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Resumen

Este informe es el último de una serie de cuatro del proyecto de investigación

SUSESO ”Metodología de Intervención del Entorno de Conducción en base

a Identificación de Fatiga, Estrés y Carga Cognitiva Mediante Bioseñales”,

patrocinado por el Instituto de Seguridad del Trabajador (IST) y realizado por

el Instituto Sistemas Complejos de Ingeniería (ISCI), centro de excelencia alojado

en la Facultad de Ciencias Físicas y Matemáticas de la Universidad de Chile.

Este informe reporta los resultados de los tres objetivos específicos del

proyecto. En primer lugar se presenta una revisión sistemática de la literatura

científica acerca de los conceptos de carga cognitiva, estrés y fatiga/somnolencia

en el contexto de la conducción. Además, se reporta el estado de la literatura en

relación a actuadores de intervención del ambiente del conductor. Aunque no

es parte de este proyecto, se resumen los resultados obtenidos en un proyecto

anterior, para proveer el contexto necesario del estudio. Para ello, se describe

un modelo de clasificación de la fatiga que experimentan conductores de buses

en una ruta de alta montaña, basando el análisis en el procesamiento de señales

psicofisiológicas.

Como parte del primer objetivo específico, se muestran los resultados de

caracterización de la carga cognitiva de conductores de buses de la misma

ruta de alta montaña, por medio del análisis estadístico y pruebas de hipótesis

sobre sus señales psicofisiológicas. En relación al segundo objetivo específico,

se presenta el desarrollo de una metodología experimental para el estudio en

un simulador de conducción del comportamiento del estrés de conductores de

las mismas características, enfrentados a eventos inesperados de la ruta. Tales

eventos no es posible inducirlos en una ruta real por razones éticas y de seguridad,

por lo cual se optó por estudiar sus efectos en el estrés de los conductores

utilizando un simulador de conducción. Además, se presentan los resultados de

la caracterización del estrés inducido por medio de biomarcadores significativos

obtenidos del análisis de las señales psicofisiológicas.

Finalmente se describen los resultados de un estudio experimental para

identificar actuadores que afecten significativamente el estado de fatiga del
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conductor. Para ello se describe un experimento de conducción por la ciudad

de Santiago en una ruta predefinida de una duración aproximada de tres horas,

comparando biomarcadores específicos de las señales psicofisiológicas de dos

grupos de conductores sometidos a diferentes intervenciones.

Keywords

Carga cognitiva, estrés, fatiga, conducción, simulador de conducción, interven­

ciones del entorno de conducción.
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1. Introducción

Se estima que a nivel mundial 1.35millones de personasmueren en accidentes

de transporte cada año. Además, los accidentes de tráfico representan en su

totalidad un costo cercano al 3% del PIB en la mayoría de los países. En Chile,

la cifra de fallecidos asciende a 1.617 para el año 2018, y los accidentes de tránsito

representaron un costo de 2.1% del PIB [130]. Según la comisión nacional de

seguridad de tránsito [129], para el año 2018 el 49% del accidente fatales de

trabajo fue asociado a la presencia de un vehículo, de los cuales 87% corresponden

a accidentes en vía pública. Por lo tanto, la alta tasa de accidentabilidad en este

ámbito subraya la importancia de crear métodos para su reducción.

Los factores causales más tradicionales de accidentes de tránsito son el exceso

de velocidad, la ingesta de alcohol o sustancias psicoactivas, el no uso de elementos

de protección y la inseguridad de los vehículos y carreteras. Además, hoy en día

han cobrado especial relevancia otros factores que son propios de cada conductor.

Entre ellos se destacan la carga cognitiva, la fatiga y el estrés. Los primeros dos ya

han sido nombrados por autoridades competentes en el área, por ejemplo, en el

informe de seguridad anual del año 2017 [76]. Múltiples estudios en diferentes

países muestran que la prevalencia de la fatiga en la incidencia de accidentes de

transito bordea el 20% [25, 51, 169]. La importancia que varios países otorgan a

estos factores, ha llevado al desarrollo de campañas de prevención contra la fatiga

y la distracción al volante [24, 35, 36].

La fatiga se relaciona con la pérdida de eficiencia en el desempeño de una tarea

y la aversión a cualquier tipo de esfuerzo presentado luego de una sobrecarga, ya

sea física o mental, relacionándose frecuentemente a un tiempo prolongado de

actividad. En la conducción se asocia con la somnolencia, la cual se refiere a la

transición entre la vigilia y el sueño. Ésta provoca reducción en los tiempos de

respuesta de la persona, alteración de la frecuencia de sus parpadeos y bostezos, y

limita la tolerancia al ejercicio a través de unamayor percepción de esfuerzo. Ante

un evento inesperado en la ruta o frente a la toma de decisiones correctas para un

óptimo rendimiento, estas conductas pueden resultar perjudiciales.

La alta carga cognitiva se relaciona principalmente con la inatención, atención
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dividida entre más de una tarea o distracción de los conductores en la tarea

principal. Esto provoca que el rendimiento se deteriore y que existan faltas

de vigilancia ante la demanda específica de la tarea. Por otro lado, una baja

carga cognitiva conlleva al aburrimiento, estado perjudicial para la toma de

respuestas oportunas ante eventos inesperados. Campañas que incentiven al

menor uso de dispositivos electrónicos mientras se conduce han permitido una

disminución de la carga cognitiva como factor de riesgo, sin embargo, no resulta

ser suficiente.

El estrés se presenta en mayor medida en la actividad de conducción en

relación a diversos estímulos, como eventos inesperados y altos niveles de ruido.

Estos eventos, además de las actividades dentro de cada vehículo, actúan como

estresores que llevan a que las personas vean interrumpida su concentración,

desencadenando acciones peligrosas como, por ejemplo, el aumento de la

agresividad y el peligro, además de unamenor atención a las situaciones de tráfico.

