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Abstrak 

Terdapat beberapa isu berkaitan tingkah laku pemanduan yang boleh menyumbang 

kepada kemalangan dan kecederaan di jalan raya. Bagi mengatasi masalah ini, sistem penilaian 

tingkah laku pemandu atas jalan raya berasaskan kecerdasan buatan dibangunkan. Tujuan kajian 

ini adalah untuk menggunakan algoritma kecerdasan buatan, seperti logik kabur, untuk 

menentukan tahap risiko pemandu di jalan raya dan mengenal pasti pemandu yang cenderung 

menyebabkan kemalangan. Kawasan kajian ini melibatkan penggunaan logik kabur untuk 

menghasilkan skor pemanduan berdasarkan input yang diberikan oleh seseorang pengguna yang 

berada di sebelah pemandu. Kaedah kajian ini menggunakan pembinaan model TSK FIS (Sistem 

Inferens Fuzzy Jenis-1 Takagi-Sugeno-Kang) monoton menggunakan kaedah dipacu data, 2 

pembolehubah input yang digunakan untuk fungsi keahlian kabur, bentuk keahlian kabur yang 

digunakan adalah trapezium yang mempunyai 3 Degree of membership function (DOM). Dari 3 

DOM tersebut dan 2 pembolehubah input maka akan menjana 9 peraturan(rules). Hasil kajian 

ini berjaya memberikan cara yang lebih mantap dan canggih untuk menilai tingkah laku pemandu 

di atas jalan raya. Sumbangan terhadap bidang ilmu ini adalah penggunaan kecerdasan buatan 

dalam meningkatkan keselamatan jalan raya dan mengurangkan kemalangan. Implikasi kepada 

Dasar berkaitan dengan penggunaan teknologi ini dalam memperbaiki undang- undang dan 

peraturan jalan raya untuk meningkatkan keselamatan pemandu. 

Kata kunci: Penilaian, Tingkah Laku Pemandu, Logik Kabur, TSK FIS 
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Pengenalan 

[ 

Pemandu muda, terutamanya mereka yang berumur di bawah 25 tahun, lebih terdedah kepada jenis 

tingkah laku berisiko ini semasa memandu. Kemalangan yang melibatkan pemandu termuda remaja 

mempunyai kadar kemalangan yang paling tinggi berbanding kumpulan umur yang lain (Shope 

2006). Pertubuhan Kesihatan Sedunia (WHO) melaporkan bahawa pada tahun 2013, terdapat 1.24 

juta kematian berkaitan trafik setiap tahun di seluruh dunia, menjadi punca utama kematian bagi 

mereka yang berumur 15-29 tahun. Tingkah laku berisiko termasuk tindakan atau keputusan yang 

berpotensi menyebabkan bahaya atau bahaya semasa memandu, seperti memandu sambil terganggu, 

memandu secara agresif atau melanggar peraturan lalu lintas. Pemandu dengan jenis tingkah laku ini 

cenderung mengalami lebih banyak kemalangan, yang boleh membahayakan diri mereka sendiri dan 

orang lain. 

 

Terdapat beberapa isu berkaitan tingkah laku pemanduan yang boleh mengakibatkan kemalangan 

jalan raya dan kecederaan. Beberapa isu utama termasuk pemanduan terganggu, pemanduan laju, 

pemanduan agresif, tidak mematuhi undang-undang dan kurang pengalaman memandu. Salah satu 

faktor yang menyebabkan isu ini adalah kurangnya kesedaran pemandu tentang bahaya tingkah laku 

pemanduan mereka. Penyelidikan terkini menunjukkan bahawa tingkah laku pemandu adalah punca 

utama masalah keselamatan jalan raya, dan perhatian penyelidikan semakin meningkat di kawasan 

ini. Kira-kira 95% daripada semua kemalangan jalan raya disebabkan oleh tingkah laku berbahaya 

oleh pemandu. Oleh itu, masalah ini mesti mendapat perhatian serius, dan langkah perlu diambil untuk 

meningkatkan kesedaran pemandu tentang kepentingan pemanduan yang selamat.  

 

Kecerdasan buatan (AI) boleh digunakan untuk membantu menangani isu yang berkaitan dengan 

tingkah laku pemandu dengan menyediakan cara yang lebih canggih dan boleh dipercayai untuk 
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menilai tingkah laku pemandu di jalan raya. Penggunaan AI adalah salah satu cara untuk 

meningkatkan kesedaran tentang tingkah laku pemandu (Rajesh 2017). AI boleh membantu 

memberikan kesedaran tentang tingkah laku pemandu melalui pemodelan pemarkahan. Menggunakan 

algoritma AI seperti logik kabur, kami boleh menentukan tahap risiko pemandu di jalan raya dan 

membantu mengenal pasti sama ada pemandu berkemungkinan menyebabkan kemalangan. Logik 

kabur digunakan untuk memperoleh markah pemanduan dengan menilai markah setiap kategori 

tingkah laku pemanduan berdasarkan Angka merit (FoM) dan memberikan nilai keahlian berdasarkan 

peraturan yang telah ditetapkan, untuk menyediakan pemodelan dan penaakulan yang lebih canggih 

dan fleksibel dalam situasi yang tidak menentu dan akhirnya memberikan skor keseluruhan . Oleh itu, 

membina sistem penilaian tingkah laku pemandu jalan raya berdasarkan kecerdasan buatan sangat 

membantu untuk meningkatkan kesedaran pemandu tentang tingkah laku pemanduan semasa. Selain 

itu, sistem ini akan dibangunkan sebagai aplikasi berasaskan web untuk kemudahan penggunaan dan 

pemahaman. Objektif projek ini adalah seperti membangunkan sistem untuk menilai tingkah laku 

pemandu di jalan raya berdasarkan kecerdasan buatan. Objektif kedua pula, membangunkan aplikasi 

berasaskan web untuk sistem penilaian tingkah laku pemandu jalan yang mesra pengguna. Skop 

projek ini pula diwujudkan untuk pendidikan pemandu. Oleh itu, sasaran sistem ini adalah untuk 

individu yang ingin menilai prestasi pemanduan mereka. Kekangan dalam menyediakan projek ini 

ialah kesukaran untuk mencari set data yang betul. Ketersediaan dan kualiti data boleh menjadi had 

untuk sistem ini. Sebagai contoh, sistem mungkin memerlukan sejumlah besar data untuk dilatih 

dengan betul, atau data mungkin perlu dikumpulkan daripada sumber tertentu seperti kamera atau 

penderia. 

