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Resumen

Durante la dltima década, el numero de accidentes vehiculares se ha incrementado
significativamente, dejando mas de un millén de victimas fatales cada ano. Su principal
desencadenante est4 relacionado con fallas humanas, donde la conduccién somnolienta, la distraccion
y fatiga son sus tres principales causas. La somnolencia es el factor humano que més accidentes causa
y es el desafio mas dificil de superar al momento de mejorar la seguridad en la via. Los principales
estudios muestran que, en Chile, los accidentes de transito han pasado a ser la segunda causa de
muerte en la poblacién joven menor de 30 anos, dejando mas de 86 mil accidentes de transito en
2022. Ademas, como la somnolencia es una manifestacién de una causa subyacente originada por
multiples factores como la monotonia de la tarea, el entorno del camino, el tiempo transcurrido en
la tarea o la privacién del suefio previo, no existe un tnico método para su deteccién.

En este sentido, un sujeto somnoliento tiene una reducida capacidad de percepcion del espacio
y velocidad, aumentando el tiempo de reaccién y reduciendo la coordinacién ojo-manos. Esto pone
en grave riesgo tanto al conductor como a los demés actores de la via. En consecuencia, se han
disenado diversos proyectos de investigacion y dispositivos basados en senales fisiologicas del chofer,
evaluaciones de su desempeiio o datos del vehiculo para detectar si el conductor esta somnoliento
o alerta en cada intervalo de tiempo. Estos dispositivos alertan al automovilista sobre su estado
somnoliento presente para que tome accién sobre la situacion. No obstante, estimar el tiempo en el
cual el conductor experimentara un evento somnoliento dentro de los subsiguientes minutos es mucho
mas desafiante que monitorear su estado actual. Este enfoque permite alertar al conductor mientras
adn tiene una adecuada capacidad de reaccién ya que no estd bajo efectos de la somnolencia.

Por lo tanto, en este trabajo de investigacién se expone el disefio de un sistema basado en
un algoritmo de regresiéon y un modelo de pronostico para estimar el tiempo de ocurrencia del
subsiguiente evento somnoliento. En estos modelos se utilizan datos multimodales compuestos por
senales de Electroencefalografia (EEG), Electrocardiografia (ECG), Electromiografia (EMG), fuerza
de agarre mediante sensores Force Sensitive Resistor (FSR) y datos técnicos del vehiculo virtual,
obtenidos en un experimento de conduccién simulada con 36 participantes. El modelo de regresion
utiliza redes CNNs mediante una arquitectura ResNet y genera una salida del nivel de somnolencia
para el tiempo tg. El algoritmo de pronostico esta basado en redes Long Short Term Memory (LSTM)
bidireccionales y emplea como entrada los resultados del modelo de regresién para estimar el nivel
de somnolencia de los siguientes minutos (t9 — to4y,) en intervalos de 28 segundos.

Adicionalmente, los modelos implementados también se entrenaron con diferentes combinaciones
y categorias de sensores, buscando la mejor categoria y nimero de electrodos para definir el sistema
con la precisién mas alta. Como resultado, el analisis inicial de los datos revel6 que al menos el 50 %
de los participantes experimenté somnolencia a partir de los siete minutos de iniciado el tercer bloque
experimental. Asimismo, al utilizar los datos EEG de prueba, el mejor sistema implementado obtuvo
un valor test _accuracy de 0.887 en el rango |0 a 5| minutos (tgp — to+5) y 0.798 a los siete minutos.
Ademas, el modelo de regresion alcanz6 un valor test accuracy de 0.905 al utilizar tunicamente
datos FSR. Por otro lado, el rendimiento de los modelos propuestos para la etapa de prondstico
se validaron utilizando la métrica Root Mean Square Error (RMSE) en las fases de entrenamiento,
validacién y prueba con sus respectivos data-sets.

Los resultados de este trabajo permiten concluir que es posible utilizar datos fisiologicos del
conductor para pronosticar el tiempo de aparicién de subsiguientes eventos somnolientos dentro de
una ventana temporal definida. Asimismo, el uso de datos FSR mostré resultados prometedores en



los algoritmos de regresién y pronostico, toda vez que estos sensores no son invasivos y permiten
aplicaciones adicionales como monitorear el confort del conductor y pasajeros al ubicarse en los
asientos del vehiculo.

Palabras clave: FSR, EEG, ECG, EMG, Prondéstico, BiLSTM, ResNet.
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Caprituro|1

INTRODUCCION

1.1. Contextualizacion

Conducir bajo efectos de la somnolencia, distracciéon o fatiga es la principal causa de accidentes
automovilisticos fatales en todo el mundo. Aproximadamente el 20% del total de accidentes
vehiculares con victimas mortales son causados por conductores somnolientos [1,2]. Segun la
Administracion Nacional de Seguridad del Trafico en Carreteras (NHTSA) [3], de 2020 a 2021 se
presentd un incremento aproximado del 10 % en el nimero de muertes por esta clase de accidentes en
los EE. UU., donde el 1,6 % involucré a conductores somnolientos. Ademas, los accidentes causados
por conductores distraidos representaron el 8,2 % del total en 2021, mientras que la conduccion con
sueno aumento un 8,2 % en 2020. En Chile, anualmente se presentan mas de 86000 siniestros viales,
de los cuales, entre el 15 y 30 % estan asociados a la somnolencia, dejando cerca de 480 victimas
fatales y 2400 personas con lesiones graves [4]. En Europa, alrededor del 16 % de las muertes en
carretera para el afio 2016 fueron causadas por conductores somnolientos en vehiculos pesados y un
2% por conductores fatigados de autobuses [5]. Segin un estudio realizado en esta misma region,
el 70% de los conductores de autobuses y el 59 % de los conductores de camiones afirmaron que
los viajes largos les provoca fatiga y somnolencia [6], lo que aumenta la posibilidad de sufrir un
accidente mortal.

Adicionalmente, la cantidad de automovilistas fatigados y somnolientos en las carreteras es
considerablemente mayor en paises con un Producto Interior Bruto (PIB) per capita medio o bajo.
En estos territorios, por cada cien mil habitantes, hay una elevada tasa de vehiculos que generalmente
carecen de sistemas avanzados para la asistencia al conductor o Advanced Driver-Assistance Systems
(ADAS) que pueden ayudar a prevenir accidentes mientras se conduce un vehiculo; esto suele estar
directamente relacionado con el costo final de los sistemas en automoéviles nuevos. En términos
econodmicos, esta clase de accidentes costaron en Chile mas de UD$ 5485 millones (2.01 % del PIB)
y el dafio a vehiculos por colision costé mas del 0.3 % del PIB en el afio 2020 |7,8|. En los sectores
de la minerfa, energético y de la construccion, los costos por accidentes causados por somnolencia
en los operarios fueron mayores a USD$ 2.100 millones en reparacion a las victimas en 2016 [4].
Adicionalmente, en el sector de la minerfa, evitar un solo accidente fatal por trayecto en un operario
somnoliento puede llegar a representar un ahorro aproximado de USD$ 2.75 millones por concepto
de reparacién a la victima, reparaciéon de la maquinaria y demds actores involucrados.

Por otro lado, en los udltimos anos se ha realizado un considerable nimero de trabajos
sobre el comportamiento del conductor al volante. Estos permiten afirmar que los automovilistas
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somnolientos degradan significativamente su capacidad para controlar el vehiculo y reaccionar ante
posibles accidentes [3]. La fatiga y somnolencia afectan principalmente la capacidad del conductor
para mantenerse alerta en la carretera y responder adecuadamente a los eventos que suceden en el
entorno. Esto genera un mayor tiempo de reacciéon durante las emergencias, un nivel de vigilancia
reducido, una reducida capacidad para realizar multiples tareas, una insuficiente percepcién de
velocidad, una reduccién en la capacidad de tomar decisiones y en la coordinacién extremidades-ojos
[9,10]. El estado somnoliento de un conductor también pone en peligro a otros usuarios de la via;
conducir requiere una serie de habilidades fisicas, psicologicas y fisiologicas complejas [11,12], que
varfan de un conductor a otro.

Ademas, si la somnolencia es una necesidad subjetiva y excesiva de dormir como resultado
de miltiples factores provocadores o de causas subyacentes que suceden en eventos donde la
persona deberia permanecer despierta, puede derivar en eventos de microsuefio, definidos como
periodos de més de cuatro segundos de falta de atencién e inconsciencia involuntaria. En este
tiempo, por ejemplo, un vehiculo que vaya a velocidad de autopista puede seguir avanzando en
linea recta en lugar de tomar una curva o cruzar una distancia equivalente a un campo de fiitbol,
provocando colisiones frontales o entrar en el carril contrario sin percatarse del evento de microsueno
ni poder reaccionar adecuadamente. En consecuencia, dadas las diferencias intrinsecas de cada
persona, algunos conductores son mas susceptibles que otros a determinados factores provocadores
de somnolencia. Segun [5], los conductores jovenes se encuentran en un grupo de alto riesgo de
sufrir accidentes automovilisticos, especialmente aquellos causados por conductores somnolientos y
con falta de experiencia al volante.

La conduccién monétona en viajes nocturnos provoca més somnolencia y fatiga en conductores
jovenes comparado con los conductores de mayor edad. De este modo, los conductores mayores
y experimentados tienen mejores resultados al conducir cuando descansan regularmente en
comparaciéon con aquellos que no duermen bien o conducen por largo tiempo sin pausas intermedias
[13]. Ademés, las personas de mayor edad tienden a regular voluntariamente su conduccién para
evitar algunas situaciones peligrosas especificas durante su tarea [9,14, 15|, pero cuando no regulan
la ejecucién de su tarea, enfrentan un grado de somnolencia mucho mayor. No obstante, tanto los
conductores jovenes como los mayores experimentan niveles similares de fatiga y somnolencia en
condiciones de trafico vehicular intenso o monotonia del entorno, pero la respuesta a este factor
depende de la edad y experiencia al volante. Por esta razon, en la mayoria de los accidentes
vehiculares de conductores jovenes se involucra la somnolencia como factor provocador, mientras
que en los conductores mayores y poco experimentados se asocia el microsueno como la principal
causa.

En este sentido, diferentes trabajos de investigacién se han centrado en detectar la somnolencia
en los conductores. Algunos enfoques se basan en un tnico tipo de senales fisiologicas [16-20],
mientras que otros han utilizado méas de una fuente fisiolégica de informacién del conductor. Por
ejemplo, en los trabajos de [21-24], emplearon al menos dos modalidades diferentes de datos para
clasificar el estado del conductor. Un sistema multimodal puede mejorar el rendimiento de un sistema
de deteccién al ampliar su capacidad para detectar mas indicadores de somnolencia o fatiga. Las
sefiales de EEG proporcionan la informacién més precisa sobre la somnolencia porque miden de
forma directa y segura la actividad cortical del conductor [25-27]. No obstante, estas senales son
altamente susceptibles al ruido de fuentes y artefactos biologicos [28-30]. Por lo tanto, combinar
multiples fuentes de informacion como EMG, ECG y Electrodermal Activity (EDA) compensa las
desventajas de las sefiales de EEG y mejora el rendimiento del modelo [31-33|. Ademaés, las medidas
del vehiculo y los datos de rendimiento del conductor también pueden utilizarse en combinacién
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con senales fisiologicas |34, 35|, resultando en una mejora de la capacidad del modelo para evaluar
el estado del conductor.

En la actualidad, la mayoria de estos trabajos estan centrados en la deteccién del estado
somnoliento del conductor mediante algoritmos de Machine Learning. Los modelos més utilizados
se basan en redes convolucionales o CNNs como método de clasificaciéon y en redes neuronales
o Artificial Neural Network (ANN) para algoritmos de regresion no lineal, donde el grado de
somnolencia del conductor se mide como un valor continuo [36-39]. Por otro lado, a diferencia
de clasificar el estado alerta y somnoliento del conductor en el tiempo tg, predecir la condicién
subsecuente del conductor para los minutos siguientes (tg — to4rn) es un enfoque altamente
desafiante [40,41]. Este método involucra pronosticar o estimar el momento en el cual el conductor
estard bajo efectos de la somnolencia en los siguientes minutos. En este método, si to4n es muy
cercano a tg el modelo tiene una mejor precisién porque el nimero de datos a pronosticar son
minimos y pueden aproximarse por métodos probabilisticos menos complejos. Sin embargo, si n
estd en el orden de minutos, tal que t,, > tg, este método se torna mucho més complejo y menos
preciso, donde los métodos basados en probabilidad no son efectivos.

Una técnica para abordar el complejo problema de pronéstico es emplear un modelo basado
en LSTM que permiten analizar datos secuenciales y encontrar relaciones no lineales entre la
entrada y salida [42,43]. En consecuencia, en este trabajo se aborda el problema de predecir el
tiempo de apariciéon de subsiguientes eventos de somnolencia mediante un modelo de pronoéstico
basado en LSTM. Para ello, se combina un algoritmo de regresién para obtener los niveles de
somnolencia (modelo 1) con un algoritmo de pronéstico (modelo 2). Ademads, se implementaron
varias combinaciones de fuentes de datos (EEG, ECG, EMG, FSR, Telemetria del vehiculo) para
determinar la mejor combinacién y nimero de sensores. Con estos data-sets también se configurd
una base de datos multimodal que permite evaluar el desempeno de los modelos con un enfoque
multivariable.

En relaciéon con la base de datos multimodal, esta se obtuvo mediante un experimento de
conduccién simulada, donde a los participantes se les indujo a presentar eventos de somnolencia
por desactivacion. Este tipo de sommnolencia no surge por falta de sueno, sino por la reduccién de
estimulos externos que mantienen al cerebro alerta. Durante la conduccion, la atencion y el estado
de alerta disminuyen cuando el entorno es predecible y repetitivo, como en carreteras rectas y
poco transitadas. En estas situaciones, el sistema nervioso entra en un estado de menor actividad
cognitiva, lo que provoca que el conductor no perciba los primeros signos de somnolencia y tenga
una mayor predisposiciéon a quedarse dormido. En el experimento, los participantes se expusieron a
condiciones de baja estimulacién fisica y cognitiva, obteniendo los datos fisiologicos de (EEG, ECG,
EMG, FSR) que reflejan la progresion del estado de alerta al de somnolencia.

1.2. Hipoétesis

Los datos fisiologicos de EEG, ECG, EMG, FSR y datos técnicos de aceleracién, posicion del
volante, desviaciéon del pedal de los frenos y acelerador de un vehiculo virtual, obtenidos en un
experimento de conduccion simulada, permiten identificar patrones cuantificables de somnolencia
y entrenar un algoritmo de prondstico para predecir eventos subsecuentes de somnolencia en
conductores de vehiculos.
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1.3. Objetivo general

Predecir eventos subsecuentes de somnolencia en conductores de vehiculos mediante un algoritmo
de pronostico, partiendo de un conjunto de datos multimodales del conductor y técnicos del vehiculo
obtenidos en un experimento de conduccién simulada.

1.4. Objetivos especificos

= Disefiar un experimento de conduccién simulada para inducir somnolencia por desactivacién
en los participantes del experimento.

= Conformar una base de datos multimodal compuesta de seniales fisiologicos de EEG, ECG,
EMG, FSR de un grupo de conductores de vehiculos y datos técnicos de aceleraciéon, posicién
del volante, desviacion del pedal de los frenos y acelerador de un vehiculo virtual obtenidos
en una conduccién simulada.

= Entrenar un algoritmo de regresién mediante el conjunto de datos multimodal para clasificar
los niveles de somnolencia en el evento tg.

= FEntrenar un algoritmo de pronéstico a través de diferentes combinaciones de los datos
obtenidos para estimar los subsecuentes eventos somnolientos.

s Identificar el subconjunto de sensores mas eficaces y adecuados para detectar somnolencia en
conductores de vehiculos.

1.5. Temario
Este trabajo se describe en el siguiente orden:
= Capitulo 2. Presenta una revision y discusion del estado del arte relacionado con la detecciéon

y prediccién de eventos de somnolencia en conductores de vehiculos

= Capitulo 3. Se describen todos los materiales utilizados en el experimento de laboratorio para
obtener la base de datos, los métodos implementados para el procesamiento de las senales
obtenidas y el desarrollo de los modelos implementados.

= Capitulo 4. Presenta los resultados obtenidos con los diferentes algoritmos y métodos
implementados.

= Capitulo 5. Presenta una discusion y andlisis de los resultados obtenidos en el desarrollo de
esta tesis.

= Capitulo 6. Recopila las diferentes conclusiones a las que se llegé durante el desarrollo de esta
investigacion.



CAPIiTULO |2

ESTADO DEL ARTE

2.1. Sistemas de alerta en estados somnolientos del conductor

La somnolencia en el conductor conlleva una necesidad involuntaria de dormir, donde requiere
pasar de una fase de alerta a un estado de dormido, involucrando el primer estado non-rapid
eye movement sleep (NREM) [44]. Por lo tanto, los sistemas de monitorizacién estan orientados
a detectar el estado somnoliento del conductor. Este proceso también ha encontrado diversas
aplicaciones en otras areas de la industria, ya que la somnolencia y sobrecarga cognitiva en la
ejecucion de una tarea afecta indistintamente a los operarios. El enfoque principal de estos sistemas
es detectar los eventos somnolientos del conductor para activar un sistema de alerta, buscando
que el conductor reaccione o detenga la marcha del vehiculo. En este sentido, basicamente existen
dos métodos de medicion del nivel de somnolencia: a) Los métodos subjetivos de auto evaluacion,
generalmente basados en la escala de Karolinska Sleepiness Scale (KSS) [45], aunque puede haber
otras escalas, esta es la mas utilizada. b) Los métodos objetivos basados en datos fisiologicos del
conductor, datos del vehiculo o datos hibridos (conductor-vehiculo).

Los sistemas subjetivos dependen de la auto-percepcién de somnolencia que el conductor tenga
en cada momento de evaluacién. Por ello, no son utilizados en entornos reales como métodos de
alerta, pero pueden utilizarse a nivel de investigacion para discriminar los diferentes niveles de
somnolencia entre sujetos en un experimento. El método de KSS estd dividido en nueve escalas
con anclajes verbales para cada nivel [46], pasando del estado de maxima alerta al de méaxima
somnolencia. Las calificaciones subjetivas no siempre coinciden con las mediciones fisiolégicas o de
comportamiento basadas en datos objetivos, esto es debido a que el nivel de somnolencia se mide
en intervalos de tiempo fijo que no permiten detectar variaciones intermedias segin las medidas
subjetivas. En relaciéon con las mediciones objetivas, estas siempre se basan en datos continuos
obtenidos en periodos de varios minutos, facilitando una evaluacién permanente en cualquier instante
de tiempo.

Por otro lado, los sistemas orientados a monitorear el estado de somnolencia del conductor estan
basados en alguno de los siguientes métodos: a) Sistemas centrados en el vehiculo. Constantemente se
hace una monitorizacién de la desviacién de la posicién del vehiculo sobre el carril, el movimiento del
volante o la presion sobre el pedal de aceleracién. Cualquier cambio en estas métricas que sobrepase
de un umbral predefinido indica una alta probabilidad de que el conductor estd somnoliento |34,
47]. b) Sistemas centrados en medidas de comportamiento. El comportamiento del conductor se
determina mediante algunos datos como postura de la cabeza o postura corporal al conducir. Esto
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incluye cualquier dato que no sea fisiolégico, pero que identifique el comportamiento del conductor
[48]. ¢) Sistemas centrados en el conductor. En este punto se utilizan datos fisiologicos como EEG,
ECG, EMG, conteo de bostezos y parpadeos o porcentaje de cierre ocular. Este es el método maés
utilizado y preciso, donde los datos permiten una monitorizacién constante del conductor [49-51].
d) Sistemas hibridos. Estos sistemas estan basados en una combinacién de algunos de los métodos
anteriores. Por ejemplo, el uso de datos del vehiculo y mediciones fisiolégicas, lo cual aumenta la
precisién del sistema.

Por lo tanto, algunos vehiculos integran sistemas conocidos como ADAS [52-54], los cuales estan
centrados en el vehiculo. Estos dispositivos utilizan una gran variedad de sensores para monitorear
condiciones del entorno y del vehiculo, pudiendo incluso tener control sobre el automévil. Sin
embargo, son sistemas cada vez més costosos, lo cual hace que estén presentes mayoritariamente
en vehiculos lujosos, siper equipados y de alto costo. Esto deja a sistemas ADAS maés bésicos y
menos precisos para vehiculos compactos o de costo reducido. No obstante, todos estos sistemas se
orientan a detectar el estado somnoliento del conductor y alertarlo en caso de manifestar sefiales de
somnolencia. En consecuencia, la mayoria de los trabajos actuales se han centrado en utilizar diversos
tipos de datos fisiologicos del conductor en combinacién con nuevos algoritmos para detectar el
estado del conductor [55-60|. Los primeros algoritmos con este enfoque utilizaban un anélisis manual
de las diversas caracteristicas presentes en las senales. Por ejemplo, el analisis de la variabilidad
del ritmo cardfaco en las senales de ECG como indicador de somnolencia o estado de alerta del
conductor.

Sin embargo, en la actualidad existen diversas técnicas para el anéalisis de esta clase de datos
a fin de extraer las mejores caracteristicas para implementar algoritmos més precisos: a) Modelos
matematicos, los cuales ofrecen un analisis cuantitativo del efecto de la somnolencia en el desempeno
del conductor [61]. b) Andlisis basado en reglas. Este es uno de los enfoques menos desafiante en su
implementacion, aunque menos precisos. Pero los sistemas de inferencia difusa (FIS) son més precisos
que los sistemas simples basados en reglas [62,63]. ¢) Analisis basado en Machine Learning [64-68].
Constituyen el estado del arte en el procesamiento de las senales fisiol6gicas y algoritmos para
la deteccién de somnolencia. Existe una gran variedad de algoritmos. Por ejemplo, modelos poco
profundos, méquinas de soporte vectorial o modelos Deep Learning (DL). Puede considerarse que
los modelos DL basados en redes neuronales convolucionales o CNN son los més utilizados [36,37].
Las redes CNN son ampliamente utilizadas en visién por computadora y en el anélisis de diferentes
clases de imagenes donde destacan por su alta precisién y porque requieren de grandes cantidades
de datos para su entrenamiento.

2.2. Pronoéstico del estado somnoliento del conductor

Un conductor somnoliento tiene una reducida capacidad de reaccién, percepcion, decisién y un
tiempo de reaccién mucho mayor al de un chofer alerta [47,69]. Esto deja al conductor en un estado
de alto riesgo de sufrir un accidente vehicular. Ademés, cuando el nivel de carga cognitiva y el
tiempo transcurrido en la tarea son altos, activar una alarma de alerta no tiene una efectividad
del 100 %; la reaccion del motorista depende del nivel de somnolencia, fatiga, carga cognitiva y
experiencia. Por lo tanto, dado que los sistemas de monitorizacién estan centrados en clasificar o
inferir el estado somnoliento del conductor en el tiempo tg, resulta de mayor utilidad poder estimar
el estado del conductor para un intervalo (9 — to4n); n-subsecuentes minutos. Un sistema de estas
caracteristicas puede alertar al conductor mientras tiene una adecuada capacidad de reaccién; ain
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no estd bajo efectos de la somnolencia. En este sentido, un sistema de pronéstico o forecasting se
refiere a encontrar un valor o estado para los subsecuentes minutos en base a un conjunto de datos
histéricos.

De esta manera, el algoritmo toma como entrada la secuencia (Le, ., «-es Tty_5s Lty 15 Lty) ¥
estima (yt0+1,yto+2,...,yt0+n) valores, donde m > n; m,n € Z. Los algoritmos de prondstico
son utilizados en diversas areas tales como la previsién de la demanda del mercado, pronéstico
del precio de acciones burséatiles, estimacién del stock de almacenes o del consumo de servicios
como electricidad o agua [70-75]. En estas aplicaciones, los datos pueden ser periodicos, poseer una
tendencia definida, ser estacionarios o asumen un proceso lineal en las variables temporales, lo cual
facilita implementar algoritmos de pronostico con métodos como Vector Autoregression (VAR) o
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [76,77]. No obstante, las senales fisiologicas
como EEG no son periodicas ni estacionarias, lo cual dificulta la implementacién de un modelo
de pronoéstico basado en esta clase de algoritmos. Bajo estas condiciones, los algoritmos basados en
Machine Learning han mostrado ser més eficaces en procesos de prondstico. Los primeros modelos en
utilizarse estan basados en redes neuronales o ANN que aprenden de datos muestrales y capturan
relaciones funcionales entre las muestras siempre que exista suficientes datos u observaciones de
entrada [78,79], donde la variabilidad en los datos facilita el aprendizaje del algoritmo.

Por consiguiente, las ANNs pueden inferir correctamente la parte no visible de los datos, incluso
si contienen informaciéon moderadamente ruidosa. Como los modelos de pronéstico suponen una
relacion subyacente desconocida entre los datos historicos de la serie temporal (variables relevantes)
y los datos pronosticados o valores futuros, las ANNs pueden inferir esa relacién. No obstante, esta
clase de algoritmos tienen una desventaja significativa al utilizarse con datos complejos; no son
capaces de extraer representaciones significativas de largo plazo. Por otro lado, los modelos basados
en CNNs son ampliamente utilizados porque el proceso de convolucién se focaliza en regiones locales
de los datos de entrada, capturando caracteristicas efectivas de corta duracién y fundamentales en
series temporales [43,80]. Ademas, sus diferentes capas permiten captar caracteristicas profundas a
corto plazo, aprendiendo representaciones jerdrquicas. Sin embargo, las CNNs no pueden obtener
caracteristicas globales y complejas debido a su proceso de convolucién, lo cual es mas complicado
incluso en datos temporales simples. En principio, esto genera una menor precisién con un mayor
tiempo de procesamiento en el modelo implementado.

Por otra parte, los algoritmos basados en LSTMs son el punto mas significativo en el estado del
arte con modelos de prondstico [42,81,82]. Sus principales ventajas radican en que tienen una mayor
capacidad de extraer y clasificar caracteristicas significativas de diferentes categorias de eventos.
Tienen una capacidad de procesar secuencias de datos con dependencias de largo alcance, capturando
informacién de varios pasos temporales anteriores y retenerla por mas tiempo en base a series
temporales. También pueden aceptar entradas con longitudes variables, lo cual es especialmente 1til
en modelos de pronodstico. Ademaés, la estructura de celdas de las LSTMs aborda el problema del
gradiente de fuga presente en las CNNs al evitar que su gradiente se vuelva demasiado pequeno
durante el entrenamiento del modelo, lo cual permite una mayor capacidad de aprendizaje. Una
mejora de las LSTMs es implementar una arquitectura Bidirectional Long Short Term Memory
(BiLSTM) [42,83], la cual tiene la capacidad de analizar los datos en direccién hacia adelante y
luego hacia atréas (bidireccionales). Esto les da la capacidad de utilizar informacion que fluye desde
una ventana temporal del pasado y de marcas temporales futuras (en esencia es una capa LSTM
adicional que funciona en direccion inversa).

Un algoritmo BiLSTM divide la entrada en una secuencia de componentes que son tratados
individualmente, generando una salida por cada componente presente en la secuencia para luego
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generar la salida requerida segin los datos histéricos de entrada; su salida no se basa en la
probabilidad de cada componente. No obstante, el inconveniente de estos algoritmos estd en su
compleja estructura, lo cual requiere mayor tiempo de entrenamiento frente a modelos CNNs con
un mayor numero de capas.

2.3. Discusion

En base a que la somnolencia en el conductor es una expresiéon de un proceso subyacente que tiene
multiples factores de origen, su deteccién es un proceso bastante complejo que puede requerir mas
de una tecnologia de sensores a fin de captar el mayor nimero posible de expresiones de somnolencia
[84-86]. Esto sucede dado la variabilidad interindividual e intraindividual del conductor, llevando a
tener diferentes niveles de susceptibilidad a los factores de exposicién. Por ello, a pesar del avance
en equipos para obtener sefiales e imégenes fisiologicas, no existe un método tinico estandarizado
que permita el diagnostico y estimacion global de la somnolencia y fatiga en el conductor. Por el
contrario, la combinacion de diferentes categorias de datos como la dinamica del vehiculo (patron
de direccion, sistema de frenado, posicion del vehiculo en el carril), datos de expresion fisica y
fisiologicos del conductor, obtenidos en tiempos prolongados de exposicion, posibilitan un anélisis
mas robusto y preciso. No obstante, los datos utilizados siempre deben estar en balance entre la
eficacia, el nimero de sensores utilizados y el confort del conductor durante la ejecucion de su tarea.

En este punto, las sefiales de EEG representan el estado del arte en la deteccién de somnolencia
porque reflejan directamente la respuesta de la actividad neuronal del sujeto [87-89]. Ademas, los
datos neurofisiologicos permiten estimar la cantidad de maximo esfuerzo cerebral (estrés mental) que
el conductor puede soportar antes de haber una degradacion en su rendimiento (desempeno). Por
otro lado, las senales de EMG y ECG también son utilizadas para monitorear el estado del conductor
[90-92]. Por ejemplo, una disminucion de la variabilidad del ritmo cardiaco es generalmente un
patréon asociado a estados de somnolencia que puede detectarse con una o mas derivaciones durante
experimentos de laboratorio o mientras se conduce en entornos reales. No obstante, algunos de
estos sensores pueden resultar algo intrusivos e interferir con el confort del conductor durante la
conduccion. Adicionalmente, el uso de los datos del vehiculo es un método ampliamente utilizado
para detectar estados de somnolencia. Esto a pesar de que los sensores en el vehiculo suelen verse
afectados por condiciones atmosféricas, el entorno y condiciones del camino.