De igual manera, las personas que frecuentemente se ven enfrentadas a tareas

de conducción son más propensas a daños de largo plazo, como lo son el estrés

crónico y sus diferentes síntomas asociados [8, 9].

Aunque las campañas preventivas desarrolladas en diferentes localidades

han demostrado eficacia en la disminución de accidentes, no se ha logrado

la eliminación de estos factores de riesgo en la conducción de manera

completa. Es por ello que la investigación actual se dirige hacia la detección de

estados conductuales perjudiciales a partir de metodologías basadas en señales

psicofisiológicas de cada individuo.

En el presente informe, correspondiente a la continuación del primer informe

del proyecto “Metodología de intervención del entorno de conducción en base

a identificación de fatiga,estrés y carga cognitiva mediante bioseñales”, se

exponen los principales resultados de modelos de detección de fatiga y análisis

estadísticos de estados de carga cognitiva, desarrollados sobre un experimento

ya implementado sobre conducción real de conductores de buses, además de la

elaboración de un protocolo experimental para la detección de estrés y carga

cognitiva de conductores en ambientes de simulación.
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2. Estado del arte

En esta sección se presenta la revisión bibliográfica del estado del arte

relacionado a los eventos de fatiga, carga cognitiva y estrés en la conducción

realizada, enfocándose principalmente en las definiciones de estos conceptos que

se plantean en la literatura y en los principales métodos de medición junto con las

intervenciones del entorno posibles para mitigar los efectos adversos generados

por estos eventos.

Primero, se expone lametodología utilizada para la revisión bibliográfica como

las palabras clave o keywords escogidas para la búsqueda y los criterios para

categorizar la revisión. Luego, como marco conceptual, se presentan los métodos

generales de medición psicofisiológica y los modelos frecuentemente usados para

su análisis. A continuación, se discuten las definiciones, efectos en la conducción,

métodos de estimación y de análisismás específico para la fatiga, la carga cognitiva

y el estrés con lo que se propone un framework de interacción de estos tres estados.

Finalmente, se presenta el análisis de la literatura sobre las intervenciones del

entorno posibles en la conducción, las categorías y criterios existentes.

2.1. Metodología de revisión bibliográfica

Dada la basta cantidad de información existente, se plantea un procedimiento

sistemático de revisión bibliográfica. Para ello, se seleccionan algunas de las

principales editoriales científicas del mundo como fuentes de artículos, a saber:

IEEE, Springer, Science Direct, ACM, Sage, Pumbmed, MDPI y Frontiers. Para

cada una de ellas, se hacen consultas a sus buscadores con términos claves

relevantes para este trabajo. Posteriormente, se seleccionan los resultados de

manera manual, a partir de la información que poseen en la sección abstract,

considerando aquellos estudios que coinciden con nuestros criterios de búsqueda.

En particular, se buscan estudios relacionados a la predicción o clasificación de

carga cognitiva y estrés a partir de diferentes fuentes de datos medibles. Para el

caso de fatiga se buscan artículos de revisión bibliográfica (surveys), y se realiza

un análisis de las referencias encontradas en ellos.
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2.1.1. Fatiga en conducción

Las búsquedas realizadas en relación a la fatiga en conducción se detallan a

continuación:

IEEE: Para la búsqueda se escogen los términos claves “Fatigue Driving” o

“Driver Fatigue”.

Science Direct: Se utilizan los términos claves “Driver fatigue” y “driving

fatigue” y “detection”.

ACM: Se hacen búsquedas de las palabras claves “fatigue driving” o “driver

fatigue” y que el abstract tenga la palabra “driv*”, para fechas de publicación

entre el 2010 y 2020.

Springer: Se hacen búsquedas de estudios cuyos títulos posean “driv*

fatigue” y el contenido la palabra “sensor”.

Sage: Se hace una combinación de búsqueda entre palabras claves

(“driving” y “fatigue” o “fatigue”) y palabras en los títulos (“fatigue”) y en

el abstract (“driv*”).

Pubmed: Se hace una combinación entre búsqueda de palabras claves en

el título (“fatigue” y “driving” o “driver” o “drive”) y palabras claves en el

título o abstract (“detection” o “prediction”).

MDPI: Se buscan las palabras claves “fatigue driving” o “driver fatigue” o

“driving fatigue” en los títulos de los estudios.

Frontiers: Se realiza una exploración manual seleccionando los primeros

20 estudios acerca del tema.

De los estudios encontrados se seleccionan aquellos correspondientes a

surveys o estados del arte. Se selecciona manualmente un conjunto de referencias

presentes en estos estudios, obteniendo un total de 55 artículos científicos a

considerar. Se realiza de esta manera debido a que el tema de fatiga en la

conducción se ha analizado profusamente en la literatura.

4



2.1.2. Carga cognitiva en conducción

Las búsquedas realizadas con el tema de carga cognitiva en conducción se

detallan a continuación:

IEEE: Se busca una combinación entre palabras en el título (“workload” y

“driv*”) y palabras claves en el abstract (“detection” o “prediction”).

Science Direct: Se buscan las palabras claves que se presenten en el título,

abstract o keywords (“driver” o “driving”) y (“detection” o “prediction”).

ACM: Se busca la combinación de palabras claves en el título (“workload”

y “driv*”) y en el abstract (“cognitive”) con fechas de publicación entre el

2010 y 2020.

Springer: Se buscan las palabras claves “cognitive” y (“prediction” o

“detection”).

Sage: Se buscan las palabras claves en los títulos “workload” y “driv*”.

Pubmed: Se buscan las palabras claves en los títulos “workload” y “driv*”.

MDPI Se buscan las palabras claves en los títulos “workload” y “driving”.

Luego de la selección manual de estudios relevantes se obtiene un total de 46

artículos científicos a considerar.

2.1.3. Estrés en conducción

Las búsquedas realizadas para estrés en conducción se detallan a continua­

ción:

IEEE: Se hace una combinación entre palabras claves en el título (“driv*”)

y en el abstract (“driv*”) y en todo el documento (“Stress Detection”) y que

no posean los términos clave (“mechanical” y “electric”).