 

Metodologi tangkas adalah pendekatan pengurusan projek yang menekankan fleksibiliti, kerjasama, 

dan kemajuan berulang. Ia memungkinkan pasukan untuk beradaptasi dengan cepat terhadap 

perubahan dan memastikan produk akhir memenuhi harapan pelanggan. Metodologi ini juga 
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mendorong budaya peningkatan berkelanjutan, dengan retrospektif digunakan untuk mengidentifikasi 

bidang perbaikan dan melakukan perubahan. Pengujian merupakan bagian penting dalam proses ini, 

membantu mengidentifikasi masalah lebih awal sebelum menjadi lebih rumit dan mahal. Setelah 

pengujian, umpan balik digunakan untuk memperbaiki produk atau prosedur pembangunan guna 

mencapai hasil yang lebih baik. 

 

Akhir sekali, kemalangan jalan raya yang disebabkan oleh masalah tingkah laku seseorang boleh 

diatasi dengan sistem penilaian tingkah laku pemandu berasaskan kecerdasan buatan di jalan raya. 

Sistem ini dapat membantu individu dalam pendidikan memandu terutama bagi pemandu yang baru 

mendapat lesen memandu, kurang keyakinan dalam memandu, atau mempunyai tingkah laku yang 

kurang baik, supaya mereka dapat menyedari tahap pemanduan mereka dan melakukan 

penambahbaikan bagi mengelakkan tingkah laku berisiko semasa memandu. Dengan adanya sistem 

ini, diharap dapat meningkatkan kesedaran dan keselamatan di lebuh raya serta mengurangkan 

kemalangan. 

 

Kajian Literasi 

Kajian sistem sedia ada merujuk kepada proses menganalisis dan menilai sistem, teknologi, atau 

proses yang telah wujud untuk memahami keupayaan, had, dan potensi untuk penambahbaikan. 

Aplikasi Zubie 

Aplikasi Zubie merupakan sistem penilaian yang menilai tahap keselamatan dan kecekapan pengguna 

saat memandu. Pengguna akan diberikan skor dari 0 (buruk) hingga 100 (cemerlang) berdasarkan 

analisis berpuluh-puluh metrik, dengan tumpuan pada 5 metrik utama seperti pengereman kuat, 

pecutan pantas, waktu berhenti, kelajuan maksimum, dan pemanduan malam. 
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Rajah 2.1 menunjukkan paparan hasil dari aplikasi Zubie yang mencerminkan prestasi pemandu 

selama tujuh hari terakhir saat memandu. Skor tersebut menggambarkan tahap keselamatan dan 

kecekapan pemandu, tetapi memiliki beberapa kelemahan. Pertama, paparan skor hanya fokus pada 

aspek pemanduan malam dan waktu berhenti, sementara aspek lain seperti pemanduan dengan 

kelajuan tinggi dan pengereman kuat juga berpengaruh pada keselamatan pemandu. Kedua, 

penggunaan kode warna hijau dan merah pada paparan skor sulit dipahami, sehingga perlu 

penambahbaikan untuk memberikan informasi yang lebih komprehensif dan mudah dimengerti oleh 

pengguna. 

 

Aplikasi Vuedrive 

 

Aplikasi Vueddrive menyediakan skor tingkah laku pemanduan yang menggambarkan gaya 

pemanduan dan cara menyelenggara kenderaan. Markah ini dikira berdasarkan empat komponen: 
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Teras, Brek, Tajuk dan Ganti, dengan nilai antara 0 hingga 100. Warna pada peta menunjukkan jika 

kenderaan telah dipandu pada kelajuan tinggi dan apabila diserlahkan, maklumat tentang masa, 

kelajuan dan had laju akan muncul. Walau bagaimanapun, skor ini tidak meliputi aspek penting 

seperti keberkesanan bahan api, keadaan panduan malam dan masa melahu kenderaan, yang harus 

dinilai untuk menilai secara menyeluruh tingkah laku bimbingan dan memberikan maklum balas yang 

lebih tepat. 

 

Web sistem zenscore 

ZenScore membantu pengguna mengenal pasti tingkah laku pandu yang berisiko dan meningkatkan 

kecekapan armada. Dengan menjejaki pelanggaran lalu lintas dan memotivasikan pemandu untuk 

meningkatkan prestasi melalui perlawanan dan langkah KPI, ZenScore menyediakan penilaian yang 

boleh diukur terhadap tingkah laku pemandu. Setiap pemandu dalam armada mempunyai skor 

keselamatan, yang digunakan oleh pihak pengurusan untuk mengenal pasti panduan berisiko tinggi 

dan mereka yang mempunyai tingkah laku bimbingan yang lemah serta memberi ganjaran kepada 

pemandu yang selamat. Dengan adanya ZenScore, syarikat dan organisasi boleh meningkatkan 

keselamatan lalu lintas dan kecekapan pemanduan dalam armada mereka. 

 

Rajah 2.3 menunjukkan paparan utama sistem web ZenScore yang mengira setiap acara, seperti 

pemanduan laju, pelanggaran tali pinggang, tendangan buruk dan brek buruk. Hanya empat ciri 
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tingkah laku panduan yang dinilai dalam sistem ini. Melalui pendedahan ini, pengguna boleh 

mengenal pasti dan memantau keselamatan pemanduan secara terperinci bagi setiap kejadian 

kritikal semasa memandu. 

