasyfikowani od najbardziej aktywnego do skrajnie spokoj-
nego poszukiwano korespondencji pomigdzy typem kierowcy a wymiarem
korelacyjnym.

Jak wspomniano wczesniej w celu obliczenia wymiaru korelacyjnego
trzeba bylo najpierw wyznaczaé wartosci czasu opodznienia T oraz wymiary
przestrzeni zanurzenia d. Byly to wartosci wyjsciowe do dalszych obliczen.

Czas opdznienia Tt byl obliczany jako pierwsze miejsce zerowe funkcji
autokorelacji K(t). Przyktadowe zaleznosci funkcji autokorelacji K(t) przed-
stawiono na rys. 8.25. Jak wida¢ z rysunku przejscie przez zero funkcji K(t)
nastgpowato dla znaczaco roznych wartosci opoOznienia. Nie stwierdzono
korespondencji pomiedzy typem kierowcy a opdznieniem T.

Na rysunku 8.26 przedstawiono wyznaczone pierwsze miejsca zerowe dla
dwoch skrajnie roznigcych sig typow kierowcow.
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b)

Rys. 8.25. Przyktadowo wyznaczone opoznienia z przebiegu funkcji autokorelacji K(7),
a)t=187, b)t=1009
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Rys. 8.26. Wyznaczone op6znienia z przebiegu funkcji autokorelacji K(t),
a) kierowca aktywny t =239, b) kierowca spokojny t =432
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Natomiast wymiar zanurzenia d wyznaczano metoda najblizszych fal-
szywych sasiadow. W tym celu analizowano wykresy zalezno$ci procentu
falszywych sasiadow od wymiaru d. Wykresy te okazywaly si¢ zawsze
monotonicznie malejace i nie sprawialy wigkszych trudnosci obliczeniowych.
Jako wymiar zanurzenia przyjmowano taka warto$¢ d, przy ktorej procent
falszywych sasiadow osiagal wartosc¢ zero.

Przyktadowe zaleznosci funkcji procentu fatszywych sasiadow od wymiaru
przestrzeni zanurzenia d przedstawiono na rys. 8.27. Jak wida¢ z rysunku
osiaganie zera nastepowato dla znaczaco réznych warto$ci wymiaru zanurzenia
d. W przypadku analizy tego parametru nie stwierdzono korespondencji
pomigdzy typem kierowcy a wymiarem d.

Na rysunku 8.28 przedstawiono wyznaczone wymiary przestrzeni zanu-
rzenia d dla dwoch skrajnie rdézniacych sig typow kierowcow.

Reasumujac stwierdzono, ze dla wszystkich przebadanych sygnatéw pedatu
przyspieszenia, pochodzacych od 76 kierowcow wartosci T i d byly zr6zni-
cowane. Czas opOznienia T zawierat si¢ w przedziale 146+1171. Z kolei wartos¢
wymiaru zanurzenia d w przedziale 7+20.

Otrzymane wyzej wartosci pozwolity przystapi¢ do obliczania wymiaru
korelacyjnego. Wykres zaleznosci log(C(R)) od log(R) wykazywal charakte-
rystyczne zbocza. Do oszacowania wymiaru korelacyjnego D brano pod uwagg
jedynie liniowa cze$¢ tego wykresu. Bowiem warto§¢ D jest wspolczynnikiem
nachylenia tej czesci.

Uzyskane dla 76 kierowcow wymiary korelacyjne pogrupowano na
3 zbiory. Przedstawia to tabela 8.1

Tabela 8.1
Wyniki obliczen wymiaru korelacyjnego
Wymiar korelacyjny Liczba kierowcow Typ kierowcow
2<D 4 (5,3%) najbardziej ,,aktywni”
1<D<2 66 (86,8%) pozostali
D <1 6 (7,9%) najbardziej ,,spokojni”

Dla kierowcow zakwalifikowanych metoda rankingu jako najbardziej
»aktywnych” uzyskano wymiar korelacyjny duzo wigkszy niz 2 (rys. 8.29).
Z kolei dla kierowcdéw scharakteryzowanych jako najbardziej ,,spokojni”
wymiar ten nie przekraczat wartosci 1 (rys. 8.30). Obie grupy stanowity okoto
13% zbadanej populacji kierowcow. Pozostata czgs¢ kierowcow 87% to grupa,
dla ktoérych wymiar korelacyjny zawierat si¢ w przedziale 1 <D <2 (rys. 8.31).
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Rys. 8.27. Przyktadowe wymiary zanurzenia d wyznaczane metoda najblizszych

falszywych sasiadéw, a) d =5, b) d =20
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Rys. 8.28. Wyznaczone metoda najblizszych falszywych sasiadow wymiary
zanurzenia d,
a) dla kierowcy ,,aktywnego” d = 19, b) dla kierowcy ,,spokojnego” d = 15
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Rys. 8.29. Wykres zaleznosci funkcji log(C(R)) od log(R) dla kierowcy ,,aktywnego”