Science direct: Palabras clave en el título (“driver” o “driving”) y “Stress

detection” que no posean los términos clave (“mechanical”, “history”).

ACM : Palabras clave en el título “stress” o “driv*” con fecha de publicación

entre el 2010 y 2020.

5



Springer: Búsqueda con palabras clave (“Driver stress” o “Driving stress”)

y (“detection” o “prediction”) que no posea el término clave “chemistry”.

Sage: Búsqueda con las palabras claves en el título “stress” y “driving”.

Pubmed: Búsqueda con la palabra clave “detection” y palabras claves en el

título “stress” y (“driving” o “driver”).

MDPI: Búsqueda de palabras claves en el título “stress” y “drive”.

Luego de la selección manual de estudios relevantes se obtiene un total de 41

artículos científicos a considerar.

2.1.4. Categorías de la revisión

Para realizar un análisis metodológico de los artículos, estos se categorizan de

acuerdo a los siguientes criterios:

Muestra experimental: Se considera el número de participantes a

evaluar y si representa un número significativo para las conclusiones

obtenidas.

Ambiente de conducción: Es interesante notar que inducir los estados

psicofisiológicos a evaluar al momento de manejar un vehículo puede

ser muy peligroso, por lo que muchos estudios utilizan la estrategia

de simulación. Sin embargo, esto último presenta la desventaja que el

participante conoce que está en un ambiente protegido, por lo que sus

reacciones pueden ser diferente a las reacciones que realizaría en un

ambiente real.

Inducción del estado psicofisiológico: Un aspecto importante a

considerar en cada estudio es la manera de inducir el estado psicofisiológico

a evaluar o, en otros casos, conocer losmomentos exactos que se catalogarán

como pertenecientes a niveles más altos o más bajos para un determinado

estado. En particular, se pueden encontrar diferentes estrategias tales

como identificar eventos propios de la acción de los conductores o de

la conducción, o inducir el estado psicofisiológico en base a una tarea

secundaria o eventos forzados en la ruta.
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Modelos de inteligencia computacional: En los estudios existen

diferentes maneras de argumentar los efectos de la presencia de un

determinado estado psicofisiológico en la conducción, por lo cual se

consideran los modelos reportados dentro de las categorías de modelos

predictivos, de clasificación o inferencias estadísticas.

Fuentes de datos: Finalmente, para cada estudio se considera el tipo

de dato a partir del cual se infiere o evalúa el estado psicofisiológico.

Estos pueden ser de diferentes fuentes como las señales psicofisiológicas, el

rendimiento de conductor o medidas subjetivas autorreportadas (ver 2.2).

Previo a entrar de lleno en el análisis del estado del artes, haremos un

repaso por el marco contextual necesario para comprender este estudio. Para

ello, definiremos de aquí en adelante la fatiga, la carga cognitiva y el estrés como

estados psicofisiológicos pues nuestro interés es estudiar estos fenómenos desde

el punto de vista de la psicofisiología, es decir, estudiar las bases biológicas de la

conducta humana y los procesos psicológicos generados de ellos.

En las siguientes dos secciones se analiza el marco contextual concerniente a

lamedición de estados psicofisiológicos y a losmodelos frecuentemente utilizados

para su análisis.

2.2. Medición de estados psicofisiológicos

A continuación, se presenta el marco conceptual sobre los métodos actuales

de medición de estados psicofisiológicos. En secciones posteriores se presenta

cómo se utilizan para medir los estados específicos de carga cognitiva, estrés y

fatiga.

2.2.1. Señales Psicofisiológicas

El sistema nervioso se divide en el Sistema Nervioso Central (SNC), formado

por el encéfalo y la médula espinal; el Sistema Nervioso Somático, encargado

de los receptores sensoriales y movimientos voluntarios y el Sistema Nervioso

Autónomo (SNA) que regula las acciones involuntarias que se subdivide en el

sistema simpático (SNS) y parasimpático (PNS).
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Figura 2.1: Mapa conceptual de medidas psicofisiológicas del sistema nervioso.

Tanto las señales generadas por el SNC como por el SNA, que son

manifestaciones periféricas de procesos internos gobernados por el SNC, pueden

ser registradas mediante diversos biosensores. Estos registros de la actividad

del sistema nervioso se denominan señales psicofisiológicas. En la Figura 2.2.1

se observa que existen diferentes medidas psicofisiológicas relacionadas con las

distintas componentes del sistema nervioso.

El registro de estas señales pueden verse influidas por el estado psicofisiológico

y físico de la persona, como también por características del ambiente, como

movimiento o campos electromagnéticos.

Hoy en día, los avances tecnológicos han permitido que los biosensores sean

cada vez más pequeños, portables y ergonómicos haciendo posible registrar

medidas psicofisiológicas sin interferir mayormente con la actividad que esté

realizando el sujeto.

A continuación, se explican brevemente las principales señales psicofisiológi­

cas de interés para la medición de estados psicofisiológicos:

Electrocardiograma (ECG): Esta medida se registra con un electrocar­

diógrafo que consiste en tres o más electrodos ubicados sobre la piel para la

detección de corrientes eléctricas que se irradian a través del tejido circun­
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dante al corazón, debido a su actividad eléctrica. Cuando el corazón se con­

trae existe una estimulación que genera una despolarización del miocardio.

Cuando se encuentra en relajación ocurre una repolarización. Las señales

adquiridas se transforman en formas de onda que representan este ciclo car­

diaco. Este proceso corresponde a los eventos que ocurren desde un latido

del corazón hasta el siguiente y está compuesto por dos etapas principales:

diástole, durante la cual el corazón se llena de sangre y sístole, cuando el co­

razón bombea toda esa sangre al cuerpo. En general, el ECG es utilizado para

calcular el ritmo cardiaco (HR), es decir, la cantidad de latidos por minuto,

u otras medidas como la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), correspon­

diente a la oscilación en el intervalo temporal entre dos latidos consecutivos

del corazón. Además, dada la forma de la señal, también puede ser usada di­

rectamente mediante tratamiento de señales tales como detección de peaks

u otras características.