Jadual  Ringkas Perbezaan ketiga-tiga aplikasi. 

Aplikasi Fokus Utama Skala Skor Kelemahan 

Zubie 

Keselamatan & 

Kecekapan 

0 (buruk) - 100 

(cemerlang) 

Tidak meliputi semua aspek risiko dan keselamatan dalam skor 

pendedahan. Paparan keluaran menggunakan kod warna yang sukar 

difahami oleh pengguna. 

Vueddrive 

Tingkah Laku 

Pemanduan 0 - 100 

Tidak mencukupi untuk menilai sepenuhnya, beberapa aspek penting 

tidak termasuk dalam skor. Ia adalah perlu untuk memberi perhatian 

kepada kecekapan bahan api, pemanduan malam dan masa berhenti 

kenderaan. 

ZenScore 

Identifikasi Tingkah 

Laku Pemanduan 0 - 100 

Tidak memaparkan semua aspek tingkah laku membimbing yang dinilai 

dalam sistem ini. Skor keselamatan belum lagi meliputi semua potensi 

risiko percubaan. 

 

Penambahbaikan yang saya akan buat di kajian ini adalah berfokus pada peningkatan sistem 

Penilaian Tingkah Laku Pemandu Atas Jalan Raya Berdasarkan Kecerdasan Buatan (AI). Model 

TSK FIS (Type-1 Takagi-Sugeno-Kang Fuzzy Inference Systems) akan digunakan dengan 

pendekatan data-driven untuk menghasilkan skor pemanduan berdasarkan input pengguna. Selain 

itu, antara muka visualisasi graf akan memvisualisasikan tren dan pola dalam data untuk membantu 

pengguna memahami karakteristik data dengan lebih baik. 

Penambahbaikan juga akan menyertakan peraturan kabur lengkap, bilangan peraturan diaktifkan, 

dan bilangan peraturan yang dicetuskan. Skor keseluruhan dan kategori pemandu, seperti 'Very 

risky or unsafe trip', "Risky Trip", "Somewhat Risky Trip" , "Moderately safe trip", dan “Safe Trip”, 

akan ditampilkan. Diharapkan dengan penambahbaikan ini, sistem dapat mengidentifikasi pemandu 

berisiko tinggi, meningkatkan keselamatan jalan raya, dan memberikan penilaian yang lebih baik 

untuk kesedaran dan keselamatan pemandu di jalan raya. 

Cop
yri

gh
t@

FTSM 

    
    

  U
KM



PTA-FTSM-2023-A186144 

 

 

Metodologi Kajian 

1.1.1 Pengumpulan data 

Data diperoleh Lopez 2018 iaitu data benchmark yang telah diuji dan diverifikasi dengan 

baik, sehingga dapat digunakan untuk mengukur dan membandingkan hasil dari sistem atau 

metode yang sedang dievaluasi. Data ini diperoleh melalui penggunaan sensor pada telefon 

pintar yang dipasang dalam kenderaan. Telefon pintar ini mengumpulkan maklumat tentang 

pemanduan seperti pecutan, brek, pusingan, dan lain-lain. Data ini kemudiannya digunakan 

untuk menilai prestasi pemanduan pengguna. Data yang dikumpulkan juga termasuk penilaian 

subjektif oleh pemerhati manusia terhadap prestasi pemanduan. Pemerhati manusia memberikan 

skor kepada setiap perjalanan berdasarkan penilaian mereka terhadap prestasi pemanduan. 

Dataset ini terdiri daripada 200 perjalanan maya yang mempunyai nilai-nilai ciri unik yang 

berbeza, supaya perjalanan-perjalanan tersebut merangkumi pelbagai tahap skor memandu. 

 

Rajah 4. 1 Contoh perjalanan maya dan markah yang diberikan oleh  peserta  

Sumber: Lopez 2018 

Rajah 4.2 adalah maklumat tentang ciri-ciri pemanduan seperti kelajuan purata, jarak 

tempuh, ketegasan brek, dan kekerapan perubahan halaju. Semua maklumat ini digunakan untuk 

menghasilkan skor pemanduan yang mencerminkan tahap keselamatan atau risiko pemanduan. 

Contoh perjalanan dalam dataset ini diilustrasikan dalam Rajah 4.1, di mana 8 Figure of Merits 

(FoM) direpresentasikan. Dua FoM pertama (Jarak dan Purata kelajuan) dinormalisasi dalam 

julat [1 - 10] dari nilai-nilai yang diberikan oleh pemandu. Selanjutnya, enam fitur berikutnya 

mewakili jumlah kekerapan manuver memandu yang berisiko. Para peserta diminta untuk 

memberikan skor bilangan bulat untuk seluruh perjalanan antara [1 - 10] berdasarkan persepsi 
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mereka tentang seberapa aman/berisiko perjalanan tersebut, di mana 1 mewakili perjalanan yang 

sangat aman manakala 10 mewakili perjalanan yang sangat berisiko atau tidak aman. 

 

1.1.2 Pra-pemprosesan Data 

Data benchmark ini amat mudah dibaca kerana setiap kelapan input ini adalah jumlah 

kekerapan kesalahan tingkah laku pemandu yang berisiko. Sistem ini hanya menggunakan dua 

input dari lapan input kesalahan tingkah laku pemandu iaitu input (abrupt steerings) stereng 

mendadak dan (sudden start) enjin hidup secara tiba-tiba. Seterusnya, untuk output pula adalah 

skor akhir, iaitu skor tahap risiko pemandu. Secara detail tentang data ini ada di segmen 4.2.1. 