En este sentido, los sensores como el GPS, radar y sonar son menos precisos en entornos de
carretera, que es donde la mayoria de los vehiculos de carga pesada y de pasajeros circula. Por
lo tanto, esta técnica es la menos precisa comparada con utilizar datos fisiol6gicos que no se ven
afectados por condiciones externas al chofer. En este contexto, los datos del vehiculo reflejan el estado
general del conductor como consecuencia de la fatiga fisica, sobrecarga de trabajo, somnolencia o
tiempo de accién en la tarea; no detectan senales directas de somnolencia en el sujeto. Por otra
parte, los sensores FSR no son intrusivos ya que estian implementados directamente en los pedales
y el volante del vehiculo [93,94]. Tienen amplias aplicaciones en sistemas como robética, estimacion
de peso, medicion de fuerza de agarre, al igual que pueden utilizarse facilmente para monitorear el
confort de los pasajeros y el conductor. Finalmente, la mayoria de los trabajos suelen utilizar hasta
dos tipos diferentes de sensores para monitorear el estado del conductor [10,57,95,96|, donde el
ntmero de sensores y su eficacia son factores clave a considerar.

Por otra parte, el algoritmo PERCLOS (Percentage of Eye Closure) es ampliamente utilizado
en la deteccion y clasificacion del estado del conductor en el tiempo (tp) [101-103]. Este método
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Tabla 2.1: Trabajos mas relevantes orientas a la deteccién o clasificacion del estado somnoliento en conductores de vehiculos.

Ref. Método Enfoque Descripcion Meétrica
Senales de EEG: los algoritmos son entrenados con
segmentos de las senales. En este trabajo también
estiman la falta de atencién del conductor durante
su tarea. A pesar de su alta precision, los datos
fueron obtenidos de un experimento en simulador
de conduccién. Por lo tanto, la generalizacion del
algoritmo no presentara el mismo valor de precisién
reportado.

Senales de EEG: el algoritmo implementado es
entrenado directamente con segmentos de las
senales, pero unicamente detecta el estado del
conductor mediante una categoria de senales.
Anélisis de video: la duracién del parpadeo fue
utilizada como un parametro de somnolencia
mediante Eye Aspect Ratio (EAR). El algoritmo
basado en SVM presenta los mejores resultados.

[97] SVM Clasificacion 100 %
KNN

RFA

[98] CNN Clasificacion 90.4 %

[99] SVM Deteccion 94.9 %

Senales de EEG, autoevaluaciones y medidas
conductuales: el objetivo fue evaluar la efectividad
de las medidas de evaluacién conductual para
predecir la somnolencia. Sin embargo, las
evaluaciones subjetivas no son una herramienta
independiente de la psicologia y percepcién del
[100] Tres Detecciéon sujeto, lo que las hace menos precisas y eficientes EEG:
modelos de en entornos reales. Este método imposibilita poder 90 %
Regresion implementar un modelo escalable y generalizable.
Logistica Esto es evidente cuando los autores reportan que
Multinomial el mejor valor de precision (90.2 %) se da cuando
utilizan las sefiales EEG para predecir el instante
de somnolencia reportado por el usuario.
La mayoria de trabajos estan orientados a la deteccién del estado somnoliento del conductor. Este
proceso se dispone de las manifestaciones de somnolencia (bostezar, pestaneo lento o frecuente,
orientacién del cuello, entre otros.

se basa en la monitorizacién permanente del comportamiento ocular del conductor, donde se mide
el porcentaje de tiempo de cada minuto durante el cual los 0jos estan al menos un 80 % cerrados.
Se considera que este parametro es un indicador fiable de somnolencia y fatiga bajo condiciones
especificas. Un valor mayor al 20 % indica una alta probabilidad de somnolencia o fatiga y valores
menores indican que el conductor estd alerta. Aunque esta técnica no necesita tener contacto fisico
con el conductor, si requiere un andlisis permanente de imagenes o videos del rostro del conductor,
particularmente de los ojos. Para ello se requiere de cdmaras con alta definicién o sistemas de
vision por computador para capturar las imégenes, presentando dificultades en presencia de poca
iluminacién, el angulo de la cdmara, condiciones climéaticas adversas y el uso de lentes oscuros.
Ademas, se pueden presentar serias dificultades ante el uso de cascos para proteccién y movimientos
bruscos o continuos de la cabeza, reduciendo la efectividad del sistema.



FEstado del arte

Tabla 2.2: Trabajos previos en la deteccién y prediccion del estado somnoliento subsecuente en conductores de vehiculos.

Ref. Meétodo Enfoque

Descripcion

Meétrica

[104] Método  Prediccion

Senales de ECG: el trabajo consiste en utilizar la
tasa de intervalos RR que tienen >50 milisegundos
de diferencia respecto a un intervalo RR contiguo,
calculada en relacién a todos los intervalos RR
evaluados anteriormente (pNN50). No obstante, un
evento de microsueio es un estado avanzado de
somnolencia, donde el conductor esta en alto riesgo de
sufrir un accidente.

30-seg.:
83 %

Senales de EEG, respiracion, informacion del sujeto y
datos del vehiculo: entrenan los algoritmos con parte
de los datos de 20 participantes, luego el modelo se
adapta para el participante 21 y se prueba con los
datos restantes de los demas participantes. Una entrada
mayor a 15 minutos implicarfa que en ese lapso no es
posible predecir el estado somnoliento. Ademés, variar
la longitud de los datos de entrada al modelo estd en
relacion lineal con el factor de exposiciéon: a mayor
tiempo conduciendo, hay una mayor probabilidad de
somnolencia en el sujeto.

Deteccioén:
90 %
Prediccién:
6.15 min.

pNN50

[105] ANN Deteccion
Prediccién

[11]  ANN Deteccion

Predicciéon

Senales de EEG, respiracion, informacion del sujeto y
datos del vehiculo: los modelos utilizan una entrada
con diferentes tipos de informacién y una variacién
de 1 a 30 minutos de longitud. El incremento de la
precision del modelo se da porque la entrada contienen
més informacién histérica de la evolucién somnolienta
del conductor. En la deteccién, para el 80% de los
datos de prueba (todas las categorias de datos), el
error obtenido es maximo la mitad (0.5) de un nivel
de somnolencia. En la prediccién, para la combinacién
de tiempo en conduccién, informacién del participante
y comportamiento del conductor, el error es de 2
minutos en el 95% de los datos. Sin embargo, bajo
estas condiciones, el modelo tendra un error de + 1.33
minutos para el mejor de los casos.

Deteccién:
80 %
Prediccion:
4.6 min.

El proceso de prediccion del estado subsecuente (predecir el proximo evento somnoliento) dentro de
un intervalo [to, to+n] es més complejo que detectar o clasificar el estado del conductor en el instante
to. Para que el algoritmo sea preciso, se requiere evaluar su nivel de alerta en tg y que esta condiciéon
se mantenga o evolucione a un estado superior, sin que intervengan otras variables.

Un ejemplo claro de este problema se presenta al girar la cabeza para mirar a los espejos laterales o
traseros, causando falsos positivos o negativos en la deteccién de eventos sommnolientos. Por lo demaés,
esta clase de sistemas pueden plantear preocupaciones de privacidad, ya que realizan grabaciéon y
andélisis continuo de las imagenes del rostro de los conductores. En relaciéon a la deteccion de eventos
somnolientos en un intervalo temporal (to — to4n), €l analisis de la literatura cientifica revela
que existe un menor namero de trabajos enfocados en estimar el estado subsecuente del conductor.
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En el experimento de [104], los autores utilizaron sensores ECG para predecir eventos subsecuentes
de microsueno en conductores de vehiculos. No obstante, estos eventos son un estado avanzado
de somnolencia que dura al menos cuatro segundos con una pérdida involuntaria de consciencia,
llevando al conductor a estar en alto riesgo de sufrir un accidente vehicular. Este estado se refleja
fuertemente en las sefiales de EEG al variar el indice de las bandas teta y alfa asociado a fases de
alerta-somnolencia. En senales de ECG hay una disminucién de la variabilidad del ritmo cardiaco,
lo cual puede validarse mediante algoritmos basados en el anilisis de la onda R del ECG.

En las Tablas 2.1 y 2.2 se relacionan los trabajos més relevantes orientados a detectar, clasificar
o predecir el estado somnoliento del conductor. En este sentido, los trabajos de [11,105], utilizaron
sensores ECG, Pulse Plethysmography (PPG) y respiracion para detectar y predecir los estados
somnolientos. Es claro resaltar que entre mas tiempo pasa el participante en la ejecuciéon de la
tarea, mayor es la probabilidad de somnolencia en el sujeto. Asi, a los cinco minutos de iniciado
el experimento hay un minimo nimero de participantes somnolientos, pero a los 60 minutos todos
experimentaron somnolencia. Los autores emplearon un algoritmo basado en ANNs como predictor
del tiempo de préximos eventos de somnolencia. En este punto, los autores utilizaron una variacién
ascendente de (1 a 30) minutos como longitud de los datos de entrada a este algoritmo. Sin embargo,
se presenta una relacién cuasilineal ya que a mayor longitud en los datos de entrada, el tiempo
pronosticado también se incrementa. Asi, reportan un tiempo de hasta 60 minutos y valores accuracy
del 70 % con 1.97 minutos en el mejor de los casos para el 95% de los datos de validacién. Por lo
tanto, una mayor longitud de los datos de entrada genera un incremento de la variabilidad de
sommnolencia en las variables de salida, incrementando proporcionalmente el tiempo de prediccion.
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CaAPiTULO |3

MATERIALES Y METODOS

3.1. Introduccién

En la primera seccién de este capitulo se describen los materiales y métodos implementados en el
andélisis de los datos utilizados en el desarrollado de la etapa preliminar de esta tesis. Los algoritmos
implementados inicialmente predicen los eventos de frenada de emergencia. Por consiguiente, se
utilizan los mismos métodos para el andlisis de los datos y entrenamiento de los modelos para la
prediccién de eventos subsecuentes de somnolencia. Por ejemplo, el método de analisis en las sefiales
de EEG, basado en Independent Component Analysis (ICA) para eliminar artefactos no deseados,
es el mismo en las dos etapas de preprocesamiento de los datos. En este orden de ideas, el algoritmo
utilizado para segmentar las senales de la fase preliminar también se reutiliz6 en la segmentacion
de los datos obtenidas del experimento. Por consiguiente, se hace necesario reportar en un mismo
informe el analisis y resultados obtenidos en las dos etapas de esta investigacion.

De esta manera, en este capitulo también se presentan los datos resultantes del experimento
de laboratorio, métodos y algoritmos implementados en el desarrollo final de la investigacion. Los
datos utilizados en la etapa para la deteccion de la intenciéon de frenada de emergencia, obtenidos del
trabajo de [106], son completamente diferentes a los utilizados en la deteccion y prediccion de eventos
subsecuentes de somnolencia. Esta tltima base de datos se obtuvo mediante un experimento de
conduccién simulada, donde se indujo a los participantes a presentar somnolencia por desactivacién
mediante la variacién de las condiciones experimentales.

3.2. Deteccion de la intencién de frenada de emergencia

En esta seccién del proyecto de investigacién se busca detectar la intencién de la frenada
de emergencia. Para ello se utiliz6 un algoritmo de clasificacién basado en redes neuronales
convolucionales o CNN, entrenado con senales EEG sin transformar a imdagenes en escala de
grises. Este data-set se configur6 como un tensor de matrices 2D (N-electrodos x muestras),
facilitando manipular bases de datos grandes. Por facilidad y recursos computacionales, se utilizo6 la
plataforma Google Colaboratory (Colab) para entrenar el modelo implementado. El rendimiento
del modelo también se evalud al variar el numero de electrodos de cada matiz, formando seis
grupos (4, 8,13, 18, 33, 59-electrodos). Ademas, para evaluar el efecto de la forma de los datos en
el entrenamiento del modelo, este se entrend con seis grupos diferentes de imagenes en escala de
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grises obtenidas mediante el espectrograma de cada segmento de senal en cada uno de los grupos
de electrodos.

3.2.1. Configuracién experimental y materiales

Los datos de la fase preliminar de esta tesis, se obtuvieron de 18 participantes sanos (4 mujeres y
14 hombres) con edades entre 25 y 36 anos, los cuales condujeron un automovil virtual provisto de
volante, pedal de acelerador y frenado [106]. La tarea de los sujetos consistia en conducir un coche
virtual de carreras siguiendo a un automovil lider a una velocidad de 100 km /h para mantener una
distancia maxima de 20 metros entre ambos vehiculos. Luego, en intervalos aleatorios de 20 y 40
segundos, el coche lider desaceleraba abruptamente desde los 100 km/h a una velocidad de entre 60
y 80 km/h. Este proceso activo las luces traseras del coche lider, constituyendo un estimulo para
el participante en el simulador. Tres segundos més tarde, el vehiculo lider aceleraba de nuevo hasta
los 100 km/h para alcanzar la distancia maxima de 20 metros entre ambos vehiculos.

Como consecuencia, el proceso de conduccién, frenado y aceleracion realizado por los
participantes se desencadené como un tnico evento de emergencia. Estos eventos se repitieron
durante tres bloques de 45 minutos cada uno con perfodos intermedios de descanso de 10 a 15
minutos. El estimulo al participante corresponde al parpadeo de las luces de frenado del vehiculo
lider, la respuesta esta representada por la desviacion del pedal del freno del vehiculo del conductor
(inmediatamente después del estimulo). Los participantes no tuvieron la oportunidad de cambiar
al carril opuesto porque el software Open Racing Car Simulator (TORCS) estaba configurado para
que hubiese trafico vehicular en sentido contrario.

Los investigadores utilizaron 59 electrodos EEG bajo el sistema internacional 10-20 [55]|. El
simulador estaba configurado con tres monitores de 19 pulgadas y corria bajo el software TORCS
con una configuracién personalizada. Esta base de datos proporciona informacién técnica sobre la
distancia entre vehiculos, los tiempos de inicio del estimulo, la deflexiéon de los pedales del freno
y acelerador y la aceleracién de los vehiculos. Los tiempos de respuesta de frenado se basaron en
la primera deflexién perceptible por encima del nivel de ruido del pedal del freno después de un
evento de frenado inducido por el vehiculo lider. Tanto las senales de EEG como los datos técnicos
proporcionados por el simulador se volvieron a muestrear a una frecuencia comin de 200 Hz. Este
conjunto de datos constituye un andlisis multivariado multimodal por cada sujeto del estudio.

3.2.2. Meétodos de preprocesamiento

Para preprocesar las seniales de EEG se utilizo el toolbox EEGLAB en Matlab [107, 108], el
cual proporciona un entorno grafico interactivo (GUI) para procesar datos electrofisiologicos. En
este toolbox, es posible realizar directamente un anélisis tiempo frecuencia o mediante el método
de ICA. Los datos de EEG se filtraron previamente para atenuar el ruido de la linea eléctrica en
50Hz. EEGLAB implementa funciones de filtrado a través de la funcion (filtfilt) de Matlab [108],
la cual realiza un filtrado de fase cero, procesando los datos de entrada tanto en direccién directa
como inversa. Ademas, los datos se sincronizaron en un conjunto estimulo-respuesta, estableciendo
un analisis multivariable (MVA).
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3.2.2.1. Analisis por componentes independientes

El andlisis por componentes independientes [ICA es un método estadistico para revelar
artefactos ocultos que subyacen en las seniales de EEG [60]. Esta técnica permite encontrar
una representacion lineal de las sefales no gaussianas de forma que las componentes sean
estadisticamente independientes o lo més independientes posible. Esto permite obtener la estructura
fundamental de las sefiales para la extraccion de caracteristicas y la separacion de sus componentes.
Por lo tanto, es posible separar las fuentes independientes mezcladas linealmente en los electrodos
de EEG como una serie temporal con amplitud en pV. En cada registro de EEG no sélo se codifica
una mezcla de senales sincronizadas por compuestos neuronales en regiones cerebrales especificas,
sino que también se mezclan senales externas como los artefactos de movimiento, latidos cardiacos,
movimientos oculares y musculares. Como consecuencia, cada muestra x;(t) de los datos de EEG
representa senales mixtas, definidas como combinacién de muchas fuentes independientes.

Por lo tanto, la separacién de las sefiales mixtas se basa en el método de separacién ciega de
fuentes o Blind Source Separation (BSS), permitiendo separar las senales de origen atn cuando se
tiene poca informacién de ellas. Considerando Xap = [21(t), 22(t), ..., T»(t)]7 como un conjunto
de datos 2D (electrodes x samples), entonces x;(t) representa el ¢™ electrodo del conjunto EEG
que esta determinado por la ecuacién 3.1.

CL'Z(t) = a(i,l)sl(t) + ...+ a(,-’k)sk(t) + ...+ a(i,m)sm(t) (31)

Cada muestra de x;(t) se define por el producto de una fuente sg, k = 1,2, ...,[m sources|
y un peso @i = (@1,ks .-+ Qm,k) que corresponden a los elementos de la matriz de mezcla A.
Finalmente, las componentes independientes o Independent Components (ICs) de la senal estan
determinadas por las ecuaciones 3.2 y 3.3

Xi(t) = AS(t) =Y aumsi(t); k=1,..,m (3.2)
=1
S(t) = WX (t) = [51(£), 52(£)s ery S (8)]T (3.3)

Donde los pesos a; x se desconocen, pero permiten transponer A. Como resultado, Wynxn =
Ar_n,lxn representa la separacién matriz-ICA donde sus coeficientes w; j, permiten separar las fuentes
Si(t) = (81,.-y8m)T como sefiales maximamente independientes. Por otro lado, en el analisis de
estas senales, el toolbox EEGLAB permite detectar artefactos automaticamente en las senales, pero
se requiere verificar los artefactos mediante inspeccién visual, andalisis de tiempo y por mapas de
distribucién en las ICs. Finalmente, la eliminacion de los artefactos en las senales de EEG se realizé
manualmente, conservando asi las ICs de activacién neuronal de las senales con la menor cantidad

posible de artefactos.

3.2.2.2. Segmentacion de los datos
La deteccion de la intencion de frenada de emergencia se configuré como un proceso de

clasificacion binaria entre las clases conduccion normal (no-objetivo) y eventos de emergencia
(objetivo). Por lo tanto, las senales fueron segmentadas en dos clases, donde la longitud de
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los segmentos objetivo y no-objetivo de las sehales EEG se definié en funcién de los datos
técnicos obtenidos del simulador. En primer lugar, los segmentos objetivo se establecieron en 2000
milisegundos de longitud y se definieron como aquellos en los que el encendido de las luces de los
frenos del vehiculo delantero (estimulo) se daba no antes de 500 milisegundos ni después de 1500
milisegundos tras el inicio de este estimulo. En segundo lugar, los segmentos no-objetivo, con 2000
milisegundos de longitud, se definieron considerando un intervalo de 500 milisegundos entre cada
segmento no-objetivo y al menos una longitud de 3000 milisegundos de diferencia desde el inicio de
cada estimulo, Figura 3.1. De esta manera, los segmentos objetivo representan un estudio alineado
con estimulos, permitiendo analizar la respuesta neuronal de los participantes ante una situaciéon
estresante como un eventual accidente automovilistico. Este procedimiento de segmentacion resulta
en una cantidad de segmentos no-objetivo mucho mayor que el conjunto de segmentos objetivo.

En consecuencia, se procede a equilibrar el conjunto de datos (muestras de las dos clases),
considerando una cantidad menor de muestras no-objetivo, Tabla 3.1. Para equilibrar este conjunto
de datos se empled la técnica de random-undersampling, lo cual reduce una determinada cantidad de
muestras en la clase no-objetivo. El proceso random-undersampling consiste en eliminar muestras
de la clase que tiene mas observaciones en comparaciéon con las otras clases. Cada bloque en la
clase no-objetivo tiene 91420, mientras que la clase objetivo tiene 79+12 segmentos por sujeto. Es
decir, hay 79412 estimulos (eventos) de frenado de emergencia por bloque durante la conduccion,
mientras que el resto de la senal corresponde a conduccién normal. El nimero de muestras por sujeto
varfa porque se rechazan segmentos que no cumplen con los requisitos del esquema de segmentacion,
Figura 3.2; los eventos de frenado de emergencia ocurren en intervalos de tiempo aleatorios.

De esta manera, en el conjunto de clases (no-objetivo) se elimind un segmento antes y un
segmento después del intervalo objetivo. Luego, de los segmentos restantes en el conjunto de clases
no-objetivo, se elimind segmentos aleatorios hasta que la diferencia entre las dos clases fue inferior
al 1% (42,56 muestras). La Figura 3.1 y la Tabla 3.1 resumen los criterios de segmentacion y datos
de las clases.

EEG Signal

MNon-target Non-target Non-target

Figura 3.1: (¢ = 0) marca el inicio del estimulo. (¢) La duracién de los segmentos (clases) objetivo y no-objetivo es de 2000
milisegundos y estan separados por mas de 3 segundos del siguiente estimulo. (i7) Con el fin de obtener el mayor namero de
caracteristicas, se considerd un intervalo de 500 milisegundos entre cada segmento no-objetivo.

Tabla 3.1: Nimero total de segmentos objetivo y no-objetivo segtin la longitud establecida en las sefiales para los tres bloques.

Name Target Non-target
Segments per block 79 + 12 91 4+ 20
Length (ms) 2000 2000
Total amount of balanced segments per block 4266 4296

(7) Se obtuvieron tantos segmentos objetivo (target) y no-objetivo (non-target) como fue posible a
partir de las senales EEG. (ii) El tiempo de conduccién normal es mucho mayor en comparacion
con el total de eventos en frenada de emergencia, por lo que se obtuvo un data-set desequilibrio.
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Figura 3.2: Diagrama de trabajo implementado en el analisis y procesamiento de los datos para esta seccién del proyecto de
investigacion.

3.2.3. Etapa de procesamiento

El grupo de segmentos objetivo y no-objetivo se configuré en una disposicién tensorial por
matrices (electrodos x muestras). El numero de electrodos definié la altura de las matrices y la
longitud de cada segmento corresponde al ancho de la matriz. Por lo tanto, hay un ntumero de n
matrices objetivo y un niimero de m matrices no-objetivo configuradas en un tensor. Este esquema se
utiliz6 para entrenar el algoritmo implementado, clasificando la intencién de frenada de emergencia
y la conduccién normal. Ademés, se hicieron diversas modificaciones en la altura de las matrices
para evaluar la precision del algoritmo con un menor ntmero de electrodos. Por esta razén, se
configurd seis grupos de electrodos en los que el més pequeno tiene solo cuatro electrodos (4, 8,
13, 18, 33, 59). También se comparo6 la precision del modelo cuando este se entrené utilizando las
sefiales directamente y cuando se entrend mediante imégenes en escala de grises obtenidas de las
senales. Para esta comparacion, cada segmento de los grupos de electrodos se convirtié en imégenes
en escala de grises mediante su espectrograma, generando seis conjuntos diferentes de imagenes (un
conjunto de imagenes por grupo de electrodos).

3.2.3.1. Analisis tiempo-frecuencia

El espectrograma es una representacion visual en forma de imagen RGB o en escala de grises de
la intensidad de una senial no estacionaria en la que su contenido de frecuencia varia en el tiempo
[109]. Esta técnica utilizada para extraccién de caracteristicas se basa en el andlisis del dominio
tiempo-frecuencia y se realiza mediante la transformada de Fourier de tiempo corto o Short-Time
Fourier Transform (STFT) [110], Ecuacion 3.4. Cada segmento obtenido se transforma del dominio
tiempo x(t) € R*N al dominio tiempo-frecuencia X (T,w) € R™*¥, lo cual se interpreta como
una matriz X (7,w). Dada la naturaleza de la senal, la STFT se calcula al deslizar una ventana de
andlisis w(n) de longitud M sobre la senal para calcular la Transformada Discreta de Fourier (DFT)
de los datos en cada nueva ventana, Ecuacion 3.5. Esta ventana recorre la senal x(t) a intervalos
de R muestras, generando L = M — R muestras de solapamiento entre cada segmento contiguo
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de ventana. De este modo, Xh(7,w) = [X1(m,w) X2(Mm,w) -+ Xg(m,w)] representa los
valores (DFT) con datos de ventana centrados en el tiempo mR de la mth columna de la
matriz STFT para cada segmento y (7,w) corresponde a los dominios de tiempo y frecuencia,
respectivamente.

STFT(x(t)) = X(1,w) = /00 z(t)w(t — )e I«tdt (3.4)
STFT(z[n]) = Xm(m,w) = Z z[nJw[n — mR]e ¥ (3.5)

La matriz X simboliza el espectrograma de cada segmento objetivo y no-objetivo y w representa
la funcién de ventana deslizante cuyo tamano estd dado por M. Las filas de X estan indexadas
por frecuencia, mientras que las columnas se indexan por tiempo, representando X,,, columnas de
valores (DFT). En este trabajo, el espectrograma obtenido es una matriz bidimensional representada
como una imagen en escala de grises.

Frequency indexed axis

J
:

Time indexed axis

Figura 3.3: Resultado del espectrograma de un segmento objetivo donde el eje horizontal representa los cambios presentes en la
sefial en el dominio del tiempo. (i) La magnitud de cada imagen del espectrograma fue configurada en 200-width x 100-height
(pixels).

Electrode 1

Electrode 2

Electrode 3

Electrodes Number

Electrode n
Time [400 Samples]

Figura 3.4: La longitud de cada segmento en las dos clases es de 2 segundos (400 timesamples). (i7) La altura de cada matriz
varfa de 4 a 59 electrodos segtn el grupo correspondiente.

Para generar el espectrograma de los segmentos, se establecié un tamano de ventana de 25
milisegundos con una superposicion del 75%. Si se conoce un valor de frecuencia que se desea
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analizar en una imagen, se puede utilizar dicho parametro para definir el tamano apropiado de la
ventana. Sin embargo, mas alla de este punto, s6lo es posible ejecutar multiples pruebas y observar
los resultados de la imagen del espectrograma, dejando las que se considera més apropiadas. En
consecuencia, se establecié un tamaiflo de ventana Hanning de 25 milisegundos equivalente a 40Hz
puesto que esté asociado a la banda gamma de 40Hz, la cual se relaciona con eventos de concentracion
y alerta méxima del conductor [59]. Ademas, a esta frecuencia hay una resolucion tiempo-frecuencia
optima, en la imagen del espectrograma. La superposicién del 75 % intenta reducir el efecto de las
funciones de ventana que afectan el proceso del espectrograma perdiendo informacién importante.

Finalmente, la magnitud de cada grafico de espectrograma se configuré en 200x 100 ( frecuenciax
tiempo). La Figura 3.3 muestra el espectrograma en escala de grises de un segmento y la Figura 3.4
representa la variaciéon de la matriz en 2D segun el ntmero de electrodos.

3.2.3.2. Estimacioén de los grupos de electrodos

La mayoria de los articulos analizados para este trabajo utilizaron al menos 10 electrodos en
sus estudios [111-119|. Sin embargo, en el proceso de prediccion de la intencion de frenada de
emergencia, la corteza visual o PVC, el 4rea Frontal Cortex (FC) y la region motora o PMC son las
mas activas en la recepcion de estimulos, la toma de decisiones y activacion de las extremidades,
respectivamente. Por este motivo, para analizar la precision del clasificador, se consideré un ntmero
reducido de electrodos colocados en estas regiones cerebrales.

Por otro lado, los datos de entrenamiento del modelo implementado se configuran como un tensor
matricial (N-dimensional) sin los datos de imagenes. Este procedimiento reduce tanto el tiempo
de procesamiento como los recursos de computacién utilizados al entrenar el algoritmo. La Tabla
3.2 resume el conjunto de electrodos mas activos utilizados en cada una de las regiones cerebrales
antes mencionadas, configurando un tensor de matrices con altura variable, Figura 3.4. Con el fin de
evaluar el desempeno del modelo al entrenarse directamente con los segmentos de sefiales y mediante
imégenes en escala de grises, estas se convirtieron a un formato de imagen comun (.png), Figura 3.3.
Se implementaron seis grupos de electrodos (4,8, 13,18,33,59), donde la altura de la matriz varia
segun el namero de electrodos, pero su ancho es siempre de 400 muestras temporales (2 segundos).

3.2.3.3. Tiempo de reaccion en frenada de emergencia

El tiempo de reaccién (Braking Reaction Time (BRT)) mide el tiempo transcurrido desde que
la senal de frenado del vehiculo lider se activa hasta que el participante pisa el pedal del freno en el
simulador [120]. El BRT representa la suma del tiempo de reaccion, procesamiento cognitivo, decision
y activacion muscular en cada evento de frenado de emergencia. Ademés, el BRT final calcula la
diferencia entre el tiempo de respuesta (frenado del vehiculo lider) y el tiempo de estimulo. Las
condiciones establecidas en el experimento generaron diferentes niveles de estrés en los participantes
que afectan el BRT final. Asimismo, el rendimiento de un conductor se ve fuertemente afectado por
la somnolencia, fatiga fisica y mental que se acumula durante la ejecucién de la tarea. La fatiga
fisica aumenta los tiempos de reaccion y la precision de las respuestas. La fatiga cerebral también se
manifiesta como un estado fisiolégico que disminuye las capacidades de rendimiento cognitivo. Por
lo tanto, el nivel de alerta del conductor se ve reducido por la fatiga (atencion y toma de decisiones),
resultando en un incremento de la probabilidad de un accidente vehicular con un mayor BRT.
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Tabla 3.2: Configuraciéon de los diferentes grupos de electrodos relacionados por region cerebral.