Electroencefalografía (EEG): El cerebro genera actividad continuamen­

te, incluso en ausencia de estímulos, por ejemplo, al dormir. Esta actividad

se mide con un electroencefalógrafo, un instrumento que utiliza electrodos

ubicados en el cuero cabelludo para medir la tensión resultante de los flu­

jos de corriente iónica dentro de las neuronas del cerebro producidos por

la actividad sináptica cerebral. Dependiendo del modelo de electroencefa­

lógrafo, existen diferentes distribuciones de electrodos, algunas con mayor

complejidad, los cuales en general se dividen en las regiones lóbulo frontal,

temporal, occipital o central. Un tipo de análisis bastante usado en la litera­

tura corresponde al análisis de bandas de frecuencias, los cuales son útiles en

estudios de estados cognitivo­afectivos. Este análisis se basa en que la señal

obtenida de la EEG es una superposición de ondas de varias frecuencias, que

se consideran un reflejo de cierto estado cognitivo, afectivo o atencional. En

general, en su descomposición se consideran 5 bandas de frecuencia: Banda

Delta (1­4 Hz), Theta (4­8 Hz), Alfa (8­12 Hz), Beta (12­25 Hz) y Gamma

(>25 Hz).

Fotopletismografía (PPG): También conocida como pulso de volumen

sanguíneo (Blood Volume Pulse, BVP), permite conocer el volumen de un
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cuerpo estableciendo la cantidad de luz que absorbe y refleja. Es usado para

estudiar el conducto vascular, midiendo el cambio del volumen sanguíneo

ocasionado por el bombeo del corazón. Esta señal, al igual que el ECG, puede

ser utilizada directamente para el análisis, aunque en general se usa para

obtener la señal de ritmo cardiaco (HR) y sus características derivadas.

Respuesta electro­dérmica (EDA): La respuesta galvánica de la piel

(GSR, en inglés), también conocida como actividad electrodermal (EDA,

en inglés), es una medida de la conductividad de la piel humana que se

obtiene a través de dos electrodos adheridos a una zona con gran actividad

sudorípara, generalmente la zona palmar de lamano o los dedos, e incluso la

planta del pie. La conductividad varía según los cambios de humedad de la

piel, relacionado con los cambios en la sudoración del usuario. La respuesta

electrodérmica posee dos componentes. La componente tónica o nivel

de conductancia (Skin conductance level, SCL), que presenta variaciones

lentas y cambia constantemente dentro del individuo, dependiendo de su

hidratación, sequedad de la piel o regulación autonómica y la componente

fásica o respuesta de conductancia (Skin Conductance Response, SCR), la

cual acompaña a los cambios tónicos alterándosemás rápido. Esta última es

sensible a eventos específicos de un estímulo que aparecen emocionalmente,

mediante alzas bruscas que ocurren entre 1 y 5 segundos después de la

aparición de los estímulos emocionales.

Temperatura corporal: La temperatura de la piel (en inglés Skin

Temperature, SKT) puede ser medida a partir de diferentes aparatos. La

temperatura axilar en general es medida con un instrumento de contacto,

mientras que la temperatura facial puede sermedida por cámaras térmicas o

termómetros infrarrojos. Dependiendo de los eventos a estudiar, se pueden

requerir diferentes instrumentos, ya sea midiendo la temperatura periférica

o buscando una medida más centralizada.

Actividad pupilográfica: Corresponde a la medición de los cambios en

el tamaño de la pupila que pueden ocurrir debido a estímulos cognitivos,

estímulos emocionales o estímulos ambientales. Esta medida puede verse

afectada por la iluminación ambiental por lo cual su uso debe realizarse
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en situaciones de iluminación controlados o con métodos de filtrado

que consideren estos aspectos. En general, el tamaño pupilar ha sido

fuertemente utilizado como medición de la carga cognitiva. Su medición se

basa en el uso de instrumentos de registro ocular como los eye Tracker.

Actividad Electromiográfica (EMG): Mide la actividad eléctrica

generada por la contracción muscular corporal, pudiendo evaluar la

relajación o activación que tiene un individuo. Para ello, se utilizan

electrodos adheridos a la piel para traducir las señales eléctricas que se

transmiten desde las neuronas motoras a los músculos al momento de

la contracción, en valores numéricos interpretables. Instrumentos más

invasivos utilizan agujas insertadas en cada uno de los músculos a evaluar.

Actividad Electrooculográfica (EOG): Registra los movimientos ocu­

lares a partir de pequeños electrodos cerca de los músculos de los ojos. En

general, existen cuatro movimientos oculares controlados por un sistema

neural distinto cada uno, pero que llegan todos a los músculos extraocula­

res. Estos son: movimientos sacádicos, movimientos suaves de persecución,

movimientos vestibulares y movimientos de convergencia.

Actividad respiratoria: En general, se utilizan instrumentos que midan

el volumen en la zona intercostal y abdominal del individuo, que permitan

conocer la tasa de respiración u otras medidas relacionadas, como es

el caso de los cinturones respiratorios. En algunos estudios la tasa de

respiración puede ser medida a partir de un observador, aunque existen

instrumentos más sofisticados como los espirómetros o los instrumentos de

pulsioximetría que calculan estas medidas, pero que pueden resultar más

invasivos.

2.2.2. Medidas de Rendimiento

Este enfoque busca estimar los estados psicofisiológicos de manera indirecta

calculando el rendimiento directamente de la tarea principal, o bien, de una tarea

secundaria que se ejecuta junto con la tarea principal.