Pra-pemprosesan bermula dengan membaca data input-output dari fail Excel yang diberi 

nama "Train_Data_safe.xlsx". Data input-output ini adalah sebagai data latihan (train data). 

Kemudian, data latihan ini akan diskalakan ke dalam julat 0-1. Setiap pembolehubah input dan 

output dipinda dari julat minimum hingga maksimum mereka ke julat 0-1. Sebagai contoh jika 

data latihan tersebut 4, ianya akan diskalakan ke 0.4 kerana julat nya hanya 0-1. Reskalakan data 

ini adalah langkah yang biasa dilakukan dalam analisis data untuk memastikan semua data 

berada dalam julat yang seragam dan memudahkan pemprosesan selanjutnya. 

i. Data latihan(train data) dan data baru(test data) 

Mengikut rajah 4.3 Dalam sistem ini hanya menggunakan dua input iaitu stereng 

mendadak dan enjin hidup secara tiba-tiba. Jadi dua input dan satu output yang digunakan dalam 

sistem ini sebagai data latihan sebanyak 20 data. Menggunakan dua pembolehubah input 

membolehkan sistem yang lebih mudah dan terurus. Bekerja dengan berbilang pembolehubah 

input boleh meningkatkan kerumitan sistem dan menjadikannya lebih sukar untuk mentafsir dan 

menganalisis keputusan. Selain itu, kecekapan pengiraan bekerja dengan bilangan 

pembolehubah input yang lebih kecil boleh mengurangkan beban pengiraan dan meningkatkan 

kecekapan sistem.  

Data baru atau data yang tidak dilihat sebelumnya merujuk kepada data yang belum 

pernah digunakan dalam proses latihan atau pengujian model. Data ini mewakili situasi dunia 

nyata yang sebenar, yang muncul selepas model selesai dilatih. Data baru ini adalah yang akan 

di masuki oleh pengguna untuk mendapatkan nilai penilaian skor pemandu. Penggunaan data 
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baru (new data) atau data tidak dilihat (unseen data)  membolehkan kita untuk menguji model 

dalam keadaan yang lebih realistik dan menilai prestasinya dalam meramalkan atau membuat 

keputusan untuk data yang belum dikenali. 

1.1.3 Pembinaan model kabur  

i. Kekaburan (Fuzzification) 

pembentukan Model Kabur data input yang telah diskalakan digunakan untuk 

membentuk model fuzzy. Model ini melibatkan pengiraan keahlian keanggotaan kabur (fuzzy 

membership) bagi setiap data input dalam setiap himpunan kabur (fuzzy set). Kod rajah 4.5 

membantu membentuk model fungsi keanggotaan kabur (fuzzy membership functions) untuk 

setiap pembolehubah input yang diberikan. Fungsi keanggotaan kabur digunakan dalam sistem 

logik kabur untuk menentukan sejauh mana setiap nilai input berkaitan dengan himpunan kabur 

tertentu, seperti Degree of Membership, (DOM) "Safe" (Selamat), "Aggressive" (Agresif), atau 

"Very Aggressive" (Sangat Agresif). Dalam fungsi ini, fungsi keanggotaan kabur yang 

digunakan adalah "trapmf" (fungsi keanggotaan trapesium). Fungsi ini mempunyai empat titik 

nilai yang membentuk trapesium untuk setiap fungsi keanggotaan kabur. Keempat titik ini 

menentukan skala dan bentuk fungsi keanggotaan kabur. 

ii. Kekuatan penembakan (Firing Strength) 

"kekuatan penembakan" merujuk kepada tahap atau kekuatan keahlian set kabur 

berhubung dengan nilai atau input tertentu. Ia digunakan untuk menunjukkan sejauh mana nilai 

input sepadan dengan set kabur yang diberikan. 

Dalam setiap peraturan logik kabur, terdapat set kabur yang dikaitkan dengan 

pembolehubah kabur (fuzzy variable). Jika nilai input diberikan kepada pembolehubah itu, tahap 

keahlian setiap set kabur dalam pembolehubah itu diukur dengan kekuatan penembakan. 

Kekuatan menembak biasanya diwakili sebagai nilai antara 0 dan 1, di mana 0 menunjukkan 

bahawa input tidak sepadan dengan set kabur sama sekali, manakala 1 menunjukkan padanan 

sempurna. 

Kekuatan penembakan kemudiannya digunakan dalam proses inferens logik kabur, di 

mana peraturan logik kabur digunakan untuk menghasilkan keputusan atau keputusan kabur 

berdasarkan nilai input dan kekuatan penembakan setiap peraturan. Ini membolehkan logik kabur 
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mengambil kira ketidakpastian dan kekaburan dalam data, berbanding logik klasik yang hanya 

mengawal nilai binari (benar atau palsu). 

iii. Monotocinity Constraint dan Boundary Constarint 

1. Generate Monotonicity Constraints: Fungsi ini membantu mencipta peraturan-peraturan 

yang memastikan sesuatu nilai akan bertambah atau berkurang seiring dengan 

peningkatan nilai lain. Sebagai contoh, ia seperti peraturan yang membuatkan input data 

latihan akan bertambah jika output data latihan bertambah. 

2. Generate Boundary Constraints: Bagian ini membantu menghasilkan peraturan-peraturan 

yang menghadkan nilai-nilai supaya mereka tidak melebihi had tertentu. Contohnya, jika 

kita sedang mempertimbangkan suhu, peraturan ini boleh membantu supaya suhu tidak 

menjadi terlalu rendah atau terlalu tinggi. 