Rys. 8.30. Wykres zaleznosci funkcji log(C(R)) od log(R) dla kierowcy ,,spokojnego”
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Rys. 8.31. Wykres zalezno$ci funkcji log(C(R)) od log(R) dla kierowcy ,,neutralnego”

Podsumowujac przeprowadzona analizg stwierdzono, ze zaproponowany
estymator chaotyczny w postaci wymiaru korelacyjnego Grassbergera-
Procaccia, oparty o analizg¢ sygnalu generowanego przez kierowce pedatem
przyspieszenia pozwala identyfikowac¢ styl jazdy kierowcy. Wada tej metody
jest to, ze identyfikuje ona tylko skrajnie rézne style jazdy, co nie pozwala
zastosowaé wielostopniowej klasyfikacji typu kierowcy.

8.3.4. Interpretacja graficzna uzyskanych wynikow

W celu zilustrowania réznic w charakterze badanych atraktoréw, wyko-
rzystujac technikg zaproponowana przez Takensa [113, 149], a okre$lona dla
tych badan zaleznoscia (8.20), dokonano ich graficznej rekonstrukcji.

v(t, ) ={u(t),u(t+7),ut+27)}, (8.20)
gdzie:
v(t,7) — wektor okre$lajacy wspotrzedne zrekonstruowanego atraktora,
u(t)  —badana seria czasowa polozenia pedatu przyspieszenia,
t — czas,

T — op6Znienie czasowe.
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Kolejne punkty okreslone przez wspdtrzedne wektora v(¢,7) przedsta-

wiono w przestrzeni trojwymiarowej. Opodznienie czasowe T ustalono jako state
i wynosito dla wszystkich analizowanych przebiegéw czasowych u(¢) t =60 s.

Jak wida¢ na rysunku 8.32 + 8.34, zrekonstruowane atraktory maja charaktery-
styczny ksztalt kigbkow przestrzennych o réznej strukturze. Kierowcy scharak-
teryzowanemu jako najbardziej ,,aktywny” odpowiada obraz o najwyzszym
stopniu zageszczenia (rys. 8.32). Jego skrajne przeciwienstwo, typ ,.kierowcy
spokojnego”, ilustruje rys. 8.33. Typ posredni kierowcy ,,neutralnego” przed-
stawiono na rys. 8.34.

Rys. 8.32. Obrazy zrekonstruowanego atraktora dla kierowcy skrajnie ,,aktywnego”

Kolejnym etapem byta rekonstrukcja atraktora z opdznieniem czasowym T
okreslanym dla kazdego przypadku indywidualnie na podstawie funkcji
autokorelacji przebiegu czasowego u(?). Jako T przyjmowano najmnigjsze
przesunigcie czasowe funkcji autokorelacji, przy ktérym jej warto$¢ wynosita
zero. Uzyskano rozne opoznienia T dla badanych przebiegow czasowych
uchylenia przepustnicy. W efekcie otrzymano rekonstrukcje atraktoréw, ktore
jeszcze dobitniej wykazuja réznice odpowiadajacych réznym typom kierowcy
(rys. 8.35 +8.37). Przedmiotowe atraktory, podobnie jak omawiane wczesniej
przedstawiono w przestrzeni trojwymiarowej, oznaczonej jako x1, x2, x3
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Rys. 8.33. Obrazy zrekonstruowanego atraktora dla kierowcy skrajnie ,,spokojnego”

Rys. 8.34. Obrazy zrekonstruowanego atraktora dla kierowcow o sktonnos$ciach
do jazdy ,,neutralnej”
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kierowca aktywny

Rys. 8.35. Rekonstrukcja atraktora z odregbnie okre§lanym opoznieniem
czasowym T = 537, dla kierowcy skrajnie ,,aktywnego”

kierowca spokojny

Rys. 8.36. Rekonstrukcja atraktora z odrgbnie okre§lanym opdznieniem
czasowym T = 508, dla kierowcy skrajnie ,,spokojnego”
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kierowca neutralny

Rys. 8.37. Rekonstrukcja atraktora z odregbnie okre§lanym opoznieniem
czasowym T = 456, dla kierowcy ,,neutralnego”

Wyraznie widoczne sa preferencje manipulacji pedalem przyspieszenia
przyporzadkowane do poszczegolnych typow kierowcow. Kierowca skrajnie
spokojny podczas jazdy utrzymuje w przyblizeniu stale (okoto 35%) polozenie
pedatu przyspieszenia, podczas gdy kierowca neutralny zmienia je w zakresie od
20% do 60%, natomiast aktywny manewruje pedatem chaotycznie pokrywajac
caty praktycznie mozliwy do uzyskania zakres potozen.



