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Введение

Согласно статистике Госавтоинспекции МВД 
России более 80 % дорожно-транспортных про-
исшествий происходят по вине самих водителей. 
Факторы риска, соответствующие психофизио-
логической составляющей поведения водителя, 
оказывают значительное влияние на возникнове-
ние дорожно-транспортных происшествий. К та-
ким факторам повышенного риска наступления 
дорожно-транспортного происшествия можно 
отнести усталость и ослабленное внимание води-
теля, проявляющиеся в ситуациях, в которых во-
дители зачастую сами не осознают наступление 
признаков того или иного опасного состояния.

Одним из вариантов повышения безопасности 
водителя является использование систем актив-
ной безопасности, направленных на предотвра-
щение аварийных ситуаций на основе монито-
ринга поведения водителя и своевременного его 

оповещения о текущей ситуации за счет генера-
ции ему контекстно-ориентированных рекомен-
даций. Первые исследования ученых по разработ-
ке систем мониторинга окружающей обстановки 
и предупреждения водителя автомобиля об опас-
ности отмечены 1992 годом. Мониторинг опасно-
го поведения за рулем способен помочь водителю 
обратить внимание на стиль своего вождения и 
связанные с этим риски, и тем самым снизить 
процент неосторожного вождения и улучшить 
навыки безопасного поведения на дороге.

По форме представления и принципу функци-
онирования все системы слежения за состоянием 
водителя и дорожной обстановкой можно услов-
но разделить на четыре категории: системы пред-
упреждения аварийных ситуаций, существую-
щие в виде аппаратно-программных комплексов 
и устанавливаемые автопроизводителями [1], 
мобильные системы генерации рекомендаций, 
существующие в виде мобильных приложений 
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для смартфонов [2], видеокамеры, устанавливае-
мые водителем в кабине транспортного средства 
(ТС), представленные автомобильными видеоре-
гистраторами и отдельными устройствами видео- 
наблюдения, направленными на водителя, или 
на дорогу [3], устройства носимой электроники, 
надеваемые и носимые водителем перед соверше-
нием каждой поездки на автомобиле [4].

Основной целью данной статьи является раз-
работка подхода к анализу поведения водителя, 
основанного на использовании предыдущего 
опыта взаимодействия водителя с ТС, включаю-
щим контекст внутри кабины ТС, данные с сенсо-
ров смартфона и опасные состояния в поведении 
водителя [5–7].

Обзор литературы

Алгоритмы, анализирующие поведение води-
теля на основе его предыдущего опыта взаимо-
действия с ТС, представлены многочисленными 
исследованиями и разработками, рассмотрим не-
которые, наиболее значимые из них.

На сегодняшний день одним из широко встре-
чающихся подходов для интеллектуального ана-
лиза данных является применение различных ме-
тодов Data Mining [8–12] и машинного обучения 
[13–17], ориентированных на обучение в условиях 
решения множества схожих задач. Значительная 
часть предлагаемых учеными решений в области 
изучения воздействия поведения водителя на до-
рожную обстановку ориентирована на использова-
ние данных с датчиков и сенсоров ТС (автомобиля) 
или смартфона водителя. Общим для всех таких 
систем является определение последовательно-
сти совершенных водителем в некоторый момент 
времени действий, образующих паттерн поведе-
ния [18]: алгоритм определения [19] действий во-
дителя на основе данных с датчиков автомобиля 
посредством использования специализированного 
автомобильного симулятора для моделирования 
процесса управления ТС; алгоритм распознава-
ния паттернов поведения [20] водителя за счет дис-
кретизации его действий путем использования не 
фиксированного ограничения количества посту-
пающих на вход системе событий, а временного 
интервала, а также другие исследования, решаю-
щие задачу анализа и классификации поведения 
водителя [21–29].

Стоит отметить, что рассмотренные иссле-
дования нацелены на решение только задачи 
классификации поведения водителя и фиксиро-
ванной оценки его стиля вождения без учета его 
предыдущей истории взаимодействия с системой 
предупреждения аварийных ситуаций, включа-
ющей распознавание опасных состояний в его по-
ведении (усталость, ослабленное внимание). 