Tomando el caso de la tarea de la conducción, en general, en el primer caso
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se mide el rendimiento a partir de características registradas del vehículo, por

ejemplo, la velocidad de conducción o la distancia al centro del carril. Para el

segundo caso, los investigadores son los que definen qué métricas son útiles

dependiendo de las tareas secundarias que desarrollan, por ejemplo, el número

de aciertos o tiempos de reacción a determinadas actividades. La ventaja de

este método es que es poco invasivo para el conductor en la mayor parte de la

conducción. Su principal desventaja es que se ve afectado fuertemente por las

características ambientales, tales como el tráfico o el estado de la carretera.

2.2.3. Medidas subjetivas

Las medidas subjetivas buscan estimar los estados a través de la consulta

directa del participante a través de cuestionarios o escalas de auto calificación.

Existe una gran variedad de instrumentos específicos para cada estado que

han sido estudiados y validados. La ventaja de este método es que permite

generar resultados de algunos conceptos subjetivos difícil de definir de una

manera sencilla. La desventaja es que el hecho de preguntar directamente genera

una actividad extraña que puede interferir o hasta modificar el estado que se

quiere medir. Además, preguntar dichos factores posterior a la prueba involucra

la necesidad recuerdo de cada persona lo cual es difícil argumentar que sea

un proceso perfecto. Al mismo tiempo, se asume que entre participantes los

conceptos preguntados deben ser de común entendimiento.

2.3. Enfoques de análisis de datos

Existe una amplia variedad de enfoques para el análisis de datos, unos usados

más que otros dependiendo del dominio del estudio. A continuación, se presentan

los dos enfoques utilizados en esta investigación: Las pruebas estadísticas y los

modelos de clasificación.

2.3.1. Pruebas estadísticas

Una prueba estadística es una forma de evaluar la evidencia que los

datos proporcionan para probar una hipótesis. Esta hipótesis se denomina

hipótesis nula, que normalmente se opone a una hipótesis denominada hipótesis
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alternativa. El objetivo de las pruebas de significancia estadística es calcular el

valor p, que es la probabilidad de que la hipótesis nula sea cierta.

Frecuentemente los estudios consideran la variación de señales al momento

de presentarse un evento, por ejemplo, cuando el sujeto conduce bajo los efectos

del estrés, carga cognitiva o fatiga, en comparación a los casos en que el evento no

ocurre. Para asegurar que estos eventos realmente afectan dichas características,

no basta con analizar los números en crudo, sino que es necesario un método

que evidencie la significancia estadística en dichos cambios. Por esta razón, se

ha considerado este enfoque en distintos estudios para obtener sus conclusiones.

Dentro de las pruebas usadas están: Análisis de la varianza (ANOVA), Prueba F

de Fisher o la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon.

2.3.2. Modelos de clasificación

Otra manera de entender las relaciones ente ciertas variables y los eventos

relevantes es utilizando modelos de clasificación. En este caso, se evidencia que

matemáticamente es posible estimar el tipo de evento relevante en función de

señales medibles y por lo tanto, concluir que dichas variables son de utilidad

o desde otra perspectiva, presentan cambios característicos entre las diferentes

categorías o clases que se desea analizar.

Losmodelos de clasificación se basan enmétodos de aprendizaje demáquinas,

también conocido como machine learning, cuya entrada son características

calculadas a partir de las señales medibles. Por ejemplo, al utilizar la señal de

ritmo cardiaco, se puede calcular la variabilidad del ritmo cardiaco como medida

a analizar. Algunos ejemplos de modelos de clasificación son la regresión lineal,

k vecinos más cercanos (kNN) máquina de vector de soportes (SVM) y redes

neuronales artificiales (NN). De igual manera es posible utilizar métodos de deep

learning, los cuales son una subcategoría delmachine learning. En estos casos, los

modelos pueden ser alimentados con características de las señales o directamente

con las señales procesadas. De los métodos de deep learning se destaca la Red

Neuronal Convolucional (CNN) usadas principalmente para analizar imágenes,

por ejemplo, usadas para analizar las imágenes del rostro del conductor para

clasificar sus momentos de somnolencia.
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2.4. Carga Cognitiva en conducción

2.4.1. Definiciones

La carga cognitiva es un proceso complejo, ampliamente estudiado por varios

años. Aunqueno se hadescrito unadefinición exacta de este fenómeno, en general,

se entiende como el nivel de esfuerzo mental inducido en una persona por la tarea

en la que se encuentra involucrada.

Una manera de explicar la carga cognitiva es a través del modelo de recursos

cognitivos múltiples de Wickens [134] que supone la existencia de tres tipos

de recursos de capacidad limitada, para lo cual el rendimiento óptimo de

tareas sincrónicas es logrado al reducir al mínimo el conflicto de los recursos

demandados por cada una de ellas. Estos son: las etapas de procesamiento,

la modalidad y la respuesta. Las primeras se verifican en el periodo que va

desde la atención temprana de un estímulo hasta su procesamiento central. La

modalidad puede ser auditiva o verbal y las respuestas pueden ser espaciales

(reacciones motoras) o verbales. Como se verá mas adelante, diferentes tipos

de tareas secundarias llevadas a cabo mientras se conduce (tarea principal)

pueden poseer diferentes tiempos de respuesta o generar mayor o menor número

de perturbaciones en el sujeto (por ejemplo, tareas auditivas versus tareas

visuales).

Algunos autores destacan la relación entre la tarea y las características del

sujeto en la medida de carga mental. Según Gopher y Braune [58] la carga

cogntiva, también llamada carga de trabajo, caracteriza el rendimiento de la

tarea, y explicaría la falta de capacidad de los sujetos al enfrentarse a ella. Hart

y Staveland [66] diferencian la carga de trabajo de las demandas de la tarea al

argumentar que la carga de trabajo representa el costo que incurren los sujetos

para lograr un rendimiento específico. Además, argumentan que la carga de

trabajo contempla la interacción entre los requisitos de la tarea, las circunstancias

en que se realiza, las habilidades y comportamientos del sujeto. De igual manera

Recarte [142] argumenta que la carga cognitiva o mental es el resultado de la

interacción entre las exigencias de la tarea y las características humanas, es decir,

por separado ni las propiedades de la tarea ni las características del sujeto pueden

explicar la carga mental.
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Dado lo anterior, actualmente se consideran tres aspectos en la carga de

trabajo [12]: la demanda de las tareas, es decir, la complejidad de las tareas para

una capacidad humana limitada; el rendimiento de la tarea principal o de la tarea

secundaria; y el esfuerzo, es decir, la estrategia y la asignación consciente de

recursos de procesamiento mental.