9. KONCEPCJA SYSTEMU KOMPLEKSOWEJ OCENY PRACY
KIEROWCY SAMOCHODU CIEZAROWEGO

Samochody ci¢zarowe wyposazane sa w coraz bardziej rozbudowane
poktadowe systemy diagnostyczne, ktore powstaja poprzez integracje wielu
oddzielnych urzadzen iprocedur samodiagnostyki. Wykorzystanie magistrali
komunikacyjnych jako sieci do przesylania informacji pozwala na realizacje
zintegrowanego systemu diagnostycznego, ktory moze by¢ znacznie prostszy niz
potaczenie wielu urzadzen indywidualnej diagnostyki poszczegodlnych uktadow
i zespotow.

Oczywiscie zintegrowane systemy diagnostyczne w dalszym ciagu pelnia
funkcje pokladowego systemu diagnostycznego. Daja jednak dodatkowa
mozliwos¢ podlaczenia wysokospecjalizowanych, zewngtrznych urzadzen do
analizy naptywajacych z magistrali informacji diagnostycznych. Analiza tak
pozyskanych informacji pozwala nie tylko wykry¢ niesprawnosci, ale takze
rejestrowac parametry ruchu pojazdu i dziatania kierowcy.

Systemy ciaglej rejestracji najwazniejszych parametrow ruchu pojazdu,
stanu tadunku i1 warunkow jego transportu oraz dziatania kierowcy sa
intensywnie rozwijane. Ich zadaniem jest gromadzenie oraz przechowywanie
istotnych wynikow pomiardéw, ktére nastgpnie moga by¢ wykorzystywane
w roznorodnych celach. Takim przyktadem jest system kompleksowej oceny
pracy pojazdu i kierowcy samochodu cigzarowego [9, 17, 18, 20].

Ma on charakter warstwowy. W pierwszej kolejnosci identyfikuje sig
pojazd pod katem jego obciazenia tadunkiem i warunkéw drogowych, w jakich
si¢ porusza oraz ustala si¢ typ jazdy kierujacego pojazdem.

Identyfikacja pozwala przyporzadkowa¢ pojazdowi 1ikierujacemu jeden
z 48 punktow kombinacji trojwymiarowej. Po tych czynnosciach mozliwe jest
przejscie do kolejnego etapu pracy systemu, gdzie dokonywana jest ocena
poréwnawcza pracy samochodu i kierowcy w odniesieniu do zgromadzonego
w czasie badan drogowych i przetworzonego statystycznie materialu bazowego,
uwzgledniajacego wszystkie 48 kombinacji. Po dokonaniu oceny mozliwe jest
przej$cie do trzeciego i ostatniego etapu wystawienia opinii. Schemat projektu
przedstawiono na rys. 9.1.

Jak wida¢ z przedstawionego projektu, poszczegdlne jego etapy wymagaja
szczegotowych rozwiazan, ktore jak si¢ mozna domyslac, beda charakteryzowaé
si¢ znaczaco réznym stopniem skomplikowania.
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MODEL DROGI POJAZD
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Rys. 9.1. Schemat projektu kompleksowej oceny pracy pojazdu i kierowcy [9]

Jak wynika z przedstawionego na schemacie systemu integralna jego
czgScig jest macierz okre$lajaca stan pojazdu oraz nim kierujacego. Czynnikami
wplywajacymi na wybor jednego z 48 elementdw macierzy sa: stopien
zatadowania pojazdu (4 warianty), rodzaj drogi, po ktoérej pojazd si¢ porusza
(4 warianty) oraz typ kierowcy (3 warianty). [lustruja to rys. 9.2, 9.3, 1 9.4.
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Rys. 9.2. Macierz stanu pojazdu [9]

EADUNEK

brak

czesciowy

pelny

| pelny + przyczepa

Rys. 9.3.