Схема потоков данных в системе 
предупреждения аварийных ситуаций

С целью общего представления о взаимодей-
ствии водителя с системой предупреждения ава-
рийных ситуаций предложена схема потоков 
данных, считываемых с сенсоров смартфона и 
применяемых в дальнейшем при анализе и оцен-
ке навыков управления ТС (рис. 1). Исходными 
данными для системы предупреждения аварий-
ных ситуаций являются показания встроенных 
в смартфон сенсоров, таких как фронтальная 
камера, GPS, акселерометр, гироскоп, магнито-
метр, микрофон и датчик освещенности. Получая 
изображение водителя с фронтальной камеры, 
мобильное приложение применяет последова-
тельность программных операций для выделе-
ния лицевых характеристик водителя с целью 
определения его опасного поведения.

Изменения в скорости, ускорении или тормо-
жении автомобиля, вычисляемые GPS и акселе-
рометром на основе спутниковых данных и уско-
рения силы тяжести, позволяют описать пове-
дение водителя при управлении ТС. Положение 
в пространстве смартфона и направление движе-
ния ТС, определяемые гироскопом и магнитоме-
тром, позволяют точнее охарактеризовать то или 
иное поведение водителя. Микрофон, измеряю-
щий уровень сигнала шума в кабине ТС, приме-
няется при генерации рекомендаций водителю 
для определения ситуаций, когда водитель едет 
один или с пассажирами. Датчик освещенности 
смартфона используется при выявлении темного 
времени суток, когда обработка изображений во-
дителя с фронтальной камеры становится нецеле-
сообразной ввиду невозможности распознавания 
лицевых характеристик. На основе информации 
с сенсоров смартфона происходит уведомление 
водителя о наступлении опасного состояния при 
помощи рекомендаций, поступающих водите-
лю через графический дисплей, аудио динами-
ки смартфона или вибрации устройства носимой 
электроники.

Информационная модель профиля 
водителя

Разработанная информационная модель про-
филя водителя распределенной системы пред-
упреждения аварийных ситуаций (РСПАС) при 
управлении ТС показана на рис. 2. Анализ пове-
дения водителя в кабине ТС позволил выделить 
следующую информацию: общая информация о 
водителе, его контекст, компетенции водителя и 
история его взаимодействия с системой.

Раздел Общая информация о водителе вклю-
чает в себя уникальный идентификатор водите-
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ля, имя, фамилию, пол, дату рождения, семейное 
положение, стаж вождения, номер мобильного 
телефона. Данная информация является базовой 
и первоначально характеризует водителя.

Раздел Контекст описывает информацию, 
характеризующую окружающую обстановку, 
в которой находятся водитель и ТС, и состо-
ит из двух подразделов Контекст водителя и 
Контекст ТС. 

Раздел Контекст водителя содержит инфор-
мацию, которая изменяется в зависимости от те-
кущей ситуации в кабине ТС и дорожной обста-
новки и включает в себя следующие атрибуты: 

1) параметры калибровки системы — позволя-
ют лучше подстроиться под конкретного водителя. 
Они описывают сведения о водителе (например, на-
клон головы водителя влево/вправо, вперед/назад 
по отношению к туловищу), настройки и возмож-
ности его смартфона (например, присутствие того 
или иного датчика, необходимого для функциони-
рования РСПАС, уровень громкости предупрежде-
ний об опасной ситуации) и транспортного средства 
(легковой или грузовой автомобиль);

2) используемое оборудование — описывает 
технические характеристики смартфона, исполь-
зуемого водителем ТС;
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 Рис. 1. Схема объединения сенсоров на основе использования смартфона

 Fig. 1. Scheme of combining sensors fusion based on the use of a smartphone
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3) используемое программное обеспечение — 
характеризует программный комплекс, устанав-
ливаемый и настраиваемый на смартфоне води-
теля и предназначенный для прогнозирования 
вероятности наступления аварийных ситуаций; 

4) психофизиологические особенности водите-
ля — описывает состояние водителя в текущий 
момент времени, характеризуя его скорость ре-
акции, точность и последовательность действий; 

5) симптомы небезопасного поведения — со-
держит информацию о выявленном небезопасном 
поведении водителя за рулем автомобиля с це-
лью дальнейшей выработки рекомендаций для 
предотвращения наступления аварийной ситуа-
ции, например, количество часов непрерывного 
управления ТС; 

6) состояние обстановки внутри салона ка-
бины ТС — описывает различные параметры и 
условия обстановки в кабине ТС, например, уро-
вень освещенности, уровень сигнала шума.