Electrode groups Brain regions Electrode names
4 PVC, PMC 01, 02, C3, C4
8 PVC, PAA, PMC, PfC 01, 02, P3, P4, C3, C4, F3, F4

01, Oz, 02, C3, C1, Cz, C2, C4

13 PVC, PMC, PmC FC3, FC1, FCz, FC2, FC4
01, Oz, 02, P3, P1, Pz, P2, P4, C3
18 PVC, PAA, PMC, PIC 1 ", 02, c4. F3, F1, s, F2, P4
01, Oz, 02, PO3, POz, PO4, P3, P1
a3 PVC, VAC, PAA P2, P4, CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, C3
PMC, MAC, PfC C1, Cz, C2, C4, FC3, FC1, FCz, FC2
FC4, F3, F1, Fz, F2, F4, AF3, AF4, Pz
01, Oz, 02, PO7, PO3, POz, PO4, PO8, P9, P7
P5, P3, P1, Pz, P2, P4, P6, P8, P10, TP7, CP5
33 Occipital, Parietal CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, CP6, TPS8, T7, C5
Temporal, Frontal (3, C1, Cz, C2, C4, C6, T8, FT7, FC5, FC3

FC1, FCz, FC2, FC4, FC6, FTS, F7, F5, F3, F1

Fz, F2, F4, F6, FS, FP1, FP2, AF3, AF4
(7) Primary Visual Cortex (PVC), Visual Association Cortex (VAC), Posterior Association Area
(PAA), Primary Motor Cortex (PMC), Motor Association Cortex (MAC), Premotor Cortex (PmC),
Prefrontal Cortex (PfC). (ii) Para el grupo con cuatro electrodos, se consideroé las regiones PVC y
PMC porque son las méas activas al recibir un estimulo y en el movimiento de las extremidades.
(7i1) Se obtuvo un grupo de imagenes de cada grupo de electrodos como medio de comparacion.

3.2.4. Algoritmo implementado

Como en esta seccién del trabajo se requiere asignar una etiqueta a dos clases, se implementé
un clasificador mediante la arquitectura de redes CNNs; se compone de multiples capas ocultas
distribuidas en la seccion de extraccion de caracteristicas, incluso en la etapa de clasificacion [121,
122]. En la extraccion de caracteristicas hay al menos una capa de convolucion + ReLU y una
de Max-pooling. Generalmente, la fase de clasificacién consta de capas completamente conectadas
y una funcién como softmax. La primera capa de neuronas convolucionales hace que la entrada
xp convolucione con cada filtro f(f , lo que da como resultado un mapa altamente caracteristico
que preserva las dependencias detectadas en los datos de entrada de la primera capa, Ecuaciéon
3.6. En este trabajo o es la funcion de activacion lineal rectificada (ReLu) definida como o(z) =
max (0, x), ampliamente utilizada en modelos basados en redes CNNs debido su mejor rendimiento
en clasificaciones binarias.

L)
o =0 | 3 (oY el + 6P 35)
p=1

De esta manera, se disenié un primer modelo de clasificacién y se entrend con el data-set de 59
electrodos. Este modelo se adapté al resto de grupos de electrodos en los que se busco las mejores
métricas de evaluaciéon al modificar los hiperparametros del modelo. Sin embargo, para que sea
posible una comparacién de los resultados, el modelo entrenado en cada grupo de electrodos se
entrend también con imégenes en escala de grises, manteniendo los mismos hiperparametros, Tablas
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3.3 y 3.4. Como resultado, la modificacién mas recurrente ocurrié en la primera capa de la red, donde
el modelo para el grupo de 13 electrodos tiene 45 filtros, mientras que el modelo para el grupo de
59 electrodos tiene 32 filtros. Esta modificacién, el tamano de la imagen, la cantidad de capas y los
filtros en cada capa aumentan considerablemente el tiempo de entrenamiento de los modelos.

Tabla 3.3: Ciclos y tiempo de entrenamiento por cada grupo de electrodos y conjunto de imégenes en escala de grises.

Data Epochs Training time
Electrode groups Image groups Electrode groups Image groups Electrode groups Image groups
4 Set 1 90 90 40 167
8 Set 2 70 70 80 275
13 Set 3 100 100 300 312
18 Set 4 80 80 240 370
33 Set 5 80 80 240 455
59 Set 6 100 100 300 500

(7) El modelo en cada grupo de electrodos y set de imagenes tiene asociado los mismos parametros
de entrenamiento, facilitando una comparacion de sus resultados. (i) El tiempo de entrenamiento
en el set-6 es mucho mayor debido a la cantidad de imégenes a procesar. (ii7) La primera capa
del modelo en el grupo de 13 electrodos tiene 45 filtros, lo cual puede explicar que tenga el mismo
tiempo de entrenamiento que el modelo entrenado con el grupo de 59 electrodos que tiene menos
filtros.

Tabla 3.4: Parametros de configuracién en el disenio del modelo basico para los grupos de electrodos.
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(i) Modelo basico implementado para los grupos de 59 electrodos en datos con matrices e imagenes
en escala de grises. (i¢) El modelo utiliza un minimo de 32 y no mas de 75 filtros en las capas de
convolucion. (ii) El paso (stride) (1 x 3) en la primera capa de convolucién permite que el modelo
extraiga méas caracteristicas de los datos de entrada. (i7i) Las capas de Batch Normalization y
Max-Pooling reducen significativamente los recursos computacionales y el tiempo de entrenamiento
de los modelos. (iv) Las imagenes y el tensor de matrices son las entradas al modelo, mientras que
su salida es (0, 1).

3.3. Deteccién y prondstico de eventos somnolientos

En esta etapa de la tesis se busca monitorear continuamente el estado del conductor y predecir
el tiempo de ocurrencia de subsecuentes eventos de somnolencia dentro de una ventana temporal
previamente definida. Esto se realiza mediante un sistema conformado por un algoritmo de detecciéon
de los eventos somnolientos en el tiempo tg y un algoritmo de pronéstico para la ventana (tg —
to+n)- Los resultados de este trabajo permitieron la edicion de tres articulos, donde los dos tltimos
comparten la misma base de datos y métodos de preprocesamiento de los data-sets. Adicionalmente,
el método ICA, implementado en la seccion de deteccion de la intencion de frenada de emergencia, es
el mismo que se utiliza en la segunda seccion de esta investigacion. Por lo tanto, los datos utilizados
en este apartado son el resultado del experimento de laboratorio llevado a cabo con el fin de obtener
una base de datos multisensor de conductores voluntarios en un simulador de conduccién.
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3.3.1. Diseno experimental y materiales

En el experimento de conduccion virtual participaron 36 sujetos sanos (28 hombres, edad: 24,5
+ 2 y 8 mujeres, edad: 21,5 + 1). El ensayo dur6 105 minutos y se llevo a cabo en el Laboratorio
de Gestion de Sistemas de Transporte (GESITRAN) [123]. Cada participante condujo durante
cinco minutos para adaptarse al simulador y luego descansé por 10 minutos para evitar posibles
molestias fisicas (enfermedad del simulador). Antes de iniciar el experimento, cada participante
debia leer y aprobar el formulario de consentimiento informado (2022-01-V3). Asimismo, todos los
sujetos respondieron a una encuesta sobre su experiencia de conduccién y su estado de salud. Los
participantes tenfan visién normal o corregida a normal, audicién normal y no tenfan antecedentes
de enfermedades psiquidtricas o neurolégicas que pudieran interferir con el experimento. De igual
manera, a todos los participantes se les solicité abstenerse de consumir café, alcohol y sustancias
psicoactivas durante las Gltimas 24 horas previas al experimento. Es de notar que, del tamano
muestral (n = 36), los datos de 6 participantes tuvieron que ser descartados por el alto nivel de
ruido en las senales de EEG, quedando con los datos finales de 30 participantes (23 hombres y 7
mujeres).

El entorno experimental contemplé un simulador de conduccion configurado con tres grandes
pantallas de 32 pulgadas, una camara IP y una sala de control independiente equipada con dos
pantallas de 24 y una de 40 pulgadas. Esta sala es utilizada para vigilar continuamente, a través
de la camara, el desempeno y el estado fisico de los participantes. Ademaés, en cada pedal del
simulador se ubic6 un sensor FSR (5 x 5 centimetros) y el volante se cubrié con dos sensores FSR
Flex (45 x 1,5 centimetros). Estos sensores permiten detectar la actividad sobre los pedales del
simulador y la presién de agarre del volante de direccién. También se ubicd un sensor de giroscopio
y acelerémetro detras del centro del volante, que registré la posicién y velocidad de rotacién del
volante mientras cada participante conducia. Se implementdé un moédulo de bajo costo ESP32 en
el simulador para registrar los datos de todos esos sensores. Este sistema envié todos los datos a
través de su protocolo WiFi a un segundo moédulo ESP32 situado en la sala de control, donde se
almacenaron los datos de todos los sensores en una tarjeta SD, Figura 3.5.

FSR Flex Sensor 1

ESP32 Module

|

FSR Flex Sensor 2

Figura 3.5: Los sensores implementados en el volante cubren las secciones interna y externa de este. (i) Los sensores de giroscopio
y acelerémetro se colocaron detras de la parte central del volante. (i4) El modulo ESP32, situado en la secciéon posterior al
centro del volante, envia datos de los sensores ubicados en los pedales del simulador y volante a un segundo ESP32 ubicado en
la sala de control.

Por otro lado, se utilizé el sistema g.Nautilus Pro de g.tec para registrar las senales de EEG
con un total de 16 electrodos, segtn el sistema internacional 10-20, Figura 3.6. Las senales de ECG
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Figura 3.6: Se utiliz6 la cAmara IP para monitorear el estado del participante y una caimara-USB para registrar el comportamiento
facial de los voluntarios mientras conducian.

y EMG se adquirieron utilizando el equipo Biopac MP35. Todos estos datos se registraron a una
frecuencia de muestreo de 500Hz. En los datos de ECG se implement6 la I1 derivacién utilizando
tres electrodos conectados a la pared toracica de acuerdo con la configuracién estandar de tres
derivaciones. Los electrodos EMG se colocaron sobre los musculos tibia anterior (Tibialis Anterior
(TA)) y gastrocnemio (Gastrocnemius (Gn)) de la pierna derecha. Los equipos g.Nautilus, Biopac
y FSR se sincronizaron mediante el segundo médulo ESP32 ubicado en la sala de control. Los
algoritmos de grabacién y control de los sistemas ESP32 se desarrollaron utilizando Arduino IDE
2.2.1. Ademas, el sistema de control del simulador entregé los datos de Telemetria (datos técnicos
del vehiculo). Este data-set representa indicadores indirectos de rendimiento y comportamiento de
conduccion y se compone de lo siguiente: coordenadas (x, y, z) de la posicion y velocidad del vehiculo,
angulo y velocidad del volante, posicién de los pedales del acelerador, embrague y frenos, distancia
respecto a la linea media y lateral del vehiculo en la carretera.

3.3.2. Protocolo del experimento

El experimento fue disenado para inducir somnolencia por desactivacién en los participantes
mientras conducian en tres diferentes escenarios virtuales. Los voluntarios condujeron durante un
periodo de al menos 85 minutos, Figura 3.7. Los participantes podian abandonar el experimento en
cualquier momento si asi lo deseaban.

Adjustment Work Block - 1 Work Block - 2 Work Block - 3
Period Circuit Interurban Road Highway
Test Circuit — Obstacles — No Vehicles — No Vehicles
5 From 20 to 30 30 30
From 85 to 95 Minutes //

Figura 3.7: (i) En el circuito de prueba, los participantes tenfa libertad de conducir a la velocidad que quisieran, buscando
que el voluntario se adapte al simulador. (i¢) Este paso evita una carga de trabajo adicional en el conductor durante el primer
bloque por no estar adaptados al simulador.

= Bloque 1: En este primer bloque, el escenario se configur6 como un circuito compuesto por dos
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Figura 3.8: (i) En el escenario del circuito virtual para el bloque de trabajo uno se dispone de cuatro obstaculos que aparecieron
en diferente orden y distancia. (i7) En cada una de las vueltas, el obstaculo aparece a una distancia minima necesaria para que
fuera visible por el participante en el vehiculo virtual y que este pueda ser esquivado a la velocidad establecida.

semicirculos iguales con un radio de 80 metros y dos rectas paralelas, cada una de 250 metros
de largo. Ademas, se agregd cuatro obstaculos diferentes al escenario, ubicados en diferentes
puntos del circuito, Figura 3.8. Los participantes tuvieron que completar cuatro vueltas por
obstaculo, 16 vueltas en total y aparecieron en el siguiente orden y distancia: 1) conos de trafico
a 10 metros y aparecieron en la primera vuelta. 2) un peatén a 13 metros y fue visible en el
quinto giro. 3) un perro a 17 metros y aparecio en el noveno giro. 4) un caballo a 22 metros
y apareci6 en la decimotercera vuelta. Cada cuatro vueltas aparecian un nuevo obstéculo,
mientras que los anteriores permanecian dentro del circuito. Como resultado, los primeros
cuatro giros tuvieron un solo obsticulo, pero desde la decimotercera vuelta hubo cuatro
obstaculos. Ademas, para cada obsticulo se establecié una velocidad diferente que se debia
mantener por cuatro vueltas, empezando por 60km /h para los conos, 70km /h para el peaton,
80km /h para el perro y 90km /h para el ultimo obstaculo. La solicitud de aumentar la velocidad
se dio inmediatamente terminé la cuarta vuelta en su respectivo obstéculo, garantizando que
este se esquive a la velocidad indicada.

= Bloque 2: En este bloque se configuré un escenario interurbano asfaltado de 15 kilémetros con
un carril por sentido vehicular. La ruta presentaba 20 curvas horizontales y rectas de entre 25 y
1000 metros de longitud. Esta calzada virtual se configuré sin trafico de coches, buscando que
fuera el primer bloque de conduccién mondtona para inducir somnolencia. Los participantes
tuvieron que conducir durante 29 minutos a una velocidad constante de 30 km/h, haciendo que
los participantes pudieran experimentar somnolencia por desactivaciéon de la carga de trabajo.
Se esperaba obtener varios eventos sommnolientos después de los 15 minutos de iniciado este
bloque debido al efecto de la primera seccién en los participantes.

= Bloque 3: Se configuré el bloque tres como un escenario que simulaba un recorrido de 14 km
por autopista. En este trayecto se dispuso dos carriles por sentido, 15 curvas horizontales y
rectas de al menos 50 metros de longitud. Los participantes tuvieron que conducir durante 29
minutos a una velocidad constante de 30 km /h sin encontrar trafico en ninguna direccion. Esta
etapa del experimento permitié a los participantes experimentar varios eventos de somnolencia
debido a la minima carga de trabajo involucrada y su conduccién monoétona. Se esperaba
encontrar eventos de somnolencia aproximadamente a los ocho minutos de iniciado este bloque,
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los cuales serfan visibles en los videos y senales fisiolégicas del participante.

3.3.3. Preprocesamiento de los datos

Las senales de EEG, ECG y EMG fueron filtradas para atenuar la interferencia de linea eléctrica
utilizando un filtro notch a 50 Hz. Ademas, en las senales de EEG y ECG se aplicd un filtro pasa
banda de 0,01 a 60 Hz para reducir el ruido de alta frecuencia. Luego, se analizaron las senales
de EEG mediante el algoritmo ICA [60], reduciendo significativamente el ruido por artefactos de
movimiento, movimientos oculares, cardiacos y musculares [124]|. La definiciéon de este algoritmo,
el proceso de aplicacién y eliminacién de las componentes ICs se describe en la seccion 3.2.2.1
correspondiente a la deteccién de la intencién de frenada de emergencia.

3.3.3.1. Nivel real de somnolencia (ground truth)

El estado fundamental (estado de referencia) de sommnolencia corresponde al nivel real de
somnolencia del conductor. No obstante, no se puede acceder directamente al estado del conductor
para clasificar su nivel de somnolencia y alerta. Por ello, en este trabajo se evalia el nivel de
somnolencia mediante un método de andlisis de video, el cual muestra las expresiones faciales de
los participantes. Este video se obtuvo mediante una camara con resolucién 2K ubicada frente a
cada participante durante la etapa experimental. Desafortunadamente, durante el experimento, los
voluntarios no miraban constantemente las pantallas del simulador, obstruian la lente de la cAmara
o cubrian su rostro con las manos. Por tanto, no fue posible grabar permanentemente el rostro de los
participantes. Debido a esto, hubo segmentos de video muy borrosos o blurry short-videos (BS-V)
donde no fue posible aplicar el algoritmo de analisis (tal como ocurre en la realidad).

Por lo tanto, al considerar que las senale y videos estan sincronizados, se rechazé estos segmentos
BS-V de las dos categorias de datos, obteniendo una base de datos con un menor tamafio, pero
con segmentos de video limpios, los cuales se segmentaron en lotes de un minuto de duracién
al igual que las senales. El algoritmo de anilisis de video evaltia las expresiones individuales de
somnolencia, como (80 %) del cierre parcial de los parpados y el tiempo transcurrido de parpadeo
o Blink Elapsed Time (BET). Esto se hace mediante el método de medicion del porcentaje de
cierre ocular o PERcentage of eyelid CLOSure (PERCLOS) [101-103,125]. Este es el método més
utilizado, siempre que la calidad del video sea lo suficientemente buena. La figura 3.9 representa
los puntos faciales de referencia utilizados en el método PERCLOS. Adicionalmente, la Figura 3.10
representa una muestra del conteo de parpadeos al igual que se estima la postura de la cabeza como
sefial adicional de somnolencia.

Al analizar las expresiones faciales es posible implementar un procedimiento continuo de
evaluaciéon de la somnolencia del conductor. Por lo tanto, este método puede generar los niveles
de somnolencia que se estime convenientes. En base a este método, se implementé la escala DLs
que comprende Gnicamente tres niveles, Tabla 3.5: un nivel de alerta, un nivel de somnolencia leve
y un nivel de somnolencia maxima. Estos niveles estan definidos en base a la escala de KSS [45],
la cual define nueve niveles diferentes: 1 para estados plenamente conscientes, 9 para una fase de
mucho sueno. No obstante, el método KSS no es una medida continua del estado del conductor y se
basa en la autoevaluacién del sujeto evaluado, asociando una percepcién individual del conductor
segln su experiencia y psicologia. Como resultado, la escala DLs contempla tnicamente un estado
por cada tres niveles del método KSS.
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Figura 3.10: () El estado de este participante es somnoliento y tienen inclinado la cabeza a la derecha. (i7) Se considera que
hay un parpadeo cuando el parametro EAR (Eye Aspect Ratio) es menor que el valor fijado (34) de EAR Threshold. (ii¢) La
linea en color verde representa el comportamiento del estado ocular o variacion del parametro EAR.

» Tiempo transcurrido de parpadeo (BET): Indica cuanto tiempo dura un parpadeo. Segun
[127,128], la duracion media del parpadeo es de unos 240 milisegundos y oscila entre 170 y
450 milisegundos para conductores en estado de alerta en escenarios virtuales. Si el cierre
del péarpado dura mas de 500 milisegundos y el parpado estd ocluido por mas del 80 %,
generalmente se define como eventos de somnolencia o fatiga [127,128]. En este trabajo se
consider6 que los ojos estan cerrados s6lo cuando el parpado ocluye el 80 % de la pupila. En
la Tabla 3.5, el parametro BET es una referencia del tiempo de parpadeo segtn el analisis del
estado del arte, pero se mide indirectamente mediante el método PERCLOS.

» Escala de somnolencia (DLs): Como se consider6 solo dos niveles de somnolencia y un nivel de
alerta segun la escala KSS [45], los niveles extremadamente alerta, muy alerta y alerta de KSS
se representan como nivel de alerta en el método DLs. Ademés, el primer nivel de somnolencia
(drowsiness-1) representa el cambio de estado del conductor de alerta a somnoliento, donde
su rendimiento comienza a deteriorarse.

= PERCLOS: Representa el porcentaje de cierre de los parpados con al menos 80 % de oclusion
de la pupila [129], el cual se utiliza como indicador del nivel de alerta [101]. Se emplea esta
métrica para indicar cudnto tiempo estan cerrados los parpados en un minuto. El umbral de
0,20 (20 % de un minuto) indica el primer nivel de la escala DLs. Este método se baso en la
puntuacion del método EAR que evalaa si los ojos estan cerrados.
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Tabla 3.5: Técnica de medicion subjetiva y descripcién del método de medicion continua disefiado para este trabajo.

Karolinska Sleepiness Scale Custom Continuous Measurement Method
Description Level PE(II{)(;BOS Bllnlzgé?[iz:];lme Drowsiness Scale

Extremely Alert 1

Very Alert 2 0<P%<0.20 90 < BET < 500 Alertness
Alert 3

Rather Alert 4

Neither Alert nor Sleep 5 020 <P% < 0.30 500 > BET < 800 Drowsiness-1
Some Signs of Sleepiness 6

Sleepy, But no Effort to Keep Alert 7

Sleepy, Some Effort to Keep Alert 8 P% > 0.30 BET > 800 Drowsiness-2

Extremely Sleepy, Fighting Sleep 9
(7) El método KSS tiene nueve niveles, mientras que en la métrica de somnolencia propuesta hay
tres. (i7) En un método de medicion subjetivo es més complejo distinguir entre niveles de alerta
extrema y niveles de muy alerta segin el método KSS. (ii7) El parametro Blink Elapsed Time
(BET) no se mide individualmente, sino que resulta del método PERCLOS y se registra en esta
Tabla como dato de referencia.

Después de clasificar cada minuto (lote) dentro de la escala DLs, estos se dividieron en segmentos
de cuatro segundos con un traslape de tres segundos, conformando la base de datos definitiva
(original). Finalmente, se dividi6 esta base de datos en subconjuntos (70 % para entrenamiento,
20% para validacion y 10% para probar la capacidad de los modelos al trabajar de manera
eficiente con datos no utilizados). En comparacion con otros estudios [11,21], que extraen datos
de caracterfsticas en la etapa de preprocesamiento, en este trabajo se entrenan los modelos
implementados directamente con los segmentos sin transformar las sefiales a imagenes en escala
de grises.

Como resultado de la segmentacién final, se obtiene un conjunto de data-sets que no estan
balanceados. La clase “alertness” tiene la mayoria de las muestras, seguido de la clase “drowsiness-2”
que constituye aproximadamente el 12,5% del total de muestras en cada data-set. Entrenar un
modelo de regresién o clasificacién con un conjunto de datos desequilibrado puede hacer que
el modelo aprenda de la cantidad de datos en lugar de las caracteristicas intrinsecas de los
datos. Para equilibrar los data-sets, se consider6 hacer oversampling y undersampling mediante
los métodos Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) y Under-Sampling Technique
(Tomek-Links). Estos son los métodos de generacion sintética y eliminacion de datos mas populares
y precisos [130-132|. El concepto Tomek-Links es una modificacién de la técnica undersampling
condensado mediante el vecino més cercano o Condensed Nearest Neighbors Undersampling (CNNU)
desarrollada por [131].

El método SMOTE utiliza la distancia (normalmente distancia euclidiana) de cada punto de
datos y los vecinos minoritarios més cercanos de la clase minoritaria en lugar de la duplicacién
aleatoria de muestras. Esto genera nuevas muestras sintéticas sin tener duplicacién en su espacio
de caracteristicas basado en un cierto porcentaje de la clase minoritaria. El método Tomek-Links
fue disenado originalmente para dos clases diferentes (una mayoritaria y otra minoritaria), es
decir x4 y xp, respectivamente. La distancia entre estas clases es d(@q,p) v €s conocido como
el enlace de Tomek, siempre que no haya otra clase x, tal que d(zq,z.) < d(xg,xp) O
d(xp,x,) < d(xq,xp) [133]. Es decir, este método encuentra las muestras de la clase mayoritaria
x, con la distancia euclidiana mas corta a los datos de la clase minoritaria xp. La distancia se
define como d(xq,xp) y permite definir qué puntos estan maéas cerca de la clase minoritaria para
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eliminarlos de la clase mayoritaria [134]. El algoritmo SMOTETomek, introducido por [132], es
un generador de datos sintéticos para la clase minoritaria y un eliminador de datos en la clase
mayoritaria (SMOTE y Tomek-Links, respectivamente). SMOTETomek es una combinacion de
oversampling y undersampling que balancea conjuntos de datos desequilibrados.

Para balancear los data-sets, se aplicoé el método antes definido para incrementar el nimero de
muestras de las clases “drowsiness-1" y “drowsiness-2”, buscando que las tres clases tengan el mismo
nimero de muestras. Por otro lado, para construir una segunda base de datos, también se redujo
el namero de muestras de la clase “alertness” y se generaron nuevas muestras sintéticas en la clase
“drowsiness-2”, buscando que tuvieran el mismo niimero de muestras que la clase “drowsiness-1".
Con este procedimiento se obtuvieron dos bases de datos balanceadas que difieren en un 50 % en
el nimero de muestras de sus clases en comparaciéon con la base de datos uno. La Figura 3.11
corresponde a los segmentos de electrodos EEG obtenidos al balancear la base de datos mediante el
método SMOTE. La Figura 3.12 representa la matriz de correlacion de un segmento entre las tres
clases (alertness, drowsiness-1, drowsiness-2) para el electrodo FP2, donde el valor de correlacion
méximo (0.16) indica que no hay una fuerza de relacion lineal significativa entre dos o mas clases.

EEG Electrodes Data.

400

200 —

ﬁdwﬁ"‘h “"\\”M ”WN e 'W“‘i 'WL\ LR MMV i M Y \'le T g i

FP1

200
200 [— | =
I‘“

ML

| | \‘h.t““ o | ol
ﬂ‘!'w 11“ MJ i "\( W hw | W \1 l”' ‘f W “ '\ ! fr“\'\‘:h»# HH‘I“’ i W ‘M“‘\“(‘U“"\}““‘}.‘“"\“,‘“‘;’\Lﬂ“‘J'ﬂ"‘}lw;' “"'}w\m i’ ‘I}‘«”“}};“m‘t“\\“W“"y‘\’“‘nfw"vM\‘k‘y W !

1

3

0

)

o
o
[

100 [

2
Time [Seconds]

Figura 3.11: Senales de segmentos en diferentes electrodos de EEG con datos sintéticos, los cuales se diferencias significativamente
entre cada segmento.

Adicionalmente, la Figura 3.13 corresponde a la matriz de correlaciéon de los datos completos del
electrodo Oz entre los tres bloques. Se evidencia que no existe una fuerza de relacion significativa
mayor o menor a (0.02) entre las combinaciones de los bloques. Ademés, entre los bloques dos y tres
no existe ningtn grado de relacién, esto considerando que en el bloque tres se obtuvo una mayor
cantidad de muestras de la clase “drowsiness-2”. La Figura 3.14 demuestra el grado de similitud
entre los datos obtenidos para el electrodo Oz entre los tres bloques. Por otro lado, la Figura 3.15
muestra los valores de correlacién para un segmento del electrodo Oz entre las tres clases. El maximo
valor de relacion es 0.21 entre los datos de las clases “alertness” y “drowsiness-1”. En cuanto a los
valores de correlacién cruzada de la Figura 3.16 para este mismo segmento, se evidencia que existe
un valor de maxima similitud (0.36) localizado a los 0.018 segundos entre las clases “alertness y
“drowsiness-2”. Estos resultados demuestran que las muestras sintéticas generadas por el algoritmo
SMOTE y los datos originales se pueden diferenciar completamente de una clase a otra.
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Figura 3.12: Matriz de correlacion entre las clases para el electrodo FP2, donde también se aprecia diferencia significativa

entre las tres clases. (i) Se demuestra que el método SMOTE implementado para generar datos sintéticos sobre las clases
“drowsiness-1” y “drowsiness-2” funciona adecuadamente.
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Figura 3.13: Los resultados de la matriz de correlaciéon para para los datos del electrodo Oz entre los tres bloque completos
muestran una fuerza de relaciébn minimamente representativa de -0.02 entre los bloques tres y uno y de 0.00 entre los bloque
dos y tres.
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Figura 3.14: Estos resultados muestran el grado de similitud entre los datos de los bloques completos, donde el valor maximo
de relacion es 0.07 entre el bloque dos y el bloque tres.
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Figura 3.15: Los resultados de la matriz de correlacion para un segmento del electrodo Oz en el método SMOTE muestran una
fuerza de relacion maxima de 0.21 entre las clases “alerteness” y “drowsiness-2”.

3.3.4. Meétodo 1: algoritmos de clasificacién y prondstico

En esta etapa del trabajo, el primer método implementado esti basado en la combinaciéon de un
modelo de clagificacion en el tiempo tg y un modelo de pronéstico para estimar el estado somnoliento
durante la ventana temporal (t9 — to+r). Los dos modelos utilizan directamente los segmentos de
las senales; el algoritmo de pronéstico genera una senal de salida con la misma dimensién que la
sefial de entrada.
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Figura 3.16: La correlaciéon cruzada destaca que el valor de maxima similitud del segmentos entre las clases es de 0.36 entre las
clases “alertness” y “drowsiness-1”..

3.3.4.1. Modelo de clasificacion

Para determinar el estado del conductor en el tiempo tg, se desarrollé un modelo de clasificacién
que asigna una etiqueta a cada segmento de los datos multimodales de EEG, ECG, EMG, FSR y
Telemetria (datos de medicion del vehiculo). Es decir, cada segmento de cuatro segundos se asocia
a una de las tres etiquetas definidas como “alertnes”, “drowsiness-1”, “drowsiness-2” o (0, 1, 2),
respectivamente. Este modelo estd basado en redes CNNs mediante una técnica de redes residuales
o Residual Network (ResNet), Figura 3.17. Una capa de una CNN aplica una gran cantidad de
procedimientos de convolucion en un enfoque de avance (feedforward) para trabajar de manera
eficiente. Sin embargo, en una implementacion tradicional con numerosas capas de profundad, su
principal desventaja es que enfrenta el problema del gradiente de fuga (vanishing gradient problem).
Es decir, la derivada parcial de la salida de una funcién con respecto a sus entradas se vuelve cero,
impidiendo que se mida el cambio de la salida de una funcién con respecto a los cambios ocurridos en
sus entradas. Si el gradiente descendente se vuelve muy pequeno, impide que la red aprenda durante
la etapa de retro-propagacion del error (backpropagation) [135], haciendo que el aprendizaje sea
menos eficiente.

