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# # 6070182721 : MAJOR COMPUTER ENGINEERING
KEYWORDS: DRIVER IDENTIFICATION / DRIVER BEHAVIOR / DATA ANALYSIS / MACHINE
LEARNING
NUTTUN VIROJBOONKIATE: DRIVER IDENTIFICATION USING HISTOGRAM AND
NEURAL NETWORK FROM ACCELERATION DATA. ADVISOR: ASSOC. PROF.
KULTIDA ROJVIBOONCHAI, Ph.D., CO-ADVISOR: ASST. PROF. PEERAPON
VATEEKUL, Ph.D., pp.

Until now, the number of sensor in vehicles has continuously increase to
provide smart system in the vehicle. A lot of data generated from those sensor causes
researches which try to utilize those data. One of the researches which was getting
attention is the driver behavior analysis. Because drivers have different driving behavior,
to be aware of the driver helps identifying drivers. The aware of the current driver
provides both direct and indirect benefits such as safety application, insurance, or
facility in vehicle. This causes a publish of many driver identification researches
recently. Most of the previous researches used multisensory to identify driver and it
can be done with high accuracy. However, some previous researches showed that the
driver identification can be done using only single sensor. Yet, the accuracy of those
work can be improved. This research proposes the driver identification system using
only single acceleration sensor. The histogram of acceleration was used as the input
to the Neural Network. The proposed system architecture can be used as a guideline
for later driver identification system. The performance of the proposed system can
achieve up to 99% of accuracy. Moreover, this research perform test in many aspects,
some of which were overlooked in some previous works. Thus, the performance
evaluation in this research can be used as a guideline for the evaluation of later driver

identification system.

Department: ~ Computer Engineering Student's Signature
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Input: train data train
test observation test

variable k of kNN k

Output: for each trian_obsv in train do:

L: dist_list <— find distance from test to train_obsv
2: end for

3: knn_list <— find k minimum in dist_list

4

return majority type in knn_list

2.1.6 Msnsrv@auladkuy 10 WU (10-Fold Cross Validation)
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2.1.7 AaTTU SAa waziowiu (precision, recall, and f1 score)
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Condition positive | Condition negative
Predicted condition
True positive False positive
Predicted positive
condition Predicted condition
False negative True negative
negative
Precisi 2 True positive ,
recision = 7
2 Predicted condition positive aunIIm 2.2
@o  Precision AD AINITUY
True positive fio Teyaiiunognlulsziamiy

v

Predicted condition positive fe Yeyamiunglulszianiy

X True positive

Recall = — — 7
Y Condition pOSltlve auNIInN 2.3
Weo  Recall A A13ADA
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Condition positive  fig Jeyaluuszinniiy
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F1 score = 1 2 1 .
Precision + Recall auniin 2.4
dlo F1 score Ao ALeNiy
Precision Ao ATNITYY
Recall Ao A3ADA
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3.3.2 @UN1INTDIYITLEENN (Inactive period filtering module)
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Input: acceleration acc raw,

latitude (at,

longitude (ng

Output: acceleration (without inactive period) acc

1: for each acc raw do:

Initialize next_(at to next five-second of (at

Initialize roc_lat to (next lat - lat) / lat

Initialize next (ng to next five-second of (ng

Initialize roc (ng to (next (ng - (ng) / ng

if roc_lat is zero and roc_(ng is zero do:
remove acc_raw

end if

N T B AN LR - N

end for

._\
e

return acc_raw as acc
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3.3.3 d2un1sanakaes (Feature extraction module)
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Input (The histogram) Hidden Output (Drivers)
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§759199 3.1 uanin159auNaululysunsua159 neuralnet

Parameter Value
threshold 0.05
stepmax 100000
rep 1
algorithm ‘rorop+'
act.fct 'logistic'
linear.output FALSE
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Input: k constant in KNN &
validation data validateData
training data trainData
Output: | threshold for each driver treshold,
1: for each driver d do:
validateData, = validateData which keep only driver d
for each validateData, do:
kListy = find k nearest neighbor in trainData
topkListy = keep maximum distance from kList,
end for

treshold, = average distance in topkList,

O N> B LN

end for
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Input:

Output:

A T Y

testing histogram testData
training data trainData
k constant in KNN k
threshold for driver d tresholdy
identification result (driver label or impostor) result
kListy = from testData find k nearest neighbor in trainData
nearest = minimum distance in kList,
predictedDriver = driver label which is the majority in kListy
if nearest is more than treshold,edictedpriver dO:
result = “impostor”
else do:

result = predictedDriver
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True Driver

Impostor | Driver A Driver B Driver C
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Time domain

Axis of accelerometer

X X,y X, Y, Z

07:30-09:30 72.381 78.780 85.610
09:00-12:00 74.292 85.306 90.408
12:00-15:00 78.400 82.553 88.936
15:00-18:00 75.818 81.961 88.824
Average 75.228 82.150 88.445




a5

ay

UsziRdiWeuineninug

a a

U o a ¢ v = a N s a A o A
Uy 3oLy 'ﬂi‘ﬂu‘UﬁJLﬂEﬁm NEVHUINYIUNUD LNALUBDIUN 9 UNTIAU W.A. 2538

CREY

&

a Jdangunnaiuas dusanmsfinuszivisendneiinisaieu a1n uninendues
upsunTILam Uszauling Whedsen) du5ansanerszauuSay Mmnssumansoudia
awimnssuAeNiames AngimnTTumans Paansainming1de etdn1sAne
2559 sreifgsilondusuans Jagtumasdnulundnansiminssuaansiudn a1v7
AAINTIUABUNIADT ARNEIAINTIUAIENT PaInTalumInede Iaglasun uganyu
nsfnwsERuadinAnwdmsuldandmnssumansiudin a1vianssuneuiines

PANTUNTINEIFY



	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญภาพ
	สารบัญตาราง
	บทที่ 1  บทนำ
	1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา
	1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย
	1.3 ขอบเขตของการวิจัย
	1.4 คุณค่าทางวิชาการ
	1.5 วิธีดำเนินการวิจัย
	1.6 ผลงานตีพิมพ์

	บทที่ 2  ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	2.1.1 ฮิสโทแกรม
	2.1.2 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)
	2.1.3 การแบ่งประเภทข้อมูล (Statistical classification)
	2.1.4 โครงข่ายประสาทเทียม
	2.1.5 อัลกอริทึมการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว (k-nearest neighbors algorithm)
	2.1.6 การตรวจสอบไขว้แบบ 10 พับ (10-Fold Cross Validation)
	2.1.7 ค่าพรีซีชัน รีคอล และเอฟวัน (precision, recall, and f1 score)

	2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

	บทที่ 3  การระบุตัวคนขับรถ
	3.1 ภาพรวมโครงสร้างของระบบ
	3.2 ส่วนการเก็บข้อมูล
	3.3 ส่วนการเตรียมข้อมูล
	3.3.1 การศึกษาข้อมูลเบื้องต้น
	3.3.2 ส่วนการกรองช่วงระยะพัก (Inactive period filtering module)
	3.3.3 ส่วนการสกัดฟีเจอร์ (Feature extraction module)

	3.4 โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม
	3.5 การระบุผู้ไม่พึงประสงค์

	บทที่ 4  การวัดประสิทธิภาพของโมเดลและผลการทดลอง
	4.1 การออกแบบการทดลอง
	4.2 ประสิทธิภาพของการใช้ส่วนกรองข้อมูลช่วงระยะพัก
	4.3 ประสิทธิภาพของขนาดหน้าต่างเลื่อน และการเหลื่อม
	4.4 ประสิทธิภาพของระบบระบุตัวคนขับรถ
	4.5 ประสิทธิภาพของระบบเมื่อเปรียบเทียบกับตัวแยกประเภทแบบอื่น
	4.6 การศึกษาประสิทธิภาพบนจำนวนข้อมูล
	4.7 การศึกษาประสิทธิภาพต่อลักษณะเส้นทาง
	4.8 การศึกษาประสิทธิภาพเมื่อใช้ระบบในการระบุผู้ไม่พึงประสงค์

	บทที่ 5  สรุปผลงานวิจัย
	รายการอ้างอิง
	ภาคผนวก ก  การระบุตัวคนขับรถก่อนมีการกรอกช่วงระยะพัก
	ประวัติผู้เขียนวิทยานิพนธ์