Раздел Контекст ТС включает в себя следую-
щие атрибуты: 

1) местоположение — содержит информацию 
о текущем географическом местоположении ТС 
и близлежащих мест отдыха, используемых при 
формировании рекомендаций. Сведения о местах 
отдыха описывают придорожные остановки (ка-

фе, отели, автомобильные заправочные станции), 
которыми водитель может воспользоваться при 
наступлении усталости или ослабленного внима-
ния и сделать небольшой отдых в 20–30 минут, 
выпив тонизирующий напиток, или же восполь-
зоваться полноценным 7–8-часовым сном, восста-
новив силы перед следующей поездкой; 

2) характеристики движения — содержит ин-
формацию о направлении и скорости движения 
водителя в конкретный момент времени;

3) дорожные условия — описывает время в пу-
ти, оставшееся время до конечного пункта назна-
чения, текущее время суток и отражает текущую 
степень загруженности автомобильных дорог.

Раздел История взаимодействия включает 
историю работы водителя с системой предупреж-
дения аварийных ситуаций:

1) статистика использования системы (про-
токолирование действий водителя), собираемая 
в основном неявным образом;

2) контекст водителя;
3) компетенции водителя.
Раздел Компетенции водителя описывает 

способность и стремление водителя к действиям 
на основе его личностных параметров, знаний, 
навыков и включает в себя: 

1) соблюдение правил дорожного движения;
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 Рис. 2. Информационная модель профиля водителя

 Fig. 2. Information model of the driver profile
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2) паттерны поведения — описывают успеш-
ность, последовательность и время выполнения тех 
или иных действий конкретного водителя в каж-
дый момент времени на основе использования счи-
тываемых сенсорных данных и информации, опре-
деляющей профиль водителя. Примером паттерна 
поведения водителя может служить ситуация, 
описывающая процесс торможения ТС перед крас-
ным сигналом светофора на некотором промежут-
ке времени. В данном случае паттерн поведения 
водителя включает почти неизменное движение ТС 
в направлении прямо, регистрируемое гироскопом 
и магнитометром, снижение скорости движения 
ТС, регистрируемого сенсором GPS, отрицательные 
значения, считываемые при помощи акселероме-
тра смартфона и свидетельствующие о торможении 
ТС и, наконец, прекращение движения ТС и уста-
новление его скорости, равной нулю;

3) группы водителей — включают в себя вы-
являемую информацию о принадлежности к той 
или иной группе, к которой система отнесла дан-
ного водителя. 

Раздел Компетенции водителей заполняется 
системой автоматически на основе истории рабо-
ты с системой, паттернов поведения и стиля во-
ждения водителя. Формализация компетенций 
позволяет осуществить автоматическую класте-
ризацию водителей посредством формирования 
поведенческих профилей с последующим выяв-
лением групп водителей со схожими характери-
стиками в управлении ТС (паттерны поведения, 
стиль вождения). Данная информация использу-

ется для дальнейшей синхронизации с облачным 
сервисом и офлайн-анализа действий водителя и 
обновления раздела в автоматическом режиме. 
С целью выделения групп водителей со схожими 
характеристиками на основе информации об их 
поведении за рулем ТС используется метод клас-
сификации их профилей.