Warianty zapelniania pojazdu tadunkiem [9]
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Rys. 9.4. Warianty rodzaju drogi i typu kierowcy [9]

Wspolczesne systemy pomiarowo-rejestrujace samochodéw ciezarowych
sa na tyle wydajne, ze daja rozleglte mozliwosci zapisu duzej liczby parametrow
ich pracy. Mozliwe jest rowniez sprawne przesylanie calego zarejestrowanego
zbioru informacji poza monitorowany pojazd celem dalszej jego analizy.

Problemem jest sposob przetwarzania danych, szczegdlnie pod katem
poszukiwania receptury na minimalizacje¢ zuzycia paliwa przez samochdd czy
tez ograniczanie kosztow jego eksploatacji. Dlatego tez istotne jest roéwnolegte
sledzenie poczynan kierujacego pojazdem i dokonanie trafnej jego oceny.

W efekcie finalnym, catoksztalt przeprowadzonych dzialan moze skut-
kowac systemem wspomagajacym kierujacego samochodem cigzarowym oraz
opracowaniem specjalistycznych programow szkoleniowych, dzigki ktéorym
kazdy kierowca bedzie mogt nauczy¢ si¢ optymalnie eksploatowac pojazd.
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Ztozono$¢ dziatania kierowcy oraz duza liczba czynnikow wplywajacych
na to dzialanie jest gtowna przyczyna tego, iz stworzenie w pelni zadowa-
lajacego modelu kierowcy jest celem ciagle odleglym, a obecny stan wiedzy z
obszaru tego tematu sprawia, ze modelowanie kierowcy jest zagadnieniem
otwartym.

Modelowanie kierowcy przez wspotczesnych badaczy sprowadza sig
w wigkszosci przypadkow do tworzenia modeli czastkowych ukierunkowanych
na okreslone zastosowania. Najliczniej reprezentowane sa modele przeznaczone
do badania, a nastgpnie zapewniania szeroko pojmowanego bezpieczenstwa.
W szczegdlnosci dotyczy to kierowalnosci i statecznosci ruchu samochodu.

Podobna opini¢ mozna wyrazi¢ w odniesieniu do modeli wspomagajacych
prace kierowcy. Niektore z nich sa stosowane w uktadach wykorzystywanych
w samochodach na skal¢ masowa. Przyktadem takim sa uklady zapobiegajace
blokowaniu ko6t przy hamowaniu lub ich poslizgowi przy napedzaniu.

Niezaleznie od ukladow wspomagajacych pracg kierowcy wylania sig
odrgbny obszar zainteresowan w kwestii sterowania samochodem, polegajacym
na spelnianiu oczekiwan kierowcy jako operatora. Cecha pozadana dla
algorytméw sterujacych jest mozliwos¢ uczenia si¢ 1 zapamigtywania zachowan
kierowcy w powiazaniu z realizowanym profilem predkosci jazdy, traktowanym
jako efekt wybranego przez kierowcg stylu jazdy, jakim pokonuje drogg.

System energetyczny samochodu dysponujac taka wiedza o chwilowym
oczekiwaniu kierowcy moglby dostosowywac sig do jego oczekiwan, dobierajac
jednoczesnie optymalne parametry pracy ukladu napedowego oraz iw razie
potrzeby innych uktadow.

Dokonujac ostatecznego podsumowania pracy nalezy podkreslic, iz
gtownym jej celem byto zbadanie mozliwosci modelowania typu kierowcy przy
zastosowaniu wspotczesnych narz¢dzi matematycznych.

Na podstawie przeprowadzonej analizy literaturowej oraz badan wtasnych
zaproponowano rézne metody estymacji typu kierowcy. Opisano je postugujac
si¢ najnowszymi narzedziami matematycznymi.

Uzyskane efekty upowazniaja do sformulowania nast¢pujacych wnioskow:

1. Zastosowanie takich narz¢dzi matematycznych jak: sieci neuronowe (neural
network), logika rozmyta (fuzzy logic), transformata falkowa oraz
stosowany w teorii chaosu wymiar fraktalny daje zadowalajace wyniki.
Proponowane w pracy modele, cechujace si¢ mozliwoscia dalszego podno-
szenia stopnia ich skomplikowania moga da¢ jeszcze bardziej wymierne
korzys$ci w hierarchii zintegrowanego systemu sterowania systemem energe-
tycznym catego pojazdu.
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2. Zastosowanie rekurencyjnej sieci neuronowej Elmana bardzo dobrze spetnia
role klasyfikatora, majacego za zadanie oceng biezacego stylu prowadzenia
samochodu na podstawie podawanych na jego wejscie kolejnych probek,
reprezentujacych aktualne potozenie pedatu przyspieszenia. Badania
symulacyjne, przeprowadzone z wykorzystaniem danych pomiarowych
uzyskanych w trakcie rzeczywistych jazd testowych wskazuja na
poprawnos¢ klasyfikacji oraz stosunkowo dobre wlasciwosci generali-
zacyjne sieci. Uzyskany estymator pozwala klasyfikowac styl jazdy na trzy
kategorie ,,aktywny”, ,,neutralny” i ,,spokojny”.