2.4.2. Efectos en la conducción

Según el modelo de Wickens (véase 2.4.1) el conductor posee una cantidad

de recursos limitados que debe asignar a la tarea principal (conducción), junto

a otras tareas secundarias que pueden ocurrir durante la ruta. Por lo tanto, una

mala distribución de recursos puede ocasionar una reducción del rendimiento de

la tarea principal, lo cual favorece las probabilidades de accidentes.

Para ser más específicos, existe un concepto denominado inatención el cual

se define como un amplio conjunto de situaciones en la cual el conductor falla en

atender las demandas específicas de la tarea principal de conducción, por ejemplo,

debido a la somnolencia. Cuando esto ocurre por una tarea específica (tal como

atender el celular mientras se conduce), se habla del concepto de distracción

[95].

Según [163] la distracción del conductor puede ser de tres tipos, dependiendo

de su fuente y demanda: visual, manual y cognitiva. Por otro lado, la distracción

se puede dividir en dos categorías: la distracción exógena, producida por objetos

o eventos externos irrelevante para la conducción, o la distracción endógena,

inducida por los propios pensamientos del conductor o la actividad cognitiva no

relacionada con la tarea de conducir [140]. Dichas distracciones se relacionarían

a una sobrecarga mental de los conductores.

Existen diferentes fuentes de distracción al interior del vehículo. Hoy en

día, la mayoría de los automóviles integran nuevos sistemas de navegación o

de asistencia a los conductores. Estos sistemas buscan hacer de la conducción

un proceso más simple, sin embargo, muchas veces pueden provocar una carga

cognitiva extra, ya que los conductores no solamente deben enfocarse en los

obstáculos del camino, sino también en los mismos aparatos que utilizan para

simplificar sus viajes. De hecho, tal como se menciona en [69], crear una tarea
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de conducción totalmente automatizada genera una mayor carga de trabajo

y estrés, porque el conductor necesita supervisar la interfaz hombre­máquina

monitoreando el estado del automóvil en relación con su entorno. Por lo tanto, el

conductor de estos vehículos requiere realizar la tarea de estar atento a reclamar

el control en caso de ser necesario.

Un ejemplo de lo anterior es lo reportado en [3], donde investigan el efecto del

uso de control de crucero adaptativo (ACC) en la carga mental de los conductores.

La carga mental se califica según el test NASA­TLX, junto con un modelo de

clasificación basado en señales de EEG. Se realizan dos sesiones del circuito,

donde se permite la activación y desactivación del sistema ACC a partir de la

integración de un vehículo en el tráfico, lo que provoca un evento crítico de

frenado. Los resultados muestran que el control de crucero adaptativo causa

distracción en un primer escenario, por lo que los conductores muestran un

tiempo de respuesta más largo y una mayor carga de trabajo. En otro escenario,

cada sujeto sabía que no podía confiar en el sistema, por lo que tendían a

mantener un control completo del vehículo y prestaban más atención en la

zona de conducción, con la consiguiente disminución de tiempo de percepción­

reacción.

En [84] investigan los efectos en la carga cognitiva de conocer la capacidad

de un sistema automático al momento de conducir. Para ellos ocupan 2 grupos

de conductores. El primero posee un sistema de menor automatización. Cuando

ninguno de los dos grupos conoce los reales efectos del sistema, ambos se

encuentran atentos a la ruta. Sin embargo, al informar lo que realmente puede

hacer la automatización, el grupo que posee un peor sistema tiende a tener una

carga cognitiva mayor debido a que tiene que poner más atención a la toma de

control.

Lo anterior demuestra los puntos dañinos de la automatización. Sin embargo,

no solamente los vehículos autónomos presentan este tipo de tareas secundarias.

Dentro de los vehículos tradicionales existen distracciones y tareas secundarias

como son el conversar con otra persona mientras se conduce, atender el teléfono

celular, cambiar la sintonía de la radio, modificar los espejos, entre muchos

otros.
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Es interesante notar que, dependiendo explícitamente del tipo de tarea

secundaria, la carga cognitiva puede aumentar en mayor o menor proporción.

Por ejemplo, en [30] se realiza un estudio comparativo entre el utilizar mapas en

2D, en 3D y en papel. Concluyen que es menos invasivo en cuanto al aumento de

cargamental, el uso demapas en 2D, aunque elmapa en 3D puede entregarmayor

información, en general estos últimos involucranuna carga cognitiva queno es útil

al momento de conducir. De igual manera, existen estudios que hacen diferencia

entre los estímulos auditivos de escuchar y hablar [29], donde los últimos pueden

entregar una mayor carga cognitiva. En [83] evalúan una interfaz social que

consiste en tres robot que ayudan al conductor a navegar, considerándolo como

un espectador en la conversación entre agentes. Los resultados mostraron que

el sistema produce una reducción de ciertos factores de carga de trabajo que

ayudan al conductor a aumentar la atención en la carretera, en comparación con

la comunicación uno a uno de los sistemas de navegación tradicionales.

En algunas ocasiones la tarea secundaria no se ve a simple vista. La carga

cognitiva del conductor puede aumentar por condiciones de tráfico, eventos

inesperados u otro tipo de características exógenas. Por ejemplo, en [22] observan

que los límites de velocidad provocan que los conductores destinen mayores

recursos a mantenerse dentro de los límites legales, generando una sobrecarga

cognitiva. Las distracciones ocurridas en la ruta comúnmente generan un

aumento en la carga mental. Sin embargo, también existe un porcentaje de carga

mental inducida por la tarea principal de conducción. Endefinitiva, lo que se busca

en no sobrepasar los niveles peligrosos.