Jadi, dalam perkataan mudah, kod ini adalah alat untuk mencipta peraturan-peraturan 

yang mengawal bagaimana nilai-nilai dalam logika kabur berhubung dan berubah berdasarkan 

satu sama lain. Ini membolehkan logika kabur membuat keputusan yang lebih selaras dengan 

cara manusia berfikir, di mana tidak semua jawapan adalah 100% betul atau salah. 

iv. Jumlah Kuasa Dua Ralat  (SSE) 

 

Rajah 4. 2 Jumlah kuasa dua ralat (SSE) 

Kod ini mengira "magnitude of SSE" yang merangkumi penilaian ralat antara nilai sebenar dan 

nilai hasil yang dicari. Ini membantu dalam mengukur keseluruhan kebolehpercayaan model 

logika kabur. 
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v. Matriks dan kebolehpercayaan 

 

Rajah 4. 3 Kod hasil dari langkah i hingga iv di simpan 

Akhirnya, Rajah 4.8 kod ini menyimpan semua hasil dan matriks yang dihasilkan dari langkah i 

hingga iv dan di simpan dalam file n_of_iqcons.mat supaya ia boleh digunakan dalam melakukan 

penilaian prestasi optimasi dan melanjutkan proses optimasi logika kabur untuk mendapat 

parameter yang akan digunakan untuk penilaian data baru, ini akan diterangkan lebih lanjut di 

4.2.4 dan 4.2.5. 

1.1.4 Pengoptimuman 

 

Rajah 4. 4 Kod Pengoptimuman 
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Rajah 4.9 adalah kod sebahagian daripada algoritma yang digunakan untuk 

mengoptimumkan parameter dalam model logika kabur. Ia menggunakan teknik optimasi untuk 

mencari nilai-nilai parameter yang memberikan hasil terbaik mengikut tujuan yang dinyatakan 

dalam fungsi objektif. 

Dalam konteks logik kabur, "parameter" merujuk kepada nilai yang telah dioptimumkan 

semasa proses latihan model logik kabur. Parameter ini menentukan cara model mengendalikan 

data dan menyediakan pertimbangan berdasarkan data baharu. Ia termasuk pelarasan tertentu 

seperti pemberat (weight), fungsi keahlian dan ambang(threshold) yang mempengaruhi cara 

model menghasilkan keputusan dalam bentuk logik kabur. 

Parameter yang dioptimumkan adalah penting kerana ia mempengaruhi prestasi model 

logik kabur. Dengan mendapatkan nilai yang betul untuk parameter ini semasa proses latihan, 

model akan lebih mampu menilai situasi baharu dan menghasilkan keputusan yang lebih relevan 

berdasarkan data baharu yang dimasukkan ke dalamnya. Oleh itu, parameter yang dioptimumkan 

memainkan peranan penting dalam memastikan kebolehpercayaan dan keberkesanan model 

logik kabur dalam membuat pertimbangan. 

 

Rajah 4. 5 Kod optimal parameter dan menilai fungsi objektif dengan parameter optimum 

Dalam rajah 4.10, opt_b = b_update; dan opt_lambda = lambda_update;: Selepas algoritma 

optimasi berjaya menjalankan proses pengoptimuman, nilai-nilai terbaik untuk parameter (b) 

dan parameter (lambda) yang berkaitan dengan batasan-batasan disimpan sebagai opt_b dan 

opt_lambda. 

Untuk penerangan, segmen ini bertujuan untuk menjalankan Algoritma yang digunakan 

dalam bagi mengoptimumkan model logik kabur yang dibangunkan. Kod 4.9 berfungsi untuk 

mencari nilai optimum bagi parameter-parameter model dengan menggunakan teknik optimisasi 

berdasarkan gradien dan matriks hess. Proses optimisasi ini dilakukan dengan mengiterasi nilai 

parameter opt_b dan opt_lambda sehingga mencapai tahap konvergensi yang ditetapkan 
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(berdasarkan toleransi epsilon1). Parameter-parameter optimum ini akan menghasilkan nilai 

objektif optimum untuk model logik kabur yang dibangunkan. Hasil daripada kod ini adalah nilai 

optimum untuk parameter-parameter model logik kabur yang dicari, yang akan digunakan dalam 

analisis lanjut dan pembentukan model yang dioptimumkan untuk masalah yang diberikan. 

Proses ini merupakan langkah penting dalam membangunkan model logik kabur untuk tujuan 

yang dikehendaki. Parameter opt_b ini mempengaruhi fungsi keanggotaan kabur (fuzzy 

membership functions) yang membantu menentukan tingkat keanggotaan setiap nilai input 

terhadap himpunan kabur "Safe", "Aggressive", dan "Very Aggressive". Nilai-nilai optimum dari 

parameter opt_b dan opt_lambda ini akan menyebabkan model logik kabur lebih baik sesuai 

dengan data yang ada, dan hasilnya akan lebih akurat atau sesuai dengan tujuan yang 

dikehendaki. 

Jadi, kesimpulannya, proses optimisasi dijalankan untuk mencari parameter model logik 

kabur (terutamanya parameter b dan lambda) sehingga model tersebut dapat memberikan hasil 

yang paling baik dalam melakukan penilaian atau prediksi berdasarkan data yang diberikan. 

Hasil daripada pengoptimuman adalah nilai optimum untuk parameter- parameter model logik 

kabur yang dicari, yang akan digunakan dalam penialain lanjut. Proses ini merupakan langkah 

penting dalam membangunkan model logik kabur yang mempunyai parameter yang telah di 

optimum supaya model logik kabur ini dapat membuat penilaian untuk ujian baru. 

 

Rajah 4. 6 Kod peraturan kabur yang disertakan parameter yang telah di optimum 

Rajah 4.11 adalah kod peraturan kabur (fuzzy rules). Matriks peraturan ni seolah-olah 

menyimpan aturan-aturan dalam logika kabur. Setiap baris dalam matriks ini mewakili suatu 

peraturan, dan setiap kolom mewakili nilai-nilai input dan output yang berkaitan dengan 

peraturan tersebut. 
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Dalam sistem logik kabur, peraturan menentukan bagaimana input diubah menjadi output 

menggunakan pembolehubah bahasa dan fungsi keanggotaan. Parameter sering kali menentukan 

bentuk dan tingkah laku fungsi keanggotaan ini. Sebagai contoh, sejauh mana kecerunan fungsi 

keanggotaan, seberapa luasnya, dan sebagainya. Parameter-parameter ini memainkan peranan 

penting dalam menentukan output sistem logik kabur. 