Алгоритм оценки стиля вождения  
водителя ТС

Информация о паттернах поведения водителя 
в кабине ТС оказывает большое влияние на рас-
познавание опасных состояний и генерацию реко-
мендаций, ориентированных на помощь водителю 
для предотвращения наступления аварийной си-
туации. Для решения проблемы неполноты зна-
ний о водителе предлагается решить задачу реа-
лизации обучения системы для каждого водителя 
путем применения методов машинного обучения, 
работающих чаще всего с численными значени-
ями. Данные методы должны быть предназначе-
ны для решения задач распознавания образов на 
основе использования методов кластеризации и 
идентификации объектов, характеризующихся 
конечным набором некоторых признаков. В ре-
зультате чего строится модель, предсказывающая 
недостающие атрибуты (признаки) поведения во-
дителя в конкретный момент времени.

В общем случае алгоритм оценки стиля во-
ждения водителя ТС (рис. 3) включает в себя 
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сенсорных данных

Начало Конец

Классификация 

событий по правилам 

(a, d, u, c) 

(a, d, u, c) 

Сегментирование 

путей движения

Отбор признаков SMAt
для a, d, u, c

Вычисление рейтинга 

каждого события
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на классы

Статистика 

Спокойный / 
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вождения
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a — ускорение

d — торможение

u — поворот
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маневра

t2 — время оконча-

ния маневра

(e, t1, t2) 

 Рис. 3. Общая схема алгоритма определения стиля вождения водителя

 Fig. 3. General scheme of the algorithm for detection of the driving style
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решение следующих задач: выделение харак-
терных признаков в поведении водителя в каби-
не ТС, считывание и преобразование сенсорных 
данных, классификация событий по правилам, 
сегментирование путей движения, отбор при-
знаков SMA (Simple Moving Average — простое 
скользящее среднее) для данных, кластеризация 
профилей водителей на группы, соотнесение во-
дителя с группой.

Одной из первостепенных задач предлагаемо-
го алгоритма является построение связей между 
наблюдаемыми характеристиками поведения 
водителя и обрабатываемыми измерениями кон-
текста водителя и ТС. Входными данными для 
такого алгоритма являются сенсорные показате-
ли с датчиков смартфона, включающие акселеро-
метр, гироскоп, GPS и магнитометр. Такая связь 
формируется за счет отображения параметров 
поведения водителя, к которым относятся:

— лицевые характеристики: угол поворота голо-
вы влево и вправо, наклон вперед и назад, продол-
жительность и частота моргания век, PERCLOS; 

— характеристики управления ТС: скорость 
движения, ускорение и торможение ТС на кон-
кретном дорожном участке;

— список грубых нарушений ПДД: вождение 
в алкогольном опьянении, превышение скорост-
ного режима, использование мобильного телефо-
на во время движения.

Полученные параметры поведения водителей 
формируют совокупность атрибутов (дискрими-
нантных признаков), характеризующих стиль 
вождения того или иного водителя в отличие от 
стиля вождения остальных участников системы. 
Данные с сенсоров смартфона классифицируют-
ся следующим образом:

— бинарные, ответом на который является 
«да» или «нет» (1 или 0): пол водителя, усталость, 
ослабленное внимание;

— порядковые, ответом на который является 
конкретный класс: степень усталости, степень 
ослабленного внимания, уровень громкости зву-
ковых сигналов смартфона, уровень освещенно-
сти в кабине ТС;

— количественные, ответом на который явля-
ется число, характеризующее конкретную меру: 
возраст водителя, стаж вождения, PERCLOS, 
продолжительность моргания век, открытость 
рта, угол наклона и поворота головы.

Примером входных данных являются данные 
с акселерометра смартфона по оси Z, характеризу-
ющие продольное ускорение текущего ТС (рис. 4).  
Положительные значения продольного ускоре-
ния позволяют охарактеризовать ускорение ТС,  
а отрицательные значения — торможение ТС.

Далее, атрибуты и события, выявленные в ре-
зультате работы алгоритма на первом этапе, про-
ходят процесс фильтрации и предобработки «вы-

бивающихся» значений в рамках того или иного 
признака. Для решения этой задачи в качестве 
первого шага используется алгоритм sliding 
window [30] (рис. 5), позволяющий выбирать ин-
формацию за определенный промежуток времени 
из непрерывного потока данных таким образом, 
что отфильтровываются наиболее устаревшие на-
боры таких данных.