Por lo tanto, la carga mental no siempre posee un efecto negativo

sobre la conducción. Una baja carga cognitiva conlleva al aburrimiento del

conductor y, por lo tanto, una inatención de la ruta. Por otro lado, una carga

cognitiva alta lleva a una sobrecarga, en la cual las habilidades del conductor

se ven sobrepasadas por las características de la conducción. En ambos casos el

conductor se ve involucrado en una situación de riesgo. Por lo tanto, se busca

nivel de carga cognitiva lo suficientemente alta para mantener la concentración,

pero suficientemente baja como para que no se superen los recursos mentales del

conductor.
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2.4.3. Métodos de estimación de la carga cognitiva

Uno de los principales problemas en la detección de carga cognitiva es que no

hay un método directo de medición. De esta manera, no existe un instrumento

que pueda medir con precisión este indicador durante la ruta. Para hacer frente a

este problema y poder estudiar este indicador, se induce carga cognitivamediante

diferentes métodos experimentales y/o tareas secundarias y, a partir de ciertas

características relevantes, se observan las diferencias en los momentos en que

se ejecuta la actividad con inducción versus los momentos base. En la literatura

existen diferentes métodos para estimar la carga mental. Entre ellas están las

medidas psicofisiológicas, las de medidas de rendimiento a partir del vehículo, y

las medidas subjetivas auto reportada por los conductores (véase 2.2). Diferentes

medidas son sensibles a distintas características de la carga de trabajo y no todas

evalúen los mismos aspectos.

Las medidas de auto­reporte corresponden a cuando los conductores declaren

su situación, generalmente a partir de encuestas. De esta manera, se puede ver las

diferencias en ciertas medidas en los momentos en que el conductor se identifica

como cognitivamente cargado, versus los momentos base. Esta alternativa es útil

en los casos donde se aplican tareas secundarias o incluso cuando no se realizan

inducciones de carga cognitiva, ya que se puede conocer los diferentes niveles que

aparecen debido a los eventos propios de la conducción tales como el tráfico o

situaciones de peligro.

Un método de auto reporte ampliamente usado es el denominado Nasa Task

Load Index (NASA­TLX) [65] utilizado en [2, 30, 42, 49, 85, 97, 131]. Esta encuesta

se realiza después de cada sección experimental, evaluando escalas de valores

para diferentes tópicos: demanda mental, demanda física, demanda temporal,

esfuerzo, nivel de frustración y desempeño. La respuesta a cada una de estas

preguntas entregan puntajes para la ponderación de un índice final. El NASA­

TLX es útil para asegurar que los métodos de inducción de carga cognitiva tienen

efecto subjetivo en cada conductor.

La carga cognitiva inducida por tareas secundarias no solamente se puede

medir con tareas reales, sino que muchas veces utilizan tareas secundarias

sustitutivas, es decir, tareas artificiales creadas para la evaluación pertinente.
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Estas son ventajosas en la aplicación estándar y tienen fácil repetitividad [184].

A continuación se explican las más utilizadas.

Tareas secundarias sustitutivas

N­back: Existen varios estudios en los cuales se utiliza el denominado N­back

[61, 63, 97, 128, 158­160, 189]. Este corresponde a una tarea sustitutiva [120],

en la cual el usuario escucha una serie de números con una frecuencia específica

y debe recordar el N­ésimo elemento anterior de la secuencia. A medida que N

se hace más grande, la tarea se hace más compleja y, por lo tanto, mayor es la

carga cognitiva. El caso 0­back corresponde a repetir los números a medida que

son escuchados. El caso 1­back corresponde a que cada vez que se escucha un

nuevo número, se debe decir el número anterior. En general, en ambiente de

conducción lo más complejo es usar un 3­back, en el cual cada vez que se escucha

un nuevo número se debe repetir el elemento ocurrido en tres espacios anteriores.

Aumentar la complejidad puede ser riesgoso en ambientes reales y no se han

encontrado buenos resultados en ambientes de simulación.

MAT: Algunos estudios reportan el uso de la tarea MAT [107, 108]. Ésta es

similar al N­back, ya que también corresponde a una tarea auditiva secuencial.

Aquí los conductores reciben una serie de números y deben entregar la suma de

los dos últimos. Al escenario donde los números presentan un solo dígito se le

denomina MAT­1. El caso MAT­2 corresponde a secuencias de números de dos

dígitos.

Otras tareas secundarias: En algunos estudios se busca medir el efecto de

cierta actividad secundaria como son el contestar llamadas telefónicas, o cambiar

el volumen de la radio [85, 192]. Estas tareas sustitutivas corresponden a tareas

reales. En otros casos, se busca medir dichos efectos a partir de tareas sustitutivas

que finalmente dependen de los objetivos de cada investigación. Por ejemplo, para

medir los efectos de instrucciones auditivas dada por un asistente de conducción,

se puede generar tareas sustitutivas de audios. En ciertas ocasiones se reportan

nuevas tareas secundarias como por ejemplo en [184], donde reportan la tarea de

detección de colores, que corresponde a una tarea visual en la que el usuario debe

identificar el cuadrante con color diferente.
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Conducción con tareas secundarias de rendimiento

Como se mencionó anteriormente, la conducción se puede llevar a cabo en

un ambiente real de ejecución, o en un ambiente simulado. Algunos estudios

especifican rutas, tanto urbanas como de carretera, donde los conductores deben

seguir un camino establecido. Hay casos donde la conducción se hace de manera

normal, mientras se aplica una tarea secundaria sustitutiva para inducir carga

cognitiva. En otros casos no se induce carga cognitiva con tareas secundarias,

evidenciando la carga de cada sujeto a partir de medidas de auto reporte.