Dengan memasukkan 'opt_b' dalam 'fuzzyrule_matrix', ini akan mengintegrasikan 

parameter-parameter yang telah dioptimumkan ini secara langsung ke dalam penyusunan 

peraturan sistem logik kabur. Ini bermakna apabila menggunakan 'fuzzyrule_matrix' untuk 

ramalan /penilaian kemudian, parameter-parameter yang telah dioptimumkan akan digunakan, 

membawa kepada ramalan/penilaian yang lebih tepat dan halus. 

Secara keseluruhan, mengintegrasikan 'opt_b' ke dalam 'fuzzyrule_matrix' adalah cara 

untuk memastikan bahawa nilai-nilai parameter yang telah dioptimumkan digunakan secara 

automatik apabila menerapkan peraturan-peraturan logik kabur untuk ramalan atau tugas-tugas 

lain. Ini membantu mengekalkan konsistensi dan memastikan bahawa tingkah laku 

dioptimumkan sistem dikekalkan apabila menggunakannya dalam senario praktikal. 
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1.1.5 Penilaian Tingkah Laku Pemandu 

 

 

Rajah 4. 7 Kod penialain ujian baru 

Kod ini merupakan sebuah fungsi yang digunakan untuk melakukan prediksi tingkat 

risiko atau keselamatan perjalanan berdasarkan input nilai ujian (value1 dan value2). Fungsi ini 

mengambil data ujian dari fail Excel "Test_Data_safe.xlsx" dan kemudian mereskalakan datanya 

ke dalam rentang 0-1. Data ujian tersebut akan digunakan sebagai input untuk model logik kabur 

yang telah dibentuk sebelumnya. 

Proses prediksi dimulai dengan membentuk matriks input ujian (xtest) berdasarkan data 

ujian yang telah direskalakan. Selanjutnya, dilakukan inferensi kabur dengan menggunakan 

aturan-aturan kabur yang telah dibentuk sebelumnya (fuzzyrule_matrix). Firing strengths 

(kekuatan pemantik) dari setiap aturan kabur dihitung berdasarkan nilai input ujian dan aturan 

kabur yang bersangkutan. 

Hasil dari inferensi kabur adalah nilai keluaran yang diagregasi (aggregated output) 

berdasarkan firing strengths dan nilai keluaran dari setiap aturan kabur. Nilai keluaran yang 
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diagregasi kemudian didefuzzifikasi (defuzzify) untuk menghasilkan nilai prediksi akhir 

(predicted_output) yang merepresentasikan tingkat risiko atau keselamatan perjalanan. 

Pengagregatan dan penyahkaburan ialah langkah penting dalam logik kabur untuk 

menukar keluaran kabur kepada hasil yang lebih bermakna dan boleh difahami. Penerangan 

mengapa langkah ini perlu: 

i. Pengagregatan: 

Dalam logik kabur, peraturan yang berbeza boleh memberikan output yang bercanggah 

untuk input yang sama. Pengagregatan ialah proses menggabungkan berbilang keluaran kabur 

ini untuk mencapai nilai keluaran tunggal yang mewakili. Ini dilakukan untuk memastikan 

bahawa sumbangan peraturan yang berbeza dipertimbangkan dan disepadukan dengan 

sewajarnya, memberikan gambaran yang lebih jelas tentang hasil keseluruhan. 

ii. Difuzzifikasi: 

Selepas pengagregatan, hasilnya masih dalam bentuk kabur, yang mungkin tidak mudah 

ditafsir atau boleh digunakan. Penyahfuzzifikasi ialah proses menukar keluaran kabur agregat 

ini kepada nilai yang jelas atau berangka yang masuk akal dalam konteks masalah. Ini adalah 

perlu untuk menyediakan ramalan atau keputusan yang konkrit dan boleh diambil tindakan 

berdasarkan sistem logik kabur. 

Dalam kod yang disediakan: 

Langkah pengagregatan dilakukan dengan mengira jumlah wajaran keluaran peraturan 

(weighted sum of the rule) menggunakan kekuatan penembakan setiap peraturan. Ini 

menghasilkan output agregat yang menangkap kesan gabungan peraturan yang berbeza pada 

ramalan. Langkah defuzzifikasi dicapai dengan membahagikan keluaran agregat dengan jumlah 

kekuatan tembakan. Purata wajaran ternormal ini memberikan ramalan berangka yang jelas yang 

boleh ditafsirkan dengan mudah. Ringkasnya, pengagregatan dan difuzifikasi adalah penting 

kerana ia mengubah keluaran kabur yang abstrak dan kompleks bagi peraturan menjadi satu 

ramalan yang jelas yang boleh membimbing keputusan atau tindakan. Langkah-langkah ini 

merapatkan jurang antara perwakilan linguistik logik kabur dan penggunaan praktikal dalam 

aplikasi dunia sebenar. 
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Akir sekali, outputnya menyediakan deskripsi risiko berdasarkan nilai prediksi yang 

dihasilkan. Deskripsi risiko ini menggambarkan tingkat risiko perjalanan dalam beberapa 

kategori, seperti "Very risky or unsafe trip", "Risky trip", "Somewhat risky trip", "Moderately 

safe trip", "Safe trip", atau "Very safe trip". 