На втором шаге применяется фильтр нижних 
частот (LPF, low-pass filter) [31], пропускающий 
спектр сигнала ниже некоторой частоты и пода-
вляющий частоты сигнала выше этой частоты. 
Алгоритм фильтра LPF описывается следующим 
образом:

output[i] output[i] *(input[i] – output[i]), (1)
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 Рис. 4. Продольное ускорение водителя на основе 
полученных данных с акселерометра

 Fig. 4. Longitudinal acceleration of the driver based 
on the data from the accelerometer
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 Рис. 5. Схема алгоритма sliding window

 Fig. 5. Scheme of the sliding window algorithm
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где  — коэффициент сглаживания фильтра; 
input — массив входных значений; output — мас-
сив выходных значений.

Атрибуты формируются в виде множества 
признаков для каждого i водителя, где x — атри-
бут; Y — категория, показывающая вид распоз-
нанного опасного состояния у водителя:

X(i) {x(i)
1, x(i)

2, ..., x(i)
n} и класс Y(i).

На втором этапе работы алгоритма произво-
дятся классификация и отбор событий (ускоре-
ние (a), торможение (d), поворот руля (u), время 
наката (c)) по их типу на основе заранее опреде-
ленных правил:

— a  if (aLN > 0,1)  (v > 0),
— d  if (aLN < 0)  (v > 0),
— u  if (aLt > 0)  (aLt > aLN)  (v > 0),
— с  if (v 0),

где aLN — продольное ускорение ТС; aLt — попе-
речное ускорение ТС; v — скорость ТС. 

Как только каждое событие было идентифи-
цировано, на следующем этапе происходит сверт-
ка событий одинакового типа и формирование 
набора {e, t0, t1, l} для каждого нового объекта, где 
e — тип события; t0 — время начала события (мс, 
прошедшие с полуночи 01.01.1970 по UTC); t1 — 
время окончания события (мс, прошедшие с по-
луночи 01.01.1970 по UTC); l — географические 
координаты события (долгота, широта и высота). 
Данная операция обрабатывает число событий, 
полученное в результате разделения времени по-
ездки на интервалы в 10 секунд.

На следующем шаге алгоритма происходит вы-
числение SMA-признаков для событий {a, d, u, c}  
с целью нахождения среднего арифметического 
значений событий на интервале по следующей 
формуле:

 

,   (2)

где SMAt — значение простого скользящего сред-
него в точке t; n — количество значений исход-
ной функции для расчета скользящего среднего; 
et–i — значение исходной функции в точке t – i.

Порог чувствительности для каждого из собы-
тий (az — продольное ускорение, ax — попереч-
ное ускорение), указанный в таблице, позволяет 
охарактеризовать то или иное событие по степени 
резкости совершенного водителем маневра.

Далее происходит вычисление рейтинга для 
каждого события по формуле:

 

,   (3)

где Sit — рейтинг события за период времени t; 
DT — время вождения за весь период; Nijst — ко-
личество маневров типа j и опасности (резкости) 
s, которые водитель совершил; js — веса (коэф-
фициенты) различных маневров. Вычисление 
рейтинга для всей совершенной поездки произво-
дится по следующей формуле:

 

,
  

(4)

где  — среднее значение рейтингов всех собы-
тий; n — количество значений исходной функ-
ции для расчета скользящего среднего; xi — зна-
чение рейтинга функции в точке i.

На последнем этапе работы алгоритма произ-
водится оценка стиля вождения водителя (в ин-
тервале значений [0; 1], где 0 — спокойный стиль 
вождения, а 1 — агрессивный) на основе препро-
цессинга агрегированных атрибутов (признаков). 
Процессинг представляет собой отображение 
данных (пол, возраст, стаж вождения водителя, 
тип кузова ТС) в формат, пригодный для обуче-
ния модели. Можно выделить две основные опе-
рации, производимые на этапе препроцессинга:

1) Создание векторного пространства призна-
ков, где будут расположены примеры обучающей 
выборки. По сути, это процесс приведения всех 
данных в числовую форму, позволяющий отойти 
от категорийных, булевых и остальных не число-
вых типов.