Como se dispone de una base de datos multi-sensor, se implementa una etapa de submodelos
para cada modalidad de datos, los cuales se entrenan directamente con los respectivos segmentos
de las sefiales, Figura 3.17. De esta manera, el modelo implementado concatena los feature maps
en diferentes niveles segiin la categoria de datos de entrada. Esto permite obtener un mapa de
caracteristicas general que es la entrada a la etapa de clasificacién. Los mapas de las senales
fisiol6gicas son concatenados en una primera etapa dado que comparten la misma frecuencia de
muestreo, resultando en mapas con la misma dimensiéon. Tras una modificacién del mapa de FSR
se concatena con el mapa de caracteristicas fisiolégico y este resultado con el mapa de los datos
de Telemetria, resultando en un mapa de caracteristicas global (GFM). De acuerdo a la Figura
3.17, en la seccion (feature extractor), cada etapa ResNet-N esta provista anicamente de la fase de
extraccion de caracteristicas, no hay etapa de clasificacion.

No obstante, para verificar el efecto de la modalidad de los datos utilizados, cada submodelo
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ResNet-N también se complementa con una etapa de clasificaciéon y se entrena como un modelo
independiente de una tinica categoria de datos. Tanto el modelo basado en los GFM y los modelos
de comparacion entregan una salida en el formato [0, 1 o 2] para cada segmento de entrada.

‘Input Feature extractor Features Concatenation FClayers Output

]

| EEG | ResNet-5 || EEG Feature |

| ECG — ResNet-7 [—>| ECG Feature
EMG ResNet-9 —»| EMG Feature

FSR > ResNet-6 [—| FSR Feature
Telemetry
Tel. ResNet-6
Feature

Figura 3.17: (¢) Los datos de EEG, ECG y EMG varfan solo en el nimero de electrodos utilizados para obtener estas sefiales,
lo cual permite concatenar los mapas de caracteristicas seglin los hiperparametros establecidos en cada submodelo ResNet-N.
(it) Por otro lado, los datos de FSR y Telemetria varian tanto en su nimero de canales y muestras.
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3.3.4.1.1. Red neuronal residual Una red ResNet es un tipo de arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN) capaz de manejar una gran cantidad de capas convolucionales con un minimo
impacto por el problema del gradientes de fuga [136,137|. Este tipo de red utiliza conexiones de salto
(skip connections) conocidas como bloques residuales, los cuales constan de capas convolucionales
[138,139]. Estos bloques saltan ciertas capas al principio y luego reutilizan las activaciones anteriores
para dar una salida. De este modo, una ResNet aborda el problema, del gradiente de fuga, generando
un mayor gradiente de bloque. Esto mejora significativamente el aprendizaje, rendimiento general
y reduce el problema de sobreajuste de un modelo. La Figura 3.18a representa un bloque de
aprendizaje directo en el vector de entrada (x :— f(x)) y relaciona el problema de gradiente
de fuga, donde & € R™, W € R™*"™ es la matriz de los pesos y y € R™ es la salida de la capa
que representa el mapa de caracteristicas obtenido después de la convolucién representada como
y = WTx. Es decir, si la salida del i-ésimo bloque es la entrada del (I + 1)-ésimo bloque,
entonces Tj41 = G(z, W) = W2B(BN(WB(BN(z;)))), siempre que W} sea el i-ésimo
peso en el lI-ésimo bloque, 1 = 1,2 y B sea la funcion de activacion o ReLU [140, 141].

Por otro lado, tomando como base el bloque de aprendizaje directo se deduce el bloque
residual de la Figura 3.18b. Este bloque aprende de su mapa de caracteristicas residual (x —
G(zx) = G(x) — x). Considerando que x; es la entrada vectorial de ResNet, su vector de
salida es x;41 en el l-éstmo bloque. Por lo tanto, la salida del médulo ResNet estd definida
como xi11 = G(z) + 1 = B[G(z1, WP)] + z1; G(z, W) = (WR)TB(WH)Tx;). Asi la
representacion del I-ésimo moédulo se da como y;11 = (W;)TB(x;) + x; y su funciéon de pérdida
o (loss function) es & = %(YZ_H — y141)2. Considerando la etapa de normalizacion BIN como en
la Figura 3.18c, x; es la entrada vectorial del I-ésimo bloque. La salida en este bloque se define
como xp+1 = G(z, W}) + x;. Donde G(z, W) = (W2)TB(BN(WHT)BBN (x;)); BN
representa la operacién de normalizaciéon. Finalmente, la representacion de este bloque es yj4+1 =
(W))TBBN (z;) + x; y su funcion de pérdida esta definida mediante épn = %(YE-H — Yi41)?
[140-142]. Esto permite deducir que la derivada del gradiente de bloque residual tiene un resultado
mas alto en comparacién a la derivada de un bloque de aprendizaje directo, reduciendo al maximo
la posibilidad de tener un gradiente de valor cero en la fase de backpropagation.

De esta manera, al considerar que la entrada del bloque (x;42) esta dada por la Ecuacion 3.7,
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la generalizacién de la entrada a un siguiente bloque se define por la Ecuacién 3.8, donde L es
el indice de cualquier bloque residual posterior y I es el indice de cualquier bloque anterior. Esta
Ecuacién demuestra que siempre hay una entrada que fluye hacia adelante directamente desde un
bloque menos profundo I a un bloque mas profundo L. Adicionalmente, la derivacion de x; en estado
(forward propagation) permite deducir el comportamiento de la funcién de pérdida & en la etapa
de (backward propagation), Ecuacion 3.9 y &€ es la funcion a ser minimizada. Esto demuestra que
cada término € /8x; de una capa tiene agregado una fraccion 8€/8xy, sugiriendo que el gradiente
tiene agregado un término que incrementa su magnitud, incluso cuando el gradiente de G(x;) es
realmente pequeno. Este comportamiento es lo que ayuda a controlar el problema del gradiente de
fuga y hace que una ResNet sea méas eficiente que una CNN tradicional.

Tit2 = 2 + G(T141) + i1 = G(xi41) + G(xr) + x (3.7)
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Figura 3.18: a) Representa un bloque de aprendizaje directo que mapea la entrada (z — f(x)) y presenta problemas en modelos
realmente profundos, donde solo tiene funciones de convolucién y funciones de activacion lineal. b) El modelo aprende del mapeo
residual (z — g(z) = f(z) — =) y dispone de la funcién de activacion ReLU entre dos bloques, por lo tanto, el gradiente de
salida de un bloque es mayor en comparaciéon al gradiente de salida en un bloque de aprendizaje directo. ¢) Bloque ResNet
donde el vector de entrada realiza la normalizacién (BN), luego pasa por la funcion de activacion (ReLU) y finalmente se realiza
la convolucion [140,141].

3.3.4.2. Algoritmo de pronéstico basado en senales

Este modelo de pronéstico emplea una secuencia de segmentos para generar una sefial de salida
del posible estado somnoliento subsecuente, la cual tiene el mismo formato y dimensién de la senal
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de entrada en la etapa de clasificacién. Los datos de entrada estan definidos segtin una ventana de
valores historicos o History Time Window (HTW) de tres minutos (180 segundos), equivalente a
45 segmentos de cuatro segundos cada uno. Este ntimero corresponde al total de muestras que el
algoritmo de prondstico utiliza como entrada para generar la senal de salida con cuatro segundos de
longitud. Las muestras resultantes se almacenan dentro de la ventana temporal definida como FTW
de siete minutos (420 segundos), correspondiente a 105 segmentos subsecuentes de cuatro segundos
de longitud cada uno y generados mediante el algoritmo de pronéstico.

De esta manera, el tamafio de las ventanas se fundamenta en: a) Durante el bloque dos, hay
al menos un participante que experimenté somnolencia a los tres minutos de iniciado este bloque
experimental. b) Por lo menos el 16 % de los participantes muestran seniales de somnolencia de grado
uno a los tres minutos de iniciado el bloque tres. ¢) En una ventana temporal de siete minutos
es posible alertar al conductor de su condicién subsecuente de somnolencia. d) El algoritmo de
pronostico requiere una, GPU de mayor capacidad y méas memoria RAM, imposibilitando definir una
senal de datos historicos de mayor longitud. e) Si un evento subsecuente de somnolencia aparece
a mas de siete minutos, puede generar en el conductor una falsa sensacién de tener demasiado
tiempo para reaccionar y posiblemente continuard conduciendo. Por lo tanto, como el algoritmo
de clasificacién y pronéstico deben operar de manera alternada, Figura 3.19, siguen un orden de
operacion:

1. Cada segmento de sefial de entrada clasificado como “0” se almacena en la ventana HTW.

2. Cuando la ventana HTW tiene 45 segmentos de cuatro segundos cada uno, el primer
algoritmo deja de operar y el segundo modelo pronostica (genera) tinicamente un segmento
del subsecuente estado del conductor. Esta salida tiene las mismas dimensiones que la sefial
de entrada (800 x k); k electrodos.

3. El segmento anteriormente pronosticado es clasificado por el primer algoritmo. Si esta nueva
salida tiene la etiqueta “1”, se considera que el conductor estard somnoliento y se estima el
tiempo del subsecuente evento de somnolencia. De lo contrario, el segmento pronosticado se
almacena al final de la venta HTW, se elimina el primer segmento de esta misma ventana para
conservar su longitud de 45 segmentos y el segundo algoritmo pronostica un nuevo segmento
de senal.

4. El nuevo segmento pronosticado es clasificado por el primer algoritmo y se repite todo el
procedimiento del tercer paso. Este proceso se repite hasta que la salida del primer modelo
sobre cada segmento pronosticado sea una etiqueta “1” o el segundo algoritmo haya iterado
105 veces (420 segundos).

5. Una vez el primer algoritmo haya obtenido una etiqueta “1” sobre los datos pronosticados o el
segundo algoritmo haya iterado 105 veces, los datos originalmente pronosticados se reintegran
en la ventana HTW y se remueve el segmento inicial de esta ventana. El primer algoritmo
clasifica una nueva sefial de entrada y asigna un nuevo segmento al final de la ventana
HTW para repetir el procedimiento desde el paso inicial. El tiempo de iteracién entre ambos
algoritmos debe tomar maximo cuatro segundos para que el clasificador pueda asignar una
nueva etiqueta a un segmento de sefial original (no pronosticado).

De esta manera, el tiempo en segundos del subsecuente evento somnoliento esta determinado por
t = 4(idx_iteration), donde cuatro es la longitud del segmento e idx_iteration es el indice de
iteracion donde el clasificador asigné una etiqueta “1” a un segmento pronosticado.
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Figura 3.19: Diagrama de flujo en la operacion de los algoritmos implementados en clasificacién y prondstico para el método
uno. (z) Si el conductor est4 somnoliento en tg, el algoritmo uno terminaré el proceso y regresa a su estado inicial (linea roja)

para continuar clasificando nuevas muestras de la sefal original.
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El modelo de pronéstico estd basado en una arquitectura CNN con una configuracién de multiples
pasos temporales para predecir una secuencia de valores subsecuentes, Figuras 3.20 y 3.21. Esto
permite hacer una prediccion basada en datos histéricos de ancho fijo, mejorando el rendimiento del
modelo ya que puede estimar el cambio de informacion en el tiempo. Sin embargo, esta configuracion
requiere una mayor cantidad de datos histéricos en HTW para mejorar la precisién de la salida. Un
modelo basado en CNNs tiene la habilidad de capturar patrones locales en los datos para mejorar
la precision del algoritmo, pero esta ventaja disminuye drasticamente al capturar dependencias a
largo plazo, lo cual se aprecia en los segmentos pronosticados al final de la ventana FTW. Por esta
razén y para evitar utilizar una GPU més potente, en cada segmento de los datos fisiologicos, fue
necesario reducir la frecuencia de muestreo a solo 200 Hz.

De esta manera, el modelo aprende a pronosticar 800 muestras tomando como entrada 36000
muestras fijas de la ventana HTW. Luego, en el segmento pronosticado se incrementa su frecuencia
de muestreo a 500 Hz para conservar la misma dimensién y ntimero de muestras del segmento de
senal original. Aunque este proceso disminuye la cantidad de recursos computacionales utilizados
por el modelo de pronéstico, concentra menos dependencias de informacién en una menor cantidad
de muestras, reduciendo la precisiéon del modelo, pero posibilitando que los dos algoritmos tengan
105 iteraciones en un tiempo maximo de cuatro segundos.
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Data-segment-1, Data-segment-2 .... Data-segment-45
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| If length(HTW) = 105 and alertness }—-»\ No time inside the FTW |

Figura 3.20: Esquema del sistema basado en el modelo de clasificacion y pronéstico. (¢) Cada cuatro segundos, el modelo de
clasificacién recibe una nueva sefial de entrada del instante to. (¢¢) En la etapa dos del sistema, se evalia la salida del modelo
de clasificacion y su correspondiente sefial de entra para evaluar la etapa tres, la ubicaciéon del segmento estimado en la ventana
HTW o el computo del tiempo del subsecuente evento. (iii) Esta fase determina si la ventana HTW tiene los 45 segmentos
requeridos y si la salida del modelo de clasificaciéon es “alertness” para una entrada de nueva sefial del instante to; esta fase se
activa solo una vez cada cuatro segundos para iniciar la iteracion del modelo de prediccion. (iv) El modelo de pronodstico toma
como entrada los 45 segmentos de la ventana HTW y estima un unico segmento de cuatro segundos que es enviado al clasificador
y ala ventana HTW. (v) Aguarda hasta que el segmento estimado sea clasificado y se obtenga una salida “alertness” para ubicar
este segmento al final de la ventana HTW y eliminar el primer segmento de igual longitud de la misma ventana o desechar el
segmento estimado. (vi) Se determina la cantidad de segmentos en la ventana FTW para definir si el conductor presentara un
subsecuente evento somnoliento y el tiempo de este suceso o por el contrario, no se presentard un subsecuente evento en los
siguientes siete minutos. Una vez termina la operacién del algoritmo de pronoéstico, de la ventana HTW se remueven todos los
segmentos estimados para ubicar un nuevo segmento del instante to y repetir todo el procedimiento.

Por otro lado, un mayor niimero de muestras en la ventana HTW requiere un tiempo de pronéstico
o generacién de los 105 segmentos mayor a cuatro segundos, Figura 3.21. En cuanto a los dos
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Figura 3.21: Las capas convolucionales aprenden automéiticamente una gran cantidad de caracteristicas locales en base a
los filtros, lo que da como resultado mapas altamente especificos donde las capas completamente conectadas trabajan para
pronosticar la senal.

modelos, estos se entrenaron individualmente. El clasificador se entrené con todos los datos en
las tres clases definidas, mientras que el segundo modelo se entrend para pronosticar un segmento
de senial del posible estado del conductor (clases “17) en base a los datos de entrada. En esta
etapa, se entren6é un modelo de pronéstico por cada submodelo de clasificacién implementado.
Los algoritmos de pronéstico utilizan la métrica del error cuadratico medio o RMSE para evaluar
su desempeno, Ecuacién 3.10. Este procedimiento representa la raiz cuadrada de las diferencias
cuadréticas promedio entre los resultados previstos y los valores observados.

Para mejorar el proceso de aprendizaje, tanto en el modelo de clasificacién como en el de
prondstico se utilizé la funcidon EarlyStopping para detener el entrenamiento cuando la métrica
de validacion en la funcion de perdida deja de mejorar. Ademas, se emple6 un Learning Rate (LR)
basado en una programacion de la tasa de aprendizaje o (learning rate based-decay) y un algoritmo
de descenso del gradiente mediante el optimizador Adam que mejora el entrenamiento del modelo.

n

RMSE = %Z (yi — i)’ (3.10)

i=1

3.3.5. Meétodo 2: algoritmos de regresiéon y pronédstico

Este método estd configurado por un algoritmo de regresién para la etapa de monitorizacién
en el tiempo g, el cual entrega un valor continuo en el rango [0 a 2| y un segundo algoritmo de
pronostico para detectar los subsecuentes estados de somnolencia en el rango (o, to+r); con n > 1.
El algoritmo de pronéstico utiliza directamente los niveles de somnolencia correspondientes a la
salida del algoritmo de regresion.

3.3.5.1. Modelo basado en algoritmos de regresion

En este método, se implementdé un modelo de regresiéon basado en CNNs mediante una
arquitectura ResNet. Por conveniencia, el modelo implementado permite una salida continua dentro
del rango (0 a 2) en pasos de 2/3. Esta salida permite estimar el nivel del estado somnoliento del
conductor para el tiempo to. Por lo tanto, todo valor menor que 2/3 corresponde a la etiqueta
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“alertness = 07, de 2/3 a 4/3 representa la etiqueta “drowsiness-1 =1" y de 4/3 a 2 corresponde a
“drowsiness-2 = 2”. Como la base de datos utilizada en esta seccién es multimodal, cada conjunto de
datos tiene representaciones intrinsecas y efectos estadisticos diferentes [21], implementar un tnico
modelo que sea entrenado con todos los datos a la vez no presenta una ventaja en el rendimiento del
modelo final. Esta caracteristica agudiza el problema de tener un mapa de caracteristicas estandar
para todas las modalidades de estos datos [143]. Por lo tanto, para cada conjunto de datos se
implementa un submodelo independiente llamado Independent Sub-Model (ISM) y estan basados
en una arquitectura ResNet. Finalmente, como se ilustra en la Figura 3.22, estos ISMs se ensamblan

para configurar un modelo general (ensembled model).

Por otro lado, también se implementa un tinico modelo basado en un Global Feature Map (GFM)
utilizando todos los data-set de la base de datos, Figura 3.23. En esencia, este modelo es similar al
algoritmo de clasificacion del método uno, pero aqui estd configurado como un modelo de regresion,
facilitando una salida continua. En este punto, se aprovecha las ventajas del método de ensamblaje
de modelos (ensemble modeling), ya que es una técnica utilizada para predecir un resultado final
basado en multiples submodelos. Esto es posible utilizando conjuntos de datos de entrenamiento
separados y algoritmos de modelado especificos [144]|. No obstante, como se tiene varios conjuntos
de datos y submodelos independientes (ISM), se espera que el error de clasificacion final del modelo
ensamblado sea menor al funcionar como un modelo Unico.
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Telemetry =
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Figura 3.22: Este diagrama representa la implementacion de cinco modelos independientes para ser ensamblados. (i) Cada
modelo permite tener un valor de somnolencia continuo entre 0 y 2 en pasos de 2/3. (i¢) Si la salida del modelo es inferior a
2/3, entonces el estado del conductor es considerado “alerta”; en caso contrario, se clasifica como somnolencia de grado “1” ¢

“2” segiin corresponda.
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Figura 3.23: Diagrama de trabajo implementado para obtener un mapa de caracteristicas tinico por concatenaciéon de cada
submodelo. (i) La arquitectura de ResNet ayuda a reducir significativamente el problema del gradiente de fuga, lo cual
incrementa el desemperno del submodelo, generando mapas de caracteristicas con representaciones mas significativas.
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Cada ISM se disefié buscando su mejor desempeno segin la dimensién de cada conjunto de datos
utilizado. Por ejemplo, el modelo ECG-model utiliza siete capas, donde los datos tienen la dimensién
(2000-muestras x 1) ya que disponen tinicamente de la I 1-derivacion del ECG estandar. En el diseno
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de los ISMs, primero se implement6 el submodelo de ECG y luego se modifico para adaptarlo al
resto de ISMs segiin la dimensiéon de cada conjunto de datos. El bloque residual se implementé
con capas convolucionales 2D, una funcién de activacion lineal rectificada (ReLLU) y un promedio
2D (2D-average-pooling) sobre una ventana de tamano (5 x 1) con un solo paso (1-stride). Se
utilizé el error cuadratico medio MSE como métrica de evaluacién, Ecuacion 3.11, la cual calcula
la diferencia cuadratica promedio entre el valor objetivo y la salida de la red. Para optimizar el
entrenamiento, se empled el optimizador Adam (Adam optimizer) como algoritmo de descenso del
gradiente. Ademés, se implement6 una técnica de tasa de aprendizaje ciclico, que comenzé en 0,001,
mejorando el aprendizaje del modelo y reduciendo el tiempo de entrenamiento.

n

1 2
MSE = ~ i — Ui 11
S ";:1 (vi — i) (3.11)

3.3.5.2. Algoritmo de prondéstico basado en niveles de somnolencia

El algoritmo de pronostico predice cuando los valores DLs seran mayores que 2/3 dentro del
intervalo (to,to4+7) o FTW. Este umbral corresponde a un valor intermedio entre las fases de
alerta y somnolencia, donde el rendimiento del conductor comienza a disminuir durante la etapa
“drowsiness-17. El algoritmo de pronostico estima los valores subsecuentes en base a los datos de
la ventana HTW compuesta de DLs. En este método, las ventanas HTW y FTW estan fijadas en
siete minutos, equivalentes a 105 valores DLs cada una o 420 segundos: a) A los siete minutos en el
bloque dos, al menos 25 % de los participantes mostro sefiales evidentes de somnolencia de grado uno,
generando un deterioro en el desempefio al conducir. b) Durante el tercer bloque del experimento,
al menos 50 % de los participantes experiment6 somnolencia de grado uno en los primeros siete
minutos de iniciado este bloque. ¢) Dentro de una ventana temporal de siete minutos es posible
alertar al conductor si un subsecuente evento de somnolencia esta proximo a ocurrir. Si esta ventana
tiene una mayor longitud, el conductor podria tener una sensacién de que su subsecuente estado
somnoliento no es de emergencia y seguird conduciendo por més tiempo del minimo necesario para
reaccionar adecuadamente.

En esta configuracion, los algoritmos de regresién y prondstico trabajan de manera alternada
para monitorear el estado somnoliento en el tiempo tg y pronosticar el nivel de somnolencia para
los siguientes siete minutos (g — to+7). La Figura 3.24 describe este flujo de trabajo.

1. El algoritmo uno estima el nivel de somnolencia (0 a 2) en los segmentos de entrada, donde
los valores menores que 2/3 se ubican en la ventana HTW. Este proceso se repite hasta que
se completen 105 niveles en la ventana HT'W; un nivel por cada segmento de 4 segundos.

2. El primer algoritmo deja de operar y el algoritmo dos emplea como entrada los 105 DLs de la
ventana HTW para pronosticar 7-DLs, equivalentes a 28 segundos dentro de la ventana F'TW.

3. Se calcula la media de estos siete valores y se verifica si este resultado excede el umbral fijado
(2/3). Si este valor supera el umbral fijado, el indice de iteracion del algoritmo determina el
tiempo de previsiéon del subsecuente evento somnoliento de nivel “17, llamado FTD-1. De lo
contrario, si dentro del paso anterior no hay un valor superior a 2/3, el algoritmo coloca los
7-DLs pronosticados al final de la ventana HTW, elimina los primeros 7-DLs de esta ventana
para conservar la misma longitud de 105-DLs y genera 7-DLs nuevos.
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Figura 3.24: Diagrama de flujo en la operacién de los algoritmos de regresion y prondstico que utilizan las senales de entrada y
los niveles de somnolencia en el método dos. (¢) Cuando el conductor esta somnoliento en el evento tg, el algoritmo de regresion
regresa a su estado inicial (linea roja) para procesar nuevas muestras de entrada y reiniciar la ventana HTW inicial.
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4. Se repite todo el procedimiento desde el primer paso hasta que haya un valor FTD-1 o se
completen 15 iteraciones del algoritmo dos. Finalmente, se reintegran todos los DLs originales
a la ventana HTW, se eliminan los primeros 7-DLs de esta ventana y se espera a que el
algoritmo de regresién estime nuevos DLs para repetir todo el procedimiento, Figura 3.25.

El tiempo FTD-1 en segundos para un subsecuente evento de somnolencia estd determinado por
trrp—1 = (14 4 28(itdx_iteration — 1)); donde idx _iteration es el indice de cada ventana de
7-DLs generada en la iteracién del segundo algoritmo, 28 es la longitud de esta ventana en segundos
y 14 es la mitad de la misma ventana evaluada dentro de FTW. Si no hay un valor FTD-1, entonces
el conductor no tendré un subsecuente evento de somnolencia dentro de los siguientes siete minutos.
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Figura 3.25: Esquema del sistema basado en el modelo de regresion y pronostico que utiliza los valores DLs como entrada. (7)
Representa la etapa de operacion del algoritmo de regresion que entrega valores continuos en el rango (0, 2). (i7) En esta fase,
los valores obtenidos de la etapa previa se compraran contra el valor de umbral (2/3). (zi¢) Si los valores DLs comparados en la
etapa anterior son menores que 2/3, se ubican en la ventana HTW hasta completar 105 valores. (iv) El algoritmo de pronostico
utiliza como entrada todos los valores de la HTW y estima 7-DLs en los cuales se calcula su promedio. (v) El valor promedio
obtenido en el paso anterior se compara contra el valor de umbral. (vi) Si el valor promedio es mayor que el umbral, se detienen
la iteracion del algoritmo de pronéstico y se calcula el tiempo de ocurrencia del subsiguiente evento somnoliento. (vii) Si en
la etapa anterior el valor promedio es menor que el umbral, se ubican los 7-DLs al final de la ventana HT'W, se remueven los
primeros 7-DLs para conservar la misma longitud de esta ventana y si corresponde, se habilita una nueva iteracion del algoritmo
de pronoéstico. El término idx _iteration representa el nimero de iteraciones del algoritmo de pronoéstico hasta que el promedio
de los 7-DLs excede el umbral establecido.

El disefio del modelo de pronéstico estd basado en capas bidireccionales de LSTM llamadas
BiLSTM [42], Figura 3.26. Una LSTM es una variedad de redes neuronales recurrentes o
Recurrent Neural Network (RNN), las cuales son una extension de redes neuronales Feed-Forward
convencionales, pero con una capacidad de gestionar entradas secuenciales con longitud variable.
Esto les permite aprender dependencias a largo plazo entre pasos de tiempo en base a series de
datos. Los modelos de RNNs configuran celdas para almacenar las entradas anteriores y aprovechar
su informacion secuencial. La memoria temporal o estado recurrente oculto de una RNN les brinda
la posibilidad de predecir cual entrada serd la siguiente en la secuencia de datos. Sin embargo, esta
capacidad de memoria solo se limita a pocos pasos hacia atrés, creando dificultades para aprender
dependencias a largo plazo, lo cual reduce la precisién del modelo.

De esta manera, si = (@1, X2, X3, ....,£) representa una secuencia de longitud L, siempre
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Figura 3.26: La arquitectura del modelo de pronéstico basado en BiLSTM hace que cada componente de la secuencia de entrada
integre informacién tanto del pasado como del presente, lo cual permite que el modelo genere un valor mas significativo tras la
combinacién de las capas LSTM.

que ¢ € R™, W € R™ " sea una matriz de pesos del modelo, entonces h; representa la memoria de
una RNN para un paso I. Por lo tanto, el modelo de RNN actualiza su memoria de informacién en el
paso I cuando hy = B(Wyx; + Whh_1) + b;). Donde B es una funcién no lineal como sigmoidea
logistica 0 ReLU, W, W}, son matrices de pesos y by es el valor de sesgo constante [83]. Otro
problema en las RNNs es su gradiente de fuga, donde estos modelos tienen dificultad al capturar
las dependencias de informacion a largo plazo.

Por otro lado, un modelo LSTM extiende la memoria de los modelos simples de RNNs,
permitiendo mantener y aprender dependencias a largo plazo en base a entradas temporales [83].
Esta configuracién de memoria mantiene mas informacion o caracteristicas relevantes por mucho més
tiempo y permite editar, leer y eliminar datos de su memoria. En una LSTM, esta memoria se conoce
como celda cerrada y permite tomar la decision de preservar o ignorar informacién almacenada. A
diferencia de un modelo basado en CNNs, una LSTM utiliza las matrices de pesos adquiridas en
la fase de entrenamiento para evaluar el tipo de informacién que se debe conservar o eliminar. Por
esta razon, un modelo LSTM esta configurado por:

= Al menos una puerta de remocion “forget gate” para preservar o remover informacion de la
celda existente en base al valor de h;_1) y @1, Ecuacion 3.12; donde f; es la salida de esta
puerta en el rango (0, 1) y by es la constante de sesgo en el paso .

= Una puerta de entrada “input gate” para determinar el limite hasta el cual la nueva informaciéon
es agregada a la memoria. Esta puerta se compone de una capa de funcién sigmoidea para
decidir qué informacién se actualizard, Ecuacién 3.13 y una funcién tangente para crear una
matriz de valores candidatos, Ecuaciéon 3.14; donde #; representa la decisién de cambiar o no la
informacién. La operacién de estas dos capas genera los valores actualizados para la memoria,
donde la puerta de remocién remplaza los valores actuales por los valores candidatos #; * ¢,
Ecuacion 3.15; donde fj es el resultado de esta puerta en el rango (0, 1) para la combinacion

(il * Cl)~

= Una puerta de salida “output gate” que determina si el valor existente en la memoria favorece a
la salida. Esta puerta utiliza la funcién sigmoidea para determinar que parte de la informacién
en la celada LSTM contribuye con la salida, Ecuaciéon 3.16. La funciéon tangente (-1, 1) mapea
la informacién de la celda y la multiplica por el resultado de la funcién anterior, Ecuacién
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3.17; donde out; representa el valor de salida en esta puerta y h; en el rango (-1, 1) es el
resultado de la funcion tangente [83].

fi=BWjy,[hq—1)], Wy, [21], by) (3.12)

i = B(Wi, [ha—1)]s Wi, [zi], b;) (3.13)

&* = tanh(We, [hq_1)), We, [22], be) (3.14)
o= fi*cqony +i+ @ (3.15)

out; = B(Wout, [R—1)]; Wout, [T1]; bout) (3.16)
hy = outy * tanh(c,)) (3.17)

Una extension doble de una LSTM simple configura una BILSTM [42], la cual dispone de
dos LSTM en direcciéon opuesta. En una capa BiLSTM, la secuencia de datos fluye tanto hacia
adelante como hacia atras, aprovechando la informacién en ambos lados de la secuencia y modelando
dependencias secuenciales en ambas direcciones. A diferencia de una capa LSTM estandar, una
BiLSTM tiene una segunda capa que invierte la direccién del flujo de informacién y combina
la salida de ambas capas LSTM, haciendo que cada componente de una secuencia de entrada
tenga informacion del pasado como del presente [145]. Esta configuracién mantiene conexiones de
largo alcance y reconoce la relacion entre los valores al principio y al final de una serie temporal,
Figura 3.26. Ademés, esta arquitectura ayuda a resolver el problema de desaparicién y explosiéon
del gradiente de las RNNs simples.