1.2 PROTOTAIP SISTEM PENIALAIN TINGKAH LAKU PEMANDU 

i. Antara muka visualasi tren data asli 

Visualisasi plot tren data asli memungkinkan kita untuk secara visual melihat pola dan 

tren yang ada dalam data. Ini membantu kita memahami karakteristik data dan melihat apakah 

ada pola yang jelas, seperti peningkatan atau penurunan secara bertahap, siklus, atau fluktuasi 

acak. Rajah 4.13 merupakan visualisasi plot tren data memungkinkan kita untuk secara visual 

melihat pola dan tren yang ada dalam data. Ini membantu kita memahami karakteristik data dan 

melihat apakah ada pola yang jelas, seperti peningkatan atau penurunan secara bertahap, siklus, 

atau fluktuasi acak. 

 

Rajah 4. 8 Antara muka visualasi data tren 

 

ii. Antara muka peraturan kabur 

Peraturan-peraturan ini ditentukan berdasarkan istilah-istilah linguistik "Selamat," 

"Agresif," dan "Sangat Agresif" untuk dua pembolehubah input. Gabungan-gabungan yang 

mungkin bagi istilah-istilah linguistik bagi kedua-dua pembolehubah input adalah seperti 

berikut: 

Lajur pertama mewakili istilah linguistik bagi pembolehubah input pertama, yang boleh 

menjadi "Selamat" (1), "Agresif" (2), atau "Sangat Agresif" (3). 
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Lajur kedua mewakili istilah linguistik bagi pembolehubah input kedua, juga dengan nilai 

"Selamat" (1), "Agresif" (2), atau "Sangat Agresif" (3). 

 

Rajah 4. 9 Antara muka tab peraturan kabir lengkap 

 

Rajah 4. 10 Antara muka tab bilangan peraturan diaktifkan 

 

Rajah 4. 11 Antara muka tab bilangan peraturan yang dicetuskan 

Seperti yang dilihat di rajah 4.15 terdapat ‘number of iqcons’ iaitu 45 dan 9 adalah 

bilangan monotonisitas kekangan sempadan dan bilangan peraturan kabur yang tidak dicetuskan 

oleh mana-mana pembolehubah input set data. Setelah mendapatkan nilai "No. of Icqons," 

algoritma ini akan menggunakan nilai ini untuk melakukan iterasi dan optimisasi model logik 

kabur. Algoritma ini menggunakan teknik iteratif untuk mengoptimalkan parameter-parameter 

model logik kabur, yaitu "b" dan "lambda," hingga mencapai tahap konvergensi yang ditetapkan 
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dengan toleransi "epsilon1." Pada akhir algoritma, diperoleh nilai parameter-parameter optimum 

"opt_b" dan "opt_lambda" yang menghasilkan nilai objektif optimum untuk model logik kabur 

yang dibangunkan. 

 

Rajah 4. 12 Kod parameter optimal 

 

Rajah 4. 13 Kod parameter optimal  Kod menilai fungsi objektif dengan parameter optimum 

Parameter opt_b ini mengontrol tingkat keanggotaan setiap nilai input terhadap 

himpunan kabur dalam fungsi keanggotaan yang telah dibentuk sebelumnya. "opt_lambda" 

adalah vektor yang berisi nilai optimum dari parameter "lambda" yang juga digunakan dalam 

model logik kabur. Parameter "lambda" ini terkait dengan konstrain pada optimisasi yang 

melibatkan batasan pada pemantik dan keanggotaan himpunan kabur. 

Setelah proses pengoptimuman selesai, hasilnya ialah parameter "paling sesuai" opt_b 

dan opt_lambda, yang ditentukan untuk memberikan prestasi terbaik pada data latihan. Seperti 

rajah 4.15 butang “optimization value” adalah untuk menilai prestasi atau kualiti sistem inferens 

kabur. Ia mengira nilai berangka yang mewakili sejauh mana sistem mampu membuat ramalan 

atau keputusan berdasarkan pembolehubah input yang diberikan. Nilai fungsi objektif yang lebih 

rendah menunjukkan kesesuaian yang lebih baik dengan pasangan data input-output. 

iii. Antara muka penilaian 

Kini, untuk ramalan pada data baharu, opt_b sememangnya parameter yang perlu 

gunakan. Parameter yang dioptimumkan opt_b mewakili parameter fungsi keahlian. Untuk 

membuat ramalan pada data baharu, harus menggunakan parameter yang dioptimumkan opt_b 

untuk melaksanakan inferens kabur pada data ujian, seperti yang kita bincangkan sebelum ini. 

Fungsi untuk menilai inferens kabur pada data ujian harus mengambil opt_b sebagai input 

bersama dengan data ujian. 
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Rajah 4. 14 Antara muka penialain skor tingkah laku pemandu 

 

 

Keputusan dan Perbincangan 

 

1.3 HASIL PENGUJIAN 

1.3.1 Hasil penialain fungsi objek 

Jadual di bawah adalah hasil pengoptimuman fungsi objek yang terdiri dari 2 input, 3 inpput dan 

4 input. Setiap input akan mendapat fungsi objek yang berbeza, seperti yang kita lihat lagi banyak 

DOM yang digunakan lagi kecil nilai objek. Nilai objek yang bagus adalah yang paling kecil 

kerana penialaian fungsi objek adalah mencari nilai minimum. 

Jadual 4.  1 Hasil nilai fungsi objek mengikut DOM yang berbeza 

Input Variables (Degree of Membership) Nilai fungsi objective (Objective Function) 

2 2.67 

3 1.522 

4 1.5147 
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1.3.2 Hasil keseluruhan sistem 

Hasil pengujian sistem yang dibina menunjukkan bahawa pembangunan sistem dan 

prosedur kritikal adalah aspek yang sangat penting bagi keberhasilan sesuatu organisasi atau 

projek. Melalui proses pembangunan yang teliti dan berterusan, sistem dapat dipertingkatkan 

untuk meningkatkan kecekapan, ketelusan, dan prestasi secara keseluruhan. Prototaip sistem ini 

juga berhasil menyediakan antara muka visualisasi tren data asli yang membantu kita memahami 

karakteristik data dan melihat pola dan tren yang ada dalam data.  