2) Процесс нормализации данных, в результа-
те которого необходимо изменить шкалу измере-
ний таким образом, чтобы среднее значение каж-
дого признака по всем данным было равно нулю, 

 Порог чувствительности событий 

 Threshold for the intensity of the events

Тип события
Порог чувствительности (м/с2)

Низкий Средний Высокий

Ускорение ТС 0,1 < az < 0,5 0,5 < az < 1,5 az > 1,5

Торможение ТС –0,1< az < –0,5 –0,5 < az < –1,5 az < –1,5

Поворот ТС влево/вправо 0,1 < |ax| < 0,5 0,5 < |ax| < 1,5 |ax| > 1,5
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а стандартное отклонение — одному. В общем ви-
де нормализация данных выглядит следующим 
образом:

 X (X – μ)/ .  (5)

С целью разбиения всех водителей системы 
на конечное число групп (кластеров), характе-
ризующих степень схожести водителей по сти-
лю вождения, решим задачу кластеризации. 
Входными данными для метода кластеризации 
выступает сформированный на основе накоплен-
ных сведений профиль водителя системы, а в ка-
честве класса — стиль вождения водителя (в ин-
тервале множества значений [0; 1] от спокойного 
до агрессивного).

В настоящее время кластеризация являет-
ся одной из основополагающих задач в обла-
сти анализа данных и Data Mining. Существует 
большое количество методов кластеризации, ко-
торые можно условно разделить на следующие 
основные группы: применяющие вероятностный 
подход (К-means, EM-алгоритм), методы искус-
ственного интеллекта (генетические алгоритмы, 
нейронные сети), использующие иерархические 
алгоритмы и теоретико-графовые модели. С це-
лью достижения высокой скорости обработки 
данных, наглядности и простоты реализации 
метода для выявления групп водителей со схо-
жими компетенциями (User-User, коллаборатив-
ная фильтрация) выбран метод кластеризации 
k-средних (K-means) [32]. Ключевыми входными 
параметрами для данного алгоритма являются 
n, обозначающее исходное число объектов (на-
блюдений) для обработки, и k — число кластеров 
(групп) наблюдения, содержащих похожие эле-
менты внутри группы и непохожие на элементы, 
не принадлежащие к данной группе. При исполь-
зовании данного метода возникает необходи-
мость в определении числа кластеров для разбие-
ния. Предварительный анализ исходных данных 
позволяет найти оптимальное число кластеров 
для разбиения за счет минимизации суммы вну-
трикластерных расстояний. Исходя из вышепе-
речисленного, для кластеризации профилей во-
дителей был выбран алгоритм k-means.

Разобьем множество объектов x (всех участни-
ков системы РСПАС) на конечное число непере-
секающихся классов S1…Sm, каждый из которых 
соответствует определенному стилю вождения 
водителя

X {x1, ..., xn} — 

 на M непересекающихся классов.  (6)

Суть алгоритма k-means заключается в том, 
что он стремится минимизировать суммарное 
квадратичное отклонение точек кластеров от 
центров этих кластеров:

 

( ) ,

  

(7)

где k — число кластеров; Si 
— полученные кла-

стеры; i — центры масс всех Si объектов x из 
кластера Si. Последним этапом работы алгорит-
ма кластеризации является сопоставление каж-
дого водителя системы РСПАС с определенным 
номером кластера, или, иначе говоря, за каждым 
водителем закрепляется метка кластера, харак-
теризующая группу водителей со схожим стилем 
вождения ТС. Стоит отметить, что алгоритм кла-
стеризации профилей водителей периодически 
запускается повторно при изменении числа води-
телей или поступлении новой информации в об-
лачный сервис о статистике их вождения ТС.