3. Estymator typu kierowcy oparty na ciaglej transformacie falkowej, mimo
to, ze bazuje tylko na jednym sygnale — wartoSci wychylenia pedatu
przyspieszenia w czasie jest elastyczny i mozna by go dostosowac
praktycznie do kazdego samochodu. W zaproponowanym algorytmie
niezbedne jest wyznaczenie dodatkowego wskaznika jazdy. Po jego
ustaleniu mozliwe jest klasyfikowanie stylu jazdy kierowcy na podobne, jak
to miato miejsce przy estymatorze neuronowym, kategorie.

4. Trzeci, zaproponowany w pracy estymator chaotyczny w postaci wymiaru
korelacyjnego Grassbergera - Procaccia, réwniez pozwala identyfikowac
styl jazdy kierowcy. Jego wada jest to, ze identyfikuje on tylko skrajnie
rozne style jazdy, co nie pozwala zastosowaé wielostopniowej klasyfikacji
typu kierowcy.

Podczas dalszych badan nad problematyka podjeta w pracy nalezatoby:

— uwzgledni¢ wpltyw otoczenia, ktéore ma wplyw na realizowany profil
predkosci, zatem i1 na proces estymacji typu kierowcy, a w przypadku
samochodu ci¢zarowego roéwniez wptyw obciazenia tadunkiem,

— dokona¢ analizy zaklocen badanego sygnatlu, problematyka ta nie zostata
wyjasniona,

— wykona¢ dodatkowe proby zbudowania modelu na bazie rozmytych sieci
neuronowych, z nadzieja pozyskania estymatora dajacego wielostopniowa
klasyfikacje¢ typu kierowcy,

— uwzgledni¢ do estymacji typu kierowcy wigcej parametrow nieliniowych —
oprocz wyktadnikow Lagunowa, roéwniez wszystkie inne wymiary
fraktalne.
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MODELOWANIE TYPU KIEROWCY SAMOCHODU

W pracy przedstawiono zagadnienia modelowania wtasciwosci kierowcy.
Dokonujac przegladu literatury dotyczacej estymacji typu kierowcy, stwierdzono, ze
wiasciwie przeprowadzona analiza sygnalow, poprzez ktore prowadzacy oddziatuje na
samochod, daje mozliwo$¢ rozpoznania typu kierowcy i stosowna interpretacjg¢ jego
zachowan w roznych sytuacjach drogowych. Na podstawie tych informacji system
sterowania samochodu moze wybiera¢ najbardziej korzystny algorytm i zwiazane z nim
parametry pracy silnika oraz ukladu przeniesienia napgdu, dostosowujac si¢ jedno-
cze$nie do oczekiwan prowadzacego. Mozna wyodrgbni¢ trzy obszary zainteresowan
w kwestii sterowania samochodem, ktorych strategie uwzgledniaja rozpoznawanie i
oceng typu kierowcy. Dziedzinami tymi sa: elektroniczne sterowanie skrzynia biegow,
adaptacyjna regulacja predkosci jazdy, elektroniczne zarzadzanie zrodlami energii w
samochodach z napedem hybrydowym.

W pierwszej czgsci pracy omowiono jej cel 1 zakres, a nastgpnie przedstawiono
wybrane z literatury modele kierowcy opisujace zachowanie kierowcy jako operatora,
decydujacego o charakterze profilu predkosci kierowanego pojazdu. Wskazano na
stosowane przez badaczy do opisu modeli najnowsze metody matematyczne oparte na
sieciach neuronowych czy tez zbiorach rozmytych. Nastgpnie zaprezentowano kilka
przyktadoéw praktycznego wykorzystania modelu kierowcy opisujacego jego styl jazdy
do sterowania praca zespotem napgdowym. Przytoczone przyklady dotycza zaréwno
sterowania adaptacyjnego ograniczajacego si¢ jedynie do doboru przetozenia w skrzyni
biegow, a takze strategii zarzadzania zrédlami energii w samochodzie z napgdem
hybrydowym.