Finalmente, el modelo de regresion se entrena con toda la base de datos en las tres clases definidas,
pero el segundo modelo es entrenado por separado con el data-set de los niveles de somnolencia
creado para este fin. En el entrenamiento del segundo modelo se utiliza el error cuadratico medio
o MSE como métrica de evaluacién. Esta funcién calcula la diferencia cuadratica promedio entre el
valor objetivo y la salida DLs del modelo. Para optimizar el proceso de entrenamiento, se utiliza
el algoritmo Adam como optimizador del descenso del gradiente. El entrenamiento del modelo se
optimiza mediante una técnica programada para la tasa de aprendizaje basado en intervalos de
tiempo (learning rate time-based), el cual se configura en 0,001 como valor de inicio.

3.3.5.3. Datos para los niveles de somnolencia

El data-set requerido por el algoritmo de prondstico en el método dos, debe estar configurados
como una serie temporal que permita entrenar y evaluar este algoritmo. En consecuencia, al no
disponer de tal base de datos, es necesario implementar un procedimiento que permita utilizar
los datos fisiologicos para transformarlos en valores DLs sin perder el orden en el que fueron
adquiridos. En esencia, se puede considerar que los datos fisiologicos representan una serie ordenada
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con mediciones tomadas en intervalos regulares (sequndos — bloquel — bloque2). Por lo tanto, para
obtener los datos en los niveles de somnolencia, una vez entrenados todos los algoritmos de regresion,
solo se utiliza una de las categorias de datos fisiologicos no segmentados, ya que representan una
serie en configuracion (segundos — bloques).

DLs - Time series datasets
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Figura 3.27: Orden de los datos en la divisiéon de la nueva serie de valores DLs organizados para entrenamiento, validacién y
prueba.

Los datos de los participantes se concatenan conservando la secuencia de registro en la cual se
obtuvieron. Esto configura una nueva serie temporal basada en (segundos — bloques — sujetos)
que conserva el orden de los datos y participantes. Por consiguiente, se emplea el algoritmo
de regresién con mejor valor test accuracy para obtener los valores DLs, el cual utiliza como
entrada los segmentos (segi, sega, segs, - - - , segy) de la nueva serie y se obtiene la salida de valores
DLs (DLy,DLy,DLs,---,DL,). Por consiguiente, cada resultado DLs se compara con los valores
verdaderos para corroborar que corresponden con su respectiva clase. En este punto, todos los valores
DLs se normalizaron a la escala (0 a 4/3), esto genera que la nueva serie de valores DLs tenga igual
nimero de muestras y con el mismo orden en que los datos fueron adquiridos. Finalmente, esta serie
se divide en data-sets para entrenamiento (70 %), validacion (20 %) y prueba (10 %), Figuras 3.27
y Figura 3.28. Finalmente, estos nuevos datos son los que se utilizan para entrenar el algoritmo de
prondstico del método dos.
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RESULTADOS

4.1. Introduccién

En este capftulo se examinan los resultados obtenidos del anélisis de los datos, los algoritmos
implementados, las métricas de evaluacion y los resultados logrados en cada una de las etapas
presentadas. En relacion al entrenamiento de los modelos, algunos se entrenaron en Google Colab
[146] dado los requerimientos de GPU y memoria RAM requeridos. Sin embargo, todos los modelos se
implementaron en Python [147] mediante la libreria de cddigo abierto TensorFlow-Keras [148,149],
mientras que el preprocesamiento de los datos se realizo a través de Matlab [108].

4.2. Deteccion de la intencién de frenada de emergencia

Cuando un conductor estd bajo efectos de la fatiga fisica, somnolencia o incluso con sobre carga
cognitiva, incrementa su tiempo de reaccion en eventos de frenada de emergencia. Por lo tanto, un
sistema capaz de predecir o detectar con anticipacién la necesidad de frenar ante una emergencia
ayudaria a reducir el tiempo que se necesita para pisar el pedal de los frenos y detener la marcha
del vehiculo, reduciendo la posibilidad de una colisién. Un sistema con tales caracteristicas bien
podria funcionar en conjunto con un dispositivo orientado a pronosticar el tiempo de ocurrencia
de subsiguientes eventos de somnolencia en el conductor. Por otro lado, esta seccién expone los
resultados obtenidos en la etapa para la deteccion de la intencién de frenada de emergencia, lo cual
constituye una fase preliminar para el andlisis de los datos multi-sensor resultantes del experimento
de conduccién simulada.

4.2.1. Tiempo de reaccién en frenada de emergencia

El analisis de los datos evidencia que el tiempo medio de reacciéon de frenado o BRT para la
totalidad de los participantes fue de 691+115 milisegundos. Los valores méaximo y minimo fueron
1195 y 455 milisegundos, respectivamente. La Tabla 4.1 resume los valores BRT para cada bloque y
el promedio general en el conjunto de participantes. La diferencia porcentual en el valor de standard
deviation (std) entre los bloques uno y dos es aproximadamente similar, pero entre los bloques uno
y tres es del 15%, lo que demuestra una mayor variacion del desempeno de los sujetos conforme
aumenta el tiempo en la tarea de conduccién. La variacién del valor std entre los bloques es una
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consecuencia de la fatiga fisica y cognitiva acumuladas que se produce en los sujetos por el tiempo
pasado en el simulador de conduccion (tres bloques de 45 minutos cada uno). Por otro lado, la Figura
4.1 muestra que en el bloque tres se produjeron mas colisiones que en el bloque uno, reforzando el
argumento anterior.

Tabla 4.1: Resultados de la mediciéon del tiempo de reacciéon de frenada de emergencia en cada uno de los tres bloques.

Block name BRT: Average+ std BRT: Maximum BRT: Minimum
Block 1 689 £ 115 1195 455
Block 2 690 £ 118 1195 460
Block 3 692 £ 133 1195 455
Total Blocks (1,2,3) 690 + 122 1195 455

i) Entre el primero y el segundo bloque tnicamente hay un valor std de (+ 003). Sin embargo,
el resultado std en los altimos 45 minutos del estudio es mayor (133) respecto a los primeros 45
minutos (115). Esto significa que algunos participantes frenaron mas tarde que otros dado los
posibles niveles de fatiga fisica y estrés por la carga de trabajo. ii) El valor maximo de BRT no
es similar en todos los bloques porque este tiempo se ve afectado por el nimero de colisiones que
sufri6 el participante en cada bloque.
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Figura 4.1: Representacién del numero total de colisiones por cada uno de los tres bloques del experimento. (i) El parametro
(IQR = Q3 — Q11) corresponde al rango intercuartilico y representa la variabilidad de los datos. (i) En el bloque tres, el
maximo valor atipico (Q3 + 1,5 IQR) es 27, pero el minimo valor atipico (Q1 —1,5* IQR) de este bloque es 6 y para el bloque
dos es 29 y 3, respectivamente.

En relacién con el ntmero de colisiones que determina el desempernio de los participantes, en
el segundo bloque de 45 minutos, la mediana (percentil 50) es 13 y tiene un valor de ocho como
Inter-Quartile Range (IQR), Figura 4.1. Sin embargo, a pesar del descanso de diez minutos entre
bloques, este parametro varia en cada bloque del experimento. El valor IQR en los ultimos 45
minutos de la tarea de conduccién es seis y el del primer bloque es diez, aunque con una media
més alta (en torno a 15 colisiones). Estos resultados pueden interpretarse como un efecto de la
acumulacion de fatiga fisica y cognitiva por la tarea realizada. Sin embargo, el desempeno del sujeto
en la tarea estd asociado a factores de experiencia en conduccién, capacidades fisicas y cognitivas
de cada individuo para gestionar el estrés en el tiempo (diferencias intra-individuales).

Por otro lado, el desempeno del modelo implementado también fue evaluado al entrenarse con
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los datos de imé&genes en escala de grises correspondientes a caracteristicas directas de los datos.
El rendimiento del modelo basado en redes CNNs se validé utilizando las métricas de accuracy,
precision, area bajo la curva o Area Under the Curve (AUC) y la curva de caracteristicas o Receiver
Operating Characteristic (ROC). Estas métricas pueden evaluar qué tan bien el clasificador distingue
entre las clases objetivo y no-objetivo; a mayor area bajo la curva ROC, mejor se desempenara
el clasificador, Tabla 4.2. La Figura 4.2 muestra los valores de la curva ROC en el grupo de 59
electrodos con datos del método matricial y la Figura 4.3 representa la curva AUC para el mismo
modelo entrenado con imagenes en escala de grises. El valor AUC més bajo entre estos dos métodos
se obtiene cuando el modelo se entrené con imagenes en escala de grises.

Por el contrario, el clasificador puede distinguir muy bien entre segmento de frenada de
emergencia y conducciéon normal, aun cuando este algoritmo se entrend directamente con los
segmentos obtenidos de las senales. Es de aclarar que, los mismos datos se utilizaron en el método
matricial y para obtener las imégenes en escala de grises. Estas imdgenes se utilizaron para
entrenar un modelo idéntico, donde no cambia su configuracién ni hiperparametros, posibilitando
una comparaciéon de los resultados obtenidos.

Tabla 4.2: Resultados de las métricas accuracy y Area Under the Curve (AUC) para cada uno de los grupos de imégenes y
electrodos.

Data Accuracy (%) ROC(AUC)
Electrode groups Set-image groups Electrode Image groups Electrode Image groups
4 Set 1 82.5 58.2 0.81 0.59
8 Set 2 79.1 57.7 0.82 0.60
13 Set 3 83.5 60.5 0.83 0.61
18 Set 4 86.2 64.1 0.81 0.66
33 Set 5 83.6 70.2 0.82 0.65
59 Set 6 87.5 68.1 0.86 0.68

(1) Resultado de la métrica de accuracy y ROC(AUC) en cada grupo de electrodos y conjunto de
imégenes. (i7) Cada conjunto de imégenes representa a todos los electrodos de su respectivo grupo
utilizados para calcular las imégenes en escala de grises. (i7i) El valor accuracy en el grupo de
cuatro electrodos es solo un 5 % inferior que el resultado de accuracy en el grupo con 59 electrodos.
(iv) El valor de ROC(AUC) en el grupo de 59 electrodos (0.865) no es significativamente mejor que
el valor de la misma métrica para el grupo de cuatro electrodos (0.825), donde los demés grupos
tienen resultados similares tanto en la métrica de accuracy como en los valores ROC(AUC). (v)
El Set-5 tiene un valor accuracy solo 3.9 % inferior que el set-6, por lo tanto, el rendimiento del
clasificador no s6lo depende del nimero de iméagenes, sino también de la calidad de la informacién
contenida en cada imagen de espectrograma. (vi) El valor ROC(AUC) en el Set-1 tiene el valor
més bajo (0.59) debido al menor namero de imagenes obtenidas con este conjunto de electrodos.

En cada modelo para los grupos de electrodos e imagenes se buscéd la mejor tasa de aprendizaje
para incrementar el valor AUC. Sin embargo, los resultados en los sets de imigenes son menores
y el tiempo de entrenamiento es mayor comparado con los resultados obtenidos en los grupos de
electrodos, Figura 4.3 y Tabla 4.2. Adicionalmente, en la Figura 4.4 se puede apreciar los resultados
de las métricas de precision, AUC y accuracy para todos los grupos. El grupo de cuatro electrodos
tiene un valor accuracy de 0.825 y es aproximadamente 5 % menor que el resultado de esta métrica
en el grupo de 59 electrodos (0.875). A pesar del menor valor de la métrica de precision en el
grupo de ocho electrodos (0.780), su valor AUC es 0.825 y muestra que el clasificador todavia
puede diferenciar entre conducciéon normal y frenado de emergencia. Estos resultados resaltan un
comportamiento consistente relacionado con la minima diferencia de informacién presente en las
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Figura 4.2: Representacion de la curva ROC con un valor AUC de 0.863 en el grupo de 59 electrodos con datos matriciales. (¢)
La métrica de ROC mide como estan cambiando la tasa de verdaderos positivos (recall) y la tasa de falsos positivos, haciendo
que esta métrica se aplique con mayor frecuencia en clasificadores binarios. (i) AUC es una evaluacion del clasificador porque
el umbral varia en todos los valores posibles. (ii¢) Se considera que no es necesario comparar mas graficos de ROC(AUC) entre
los diferentes grupos de electrodos e imagenes porque tendran conclusiones similares.
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Figura 4.3: Curva ROC correspondiente a los resultados del modelo entrenado con imdagenes en el set-6 de 59 electrodos,
donde hay un valor AUC de 0.681. (i) este modelo consume mayores recursos computacionales y tiempo de entrenamiento en
comparacion con el modelo entrenado directamente con senales.

dos clases (segmentos objetivo y no-objetivo). Ademas, el grupo de 59 electrodos tiene un valor
accuracy (0.875) y AUC de 0.865 mayor a todos los deméas grupos de electrodos.

4.2.2. Potenciales relacionados con eventos
En esta seccion se estimé la latencia promedio de la onda P300 en las regiones de la corteza

visual primaria PVC y la corteza motora primaria (PMC) en cada bloque del experimento. Al
tener una respuesta alineada con un estimulo visual en el experimento, la onda P300 es la mas
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Figura 4.4: Resultados de las métricas AUC y accuracy para todos los conjuntos de electrodos e iméagenes. (i) A medida que
aumenta el nimero de electrodos en los datos de matrices, las métricas de evaluacién aumentan minimamente. No obstante,
el tiempo de entrenamiento y los recursos computacionales aumentan a medida que crece el namero de electrodos. (i¢) Los
resultados al utilizar los grupos de imégenes fue afectado significativamente por la cantidad de estas obtenidas a partir del
namero de electrodos en cada grupo.

representativa en estas regiones cerebrales. Esta onda se presenta como una larga deflexion positiva
en un intervalo de 250 a 550 milisegundos después de presentarse un estimulo a intervalos aleatorios
frecuentes [150]. La onda P300 es un componente de potenciales relacionados con eventos (Event
Related Potential (ERP)) que puede utilizarse para medir el proceso de toma de decisiones y la
velocidad de clasificacién o discriminacién del estimulo presentado. Latencias mas cortas se asocian
con una mayor capacidad y mejor rendimiento cognitivo en el procesamiento de informacion [151].
Ademas, la amplitud (microvoltios) de la onda P300 est4 relacionada con factores relevantes de la
tarea y la atencidon del sujeto. Asi, la amplitud y latencias de esta onda se pueden ver afectados por
la fatiga o somnolencia del participante durante el experimento.

Adicionalmente, es necesario establecer si hay dependencia entre las clases (objetivo y
no-objetivo) que permitan afirmar que la onda P300 sélo se presenta en los eventos para frenada de
emergencia como respuesta al estimulo visual establecido por las luces de frenada del vehiculo lider.
Si no hay diferencia entre las dos clases, los resultados de la onda P3000 no serian concluyentes
respecto del estado cognitivo de los participantes durante el experimento. Para ello, en los datos con
matrices 2D, se estimo el coeficiente de correlacion que mide qué tan fuerte es la dependencia entre
las dos clases. El valor de relacion estd normalizado entre (-1 y 1), siendo 1 la mayor dependencia
positiva, -1 una fuerte dependencia inversa y un valor cero indica que no hay fuerza de asociaciéon. La
Figura 4.5 resume los valores obtenidos, donde el valor IQR es 0.33 con un valor medio (Q2) en 0,1.
Esto demuestra que la mayoria de los segmentos para frenada de emergencia pueden diferenciarse
muy bien de las muestras de conduccién normal y la onda P300-ERP es una respuesta tinica del
estimulo visual para frenada de emergencia.

Por lo tanto, los valores de latencia se resumen en la Figura 4.6 para la region PVC y Figura 4.7
para la region PMC. El promedio general de los segmentos de sefial objetivo de las regiones PVC
y PMC evidencia ondas ERP espacio-temporales significativamente positivas, Figura 4.8. Después
del inicio de estimulo, los electrodos C3 y O2 resaltan picos positivos relevantes de 9,1 uV a 355
milisegundos y 8,1 pV a 350 milisegundos, respectivamente. Ademas, el electrodo C'z muestra un
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pico de 9,4 pV a 340 milisegundos en la region PMC.
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Figura 4.5: (i) En los coeficientes de correlacion para el conjunto de datos matriciales, el percentil 25 est& en el punto -0,05 y
el maximo valor atipico (Q3 + 1,5 * IQR) es 0.33. (i7) El IQR esta entre los valores (-0,05 a 0,25) con un Q2 cercano a cero,
demostrando que entre el conjunto de datos matriciales para las clases objetivo y no-objetivo no existe una fuerza de asociacion
relevante.
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Figura 4.6: Latencias de la onda P300 en la region de la Corteza Visual Primaria. (i) El bloque tres presenta el mayor ntimero
de valores minimos atipicos (Q1 —1,5+*IQR) con 330 milisegundos. (i7) Por el contrario, este parametro es de 225 para el bloque
uno, con un percentil 25 de 495 milisegundos.

4.3. Deteccion y pronéstico de eventos somnolientos

En esta seccion se presentan los resultados concernientes a la deteccion del estado somnoliento del
conductor en el tiempo tg y el tiempo de aparicién de subsecuentes eventos de somnolencia dentro
de una ventana temporal de siete minutos. Para ello, en el método uno se asigna una etiqueta de |0,
1 0 2| a cada segmento de cuatro segundos mediante un algoritmo de clasificacién y un algoritmo de
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Figura 4.7: Latencia de la onda P300 en la region de la Corteza Motora Primaria. () Se aprecia que la diferencia del nimero de
valores minimos atipicos (Q1 — 1,5 * IQR) entre el bloque uno y tres es de aproximadamente 15 milisegundos, siendo el tltimo
bloque el que presenta un mayor tiempo de este parametro (335) milisegundos.

Figura 4.8: Promedio general de la onda P300-ERP en la corteza motora primaria (arriba) y en la corteza visual primaria
(abajo). (7) Se evidencia que en la region central se ha generado un fuerte impacto en los ERPs, observable en los electrodos
Czy Oz.

pronostico para generar una seal del posible estado de somnolencia dentro del rango (to — to+7)-
Por otro lado, en el método dos se analiza el nivel de somnolencia en el tiempo tg mediante un
algoritmo de regresion con una salida continua en el rango (0 a 2) y se implementa un algoritmo
de pronostico para estimar el nivel de somnolencia dentro del intervalo (to,to+7). Cada método
configura un sistema donde se implementaron diversas combinaciones de los datos y algoritmos
para obtener el mejor modelo.

51



Resultados

4.3.1. Meétodo 1: algoritmos de clasificaciéon y prondstico

En base a que las sefiales se dividieron en segmentos de cuatro segundos, el monitoreo del estado
somnoliento del conductor tiene una resolucion equivalente a esta longitud. Adicionalmente, este
primer método permite tener una resolucién de cuatro segundos en el prondstico de subsecuentes
eventos de somnolencia. Por otro lado, al disponer de una base de datos multi-sensor compuesta por
datos de EEG, ECG, EMG, FSR y Telemetria del vehiculo, es necesario implementar un sistema
multi-modelo, permitiendo encontrar diversas caracteristicas de los datos.

4.3.1.1. Modelos de clasificacion

Cada modelo de clasificaciéon se entrené utilizando su correspondiente categoria de datos, donde
ademas se implementaron diferentes combinaciones entre los datos y cantidad de electrodos en el
data-set de EEG. Estos modelos se evaluaron utilizando la métrica de accuracy, donde 1.0 es el
méximo valor que se puede obtener. La Tabla 4.3 presenta los resultados de los modelos entrenados
con la base de datos balanceada mediante el método SMOTE. El modelo GFM-(EEG-ECQ) tiene
el valor validation accuracy méas alto comparado con los demés resultados de esta métrica, pero
es tnicamente 0.4 % mejor que el del modelo EEG-ResNet-5 (0,950). Sin embargo, el mejor modelo
utiliza el conjunto completo de electrodos EEG y ECG en el método basado en concatenacion de los
mapas de caracteristicas globales. Por el contrario, el modelo ECG-ResNet-7 dispone de un electrodo
de ECG en la II-derivacion y obtiene un resultado en validacion de 0,918, que es 3.2 % menor que
el del mejor modelo. Adicionalmente, el modelo EMG-ResNet-9 contempla una mayor cantidad de
bloques convolucionales que el modelo de EEG, pero obtiene un valor validation accuracy menor
(0,862) en comparacion con los resultados del los modelos que emplean datos de EEG.

Por otro lado, el modelo EEG-[10]-ResNet-5 tiene un valor validation _accuracy 0.1 % mejor
que el del modelo EEG-ResNet-5. Todos los demas modelos en las reducciones de electrodos EEG
presentan valores validation accuracy superiores a los resultados de los modelos que emplean
datos de EMG@G, los cuales disponen de dos electrodos. Ademés, el modelo GF M-model, configurado
mediante la concatenacién de los mapas de caracteristicas, tiene un validation accuracy de 0.922,
siendo 2.8 % menor comparado con este parametro en el modelo EEG-ResNet-5. El valor accuracy de
validacion en el modelo Telemetry-ResNet-6 es aproximadamente 1.7 % menor en comparacion con
el resultado del modelo ECG-ResNet-7 y es 1.3 % mayor que el resultado del modelo FSR-ResNet-6.
Adicionalmente, el modelo GFM-(EEG-EMG) utiliza un combinacion de 18 electrodos y presenta
un valor accuracy de validacion que es 6.1 % menor que el resultado de esta métrica en el modelo
EEG-ResNet-5 que dispone de 16 electrodos. Por otro lado, cada data-set se utilizé con la tasa de
muestreo original porque los modelos de clasificaciéon no requieren recursos informéticos excesivos
en su entrenamiento en comparacion con los modelos de pronéstico en este mismo método.

Adicionalmente, en la Tabla 4.4 se resumen los resultados obtenidos por los modelos de
clagificaciéon entrenados mediante la base de datos balanceada con el método SMOTETomek
(oversampling y undersampling). Estos modelos presentan resultados con al menos un 16.6 %
menores que los resultados de los mismos modelos entrenados con la base de datos que tiene el
doble de muestras. De igual manera, el modelo EMG-ResNet-9 tiene el valor accuracy de validaciéon
més bajo (0.687) de todos los modelos de la Tabla 4.4. Por el contrario, el modelo EEG-ResNet-5
tiene el mejor resultado de validacion (0.798), mostrando un comportamiento similar a los resultados
de la Tabla 4.3. Como estos modelos tienen la misma configuraciéon que los modelos de comparacion
en la Tabla 4.3, se puede evidenciar que el nimero de muestras en la base de datos impacta en al
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Tabla 4.3: Resultados en el entrenamiento del primer algoritmo para la deteccién del estado del conductor utilizando la base de
datos balanceada mediante el método SMOTE.

Models specification Train Accuracy Validation Accuracy Input shape

EEG-ResNet-5 0.959 0.950 (2000, 16)
ECG-ResNet-7 0.923 0.918 (2000, 1)
EMG-ResNet-9 0.874 0.862 (2000, 2)
FSR-ResNet-6 0.903 0.890 (20, 18)
Telemetry-ResNet-6 0.921 0.903 (4, 10)
GFM-model** 0.934 0.922 (*, %)
EEG-[10]-ResNet-5 0.958 0.951 (*, %)
EEG-[8]-ResNet-5 0.953 0.947 (*, %)
EEG-[4] ResNet-4 0.934 0.926 (*, %)
EEG-|2|-ResNet-4 0.918 0.907 (*, )
GFM-(EEG-ECG) 0.959 0.954 (%, *)
GFM-(EEG-EMG) 0.906 0.891 (%, *)
GFM-(ECG-EMG) 0.875 0.864 (*, %)

La métrica de Accuracy fue utilizada para todos los algoritmo entrenados. (*,*) Representa la
misma dimension de entrada para cada conjunto de datos. (**) Significa que este modelo no ha
utilizado los datos de FSR y Telemetria debido a su frecuencia de muestreo. (i) En el modelo
EEG-ResNet-5 se utilizé todos los electrodos del conjunto de datos EEG, pero el data-set ECG
solo tiene un electrodo.

Tabla 4.4: Resultados en el entrenamiento del primer algoritmo en la deteccidon del estado del conductor al utilizar la base de
datos balanceada con el método SMOTETomek.

Models specification Train Accuracy Validation Accuracy Input shape

EEG-ResNet-5 0.813 0.798 (2000, 16)
ECG-ResNet-7 0.771 0.756 (2000, 1)
EMG-ResNet-9 0.702 0.687 (2000, 2)
FSR-ResNet-6 0.741 0.725 (20, 18)
Telemetry-ResNet-6 0.736 0.706 (4, 10)
GFM-model** 0.768 0.741 (*, %)
EEG-[10]-ResNet-5 0.805 0.781 (*, %)
EEG-[8]-ResNet-5 0.783 0.774 (*, %)
EEG-[4]-ResNet-4 0.784 0.770 (*, %)
EEG-[2]-ResNet-4 0.768 0.752 (*, %)
GFM-(EEG-ECG) 0.825 0.815 (*, %)
GFM-(EEG-EMG) 0.728 0.715 (*, %)
GFM-(ECG-EMG) 0.707 0.697 (*, %)
En cada uno de estos modelos se utilizo la métrica de Accuracy para evaluar su desempeno en el

entrenamiento. (*,*) En este modelo se utiliz6 la misma dimensién de entrada en cada conjunto de

datos fisiologicos. (**) Este modelo no utilizé los datos de FSR y Telemetria debido a la frecuencia
de muestreo. (i) Aqui se utilizo la base de datos balanceada mediante los métodos de oversampling
y undersampling, resultando en un 55 % menor en el ntmero de muestras.
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menos un 14.6 % en el desempeno de los modelos implementados.

4.3.1.2. Algoritmo de prondstico basado en senales

Los modelos de prondstico se evaluaron mediante la métrica RMSE, ya que es la més precisa
y ampliamente utilizada en el procedimiento de prevision (Forecasting) de datos. En este caso, la
meétrica esta en las mismas unidades que los datos de entrada (niveles de somnolencia-DLs). En la
Tabla 4.5, el modelo ECG-model tiene el valor RMSE de validacion més bajo (0,217) en comparacion
con los otros modelos. Por el contrario, el modelo EM G-model tiene el resultado validation  RMSE
més alto (0.382) de todos los modelos con una sola categoria de datos, aproximadamente un
40 % peor que en el modelo EEG-model. Ademas, todos los modelos que involucran datos de
EMG presentan resultados RMSE de validacién mayores que 0.413, que es el resultado del modelo
EEG-[2]-model.

Por el contrario, el modelo F'SR-model utiliz6 datos con una frecuencia de muestreo menor en
comparaciéon a los datos fisiol6gicos, pero presenté un valor validation RMSE de 0,328, siendo
relativamente similar al resultado del modelo EEG-model. Ademés, los datos FSR son el resultado
de un conjunto de sensores no intrusivos, los cuales detectan manifestaciones externas de somnolencia
en el conductor, contrario a lo que ocurre con los electrodos de EEG. El modelo GF M-model, basado
en tres tipos de datos fisiologicos, tiene un valor RMSE de validacion en 0.497, siendo un modelo
menos preciso. Ademaés, su entrenamiento consume maéas recursos computacionales dado que utiliza
una combinacién de 19 electrodos. Todos los modelos que utilizan los datos de EMG presentan
resultados de RMSE maés altos en comparacion a los modelos con una sola clase de sensores.

Tabla 4.5: Resultados del entrenamiento de los modelos para la estimacion del estado subsecuente del conductor utilizando la
base de datos balanceada con el método SMOTE.

Models specification Train RMSE Validation RMSE Input shape
Forecasting EEG-model 0.277 0.294 (200, 16)
Forecasting ECG-model 0.198 0.217 (200, 1)
Forecasting EMG-model 0.318 0.382 (200, 2)
Forecasting FSR-model 0.290 0.328 (20, 18)
Forecasting Telemetry-model 0.303 0.344 (4, 10)
Forecasting GFM-model** 0.451 0.497 (*, %)
Forecasting EEG-[10]-model 0.306 0.335 (*, %)
Forecasting EEG-[8]-model 0.324 0.358 (*, %)
Forecasting EEG-[4]-model 0.345 0.361 (*, %)
Forecasting EEG-[2]-model 0.386 0.413 (*, %)
Forecasting GFM-(EEG-ECG)-model 0.252 0.306 (*, )
Forecasting GFM-(EEG-EMG)-model 0.473 0.504 (*, %)
Forecasting GFM-(ECG-EMG)-model 0.522 0.567 (*, *)

Métrica Root Mean Square Error (RMSE). (*,*) Representa la misma dimension en datos de
entrada para cada conjunto. (**) Significa que este modelo no ha utilizado los datos de FSR y
Telemetria. (i) El modelo Forecasting EEG-ResNet-5 emple6 el conjunto de datos compuesto por
los 16 electrodos, mientras que el conjunto de datos ECG solo tiene un electrodo, siendo un 27 %
mejor.