В дальнейшем результаты работы кластериза-
ции используются системой при оценке паттернов 
поведения того или иного водителя во время во-
ждения. Оценка паттернов поведения водителя, 
определенная заранее для некоторого контекста, 
помогает скорректировать мониторинг опасного 
поведения водителя в кабине ТС и тем самым точ-
нее сформировать контекстно-ориентированные 
рекомендации, необходимые для принятия мер по 
предотвращению аварийной ситуации. Так, напри-
мер, алгоритм выявления опасных состояний в по-
ведении для водителя с более агрессивным стилем 
вождения работает с видоизмененными входными 
параметрами (время распознавания, доля опасных 
состояний к общему числу событий и т. п.).

Реализация алгоритма анализа стиля 
вождения водителей

Алгоритм анализа поведения водителя, ос-
нованный на обработке данных сенсоров смарт-
фона, кластеризации профилей водителей и 
анализе статистики взаимодействия водителей 
с системой, реализован с использованием языка 
программирования Python. Выбор языка Python 
обусловлен развитой стандартной библиотекой 
функций, большим множеством сторонних моду-
лей и лаконичным синтаксисом.

Анализ статистики взаимодействия водите-
лей с системой заключается в получении данных 
со смартфона водителя, их анализ, обработку и 
фильтрацию с целью дальнейшей записи в базу 
данных ClickHouse. В выбранной базе данных 
заранее создана таблица pure_stat_events, содер-
жащая данные об опасных ситуациях, и табли-
ца pure_critical_event, содержащая данные об 
опасных состояниях для каждого водителя си-
стемы РСПАС. Задачей базы данных ClickHouse 
является предоставление хранящихся данных 
для модуля кластеризации профилей водителей 
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с целью дальнейшего определения стиля вожде-
ния каждого из них. Запрос выборки данных (см. 
Листинг) позволяет получить необходимые дан-
ные для кластеризации профилей водителей.

Листинг. Запрос выборки данных для класте-
ризации 

SELECT * FROM ` pure_critical_event` p
INNER JOIN ` pure_stat_events̀  ps ON 

ps.id p.event_id

Заключение

Разработан подход к анализу поведения во-
дителя ТС с использованием информационной 
модели профиля водителя и алгоритма анали-

за стиля вождения водителя, который основан 
на использовании данных с сенсоров смартфо-
на, формировании связей между изначальными 
данными и характеристиками управления ТС 
и истории взаимодействия водителя с системой 
предупреждения аварийных ситуаций. Такой 
подход позволяет не только обратить внимание 
водителя на навыки управления и характеристи-
ку езды, но и снизить процент неосторожного во-
ждения, повысить эффективность эксплуатации 
ТС и таким образом снизить количество дорож-
но-транспортных происшествий на дорогах обще-
го пользования.

Исследования выполнены при финансовой 
поддержке РНФ (проект № 18-71-10065).
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Smartphone-based approach to determining driving style with on-board sensors
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Introduction: Driving behavior analysis and driving style evaluation allow you to pay the drivers’ attention to their driving 
skills and characteristics, reduce reckless driving rate, increase the vehicle usage efficiency and thereby reduce the number of traffic 
accidents. However, the available driver assistance systems lack personalization, which in its turn decreases the efficiency of these 
systems and limits the scope of their usage. Purpose: Developing an approach to analysis and evaluation of a driving style, based on 
smartphone features such as a front-facing camera and sensors, and focused on its usage in driver safety systems. Results: The article 
discusses a scheme of combining data from smartphone sensors for a driver assistant system. It presents an information model of a 
driver’s profile. An algorithm has been developed for the analysis of an individual driving style in order to to improve the quality of 
recognizing dangerous states in one’s driving behavior, taking into account the previous experience of using the system. This algorithm 
allows drivers to evaluate their driving style and thereby to pay more attention to their driving skills. A prototype has been developed 
for a system evaluating a driving style based on the data from smartphone sensors related to the vehicle operation parameters, taking 
into account the history of driver’s interaction with the assistant system. Practical relevance: The obtained results allow you to increase 
the accuracy of recognizing dangerous states and, thereby, improve the efficiency of the driver assistance system. They also can be used 
for generating and displaying driving reports for insurance agents, fleet managers and logistic managers who observe and monitor the 
driving statistics.

Keywords — advanced driver assistance systems, driver, vehicle, driving behavior, driving style.
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