W dalszej czgsci pracy przedstawiono przyklady wilasne autora wykorzystane do
modelowania kierowcy technikami sztucznej inteligencji. Nalezy do nich ogranicznik
wybranej przez kierowce predkosci samochodu, oparty na logice rozmytej. Dodatkowo
zaprezentowano strojenie rozmytego regulatora predkosci jazdy przy uzyciu algorytmu
genetycznego. Zaproponowano sposob sklasyfikowania zbadanych przez autora kierow-
cow pod wzgledem ich typu, stosowana powszechnie w badaniach operacyjnych metoda
rankingu. Podstawa wykonanego rankingu byly zarejestrowane w ramach badan
drogowych przebiegi czasowe wybranych parametrow ruchu samochodu, a takze reakcje
nim kierujacych na pedale przyspieszenia. Dokonano analizy sygnatu generowanego
pedatem przyspieszenia. Wykazano, ze gestos¢ widmowa mocy (PSD) funkcji przy-
spieszenia pedalu przyspieszenia moze by¢ parametrem shuizacym do oceny sposobu
jazdy kierowcy.

Rozdziat 6smy stanowi oryginalne osiagnigcie autora, bowiem przedstawia trzy
metody estymacji typu kierowcy. Pierwsza z nich to estymacja przy zastosowaniu
rekurencyjnej sieci neuronowej typu Elmana. W metodzie drugiej zaproponowano
transformatg falkowa do estymacji opartej na przebiegu sygnalu generowanego pedatem
przyspieszenia. W metodzie trzeciej postuzono si¢ za$ teoria chaosu do estymacji typu
kierowcy.

W czgsci koncowej pracy zaproponowano koncepcjg kompleksowej oceny pracy
kierowcy samochodu cigzarowego obejmujaca estymacje typu kierowcy. Prace
zakonczono podsumowaniem — wykazem osiagnigtych celow.
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MODELLING OF A CAR DRIVER TYPE

This thesis undertakes the discussion of modeling driver’s characteristics. An
overview of the references regarding the estimation of driver types leads to the
conclusions that an adequate analysis of the signals communicated by the driver during
their interaction with the car makes it possible to distinguish various driver types and
interpret their behavior in various circumstances on the road. On the basis of this
information the system of vehicle control is capable of selecting the most adequate
algorithm of engine and drivetrain control and follows the parameters resulting from this
algorithm while simultaneously being able to adapt to the person’s style of driving.
Three areas of scientific interest can be distinguished in the studies of car control which
account for the recognition and assessment of driver’s type. These areas include:
electronic control of the transmission, adaptive control of driving speed, electronic
management of energy sources in cars with hybrid drives.

The first section of the thesis begins with the scope and objective of the paper.
Later, it undertakes the discussion of driver models from references familiar in the
context of an operator deciding on the speed profile of the driven car. The use of up-to-
date mathematical methods based on neural networks and fuzzy sets is emphasized.
Subsequently, the thesis presents several examples of practical application of the driver’s
model accounting for driving style in order to control the operation of the powertrain.
The examples refer both to adaptive control limiting the control to the selection of an
appropriate transmission ratio and strategies of managing sources of energy in a car with
the hybrid drive.

In the latter part of the thesis practical examples of modeling driver types with
artificial intelligence techniques are presented in the form in which they have been
developed by the current author. In addition, the adjustment of a fuzzy speed regulator
using genetic algorithm is presented. The presented technique of classification of
researched drivers according to the developed types with rank method commonly applied
in operational studies. The basis for the developed rank were the registered curves for
selected parameters of car movement as well as the reactions of drivers performed on the
accelerator pedal. The analysis of the signal was based on the measurement of the
displacement of the accelerator pedal. It was revealed that the power spectral density of
the function of the acceleration of accelerator pedal may constitute the parameter for the
assessment of the driving technique.

Chapter eight contains original contribution of the current author in the form of
three methods to be used for the estimation of driver characteristics. The first one
involves the estimation based on recurrent Elman type neural network. Method two
proposes the use of wavelet transform for the estimation based on the signal generated by
the accelerator pedal. Method three applies chaos theory in order to estimate driver’s
characteristics.

The final section of the paper proposes the concept of comprehensive assessment
of a truck driver’s characteristics involving the estimation of the driver’s type. Paper is
concluded with a summary of the attained goals.
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