Adicionalmente, la Figura 4.9 describe un segmento de seial ECG pronosticado (color azul) y
los datos verdaderos (rojo) utilizados para evaluar el desempeno del modelo. Los datos estimados
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Figura 4.9: Segmentos de senal pronosticados y datos verdaderos (objetivo) a la salida del algoritmo de pronéstico, el cual
utiliza multiples muestras histdricas para estimar un segmento de sefial ECG a 200 Hz en frecuencia de muestreo.
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Figura 4.10: Resultados de correlacion cruzada entre el segmento de valores verdaderos y los datos estimados de un segmento
de seiial ECG. Se aprecia que existe un grado de similitud de 0.950 con un desfase de 118 muestras entre estos segmentos.

muestran que se preserva bien la forma de la senal ECG original, indicando que el modelo puede
generar un segmento de senal basado en los datos de entrada con 180 segundos (36000 muestras).
La Figura 4.10 muestra el grado de precisién en la senal pronosticada y la similitud entre estas dos
sefiales, donde se obtiene un valor de correlacion cruzada de 0.950 con un desfase de 118 muestras.
La Figura 4.11 representa un segmento pronosticado y los datos verdaderos de la sefial EMG-1 y
la Figura 4.12 corresponde a la estimacioén de los valores de correlacion cruzada entre los datos
verdaderos y estimados, donde se obtiene un grado de similitud de solo 0.750 con 70 muestras de
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desfase, siendo este el modelo menos preciso en comparaciéon con los deméas. Asimismo, la Figura
4.13 ilustra un segmento estimado de senal EEG en el electrodo FP1, donde se conserva la similitud
con los datos verdaderos. En la Figura 4.14 se aprecia que el grado de similitud es 0.875 cuando
hay cuatro muestras de desfase entre la senal original y los puntos de prediccion (color azul). Esto
sugiere una baja relaciéon entre las dos senales y una mayor dispersién de muestras en el lado
positivo alrededor del punto central de correlacién en comparacién con el modelo ECG-model, que
tiene menos puntos de dispersién, pero un mayor desfase entre las senales verdadera y estimada.

Forecasted and test data. Electrode EMG-1

Prediction data
Test data

Am pcljtude[mV]
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Figura 4.11: Este modelo de prondstico es el menos preciso comparado con los demds, atn cuando utiliza 36000 muestras

histéricas para estimar un segmento de sefial EMG de 800 muestras. Esto se relaciona con el nivel de ruido presente en los datos
EMG debido al movimiento del electrodo al registrar la actividad muscular, que es de muy baja amplitud.
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Figura 4.12: Representacion de la correlaciéon cruzada entre la senal estimada de EMG-1 y los datos verdaderos, donde se aprecia
un grado de similitud de 0.750 con 70 muestras de desfase entre los segmentos y una amplia dispersion de los datos.
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Forecasted and test data. Electrode FP1
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Figura 4.13: Estimacion de un segmento del electrodo EEG-FP1, donde los datos pronosticados (color azul) conservan bien la
forma de la sefal objetivo.

Cross-correlation

(4, 0.875) —— Cross-correlation

Sample lag: 4

Time difference: 0.02

-0.25 4

Cross-correlation[Normalized]

~0.50

-0.75 4

~1.00 4

—800 —600 —400 —200 o
Time[Samples]

Figura 4.14: Correlacién cruzada entre el segmento objetivo y los datos estimados en la senal EEG-FP1. Se aprecia que existe
un grado de similitud de 0.875 con 8 milisegundos de retraso.

Por otro lado, la Tabla 4.6 muestra los resultados de pronéstico de los mismos modelos entrenados
con data-sets balanceados mediante el método SMOTETomek. Se evidencia que esta base de datos
incrementa un 0.187 (nivel de somnolencia) los resultados del modelo ECG-model, el cual alcanza un
valor minimo de 0.404, siendo mayor que la mitad (0.34) de un nivel en la escala DLs. Los resultados
de la métrica RMSE de validacién del modelo F'S R-model también son al menos 1.4 veces mas altos
que los resultados del mismo modelo obtenidos al utilizar la base de datos mas grande, 0.453 y 0.328,
respectivamente. El modelo GFM-(ECG-EMG)-model tiene el peor resultado RMSE de validacion
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con un 0.733, que es superior a un nivel de la escala DLs. Ademaés, todos los modelos que utilizan
los datos de EMG tiene los peores resultados comparados con los demés modelos, donde los valores
RMSE de validacién son mayores que la mitad de un nivel (2/3) en la escala DLs. Los submodelos
entrenados en la Tabla 4.6 tienen las mismas configuraciones que las utilizadas en los submodelos
de la Tabla 4.5, posibilitando una comparacién de sus resultados.

Tabla 4.6: Estimacion del estado somnoliento del conductor mediante la base de datos balanceada con el método SMOTETomek.

Models specification Train RMSE Validation RMSE Input shape
Forecasting EEG-model 0.426 0.451 (200, 16)
Forecasting ECG-model 0.381 0.404 (200, 1)
Forecasting EMG-model 0.482 0.526 (200, 2)
Forecasting FSR-model 0.409 0.453 (20, 18)
Forecasting Telemetry-model 0.453 0.488 (4, 10)
Forecasting GFM-model** 0.537 0.565 (*, %)
Forecasting EEG-[10]-model 0.487 0.513 (*, %)
Forecasting EEG-[8]-model 0.493 0.525 (*, *)
Forecasting EEG-[4]-model 0.525 0.549 (*, %)
Forecasting EEG-[2]-model 0.573 0.595 (*, %)
Forecasting GFM-(EEG-ECG)-model 0.463 0.488 (*, )
Forecasting GFM-(EEG-EMG)-model 0.673 0.707 (*, %)
Forecasting GFM-(ECG-EMG)-model 0.694 0.733 (*, )

(*,*) Significa que en este modelo se utilizé la misma dimension en los datos de entrada de cada
conjunto, mientras que el modelo fue evaluado con la métrica RMSE. (**) Este modelo no ha
utilizado los datos de FSR y Telemetria. (i) Aqui se utilizé todos los electrodos en cada conjunto de
datos, pero la base de datos se balanceé mediante los métodos undersampling més oversampling,
lo cual reduce en un 45 % el tamano de cada data-set.

En relacién con el tiempo de subsecuentes eventos somnolientos, la Tabla 4.7 detalla
un rango de este tiempo con los valores de la métrica test accuracy implementada para
evaluar el sistema configurado por el par de modelos clasificacion-prondstico. Ademés, la
Figura 4.15 muestra la evolucién de este pardmetro a lo largo del tiempo de la ventana
FTW. A medida que el evento sommnoliento subsecuente estd méas cerca de siete minutos, la
exactitud de todos los sistemas disminuye. Los sistemas Forecasting ECG/ECG-ResNet-7 y
Forecasting EFEG[10]/EEG[10]-ResNet-5, basados en los datos de ECG y EEG, alcanzaron
los mejores valores test accuracy a los siete minutos, llegando a valores finales de 0.734 y
0.715, respectivamente. El sistema Forecasting ECG/ECG-ResNet-7 alcanzé el mejor valor
test _accuracy (0.785) para el rango [3 a 5| minutos. Este sistema es el tnico que mantiene el
valor test _accuracy durante el rango [0 a 3] minutos con un valor de 0.784.

Por otra parte, todos los sistemas que involucran datos de EMG tienen los valores
test accuracy méas bajos en comparacién a los demés sistemas. Esto es mas evidente en el sistema
Forecasting GFM(ECG-EMG)/GFM(ECG-EMG), el cual tiene un valor test accuracy de
0.680 en el rango [0 a 1] minuto y cae hasta 0.604 al final de la ventana FTW. Finalmente, el sistema
Forecasting  FSR/FSR-ResNet-6 alcanz6é un valor test _accuracy de 0.705 en la ventana de [1
a 3| minutos. Este valor esta 4.2 % por encima del resultado test_accuracy (0.663) del modelo con
datos de Telemetria, pero el resultado en el modelo con datos FSR desciende hasta 0.634 a los siete
minutos.

Por otro lado, los modelos que involucran los datos de EEG con més de cuatro electrodos,
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Tabla 4.7: Resultados de precision en los diferentes sistemas para el tiempo de prondstico de subsecuentes eventos somnolientos.

Names of the systems Test Accuracy per time range
(Forecasting/Classification) [0 to 1 minute] [1 to 3 minutes| [3 to 5 minutes| [5 to 7 minutes]
(Forecasting  EEG)/(EEG-ResNet-5) 0.773 0.766 0.758 0.715
(Forecasting_ ECG)/(ECG-ResNet-7) 0.784 0.784 0.785 0.734
(Forecasting_ EMG)/(EMG-ResNet-9) 0.708 0.678 0.642 0.603
(Forecasting_ FSR)/(FSR-ResNet-6) 0.741 0.739 0.705 0.662
(Forecasting Tel.)/(Tel.-ResNet-6) 0.712 0.702 0.663 0.634
(Forecasting  GFM)/(GFM-model)** 0.719 0.698 0.702 0.663
(Forecasting_ EEG-[10]) /(EEG-[10]-ResNet-5) 0.771 0.767 0.751 0.714
(Forecasting_ EEG-[8])/(EEG-[8]-ResNet-5) 0.762 0.752 0.723 0.683
(Forecasting_ EEG-[4])/(EEG-[4]-ResNet-4) 0.743 0.740 0.725 0.675
(Forecasting EEG-[2])/(EEG-[2]-ResNet-4) 0.759 0.738 0.715 0.677
(Forecasting GFM(EEG-ECG))/(GFM(EEG-ECG)) 0.738 0.720 0.709 0.686
(Forecasting_ GFM(EEG-EMG))/(GFM(EEG-EMG)) 0.698 0.696 0.665 0.641
(Forecasting_ GFM(ECG-EMG))/(GFM(ECG-EMG)) 0.680 0.654 0.635 0.604

(**) Significa que este modelo no ha utilizado los datos de FSR o Telemetria. (i) La primera
columna representa la combinacion de los modelos de prondstico y clasificacion. (iz) Se Utilizo la
métrica test accuracy para evaluar el rendimiento de cada sistema, utilizando los datos de prueba
reservados en cada data-set balanceado mediante el método SMOTE.

Accuracy test results on the systems for the forecasting time
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For.-ECG/ECG-ResNet-7
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Figura 4.15: (¢)El sistema Forecasting-ECG/ECG-ResNet-7 es el tinico que mantiene el resultado de la métrica tes _accuracy
durante los primeros cinco minutos de la ventana FTW. (i¢) todos los sistemas que utilizan datos de EMG presentan los
resultados, lo cual es debido a la precision de su respectivo modelo de pronéstico.

presentan los mejores valores test accuracy en el rango [3 a 5] minutos. Por ejemplo, el modelo
Forecasting EEG-[10]-EEG-[10]-ResNet-5 tiene un valor de 0.765 en el primer minuto y llega a
0.758 en el rango [0 a 5] minutos. Es de senalar que, el desempefio de todos los sistemas empeora
conforme aumenta el rango de tiempo en la ventana FTW, siendo el intervalo de siete minutos el que
perores valores test accuracy tiene. Estos rangos de evaluacién fueron tomados por conveniencia
dado que la ventana temporal es de solo siete minutos. Sin embargo, el nimero de muestras
en los datos de prueba estdn distribuidas de manera uniforme en todo el intervalo de los siete
minutos. Este conjunto de datos no se utilizé en ninguna otra prueba, incluyendo los subconjuntos
de entrenamiento y validacion. Ademaés, el valor test accuracy se calcula como la fracciéon de los
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valores pronosticados correctos entre el ntumero total de elementos estimados con cada data-set.

4.3.2. Método 2: algoritmos de regresién y prondstico

En esta seccién se presentan los resultados del método configurado con un algoritmo de regresiéon
para detectar el estado somnoliento en el tiempo tg y un algoritmo de prondstico para monitorear
al conductor en el rango temporal (£o — to47). No obstante, esta es una tarea altamente desafiante
puesto que implica un proceso de prondstico del estado sommnoliento futuro del conductor para
los subsecuentes siete minutos. Como entrada del segundo algoritmo se emplean los resultados del
modelo de regresion, correspondientes a tres niveles de somnolencia en una escala de (0 a 2) con un
nivel de alerta y dos de sommnolencia.

4.3.2.1. Modelos basados en algoritmos de regresion

En este método, para cada categoria de datos disponible se entrené un modelo de regresién
identificado como ISM, resultando en cinco submodelos; dos modelos por combinacién de submodelos
(Ensemble modeling) y dos modelos por concatenacion de mapas de caracteristicas (GFM-model),
Tabla 4.8. En su fase de entrenamiento, estos modelos fueron evaluados mediante los métodos
MSE y test accuracy, utilizados para evaluar qué tan bien funcionan los modelos con los datos
de prueba después de entrenar cada ISM. El MSE calcula la diferencia cuadratica promedio entre
los datos objetivo y el resultado del modelo. Se considera que el modelo funciona mejor cuando
el valor MSE es lo méas cercano posible a cero. Después de entrenar cada modelo, se aplico la
prueba test accuracy, utilizando su respectivo conjunto de datos reservados de prueba. La Tabla
4.8 presenta el rendimiento obtenido por los modelos cuando se entrenaron utilizando los conjuntos
de datos balanceados mediante el método SMOTE (oversampling).

Para todos los ISMs, el valor MSE de validacion es inferior a la mitad de un nivel DLs (2/3). El
modelo EEG-1SM tiene el mejor resultado MSE de validacion (0.11), el mejor valor test _accuracy
(0.964) y es 3.8 % mejor que el modelo ECG-1SM que tiene un resultado de 0.926. Sin embargo, el
modelo basado en datos de EEG utiliza los 16 electrodos con segmentos de cuatro segundos. Esta
dimensionalidad en el conjunto de datos tiene el potencial para proporcionar el mejor rendimiento
del modelo al disponer de una mayor variabilidad en la informacién. Por otro lado, el modelo
EMG-1SM tiene un alto valor MSE de validacion (0.31) y un bajo valor test accuracy (0.867)
al igual que el modelo de Telemetria que tiene un valor test accuracy de 0.869 y un resultado
validation MSE de 0.30. El conjunto de datos EMG tiene sélo dos electrodos que se ubicaron en
la parte inferior de la pierna derecha. Por tanto, no detectan directamente patrones de somnolencia,
sino senales de fatiga fisica que pueden incrementar los estados somnolientos del participante. En
cuanto al resultado del modelo Telemetry-1SM, este se atribuye a su conjunto de datos que tiene
una frecuencia de muestreo en solo 1 Hz, generando una menor concentraciéon de patrones complejos
de informacioén.

Adicionalmente, el modelo Ensemble Modeling tiene un valor test accuracy de 0.902 y es
3.4% inferior que el resultado de la misma métrica en el GFM-model (0.936), entrenado con varias
categorias diferentes de datos, mientras que, cada ISM se entren6 de forma independiente con su
respectivo data-set. Por otro lado, en el modelo GFM-model que incluye datos de EEG y ECG el
valor test _accuracy es 0.936, lo cual es una mejora del 0.5 % respecto del modelo GFM-model
(0.941). Adn asi, este primer modelo es un 2.3% inferior que el valor test accuracy logrado
en el modelo EEG-ISM (0.964). El valor MSE de validacion en el GFM-model(EEG,ECG) es
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Tabla 4.8: Resultados de la deteccion del estado del conductor mediante la base de datos balanceada con el método SMOTE.

Model Name Train MSE Validation MSE Test Accuracy Input Shape Model Size [MB]
EEG-ISM 0.10 0.11 0.964 (2000, 16) (31.42)
ECG-ISM 0.14 0.13 0.926 (2000, 1) (1.69)
EMG-ISM 0.28 0.31 0.867 (2000, 2) (3.38)
FSR-ISM 0.24 0.26 0.905 (20, 16) (1.35)
Telemetry-ISM 0.27 0.30 0.869 (4, 10) (0.91)
GFM-Model 0.26 0.28 0.936 (-, 304640) (55.89)
Ensemble Modeling - - 0.902 *. %) (0.45%%)
GFM-Model (EEG, ECG) 0.19 0.20 0.941 (-, 268800) (39.78)
Ensemble Model (EEG, ECG) - - 0.937 (*, %) (0.25%%)

Métrica Mean Square Error (MSE). (**) Corresponde tnicamente a los modelos ensamblados. (*)
Se relaciona con la misma dimension de entrada de cada conjunto de datos. (i) El modelo EEG
empledé un conjunto de datos que consta de 16 electrodos, mientras que el conjunto de datos de
ECG solo tiene la IT-derivacion. (ii) El conjunto de datos de prueba se utiliz6 después de entrenar
cada ISMs para calcular la métrica test accuracy y evaluar qué tan bien el modelo clasificé las
tres clases con datos no utilizados. Por otro lado, se calculé la métrica, de MSE durante la fase de
entrenamiento de los modelos.

0.38 y esta por debajo de la mitad de un nivel en la escala DLs (0.67). Ademads, el modelo
(Ensemble-model(EEG,ECG) tiene un valor test accuracy de (0.937), siendo un 3.5% mejor
que el Ensemble Modeling (0,902). Sin embargo, estos modelos se entrenaron utilizando los
conjuntos de datos mas representativos (EEG, ECG). Finalmente, el valor test _accuracy del modelo
Ensemble Model(EEG,ECG) es 0.937 y esta un 2.7 % por debajo que el resultado de esta métrica
en el modelo EEG-ISM que utiliza 16 electrodos.

Tabla 4.9: Resultados en la deteccion del estado del conductor mediante la base de datos balanceada con el método
SMOTETomek.

Model Name Train MSE Validation MSE Test Accuracy Input Shape Model Size [MB]
EEG-ISM 0.28 0.32 0.850 (2000, 16) (31.42)
ECG-ISM 0.35 0.39 0.761 (2000, 1) (1.69)
EMG-ISM 0.38 0.42 0.751 (2000, 2) (3.38)
FSR-ISM 0.39 0.42 0.772 (200, 16) (1.35)
Telemetry-ISM 0.40 0.44 0.725 (4, 10) (0.91)
GFM-Model 0.37 0.41 0.815 (-, 304640) (55.89)
Ensemble Modeling - - 0.791 *. %) (0.45%%)
GFM-Model (EEG, ECG) 0.33 0.38 0.824 (-, 268800) (39.78)
Ensemble Model (EEG, ECG) - 0.806 (*, %) (0.25%%)

Métrica Mean Square Error (MSE). (**) Aplica para los modelos ensamblados. (i) El MSE de
validacion es mayor que el MSE de entrenamiento, lo que es consistente con un sobreajuste como
resultado de la menor cantidad de datos disponibles.

De acuerdo con los resultados de los ISMs que utilizaron la base de datos balanceada mediante
el método SMOTETomek (undersampling y oversampling), se observo que todos estos modelos
tienen un efecto de sobreajuste, Tabla 4.9. Ademés, el modelo FEG-ISM tuvo un rendimiento de
aproximadamente 11 % peor que el mismo modelo entrenado con el conjunto de datos més grande
SMOTE (oversampling). Cada ISM revela una reduccién de por lo menos 9% en comparacion con
los mismos modelos de la Tabla 4.8. El desempeiio de estos modelos demuestra que el valor MSE de
validacion es al menos la mitad de un nivel de la escala DLs (0.67). Es de senalar que la dimension
de los datos de entrada y los pardmetros globales de los modelos permanecieron sin cambios para
facilitar una comparacion de los resultados obtenidos con estas dos bases de datos.
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4.3.2.2. Algoritmo de pronéstico basado en niveles de somnolencia

El modelo de prondstico implementado (DLs-model) utiliza como entrada los 105 valores
historicos de la ventana HT'W y estima siete valores segin la escala Drowsiness Levels (DLs). Luego,
calcula el promedio de estos 7-DLs, evalia si este resultado excede el primer umbral de somnolencia
(drowsiness-1) de 2/3 y mide el tiempo FTD-1 del subsiguiente evento somnoliento. Al estimar tal
parametro, esta técnica es completamente diferente a la implementada en el método uno. Como el
D Ls-model estima 7-DLs, establece una resolucién temporal FTD-1 de 28 segundos en la ventana
FTW, pero con una resolucién temporal de entrada fijada en cuatro segundos. Se utilizé la métrica
MSE para evaluar el desempefio de este modelo; se mide la diferencia entre la salida del modelo y el
estado verdadero (objetivo). Cuanto mas cerca esté el MSE de cero, mejor serd el rendimiento del
modelo, lo que se traduce en estimaciones mas precisas.

MSE and Val_MSE metrics in the DL_Model
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Figura 4.16: El modelo de pronéstico funciona notablemente bien usando una ventana HTW con al menos 105 valores, donde
el MSE tiene las mismas unidades que de los valores de entrada al modelo (DLs).

En la Figura 4.16 se aprecian los resultados de la métrica MSE de entrenamiento y validacion
del modelo. El valor méas bajo en la etapa de validacién es aproximadamente 5- 1074, lo cual esta
muy por debajo de la mitad de un nivel de somnolencia (2/3). Ademas, el grafico muestra que el
modelo converge muy bien y no tiene sobreajuste significativo. La Figura 4.17 corresponde a los
valores de la funcién de pérdida del modelo; converger a cero a medida que aumentan los ciclos de
entrenamiento. Por otro lado, con base en los resultados obtenidos, el algoritmo estima cualquier
valor del tiempo FTD-1 dentro de la ventana FTW en pasos de 28 segundos.

Por otro lado, la Figura 4.18 muestra el valor de tiempo trrp_1 de un subsecuente evento
somnoliento localizado a los 322 segundos (valor intermedio de la ventana 12). En esta Figura se
trazé todos los valores pronosticados para evaluar la variacién del nivel de somnolencia después
de calcular el tiempo tprp_1. La Figura 4.19 compara los valores DLs histéricos con muestras
pronosticadas normalizadas en las dos ventanas temporales, donde se aprecia que no hay un valor de
tiempo tprp_1, estableciendo que el conductor no presentaria somnolencia en los subsiguientes siete
minutos. Adicionalmente, en la Figura 4.20 se evidencia la variacion de los valores DLs historicos y
pronosticados normalizados y graficados en la misma ventana FTW con un valor de tiempo tprp_1
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- Loss and Val_loss metrics in the DL_model
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Figura 4.17: Representa la validacion y el comportamiento del modelo en la etapa de entrenamiento. (¢) La funcién de pérdida
tiende a cero a medida que se incrementa el nimero de ciclos de entrenamiento, llegando a un valor de pérdida minimo de 0.005.

a los 42 segundos de esta ventana, siendo este el promedio de la segunda ventana de 28 segundos. La
Figura 4.21 no muestra valores de tiempo tprp_1 en la ventana FTW. En este caso, el conductor
no experimentarfa ninguna escala de somnolencia dentro de los subsiguientes siete minutos, a menos
que se presente una variacién significativa en los DLs para el tiempo t¢ que modifique el subsiguiente
estado del conductor.
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Figura 4.18: La linea de color rojo representa la variacidon de los valores de somnolencia pronosticados en intervalos de 28
segundos en la ventana FTW. (i) Cada punto en color purpura representa el promedio de una ventana de 28 segundos.
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History and Predicted Drowsiness Levels
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Figura 4.19: La linea vertical en color rojo indica el punto final de la ventana de muestras histoéricas y el comienzo de la ventana
de muestras pronosticadas. (i) La linea en color azul representa la variacién de los valores DLs sobre las dos ventanas temporales.
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Figura 4.20: Para que sea posible una comparacién, se ha trazado los valores DLs historicos y pronosticados en la misma ventana

FTW. (i) El promedio de los valores 7-DLs pronosticados del conductor superé el umbral de somnolencia 2/3 a los 266 segundos
(décima ventana de 28 segundos).

El modelo de prondstico es capaz de predecir el tiempo en el cual el estado del conductor
sobrepasaré el umbral de somnolencia (2/3) dentro de la ventana FTW. Por lo tanto, se utilizo
la métrica test accuracy con los datos reservados de prueba para evaluar el desempefio de los
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Figura 4.21: Valores DLs en la ventana temporal FTW, donde no se evidencia niveles de somnolencia mayores a 2/3, descartando
tener eventos somnolientos subsecuentes, a menos que el cambio en los valores DLs del tiempo tg puedan modificar los valores
pronosticados.

sistemas (regresion + prondstico) basados en combinaciones de los ISM, estimando asi la exactitud
del tiempo tprp—1 en los rangos [0 a 5] y [5 a 7] minutos. El pardmetro test _accuracy se implemento
en funciéon de los resultados del modelo de pronéstico y los valores verdaderos en los datos de
prueba correspondientes a segmentos donde el conductor experimenté el primer nivel de somnolencia
(drowsiness-1). Este data-set no se utiliz6 en las pruebas de entrenamiento ni validacion. Por
consiguiente, al utilizar la combinacion (EEG-ISM + DLs-model) con 16 electrodos de EEG, se
alcanza el mejor valor test _accuracy (0,887) para un t prp_1 menor a cinco minutos. De lo contrario,
el valor de esta métrica disminuye gradualmente hasta alcanzar 0,798 al final de la ventana HTW.
Ademas, el sistema (ECG-1SM + D Ls-model) obtiene un valor test _accuracy de 0.871 en un rango
[0 a 5] minutos, siendo un 1.6 % menor que el valor de la combinacion anterior. La configuracion del
sistema (F'SR-ISM + DLs-model) alcanzo un valor test _accuracy de 0.844 para el tiempo FTD-1
entre [0 a 5] y un valor de 0.746 entre los [5 a 7] minutos.

Por otra parte, el sistema que utiliza los datos de Telemetria obtuvo un valor test accuracy de
0.707 y 0.655 para los intervalos |0 a 5] y |5 a 7| minutos, respectivamente. Para el sistema basado en
los modelos (Ensemble Modeling + D Ls-model) se obtuvo un valor test _accuracy de 0.809 para
[0 a 5] minutos, pero este valor cae a 0.767 entre los [5 a 7] minutos. El sistema configurado por
Telemetry-1SM + DLs-model alcanzé un valor test _accuracy de 0.788 para el tiempo FTD-1 en
el rango [0 a 5] minutos y un resultado de 0.751 para intervalo temporal final. En contraste a estos
resultados, al utilizar la base de datos balanceada mediante el método SMOTETomek, la cual tiene
tunicamente el 49 % de las muestras de la base de datos balanceada mediante el método SMOTE,; la
mejor combinacion (EEG-1SM + D Ls-model) obtuvo un valor test _accuracy de 0,645 en el rango
[0 a 5] minutos. Con esta misma base de datos, el sistema (ECG-ISM + DLs-model) obtuvo un
valor test _accuracy de 0.615 en un rango [0 a 5] minutos y 0.567 en el intervalo [5 a 7| minutos.
Los sistemas restantes tiene resultados test accuracy inferiores a 0.600 entre los [0 a 5| minutos y
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0.550 en el rango de [5 a 7| minutos.

Finalmente, en el método dos, la combinacién de un modelo de regresién y el algoritmo
DLs-model, se obtuvieron mejores resultados en la estimacién del tiempo tFrp_1 en comparacion
con los resultados obtenidos en el método uno para este mismo parametro. Ademas, los modelos
de prondstico en el método uno requieren mayores recursos computacionales, por ello se ejecutaron
en Colab version pro mediante el uso de una GPU de mayores capacidades (NVIDIA A100). No
obstante, el algoritmo DLs-model requiere una mayor cantidad de datos y con mejor variabilidad
para incrementar los valores de precisién obtenidos.
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DISCUSION

5.1. Deteccion de la intencion de frenada de emergencia

En el mejor de los casos, al emplear imégenes en escala de grises para entrenar el modelo y
detectar la intencién de frenada de emergencia, se obtuvo un AUC de 0.66, donde se utiliz6 el
grupo de 59 electrodos. Ademas, al emplear tinicamente cuatro electrodos, este modelo solo alcanzd
un valor AUC de 0.60. Es claro que, al no haber un método universal que permita obtener la
mejor configuracion para generar las iméagenes a partir de las senales de EEG, se requiere aplicar
diversos procedimientos que permitan diferenciar las imagenes objetivo de las clases no-objetivo.
Por lo tanto, entrenar un modelo CNN con imégenes en escala de grises consume mas tiempo
de procesamiento, recursos computacionales y tiempo de entrenamiento comprado con entrenar el
mismo modelo directamente con los segmentos de senal. A pesar de que los resultados (AUC=
0,82, precision= 80 %) obtenidos al entrenar los algoritmos directamente con los segmentos de sefial
estan por encima de los obtenidos en los trabajos [106,112], estos valores atn son inferiores a los
reportados en el andlisis del estado del arte para esta clase de trabajos.

A pesar de los resultados reportados en la etapa de predicciéon de la intencién de frenada de
emergencia, la ventaja de esta técnica es la simplicidad del modelo implementado y su método
tensorial de entrenamiento con solo cuatro electrodos. Atn asf, mejorar el rendimiento del modelo
implementado requiere incrementar el niimero de muestras en los datos al igual que su ntmero de
capas. Por otro lado, esta técnica de andlisis puede utilizarse para detectar fatiga y somnolencia
en diversos contextos donde los operadores podrian estar en riesgo. Por ejemplo, conductores de
vehiculos, operadores de trafico aéreo, operadores remotos de drones, de graas y equipos de riesgo
eléctrico. Este personal se enfrenta constantemente a una amplia variacién de los niveles de la carga
de trabajo, impactando negativamente en el nivel de fatiga y somnolencia del operador.

5.2. Detecciéon y pronéstico de eventos somnolientos

En esta seccion se discuten los resultados obtenidos de los dos métodos orientados a monitorear
la condicién somnolienta en el tiempo to y estimar el estado subsecuente del conductor en los
siguientes siete minutos (t9 — to4+7). Ademas, se implementaron varios submodelos con diferentes
combinaciones de datos y cantidades reducidas de electrodos. Esto permitié identificar la mejor
categoria de datos y electrodos necesarios para una precision superior al 80 % en el método de
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pronostico y superior al 90 % para el modelo de clasificacion.