Selain itu, sistem ini dibangunkan berdasarkan web agar mesra pengguna dan mudah 

difahami. Ini bermakna pemandu dapat mengakses sistem ini secara mudah melalui peranti 

mudah alih atau komputer. Kemudahan akses ini akan meningkatkan penggunaan sistem dan 

membantu dalam mempromosikan budaya keselamatan jalan raya yang lebih baik di kalangan 

para pemandu. 

 

Rajah 4. 15 Keseluruhan antara muka web aplikasi 

 

1.4 KESIMPULAN 

Secara keseluruhannya, skop projek ini difokuskan pada membantu meningkatkan 

kesedaran dan keselamatan pemandu melalui penerapan teknologi kecerdasan buatan dalam 

sistem penilaian tingkah laku pemandu di atas jalan raya. Diharapkan dengan adanya sistem ini, 

dapat memberikan kontribusi positif dalam mengurangkan risiko kemalangan jalan raya dan 

menciptakan lingkungan jalan raya yang lebih aman dan selamat untuk semua pengguna jalan. 
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Kesimpulan 

Projek ini bertujuan untuk membina sistem penilaian tingkah laku panduan menggunakan 

kecerdasan buatan (AI) dengan tumpuan kepada keselamatan jalan raya. Sistem ini menggunakan 

logik kabur untuk menyepadukan faktor yang mempengaruhi tingkah laku pemandu, dengan itu 

memberikan skor perintis yang mencerminkan tahap risiko atau keselamatan. Aplikasi berasaskan 

web yang mesra pengguna telah dibangunkan untuk menyediakan akses mudah melalui peranti mudah 

alih atau komputer. 

Hasil kajian menunjukkan sistem pemarkahan menggunakan AI memberikan keputusan yang lebih 

tepat dan objektif. Penggunaan logik kabur membolehkan sistem mengendalikan ketidakpastian dan 

kekaburan, dengan itu beroperasi dalam cara yang lebih mirip dengan pemikiran manusia dalam 

membuat keputusan. 

Projek ini memberi impak positif dalam meningkatkan kesedaran dan keselamatan jalan raya. 

Penggunaan kecerdasan buatan dalam menilai tingkah laku pemandu membantu mengurangkan risiko 

kemalangan dan meningkatkan kesedaran pemandu tentang tingkah laku mereka di jalan raya. Oleh 

itu, projek ini menyumbang kepada mewujudkan persekitaran trafik yang lebih selamat. 

Sistem penarafan ini berpotensi menjadi alat yang berharga untuk pendidikan, syarikat 

pengangkutan dan agensi trafik untuk meningkatkan kesedaran dan keselamatan jalan raya. Dengan 

penggunaan teknologi AI, kita boleh bergerak ke arah sistem pengangkutan yang lebih selamat dan 

cekap. 

 

Kelebihan model dan sistem 

Sistem ini telah berjaya menghasilkan model logik kabur yang berkesan dalam menilai tingkah 

laku pemandu di lebuh raya berdasarkan data input seperti berhenti secara mengejut dan stereng 

mendadak. Dengan menggunakan peraturan kabur yang telah ditetapkan, sistem boleh mengenali 
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tahap risiko atau keselamatan pemandu semasa memandu. Model logik kabur yang dioptimumkan 

dengan parameter menghasilkan keputusan ramalan yang lebih baik dan lebih tepat. Dengan sistem 

ini, organisasi atau projek yang berkaitan dengan pendidikan panduan boleh meningkatkan kesedaran 

dan keselamatan pemanduan melalui penilaian tingkah laku yang lebih canggih dan objektif. 

Kesimpulannya, sistem ini membuktikan bahawa pendekatan berasaskan kecerdasan buatan dan logik 

kabur dapat meningkatkan kecekapan, ketelusan dan prestasi keseluruhan dalam menangani isu 

berkaitan tingkah laku pemandu jalan. 

 

Kekurangan model dan sistem 

Walaupun sistem ini menggunakan model keahlian kabur untuk dua pembolehubah input, ia 

mempunyai beberapa kelemahan yang perlu dipertimbangkan. Pertama, penggunaan hanya dua 

pembolehubah input dalam model ini boleh memudahkan analisis dan anggaran, tetapi ia juga boleh 

mengurangkan ketepatan dan ketepatan dalam menilai tingkah laku membimbing. Data asal yang 

mempunyai 8 pembolehubah input tidak digunakan sepenuhnya dalam model ini, dan ini boleh 

menyebabkan kehilangan maklumat berharga dalam penilaian. Selain itu, menggunakan hanya dua 

pembolehubah input dalam model keahlian kabur boleh mengurangkan keupayaan sistem untuk 

menilai dan menangani situasi yang lebih kompleks dan pelbagai faktor yang mungkin berlaku dalam 

pemanduan jalan raya. Apabila data asal mempunyai 8 pembolehubah input, mengabaikan faktor lain 

yang berkaitan boleh menyebabkan ketidakseimbangan dan ketidakadilan dalam penilaian tingkah 

laku membimbing. 

 

Penambahbaikan masa hadapan 

Untuk menambah baik model dan sistem ini pada masa hadapan, ia mungkin dipertimbangkan 

untuk menambah lebih banyak pengubah input untuk menjadikan penilaian lebih meluas dan tepat. 

Teknik pengoptimuman yang lebih canggih dan komprehensif juga boleh digunakan untuk mencari 
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kombinasi parameter yang lebih baik. Dengan meningkatkan kerumitan model dan sistem, penilaian 

tingkah laku membimbing boleh menjadi lebih tepat dan komprehensif, memberikan manfaat yang 

lebih besar untuk semua pihak yang terlibat dalam proses panduan dan hala tuju lebuh raya. 
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