5.2.1. Tamano de los datos y desempeno de los modelos

Con el fin de reducir la dimensién del data-set de EEG, se implementé diferentes combinaciones
con un nimero reducido de estos sensores, ya que en el experimento se utilizaron 16 electrodos.
Esto permiti6é evaluar el desempeno de los sistemas que utilizaron estos datos. En el método uno,
el sistema que utiliza datos de EEG con dos electrodos tiene un resultado validation RMSE de
0.413, pero al combinarse en el sistema Forecasting EFEG-[2]/EEG-[2]-RestNet-4, se obtiene
un valor test accuracy de 0.715 en el rango [3 a 5| minutos. Por el contrario, al utilizar los 16
electrodos en el sistema Forecasting FEG/EFEG-ResNet-5 se alcanzo un valor test accuracy
de 0.758 para el mismo rango de [3 a 5] minutos, dando un valor promedio de 0.753 para todo
el intervalo de la ventana FTW. Del mismo modo, al considerar el valor validation accuracy del
modelo de clasificacion EEG-RestNet-5 (0.950), este resultado se ve reducido hasta en un 23.5%
en el sistema Forecasting EFEG/EEG-RestNet-5, llegando tnicamente a un valor test _accuracy
de 0.715 para el rango de siete minutos.

De igual manera, se evidencia una reduccion del 26.8% en el valor validation accuracy del
modelo de clasificacion GFM-(EEG-ECG) que utiliza los 16 electrodos, pasando de 0.954 a un
resultado de 0.686 en el sistema Forecasting GFM(EEG-ECG)/(GFM(EEG-ECG) para el rango
completo de la ventana FTW. Asimismo, en el modelo de clasificacion GF M-model se obtuvo un
resultado validation _accuracy de 0.922 y su modelo de pronéstico alcanzé un valor RMSE en
validacion de 0.497. No obstante, se presenta un descenso del 20.3 % en la métrica test _accuracy
obtenida por el sistema configurado por estos dos modelos (Forecasting GFM)/(GFM-model). Esto
demuestra que la combinacién de diferentes categorias de datos no mejora la precision del modelo
de prondstico, por el contrario, reduce en méas del 20% la precision de los sistemas configurados
por los modelos de (clasificacién + prondstico). Las senales pronosticadas de los subsecuentes
estados somnolientos tienen menor fuerza de relacién con los datos de la clase “alertness” o
“drowsiness-17, presentando mas muestras dispersas que afectan negativamente la precision del
modelo de clasificacién, ya que este algoritmo debe asignar una nueva etiqueta a los segmentos
pronosticados.

Por otro lado, al evaluar de manera independiente los modelos de pronodstico, para el 73 % de los
datos de prueba, las muestras estimadas tienen un resultado de correlacién cruzada de al menos 0.50
como valor medio del grado de similitud entre el segmento verdadero y las muestras pronosticadas.
La Figura 5.1 representa una seccion de los datos en la ventana HTW, las muestras pronosticadas
y los datos para prueba de este segmento. Al considerar que su modelo de prondstico obtuvo un
resultado validation _RMSE de 0.217 estimando los datos del segmento ECG en el tiempo to44
segundos, su modelo de clasificaciéon un valor validation _accuracy de 0.918 y su sistema combinado
un resultado test _accuracy de 0.784 en el rango de [0 a 1] minuto, su valor de correlacion (0.950)
demuestra un grado de similitud entre las muestras pronosticadas y el segmento verdadero, Figura
5.2. De este modo, el primer segmento pronosticado es el mas precisos de todos y tiene menos
muestras atipicas.

Por el contrario, entre mayor ntimero de segmentos pronosticados se integran en la ventana HTW,
mayor numero de muestras atipicas hay en los subsecuentes segmentos pronosticados, llevando a
que el segmento 105 sea el menos preciso de todos. Adicionalmente, en la Figura 5.3 se destaca los
valores de un segmento pronosticado y los datos verdaderos en una senal de EEG para el electrodo
PO7. A partir de la muestra 500, los datos estimados difieren de los valores de prueba, su resultado
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de correlaciéon muestra que no existe fuerza de relacion entre estos dos segmentos, Figura 5.4. Esto es
congruente al analizar los datos de correlacién cruzada, evidenciando un grado de similitud méaxima
de 0.875 con 5 muestras de desfase, Figura 5.5. Ademas, si una distribuciéon presenta una Curtosis
mayor que cero, tiene colas mas pesadas y un centro mas marcado en comparacién con la distribucién
normal, haciendo que los valores de los datos estén mas concentrados en torno a la media y haya
menos valores atipicos. El caso opuesto indica que los datos estan menos concentrados alrededor de
la media y hay mas valores atipicos [152].

De este modo, en la Figura 5.6 se muestra que los datos pronosticados tienen un valor de Curtosis
de 1.274 con una std de 0.133. Complementariamente, la Figura 5.7 destaca una Curtosis de 1.664 y
un resultado std de 0.073. En consecuencia, la comparaciéon y andlisis de estos resultados indica que
al incrementar el nimero de muestras pronosticadas en la ventana HTW, el algoritmo de prondéstico
genera un mayor numero de muestras atipicas lejos de la media en comparacién con los datos de
prueba (verdaderos).

Forecasted ECG data
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Figura 5.1: Representacién de una seccién de los datos de la ventana HTW de la senal ECG junto a un segmento pronosticado
y los datos verdaderos. (i) Se aprecia que las tltimas muestras estimadas difieren de los datos de prueba (color verde), lo que
no sucede con las primeras muestras estimadas de este segmento.

En cuanto al modelo de clasificacion EEG-[2]-ResNet-4, este satisface el objetivo de tener
un valor validation _accuracy de al menos 90 % con solo dos sensores. El par de electrodos se
ubicaron en la region Primary Visual Cortex (PVC), la cual tiene una menor actividad dindmica
cuando el conductor esta somnoliento, pero es mayor en estado de alerta, Tabla 5.1. Ademsés,
esta variacion es un buen indicador para explicar el estado funcional de atencién [153-155|. El
modelo EEG-[10]-ResNet-5 tiene al menos dos electrodos en las regiones Occipital, Parietal y
Frontal, alcanzando un valor accuracy de validacion mas alto en el clasificador (0.951) y un valor
validation RMSE de 0.335 en el algoritmo de prondstico. Sin embargo, la combinacion de estos dos
modelos tiene un valor test _accuracy de 71.4% para el rango de siete minutos con 10 electrodos.
Por el contrario, el sistema Forecasting ECG/ECG-ResNet-7 es la tnica combinacion de modelos
que tiene la menor cantidad de electrodos y un valor test acurracy de 73.4% en el rango [5 a 7]
minutos ya que solo se dispone de la II-derivacién del ECG estédndar.

Esta actividad neuronal focalizada indica que algunos sensores registran una mayor actividad
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Cross-correlation

(2, 0.950)

—— Cross-correlation
sample lag: 2

Time difference: 0.01

Cross-correlation[Normalized]

—0.2 4

-800 —600 —400 —200 0
Time[Samples]

Figura 5.2: Resultados de la correlacién cruzada entre el segmento de datos de prueba en la sehal ECG y las muestras
pronosticadas por el algoritmo. (¢) El resultado de correlaciéon no considera los valores de entrada en la ventana HTW.
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Figura 5.3: Segmento estimado de la sefial EEG en el electrodo PO7 y los datos de prueba para el mismo sensor a una frecuencia
de muestreo de 200Hz, correspondiente a la salida del algoritmo de prondstico.

cerebral durante los eventos somnolientos del conductor, descartando la necesidad de utilizar el set
completo de 16 electrodos de EEG. Por otro lado, el sistema Forecasting FSR/FSR-ResNet-6
obtiene un valor test _accuracy de 0.705 para el rango [3 a 5] minutos, mostrando la posibilidad de

utilizar sensores no intrusivos en la deteccién y pronédstico de eventos subsecuentes de somnolencia
del conductor.

En relacién con el método dos, al comparar los resultados validation accuracy de los modelos de
clasificacién con los valores test _accuracy de los modelos de regresiéon, estos algoritmos presentan
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Figura 5.4: Resultados de la correlacion entre el segmento de prueba y los datos pronosticados para la senal EEG en el electrodo
PO7, donde el valor de la fuerza de relacion entre estos dos segmentos es -0.11. (¢) Estos valores no estiman el grado de similitud

entre los dos segmentos utilizados, pero si estiman su grado de relacion.
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Figura 5.5: Los valores de correlaciéon cruzada muestran que hay un desfase de 5 muestras entre la sefial pronosticada y los

datos de prueba, determinando un grado de similitud méaxima de 0.875 entre estos dos segmentos.

resultados similares entre ellos. Asi, el algoritmo de clasificaciéon FEG-ResNet-5 alcanzd un valor
accuracy en validacién de 0.950 y el modelo de regresiéon EEG-1SM obtuvo un valor de 0.964 en la
métrica test _accuracy, generando una variacion de 1.4 % en el resultado de esta medicion. Ademas,
este comportamiento se repite en los modelos que utilizacién una combinacién de datos EEG y ECG
tanto en los algoritmos de clasificacion como de regresiéon, pero esto no se cumple en los modelos
que emplean datos de EMG, los cuales presentan los resultados mas bajos de validation accuracy.
Asi, los algoritmos de regresion EMG-ISM y Telemetry-1SM no cumplen el objetivo de alcanzar
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Histogram: Forecasted segment, electrode PO7
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Figura 5.6: Como el segmento de pronostico no tiene distribuciéon normal, su valor de Curtosis (1.274) es menor comparado con
este parametro en los datos verdaderos. Esto genera mas muestras dispersas lejos de la media de los datos.

Histogram: Test segment, electrode PO7
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Kurtosis= 1.66425

Variance= 0.00536
Std= 0.07319
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Figura 5.7: El valor de Curtosis del segmento es cercano a 1.664 con un valor std de 0.073. (i) Estos valores muestran que el
segmento pronosticado tienen menos muestras atipicas en los extremos.

un valor test _accuracy de al menos 90 %, puesto que solo obtuvieron un valor de 0.867 y 0.869,
respectivamente. Por tultimo, aunque la métrica test _accuracy del modelo FSR — ISM es 0.905 y
la del modelo Ensemble Modeling es 0.902, se cumple con el objetivo fijado de obtener un resultado
minimo de 90 % en la métrica de evaluacion para los algoritmos de regresion y clasificacion.
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Tabla 5.1: Numero de electrodos ubicados por region cerebral en la deteccion y predicciéon de eventos somnolientos.

Electrode groups Brain regions Electrode names

2 PVC PO7, POS8

4 PMC, PfC C3, C4, F3, F4

8 PVC, PAA, PMC, PfC PO7, POS, P3, P4, C3, C4, F3, F4

10 PVC, PAA, PMC PO7, POS, P3, P4, C3
PfC, FC C4, F3, F4, FP1, FP2

16 Occipital, Parietal PO7, POS, Oz, T8, P3, Pz, P4 | T7
Frontal, Temporal C3, Cz, C4, F3, Fz, F4, FP1, FP2

(¢) Primary Visual Cortex (PVC), Visual Association Cortex (VAC), Posterior Association
Area (PAA), Primary Motor Cortex (PMC), Motor Association Cortex (MAC), Premotor
Cortex (PmC), Prefrontal Cortex (PfC), FC. (i7) En el grupo con cuatro electrodos se considero
las regiones PMC y PfC porque son las mas activas al recibir un estimulo y en el movimiento de
las extremidades.

5.2.1.1. Datos en los niveles de somnolencia

Con el fin de obtener el data-ser de valores DLs necesarios para entrenar el algoritmo de prondstico
en el método dos, se utilizé los datos fisiolégicos de EEG no segmentados, los cuales representan
una serie temporal en una configuracion (segundos — bloques). También se utilizo el modelo de
regresion EEG — ISM, ya que presenta el resultado test accuracy mas alto de todos estos modelos
(0.964). De este modo, se configuro el data-set con valores DLs sin muestras sintéticas, facilitando su
comparaciéon contra los datos obtenidos en el andlisis del video. Desafortunadamente, este método
no posibilita generar datos sintéticos adicionales para incrementar el tamano del data-set DLs de
entrenamiento del algoritmo D Ls-model, siendo esta su principal desventaja. Este inconveniente
subraya la importancia de tener en cuenta un mayor tiempo en el experimento, aumentando asi el
nimero de muestras finales que se pueden obtener.

5.2.2. Ventanas: history and forecast time windows

De acuerdo con los resultados obtenidos, este trabajo demuestra que es posible estimar el tiempo
de ocurrencia de subsecuentes eventos somnolientos utilizando una HTW con muestras histéricas. El
mejor sistema en el método uno (Forecasting ECG/(ECG-ResNet-T) logra estimar este tiempo
con una precision del 73.4% al final de la ventana FTW. No obstante, con el método dos, esta
métrica se incrementa hasta el 79.80% para un tprp_1 entre cero y siete minutos mediante el
sistema FEG-1SM + D Ls-model. Ademas, los dos métodos implementados en este trabajo reducen
la posibilidad de tener una relacién lineal entre la longitud de los datos de entrada al modelo de
prondéstico y el tiempo estimado por este algoritmo, representando un enfoque opuesto al trabajo
de [11]. Este factor es importante al considerar que el tiempo de conduccion monédtona o experimental
aumenta la probabilidad de sentir somnolencia [156,157], lo cual se puede ver reflejado en los datos
obtenidos al final del experimento.

Por otro lado, los dos métodos implementados tienen una resolucién temporal de cuatro segundos
para tg. Sin embargo, el modelo de prondstico del método uno genera maximo 105 predicciones con
frecuencia de muestreo a 200 Hz que deben ser clasificadas por el primer algoritmo en los mismos
cuatro segundos. Esto no es eficiente en términos computacionales, ya que los modelos de prondstico
que utilizan més de ocho electrodos EEG requieren de una GPU NVIDIA A100 Tensor Core con
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una VRAM de al menos 20GB. Esto se debe a la dimension de entrada en los datos (36000 x 8 x 1)
muestras, generando una salida con dimension (179925 x 179925 x 32) en la primera capa. Al utilizar
una GPU de menor capacidad y una HTW mas grande, el tiempo de prondstico es mayor a cuatro
segundos, lo cual hace imposible implementar este modelo para funcionar con datos en tiempo real.
Ademas, como la longitud de la ventana HTW es 180 segundos, esto reduce la precision final del
algoritmo de pronéstico.

Por otro lado, en el método dos, las ventanas HTW y FTW tienen la misma longitud de siete
minutos. En este caso, el algoritmo de pronéstico utiliza 105 valores histéricos, reduciendo los
recursos computacionales requeridos para pronosticar 7-DLs dentro de la ventana FTW. Este proceso
solo requiere dos segundos para estimar 105 DLs, facilitando poder escalar el modelo para funcionar
con datos en tiempo real. Ademas, al estimar iinicamente 7-DLs, los datos generados tienen menos
puntos dispersos, por ello mejora la métrica test accuracy en el sistema regresion + prondstico.
En cuanto a la resolucién temporal en tg, esta sigue siendo de cuatro segundos, pero la resolucion
de salida en la ventana FTW para t9 — to+7 cambia a 28 segundos. Este procedimiento mejora
la generalizacion de los modelos para funcién con datos en tiempo real, ya que el analisis de los
videos mostréd que los eventos de somnolencia duran al menos 55 segundos consecutivos. Los trabajos
de [158,159] encontraron que existe una fuerte interaccion entre la tasa de accidentes vehiculares por
eventos somnoliento y la experiencia de conduccién, pero ademas, muestran la presencia de eventos
sommnolientos en los datos de los participantes.

5.2.3. Analisis comparativo de los resultados

Los resultados obtenidos por los algoritmos de regresion y clasificacién para la deteccion del
estado somnoliento en ¢y estan dentro del estado del arte. Si bien, en el trabajo [97] reportan
una precision del 100 % mediante un algoritmo de clasificacion, es de considerar que los datos
utilizados en ese trabajo fueron obtenidos en un experimento de conducciéon simulada. Por lo tanto,
la generalizacién y conveniencia del modelo implementado va a cambiar drasticamente. Ademas,
tnicamente utilizaron datos de EEG como medida fisiologica, igual que en el trabajo de [98]. Como se
demuestra en los resultados de esta tesis, este tipo de senales son el método mas efectivo para detectar
somnolencia, pero son altamente susceptibles al ruido, especialmente en condiciones reales. Por otro
lado, el trabajo de [33] emplea un enfoque de datos multimodal. El algoritmo implementado esta
basado en una combinacion de CNN con LSTM, obteniendo una precision del 96 %. En comparacion,
en esta tesis se reporta el mejor modelo (FEG _model) con valor de precision del 96.4 % en una
sola categoria de datos fisiologicos. Ademas, se reportan los resultados obtenidos con datos FSR,
siendo estos los sensores menos intrusivos para el conductor.

Por otro lado, en la prediccion de eventos somnolientos subsecuentes, el trabajo de [160] reporta
un tiempo de hasta 6.7 minutos. Sin embargo, a pesar de que este trabajo utiliza datos fisiologicos
y del vehiculo, el estado real de somnolencia (valor absoluto) se basa en el método subjetivo de la
escala KSS con una puntuacién de somnolencia ORD en medidas de diez minutos. Este método
induce a errores de clasificacién en las senales fisiologicas, ya que su segmentacion se hace en base
al valor verdadero (KSS) de somnolencia. Representa mediciones subjetivas de los sujetos segun su
perspectiva de somnolencia. Adicionalmente, los trabajos de [11,105] utilizan un método multimodal
que permite detectar y predecir los eventos somnolientos. Sus modelos implementados se entrenan
con la primera parte de los datos, se adapta con el data-set del Gltimo participante y se prueba con
los datos restantes de los demés participantes. Este proceso de adaptacién no genera una mejora
significativa en los modelos, pero si requiere de mayor tiempo de procesamiento y entrenamiento de
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los modelos.

Adicionalmente, utilizar una entrada de datos con longitud variable mayor a 15 minutos implica
que en ese lapso no es posible predecir el estado somnoliento. La variacion de la longitud en los datos
de entrada al modelo esta en relacion lineal con el factor de exposicién a eventos somnolientos (a
mayor tiempo conduciendo, hay una mayor probabilidad de somnolencia en el sujeto). Por lo tanto,
aunque el error es de 2 minutos para el 95 % de los datos, el modelo tendra un error de 4 1.33 minutos
para el mejor de los casos. En contraste, el modelo de prondstico del método dos (DLs_model)
de esta tesis tienen una mayor precisién en eventos sommnolientos que estan presentes a menos de
cinco minutos de la ventana FTW. Ademés, este factor puede mejor al tener una mayor cantidad
de datos (LDs) e informacion contextual para entrenar este modelo. No obstante, al igual que en
los trabajos orientados a detectar o clasificar el estado somnoliento [97-100] y en los trabajos para
predecir eventos somnolientos subsecuentes [11,104,105,160], es necesario evaluar la generalizacion
de los modelos con datos de participantes en un mayor rango de edad.

5.2.4. Evaluaciéon del desempeno durante el experimento

La evaluaciéon del desempeno del conductor es un método utilizado para evaluar el impacto de
la sommnolencia en la ejecucién de la tarea, lo cual da una idea del grado de somnolencia en el
sujeto. Si el nimero de infracciones y errores de conduccidon aumentan, significa que el nivel de
somnolencia también se ha incrementado en el chofer. La Figura 5.8 representa el desempeno de un
participante en el bloque dos (arriba) y tres (abajo), donde se aprecia un incremento en el ntimero de
infracciones al conducir. Aun cuando los escenarios fueron configurados con carriles vehiculares en
ambos sentidos, el cambio de carril sin indicar con intermitentes es comin durante los dos bloques.
Del mismo modo, la Figura 5.9 representa el desempeno global de todos los participantes durante
el bloque dos (arriba) y tres (abajo). Se evidencia que, para todos los participantes, la infraccion
fuera de pista es predominante durante el bloque dos (40 eventos) y bloque tres con 80 sucesos.

Asimismo, para todos los sujetos del bloque dos, se evidencia un total de 173 colisiones frente a 14
colisiones del bloque tres, donde el namero de infracciones, eventos y errores durante la conducciéon
es mucho mayor. Esto demuestra una reduccién del desempeiio global de los participantes durante
el experimento. Ademds, algunos de estos eventos también son consecuencia de sucesos como falta
de atencion, aburrimiento, estrés y fatiga. En este punto, el tiempo pasado en el simulador y el
entorno del experimento son factores que impactan en el estado animico de los participantes. Por
ejemplo, en los dos escenarios en los cuales los voluntarios debfan conducir a una velocidad maxima
de 30km/h, el error de conduccion (fuera de pista) es mas representativo en el bloque tres que en
el bloque dos.

Por otro lado, la Figura 5.10 representa la suma de las muestras para las tres clases por cada
minuto con todos los sujetos del experimento en el bloque dos. A medida que aumenta el tiempo de
conduccién en este bloque, el ntmero de muestras en la clase “alertness” disminuye y se incrementa
el total de muestras en las clases “drowsiness-1"7 y “drowsiness-2”. De este modo, en el minuto 29
del segundo bloque experimental hay 19 sujetos que presentan somnolencia de primer grado y 11
voluntarios con somnolencia de nivel dos. Si bien, el nimero de muestras en la clase “drowsiness-2”
entre todos los sujetos aumenta levemente desde el minuto nueve, al final de este bloque hay 19
sujetos con somnolencia de grado dos.

Adicionalmente, la Figura 5.11 presenta el resultado de la variacion del namero de muestras en
las tres clases para todos los sujetos en cada minuto del tercer bloque. En este caso, hay un 50 %
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Driver performance on virtual driving: Blocks two and three
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Figura 5.8: Este sujeto muestra una mayor cantidad de infracciones al pasar del bloque dos (arriba) a la conducciéon durante
el bloque tres (abajo). (i) Cambiar de carril sin indicar con intermitentes es una infraccion comin en estos dos bloques del
experimento.

175

150

125

100

Measurements

Measurements

Driver performance on virtual driving: Data from all subjects in blocks two and three
173

Block two

40

14
3 2 3

Error de conducci6n; Conduccién con el embrague pisado
Infraccién; Fuera de pista

Infraccién; Cambio de carril sin indicar con intermitentes

Infracci6n; Direccién contraria

Error de conducci6n; Colisién

Infraccién; Cambio de carril sin indicar con intermitentesTimeline de Eventos
Error de conducci6n; Conducir con el motor calado

Error de conducci6n; Cambio de marcha inadecuado

Infraccién; Fuera de pistaTimeline de Eventos

Evento; Restaurado vehiculo de usuario

S 1 2 3

Error de conduccién; Conduccién con el embrague pisado
Infraccion; Fuera de pista

Infraccion; Velocidad maxima sobrepasada

Infraccién; Cambio de carril sin indicar con intermitentes

Error de conduccién; Conduccién con el embrague pisadoTimeline de Eventos
Infraccién; Direccién contraria

Error de conduccién; Colisién

Infraccion; Cambio de carril sin indicar con intermitentesTimeline de Eventos
Error de conduccién; Conducir con el motor calado

Infraccién; Velocidad maxima sobrepasadaTimeline de Eventos

Error de conduccién; Conducir con el motor caladoTimeline de Eventos

Error de conduccién; Cambio de marcha inadecuado

Infraccion; Fuera de pistaTimeline de Eventos

Evento; Restaurado vehiculo de usuario

7
l [ | 1 1 2

80
Block three 22
60 59
45
14
> . 2
—
2 a

6
Attributes

8 10 12

Figura 5.9: Se evidencia un incremento en el ntmero de infracciones y errores durante la conducciéon en el bloque dos (arriba)
y tres (abajo). (i) La infraccién fuera de pista es la que presenta una mayor cantidad de eventos durante el bloque tres,
demostrando que la somnolencia impactd negativamente en todos los participantes durante el experimento.

de sujetos que presentaron somnolencia en el minuto siete y alrededor del 16 % de los participantes
demostré senales de somnolencia en el minuto tres. De este modelo, en el minuto diez del bloque
tres, por lo menos el 50 % de los participantes presentaron somnolencia, llegando a més del 90 %
de los sujetos con senales claras de somnolencia en el minuto 27 y al 100 % en el altimo minuto.
Finalmente, al analizar los resultados de la Figura 5.11 y los datos de la Figura 5.9, se evidencia
que la cantidad de infracciones y errores de conduccién estan relacionados con el impacto del nivel
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de sommnolencia en los participantes a lo largo de estos dos bloques experimentales. Conforme se
incrementa el nimero de sujetos con muestras de las clases “drowsiness-1" y “drowsiness-2”, también
aumenta el namero de colisiones e infracciones al conducir, siendo mucho més evidente en los tiltimos
16 minutos del bloque tres.

Variation of the classes with all the subjects in block two.
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Figura 5.10: (¢) La linea de color verde representa el 26.7 % de participantes que experimentaron somnolencia. (i7) La linea de
color magenta corresponde al 3.4 % de participantes que presentaron somnolencia. (#i7) En los minutos 29 y 30, el 100 % de los
sujetos presentan somnolencia en este bloque.
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Figura 5.11: (¢) El 36.6 % de los participantes experiment6 somnolencia leve y el 13.3 % exhibi6 senales de somnolencia fuerte.
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77



CAPITULO |6

CONCLUSIONES

En la primera etapa de esta investigacién, se implement6 un algoritmo para predecir la intencién
de frenada de emergencia y estimar el tiempo de reaccion, logrando un AUC de 0,820 con solo
cuatro electrodos y entrenando el algoritmo con segmentos en disposicién tensorial. La estimacion
del tiempo de reaccién evidencié que es posible reducir la distancia de frenado hasta en 15.35
metros para un vehiculo a 80km /h. Adicionalmente, la parte central de esta investigacion se oriento
en detectar el estado somnoliento del conductor en ¢y para pronosticar el subsiguiente evento de
somnolencia dentro de una ventana temporal (tg — to4+7). Se utilizaron sensores de EEG, ECG,
EMG, FSR y Telemetria del vehiculo para conformar una base de datos multimodal. El método uno
consta de un algoritmo de clasificaciéon y un modelo de prondstico para generar una senal de salida
del estado subsecuente. El método dos utiliza un algoritmo de regresién y un modelo de pronéstico
basado en los niveles de somnolencia del algoritmo de regresion.

El mejor modelo (Forecasting ECG-model) del método uno obtuvo un resultado
validation  RMSE de 0.217. No obstante, la combinacién de los modelos de clasificacién y
pronostico necesitan una sincronia temporal que se ve afectada cuando los recursos computacionales
no son suficientes, especialmente en el prondstico mediante senales de EEG con mas de cuatro
electrodos. En el método dos, el algoritmo de regresion genera un valor continuo en el rango (0 a 2)
correspondiente al nivel de somnolencia en el tiempo ¢y. El modelo de regresion (EEG-1SM) logro
el mejor valor test _accuracy (0.964) cuando se utilizaron los datos de EEG con los 16 electrodos. No
obstante, es de notar que el modelo FSR-15M obtuvo un valor test _accuracy de 0,905 utilizando
datos de sensores no intrusivos que estan implementados directamente en los pedales y el volante
del vehiculo.

6.1. Conclusiones

En relacién con la deteccién y prediccién de eventos subsecuentes de somnolencia en el conductor,
la primera conclusiéon que valida la hipétesis planteada estd relacionada con la combinacién de
los modelos de regresion y el algoritmo de prondstico, permitiendo predecir el estado subsecuente
del conductor dentro del intervalo ty — tg+7 minutos; se utiliza una entrada multimodal y un
arreglo secuencial con valores de los niveles de somnolencia obtenidos del algoritmo de regresion.
Asimismo, con la mejor combinacion de estos modelos (EEG-ISM + DLs-model) se obtiene un
resultado test _accuracy de 88.7% y 79.8 % para todo tprp_1 en el rango de cinco y siete minutos,
respectivamente. Esto representa una mejora del 10.2 % en comparacion con los resultados obtenidos
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con el método uno para todo tprp_1 en el rango de la venta FTW. Ademas, la técnica implementada
en el modelo DLs-model requiere méximo una GPU con 1GB y no mas de 4GB en memoria RAM,
lo que permite escalar el modelo para funcionar en un dispositivo con datos en tiempo real.

Otra importante conclusién que reafirma la hipotesis de esta investigacién se basa en que
la combinacién de los modelos de clasificacion + prondstico del método uno predicen cualquier
evento somnoliento subsecuente dentro del intervalo (t9 — to4+7) utilizando como entrada la
secuencia de 36000 muestras historicas. El modelo de clasificacion con la menor cantidad de sensores
(ECG-ResNet-7) obtuvo un resultado wvalidation accuracy de 91.8% para ty y utilizo solo la
II-derivacion de ECG. Para la mejor combinacion Forecasting ECG/ECG-ResNet-7 se obtuvo
un valor text accuracy de 78.5% en el rango de 5 minutos. Sin embargo, al utilizar méas de cuatro
electrodos de EEG se requiere una GPU con al menos 20GB (NVIDIA A100 Tensor Core) y una
memoria RAM de 16GB. Estos resultados y requerimientos imposibilitan poder escalar el modelo
para funcionar en un dispositivo con datos en tiempo real.

En relacién con el conjunto de sensores mas adecuados para detectar somnolencia en conductores
de vehiculos, se puede concluir que las sefiales de EEG con cuatro electrodos y el algoritmo de
clasificacion permiten detectar el estado somnoliento en ¢y con una precision del 92.6 %, lo cual
estd dentro del estado del arte para esta clase de trabajos. No obstante, los sensores fisiolégicos
implementados sobre el cuerpo de los participantes resultaron ser invasivos e incémodos. Por lo
tanto, la implementacién de sensores FSR resulta ser el método mas confortable para el conductor,
pero con una precision menor en 6 % comparado con el algoritmo de clasificacion y en 5.9 % respecto
del modelo de regresion. Ademés, los sensores FSR implementados sobre los asientos, pedales y
volante del vehiculo resultan de gran utilidad para monitorear el confort de los pasajeros y del
conductor. En el lado opuesto, se puede concluir que los datos de EMG son los sensores menos
efectivos y precisos para detectar y predecir eventos somnolientos subsecuentes en el conductor, ya
que no detectan senales directas de somnolencia.

Otro aspecto importante de esta investigacion es el experimento realizado para obtener la base
de datos multimodal. En este punto, se concluye que las condiciones preliminares establecidas en la
seleccion de los participantes son indispensables a fin de medir la respuesta directa de la somnolencia
por desactivacion. De otro modo, productos psicoestimulantes como la cafeina alteran drasticamente
la respuesta del sistema nervioso del participante en el experimento. Ademés, la etapa de adaptacion
al simulador de conduccién en el participante permitio reducir la carga cognitiva extrinseca (sesgo de
adaptacion) que se presenta durante los primeros minutos del experimento. También es importante
destacar el ntmero de participantes y el tiempo experimental. Si bien, no se ha establecido un
nimero minimo o méximo de voluntarios necesarios para esta clase de trabajos, los requerimientos
de los modelos muestran que una mayor cantidad de datos genera una contundente mejora en el
entrenamiento de los algoritmo implementados.

Por otro lado, en base al algoritmo implementado en la primera etapa de esta investigaciomn,
se concluye que es posible predecir la intencién de frenada de emergencia con una precision del
82.2% utilizando cuatro electrodos de EEG. Esto puede llevar a reducir el tiempo de reaccion de
frenado BRT en 689 milisegundos, activando los frenos del vehiculo antes que el conductor. Esta
importante reduccion ayudaria a evitar un accidente automovilistico en el momento que el conductor
esté somnoliento o con fatiga. Ademas, el método de entrenamiento del modelo CNN implementado
demostré que no siempre se requiere transformar las senales a imégenes en escala de grises para
entrenar esta clase de algoritmos. No obstante, para mejorar la precisiéon y generalizacién de este
algoritmo de prediccion se requiere de una mayor cantidad de datos obtenidos en diferentes horas y
condiciones experimentales.
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6.2. Trabajo futuro

A pesar de que el modelo de pronostico del método uno no es el mas eficiente dado los recursos
computacionales que necesita, este algoritmo puede ser facilmente adaptado en la generacion de
datos sintéticos para incrementar el tamano de data-sets o completar series temporales que tienen
datos ausentes. También pueden adaptarse para predecir el estado subsecuente del ritmo cardiaco
o el tiempo de ocurrencia de algunos tipos de fibrilacion mediante muestras historicas de datos
ECG. En este mismo orden de ideas, es posible aplicar esta técnica para predecir el nivel de fatiga
y efecto cognitivo en aplicaciones Brain-Computer Interface (BCI) que suele utilizar no més de
cuatro sensores. Ademas, los algoritmos de prondstico del método uno y dos podrian lograr mejoras
futuras utilizando técnicas adicionales de aprendizaje como Inductive Transfer Learning, ya que
permite entrenar los modelos con datos relacionados en una tarea diferente y luego transferir el
“conocimiento” inicial para entrenar las capas finales de los mismos modelos con los datos y tarea
deseada.

En relacién con la base de datos multimodal configurada con las senales obtenidas en el
experimento, estos datos representan un aporte adicional de esta investigacién. La base de datos
puede utilizarse para evaluar pardmetros como el estilo de manejo mediante los sensores FSR en
contraste con el analisis de video. También puede emplearse las senales de EMG para determinar
la evolucion de la fatiga fisica y el deterioro del desempeno en el conductor durante el tiempo del
experimento. Ademads, como en esta tesis solo se reporta el andlisis de los dos ultimos bloques del
experimento, queda el primer bloque para evaluar el tiempo de reaccién, la carga cognitiva o fatiga
de los participantes. El primer bloque del experimento se configurd como un escenario con variacioén
ascendente de la dificultad de la tarea que consta de varios obstaculos, la dificultad del circuito y
los diferentes requerimientos de velocidad por cada ntumero de vueltas.

Otro aspecto critico de esta investigacion estd relacionado con las sefiales obtenidas del
experimento. Para mejorar el algoritmo de pronéstico se recomienda obtener una mayor cantidad de
datos en un experimento con mas de 95 minutos. Seria prudente considerar una etapa experimental
en diferentes horas del dia para medir la evolucién del nivel de somnolencia en el participante. Por
lo tanto, la etapa de adaptaciéon al simulador y las condiciones preliminares que limitan el consumo
de sustancias psicoestimulantes deben ser estrictamente controladas a fin de evitar sesgos en la
respuesta del participante a las variables experimentales. En esta misma linea, se hace necesario
incorporar un mayor tamano de la muestra en un rango de edad méas amplio, ya que en este
experimento solo participaron conductores menores de 35 anos. También resultaria oportuno que
la cantidad de voluntarios esté configurada por igual nimero de hombres y mujeres. Ademas, es
crucial incorporar informacién como la variabilidad inter-sujetos e intra-sujetos para verificar si hay
una mejora de la conveniencia y generalizacién de los modelos.

Finalmente, dado que las sefiales de EEG, ECG y EMG pueden ser intrusivas, la atencién podria
centrarse en mejorar un modelo basado en sensores FSR y datos de Telemetria del vehiculo. Asi, un
dispositivo para la deteccién de somnolencia con esta clase de sensores no depende de la voluntad
del conductor para que se utilice constantemente durante la ejecuciéon de su tarea. Tampoco se verfa
afectado por condiciones ambientales del entorno o problemas de iluminacién dentro del vehiculo.
Ademsés, dado que las senales FSR no interfieren con la actividad del conductor y no presentan
riesgo alguno para su seguridad o la de los demés ocupantes del vehiculo, puede implementarse un
dispositivo para obtener esta clase de datos en condiciones reales, sin que esto induzca somnolencia
en el conductor.

80



ANEXO A: PUBLICACIONES Y CONGRESOS

Los siguientes son algunos de los resultados obtenidos en este trabajo de investigacion, los cuales
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Anexo B: Encuesta de aptitud, salud vy
experiencia del participante

El siguiente es el formulario utilizado para identificar si el participante cumple con los requisitos
para participar en el experimento. Se relacionan preguntas sobre informacién bésica, su condicién
de salud, experiencia al conducir y el tiempo dedicado a conducir cada semana.

Cuestionario de identificacion del conductor

Por favor ingrese los siguientes datos.

* Indica que la pregunta es obligatoria

1. Correo *

2. Nombre completo *

3. Edad*

4. Género *

Marcar solo un dvalo.

Mujer
Hombre

Otro:

5. Seleccione el tipo de licencia vigente que tiene. *

Marca solo un o6valo.

Clase A1
Clase A2
Clase A3
Clase A4
Clase A5
Clase B

Clase D



6. (Cual es su estado civil actual? *

7. Siusted es independiente o vive solo ;Cual es su ingreso promedio mensual?

Cuestionario de salu pre-simulacién

Este cuestionario consta de 5 preguntas con respuestas SI/NO.

8. En las tltimas 24 horas, ;usted consumi6 algin producto que contenga cafeina (café, té, *

coca-cola), chocolate, tabaco o marihuana antes de la simulacion?

Marca solo un o6valo.

Si
No

9. ;Usted tiene indicado el uso de lentes al momento de conducir? *

Marca solo un dévalo.

Si
No

10. (Usted tiene indicado el uso de lentes frente a luz artificial? *

Marca solo un dévalo.

Si
No

2/5



11.  (Usted sufre o ha sufrido alguna vez vértigo (sensacion de que el alrededor esta en *

movimiento cuando no lo esta)?

Marca solo un dévalo.

Si
No

12.  ;Usted tiene alguna enfermedad cronica (cancer, diabetes, etc.)? Si la respuesta es si, jesta *

en tratamiento y control?

Marca solo un ovalo.

Si
No

Preguntas complementarias

Datos de informacioén basica.

13. (Usted sufre de migrafia constante? *

Marca solo un dévalo.

Si
No

14. ;Usted sufre de claustrofobia? *

Marca solo un dévalo.

Si
No

3/5



Cuestionario de experiencia al conducir

Este cuestionario consta de cinco preguntas y esta orientado a identificar la experiencia del
participante en la conduccién de vehiculos.

15.  Cada vez que usted necesita conducir, ¢por cuantas horas SEGUIDAS conduce un *

vehiculo?

Marca solo un dévalo.

Menos de 1 hora.
Entre 1y 3 horas.
Entre 3.1y 5 horas.

Maés de 5 horas.

16. En los ultimos 6 meses, justed ha conducido un vehiculo por al menos 3 veces a la *

semana?
Marca solo un dévalo.
Si

No

Otro:

17.  Enlos ultimos seis meses, ¢por cuantas horas conducia un vehiculo en CARRETERA ala *

semana?

Marca solo un dvalo.

Menos de 1 hora.
Entre 1y 3 horas.
Entre 3.1y 5 horas.

Mas de 5 horas.

4/5



18.

19.

20.

En los Gltimos 6 meses, justed ha conducido un vehiculo al menos 3 veces a la semana en *

CARRETERA?

Marca solo un dvalo.

C Dsi
C)No

En los ultimos 6 meses, justed ha conducido un vehiculo al menos 3 veces a la semana en *

la CIUDAD?

Marca solo un évalo.

C si
DNO

En la siguiente pregunta, seleccione solo una respuesta por fila. ;Qué tipo de vehiculosy *

por cuanto tiempo ha conducido usted?

Selecciona todos los que correspondan.

Menos Entre 1 Entre Mas de
No d(i1 ):2 2.1~y4 4 afos
afo afos afos

Automovil
con
capacidad [] [] [] [] []
de hasta 5
plazas
Camioneta | | [] [] [] []
Bus L] L] L] L] L]
Camion [] [] [] [] []
Furg6n [] [] [] [] []
Otro L] L] L] L] L]

5/5



Anexo C: Encuesta post-conduccion

Este es el formulario utilizado para recabar informacién sobre el estado animico y de salud del
participante durante el tiempo del experimento en el simulador.

Encusta post-conduccion

Por favor seleccione una opcién en cada una de las siguientes preguntas.

* Indica que la pregunta es obligatoria

1. Correo*

2. Nombre completo *

3. Usted presenté incomodidad general *

Marca solo un évalo.
No presenté el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

4. Usted presento fatiga *

Marca solo un évalo.
No presenté el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

1/4



5. Usted present6 dolor de cabeza *

Marca solo un ovalo.

No presentd el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

6. Usted presento fatiga visual *

Marca solo un dvalo.

No presentd el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

7. Usted presentd dificultad al focalizar *

Marca solo un dvalo.

No present6 el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

8. Usted present6 nauseas *

Marca solo un ovalo.
No presento el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

2/4



9. Usted present6 cabeza pesada *

Marca solo un dvalo.

No presentd el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

10. Usted presento vision borrosa *

Marca solo un dévalo.

No presento el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

11. Usted presentd mareo con los ojos abiertos *

Marca solo un dvalo.

No presentd el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

12. Usted presentd mareo con los ojos cerrados *

Marca solo un ovalo.

No presentd el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

3/4



13. Usted present6é complicacién estomacal *

Marca solo un dvalo.

No present6 el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

14. Usted presento eructos *

Marca solo un odvalo.
No presento el sintoma
Bajo
Intermedio

Alto

4/4



Anexo D: Encuesta sobre el estilo de conduccion
del participante

En este formulario se relacionan preguntas que buscan identificar el estilo de conduccién que el
participante cree tener al conducir un vehiculo.

Cuestionario de estilo de conduccion

Por favor, responde a las siguientes preguntas.

* Indica que la pregunta es obligatoria

1. Edad*

2. Género*

Marca solo un oévalo.

Mujer
Hombre

Otro

3. Aunque tenga prioridad de paso reduzco la velocidad en todos los cruces. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

4. A menudo, me siento presionado a elevar la velocidad en carretera por los *
conductores que van detras mio.

Marca solo un évalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente
Me identifico completamente

1/9



5.  En general, baso mi conducta en carretera en el lema "mejor prevenir que curar”. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

6. Conduzco estando pendiente de las maniobras inesperadas de los otros *
conductores que van mas adelante.

Marca solo un ovalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

7. Cuando conduzco en carretera, tengo la capacidad de pensar en otras cosas para *
pasar el tiempo, sin distraerme de la conduccion.

Marca solo un ovalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

2/9



8. Cuando se pone en verde el semaforo y vehiculo de adelante no parte, espero con *
paciencia hasta que lo haga.

Marca solo un dvalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

9. Discuto o peleo con otros conductores o peatones. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

10. Disfruto del paisaje mientras conduzco. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

11. Disfruto de la sensacién de acelerar y pasar los cambios de forma rapida. *

Marca solo un dvalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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12. Disfruto la sensacion de manejar al limite de la capacidad del vehiculoy de las  *
condiciones de la carretera.

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

13. Alintentar ingresar a la carretera por una interseccion rural en la que no tengo *
derecho de paso, espero pacientemente a que terminen de pasar los otros
vehiculos.

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

14. Me enojo con aquellos que conducen lento en la pista rapida (pista izquierda). *

Marca solo un dvalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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15. En carretera, manejo un poco mas encima del limite de velocidad sugerido. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

16. Intento conducir con precaucion. *

Marca solo un ovalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

17. Mientras conduzco trato de relajarme. *

Marca solo un ovalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

18. Insulto a otros conductores. *

Marca solo un 6valo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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19. Reflexiono y pienso mientras conduzco. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

20. Si quiero realizar un viaje largo con un vehiculo, lo planifico con antelacion. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

21. Siestoy a tiempo, acelero para pasar un semaforo que justo cambié a luz roja. *

Marca solo un évalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

22. Me agrada conversar cuando conduzco, para disminuir el estrés que provoca la *
congestion vehicular.

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente 69



23. Generalmente me pasa que planifico mal una ruta, y en consecuencia, me *
encuentro en un "taco" que podria haber evitado.

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

24. Suelo olvidar que llevo las luces altas hasta que otro conductor me hace luces *
advirtiendome de ello.

Marca solo un évalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

25. Aveces, quiero encender el limpiaparabrisas y, en su lugar, enciendo las luces. *

Marca solo un évalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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26. Generalmente, me siento estresado mientras manejo en carretera, incluso mas  *
que en ciudad.

Marca solo un o6valo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

27. Hay dias que me siento frustrado o incapaz de conducir. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

28. Me siento nervioso cuando manejo en carretera. *

Marca solo un dvalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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29. Aveces, tengo que llegar a un lugar y dar mas vueltas de las necesarias, *
sobretodo en la ciudad.

Marca solo un ovalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente

30. Toco la bocina o hago luces al vehiculo de delante como sefial de enojo. *

Marca solo un dévalo.

No me identifico

Me identifico levemente

Me identifico moderadamente
Me identifico frecuentemente

Me identifico completamente
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Anexo E: Formulario de Consentimiento
Informado

Documento del formulario de consentimiento informado aprobado por el Comité de Etica,
Bioética y Bioseguridad de la Universidad, el cual fue leido y aprobado por cada participante antes
de iniciar en el experimento.

Universidad de Concepcion
Facultad de Ingenieria =
Departamento de Ingenieria Eléctrica

Formulario de consentimiento informado para
participar en estudio

Titulo del estudio Prediccion de eventos tempranos de somnolencia mediante un conjunto de datos|
multifactoriales en conductores de vehiculos.

Tipo de investigacion Proyecto de tesis doctoral

Investigador Responsable| Hermes Javier Mora

Profesor guia de tesis Dr. Esteban Pino Quiroga

Lugar en el cual se Universidad de Concepcion, Facultad de Ingenieria, Departamento de Ingenieria

realizara el estudio civil, Laboratorio de Transportes.

Medio de contracto h

Si en este formulario de consentimiento informado usted encuentra alguna palabra que no entienda, por favor,
solicite al investigador responsable del estudio que le clarifique cualquier palabra o duda que se le presente.
Usted recibira una copia de este formulario de consentimiento informado para discutirlo con quien usted desee.

El objetivo de este documento es proporcionarle la mejor y mayor cantidad de informacion posible que le ayude
a tomar una decision libre y consiente para decidir si participa o no en el estudio cientifico “Prediccion de eventos
tempranos de somnolencia mediante un conjunto de datos multifactoriales en conductores de vehiculos”.

1. Introduccién

Soy Hermes Javier Mora, estudiante del programa de Doctorado en Ciencias de la Ingenieria con mencion en
Ingenieria Eléctrica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Concepcioén. Esta investigacion es parte
de la propuesta de investigacion de mi tesis doctoral la cual busca implementar un nuevo método para detectar
la somnolencia en conductores de vehiculos.

Antes de que usted decida participar en el estudio, debe leer cuidadosamente todo el formulario. Sienta absoluta
libertad para pedir informacién adicional sobre cualquier duda que tenga para asegurarse de que entiende los
procedimientos, riesgos y beneficios de participar de este estudio.

. . . L. . . AN
Una vez que haya leido y comprendido la informacion reportada en este formulario y sifAistedtdeseg. b@«\mpar
voluntariamente en el estudio, se le solicitara firmar el consentimiento informado.

2. Propésito del estudio

La somnolencia en conductores de vehiculos causa mas de un millén de muertes cada afio en €l mundo. Los
dispositivos que se usan actualmente para detectar la somnolencia no son tan buenos como nos gustaria que
fueran. No obstante, para disefiar nuevas técnicas que permitan detectar somnolencia, se requiere obtener
sefales que muestren cuando el conductor se esta durmiendo mientras conduce. Obtener estas sefiales en las
calles mientras el conductor conduce un vehiculo real es peligroso. Por esta razon, existe la posibilidad de
realizar estos estudios en simuladores de conduccion para averiguar si es posible detectar la somnolencia de
una manera mas efectiva. El simulador de conduccion permite conducir un vehiculo virtual en un computador
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que tiene dos pantallas y accesorios similares a los de un vehiculo real. Con este estudio buscamos obtener un
conjunto de sefales del suefio mientras esta realizando la conduccion del vehiculo en el simulador.

3. Seleccion de los participantes

Se esta invitando a conductores de vehiculos (hombres y mujeres) mayores de edad y con experiencia en
conducir vehiculos para participar de manera voluntaria en la investigacion cientifica sobre deteccion de
somnolencia mientras conduce un vehiculo virtual. Para participar en el estudio, se debe cumplir con los
siguientes requisitos:

+ Ser mayor de edad.

» Tener una licencia de conducir vigente.

» Tener experiencia en la conduccion de vehiculos.

* Responder a la encuesta sobre su estado de salud y su experiencia en la conduccion de vehiculos.

« En las ultimas 24 horas antes de iniciar la conduccion del vehiculo en el simulador, no haber consumido
ningun tipo de bebidas que contengan cafeina (café, té, bebidas energizantes), no haber consumido ningun
tipo de bebidas alcohdlicas ni sustancias psicoactivas.

4. Parametros de exclusion

* Presenta alguna condicién de salud como migrafia permanente o claustrofobia.
» Alguna condicién de salud que le impida permanecer sentado frente a una pantalla
de 30 minutos.

5. Procedimiento del estudio

Se necesita obtener un conjunto de datos técnicos relacionados con la conduccién y un conjunto de sefnales
fisiolégicas de los participantes mientras estan conduciendo un vehiculo virtual en un simulador de conduccion.
Buscamos detectar las sefales eléctricas del corazon, cerebro, de los musculos y de la piel. Para obtener estas
sefales se utiliza:

* Un equipo de Electroencefalografia: este dispositivo tiene 32 electrodos con cables que se ubican en un
gorro semitransparente que luego se colocan en su cabeza. En cada uno de los 32 electrodos se aplica una
sustancia de gel. El equipo no causa dolor ni representa peligro alguno para su salud fisica o mental.

* Unequipo de Electrocardiografia: este dispositivo tiene tres electrodos que se ubican en su pecho y registran
la actividad eléctrica de su corazdn. No causa dolor ni representa riesgo alguno para su salud.

* Un equipo de Electromiografia: este dispositivo tiene dos sensores que se ubican sobre los musculos de su
pierna derecha y registran la actividad eléctrica de esa pierna. No presenta ningun riesgo para su salud.

» Equipo de resistencia galvanica para registrar la actividad sobre la piel en su mano Izquierda.

5.1. Para colocar los sensores que se han mencionado, se procedera con los siguientes pasos:

« Con anticipacion se le informara el dia y la hora en la cual se le solicitara presentarse en el laboratorio.

» Usted deber haber leido completamente el presente formulario y si decide participar, firmar el consentimiento
informado.

» Si usted acepta participar, debe responder a una encuesta de 10 preguntas sobre su salud fisica y su
experiencia al conducir vehiculos.
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e

» Sien este punto usted sigue participando, se colocara sobre su cabeza un gorro que tiene 32 sensores con
cables.

* En cada uno de los 32 sensores se aplicara una cantidad (aproximadamente 2 gramos) de gel conductor
que no genera ningun riesgo para su salud fisica ni mental.

» En su pecho se colocaran tres sensores que registran la actividad eléctrica de su corazon.

* Enlos musculos de su pierna derecha se colocaran dos sensores que registran la actividad de esta pierna.

» En su antebrazo izquierdo se colocaran dos sensores que registran la actividad de su piel.

+ Se le solicitara sentarse en la silla del simulador para conducir un vehiculo virtual en un computador
siguiendo una ruta virtual previamente disefiada.

* Al terminar la simulacion, se procedera a retirar cada uno de los sensores colocados en su cuerpo.

5.2. Si usted acepta participar del estudio, debe cumplir los siguientes requisitos:

» Presentarse en el lugar, fecha y hora previamente indicadas.

* 24 horas antes de que usted llegue al laboratorio, no debe consumir ningun tipo de bebidas alcohdlicas,
sustancias psicoactivas y ninguna clase de bebidas que contengan cafeina (café, té, bebidas energizantes).

* Antes de llegar al laboratorio, se le solicitara lavar y secar completamente su cabello.

Todo el tiempo que permanezca en el simulador de conduccion estara unicamente usted, pero su actividad y
seguridad van a monitorearse a través de una camara conectada a un monitor en la sala de control del simulador.
También debe conocer que todas las sefales que se obtengan con estos dispositivos se guardaran en un
computador y seran parte exclusiva del proyecto de |nvest|gaC|on Para garantlzar el anonimato de todos los

retirarse del estudio en cualquier momento.
6. Riesgos asociados con el estudio

A juicio de los investigadores y la informacion asociada a experimentos simulares, € udio con estos
dispositivos no tiene ningun tipo de riesgo fisico o psicolégico para usted. Sus respuestas a la encuesta no le
ocasionaran ningun tipo de riesgo ni tendran consecuencias de ninguna naturaleza.

Durante la ubicacion de los sensores y la realizacion de este estudio, es posible que usted pueda presentar
incomodidad:

» El gel que se aplicara en cada uno de los 32 sensores colocados en su cabeza no causa ningun tipo de
lesién fisica ni dafio psicologico. Al terminar el estudio y quitar todos los sensores, usted puede necesitar
lavar su cabello para quitar algun residuo del gel aplicado.

* Ninguno de los sensores ni dispositivos que se utilizaran durante el estudio causan dafo a su salud fisica y
mental, pero pueden resultarle incomodos o causar irritacion leve en la piel.

» Las pantallas del computador en el simulador de conduccién pueden resultarle molestas en algun momento
durante la simulacion.

7. Beneficios del estudio cientifico

En estudios similares realizados por otros investigadores, se ha observado que es posible detectar somnolencia
mientras se conduce un vehiculo en un computador. Con su participacion es posible realizar este experimento
y obtener una nueva y eficiente base de datos para detectar somnolencia en los conductores para ayudar a
reducir el numero de accidentes de transito. Ademas, su participacion puede contribuir a producir conocimiento
cientifico en la Universidad de Concepcion.
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8. Compensacion

No se dara ninguna suma de dinero o regalo por tomar parte en esta investigacion. Recuerde que, en cualquier
momento del estudio, usted puede dejar de participar, aun si usted ha firmado el formulado de consentimiento
informado.

9. Confidencialidad

La identidad de aquellas personas que participen en esta investigacion cientifica no se compartira con nadie. La
informacion personal que se recoja de este proyecto de investigacion se pondra fuera del alcance del publico y
solo el investigador responsable tendra acceso a ella. Cualquier informacion acerca de usted tendra un numero
en vez de su nombre. Sus datos de la encuesta se manejaran de manera confidencial y estaran almacenados
en un computador que requiere de una clave de acceso. No habra ningun dato publico que lo pueda identificar
a usted.

10. Participacion voluntaria

Su participacion en esta investigacion es totalmente voluntaria. Usted puede cambiar de idea mas tarde y dejar
de participar en cualquier momento, aun cuando haya aceptado y firmado el consentimiento informado. Su
decisién de participar o no en este estudio no le afectara de ninguna forma en su relacion con la Universidad de
Concepcion.

Usted podra solicitar informacion relacionada con el proyecto de investigacion en el momento que lo estime
pertinente al investigador Hermes Javier Mora h @udec.cl o al profesor guia Dr. Esteban Pino
e (@biomedica.udec.cl

11. Formulario de consentimiento informado

El Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad de la Vicerrectoria de Investigacion y desarrollo de la Universidad de
Concepcion (decreto U. DE C. N2. 2017-083) es el encardado de revisar y avalar la realizacién de este estudio
para que cumpla con todos los lineamientos éticos. Este Comité esta conformado por un grupo de personas
independientes del estudio, que evalua el cumplimiento de la normativa ética nacional e internacional para
asegurar la proteccion de los derechos, la seguridad y bienestar de los seres humanos involucrados en una
investigacion.

Si usted tiene dudas o consultas sobre sus derechos como participante de la investigacion, puede comunicarse
con el Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad de la Universidad de Concepcién: direccion Victoria 490
Concepcion, teléfono 412204302.

Con el propésito de velar por el fiel cumplimiento del consentimiento informado, es posible que usted sea
contactado por algun integrante del Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad para realizar una breve entrevista
0 encuesta, en forma personal, telefénica o electronica. El investigador responsable del estudio estara al tanto

informado significa su aceptacion consiente y voluntaria en el estudio de investiga
cuidadosamente la siguiente informacion.
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Formulario:

Yo , RUT , he sido invitado a participar de una investigacion cientifica que
involucra conducir un vehiculo virtual en un simulador de conduccién durante aproximadamente 2.5 horas. Se
me ha informado que en algunas partes de mi cuerpo se colocaran sensores no invasivos para registrar la
actividad eléctrica de mi cerebro, corazén, movimiento de la pierna derecha y de la piel. Se me ha informado
de los posibles riesgos y consecuencias que pudiera traer para mi persona. Se me ha dado a entender que no
se me compensara mas alla de los gastos de viaje. Se me ha proporcionado los nombres de dos personas del
estudio que pueden ser facilmente contactadas usando el nombre y direccion de correo electronico
suministrados. Se me ha informado sobre mi derecho de consultar al Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad
de la Universidad de concepcion si llego a tener alguna duda con mis derechos como participante de esta
investigacion cientifica.

Todas mis dudas se han resuelto de manera satisfactoria y he leido y comprendido toda la informacién reportada
en el formulario de consentimiento informado. Entiendo que mi participacion en este estudio es voluntaria y
podré renunciar a participar en cualquier momento. Comprendo y acepto que los datos no personales obtenidos
del estudio pueden publicarse o difundirse con fines cientificos y educativos sin que puedan identificarme de
ninguna manera. Entiendo que mi informacion personal no se compartira con nadie y solo los investigadores del
estudio conocen los datos que yo les he proporcionado de manera voluntaria. Entiendo y acepto que los datos
obtenidos no me pueden devolverse incluso si decido retirame del estudio en cualquier momento. De manera
voluntaria, libre y consiente acepto participar en el estudio que se enmarca en la investigacion titulada
“Prediccion de eventos tempranos de somnolencia mediante un conjunto de datos multifactoriales en
conductores de vehiculos”.

Entiendo que recibiré una copia firmada de este formulario de consentimiento informado.

S
Z;

Nombre del participante: Teléfono: /{}“
Firma del participante: E-mail: E%ﬁ\

\%\ ! .)EGUPIDAD
Ao mes dia %3

De manera atenta he explicado el propésito de la investigacion. He explicado acerca de los riesgos y beneficios
que implica su participacion. He contestado a cada una de las preguntas en la medida de lo posible y he
preguntado si tiene dudas adicionales. Una vez se termind la lectura del formulario y se respondié a todas las
preguntas, se procedié a firmar el presente documento.

Nombre del Investigador Responsable: RUT:
Firma del investigador: E-mail:
dia mes afo Teléfono: (+56)

Nombre del Director del centro o su delegado/

Ministro de Fe: RUT:
Firma del ministro de fe: E-mail:
dia mes ano Teléfono:
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Universidad de Concepcion
Facultad de Ingenieria

Departamento de Ingenieria Eléctrica

Formulario para revocar el consentimiento informado y retirarse del estudio

Al Investigador Responsable Hermes Javier Mora, yo

]

RUT , por este medio manifiesto de forma libre y consiente mi decision de retirarme de

este estudio de investigacion.

Estoy informado de que no necesito justificar esta mi decisiéon y que, de parte del Investigador Responsable y
én el marco de este estudio,'no habra sancion o reproche hacia mi persona.

Entiendo que recibiré una copia firmada de este formulario.

dia mes ano

Nombre del Participante:

Firma del Participante: Teléfono:

Nombre del Investigador Responsable:

Firma del investigador: E-mail:

Teléfono: (+56)
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Hermes Javier Mora Pantoja.
Universidad de Concepcion, 2024.
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