Por otro lado, es posible evaluar la carga cognitiva y sus efectos en

características psicofisiológicas que presenten cambios en losmomentos demayor

carga, respecto a lo momentos base. También se pueden usar características

de rendimiento generalmente relacionadas con mediciones del vehículo. La

desventaja es que estas características pueden verse afectados por condiciones de

tráfico. Por ejemplo, en estos casos se pueden usar características como ángulo de

desviación del volante, cantidad de frenado o velocidad del vehículo, los cuales

se ven fuertemente influenciados por la calidad de la carretera, el tráfico, las

condiciones climáticas, entre otros factores. Para evitar esto, en algunos casos

se entregan instrucciones en la prueba que permitan controlar los rangos de

movimiento y el ruido en las señales. La desventaja es que esto aumenta el riesgo

y en general deben llevarse a cabo en ambientes de simulación.

A continuación, se muestran algunos ejemplos en los que se especifican

instrucciones en la conducción permitiendo medir el rendimiento de manera más

detallada (evitando condiciones exógenas) y cómo es afectado debido a los niveles

de carga mental de cada sujeto:

Seguimiento de un vehículo líder: Existen estudios en los cuales se ha

reportado que la tarea principal de conducción se basa en el seguimiento de

un vehículo líder. En algunos casos, este vehículo puede crear situaciones de

frenado repentino [53, 108]. En otros casos, se generan eventos tales como la

disminución de velocidad o la aceleración. Se puede considerar que estos eventos

involucran una carga cognitiva mayor al momento de conducir. Se pueden aplicar

tarea secundaria al mismo tiempo que se hace la tarea de seguimiento, como

por ejemplo en [99] donde se aplica una tarea de distracción auditiva; en [107]
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donde se aplica una tarea MAT o en [49] donde se realizan tareas de manejo

de IVIS (in­vehicle information system). En otros casos, se puede combinar

con tareas propias de la ruta tales como evadir peatones o adelantar vehículos

[42]. La desventaja de este enfoque es que resulta ser demasiado peligroso para

realizarlo en un ambiente de conducción real, realizándose generalmente en

ambiente de simulación. Una ventaja es que aquí, se pueden considerar métricas

de rendimiento como la distancia al vehículo líder o el tiempo de reacción como

medida de los cambios en la carga cognitiva del sujeto.

Cambio de carril durante la conducción:Durante el trayecto se le pide al

conductor que realice cambios de carril en función de señales. En [199] una señal

visual indica el momento en que se deben realizar los cambios. Así, la métrica de

rendimiento puede ser la desviación media del centro del carril.

Detección de eventos en el camino: Durante el trayecto se le pide al

conductor que identifique ciertas señales ocurridas durante la ruta. Por ejemplo,

en [69] se les pide a los conductores que identifiquen cada vez que pasan por un

puente. La métrica de rendimiento puede ser la cantidad de eventos detectados, o

la tasa fallas en la detección. En [191] se les pide a los conductores que reconozcan

ciertas señales e identifiquen la dirección correcta de destino.

2.4.4. Análisis de la literatura

En la sección 2.4.3 se explican los tres métodos para estimar carga cognitiva:

el auto reporte, el uso de medidas psicofisiológicas y las medidas de rendimiento.

A continuación se present estudios para las dos últimas categorías.

En algunas investigaciones, se combinan características de tipo psicofisioló­

gico y de rendimiento. Por ejemplo, en [193], muestran buenos resultados en un

modelo de clasificación, utilizando tanto datos del vehículo como la velocidad y

aceleración, como datos psicofisiológicos del participante, como son el ritmo car­

diaco (HR) y su variabilidad (HRV), la temperatura de la mano y el SCR. En [42]

utilizan el ECG, el EDA y características del vehículo como la posición y la veloci­

dad longitudinal del vehículo. Mediante un análisis estadístico ANOVA concluyen

que la utilización de la combinación de medidas electrofisiológica y conductuales

puede ser útil para mejorar la estimación de carga de trabajo mental.
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En [192] realizan unmodelo utilizandomedidas del vehículo como la velocidad

y aceleración lateral, además de datos psicofisiológicos como ECG, HR, HRV, BR,

GSR. Utilizando una red convolucional, son capaces de agrupar la información de

cada una de estas señales encontrando modelos poblacionales e individuales, con

transferencia de aprendizaje desde el primer caso hacia el segundo.

En [160] realizan un clasificador de niveles de carga cognitiva utilizando

algoritmos de Support Vector Machine (SVM) para la carga mental. Utilizan

medidas de rendimiento del vehículo tales como la distancia, velocidad, dirección,

aceleración y frenado, y medidas fisiológicas como el seguimiento ocular y el HR

calculado a partir del ECG. Concluyen que el modelo para los conductores jóvenes

mejora en el dominio de rendimiento de la conducción, sin embargo, no así al

utilizar características psicofisiológicas. Por lo tanto, recomiendan utilizarmedida

de dominio cruzado (rendimiento del vehículo y psicofisiológicos) paramejorar la

solidez general de los modelos frente a factores de la edad.

Respecto a lo anterior, la edad del conductor influye en el aumento de la carga

cognitiva. En [85] estudian este efecto, relacionada con 5 tareas de conducción.

Encuentran que los conductores mayores muestran diferencia estadísticamente

significativa en las puntacionesNASA­TLX, en el tiempo para completar las tareas

y tienden a presentar mayor distracción cuando realizan tareas relativamente

complicadas.

Otros estudios también consideran la comparación entre medidas de rendi­

miento y medidas psicofisiológicas. En [198] utilizan medidas psicofisiológicas y

del vehículo para clasificar la carga cognitiva. Utilizan un modelo de regresión

múltiple pero utilizando conglomerados. Los resultados comparativos con el sis­

tema de promedio convencional demuestra que el enfoque propuesto mejora sig­

nificativamente el rendimiento de la predicción de carga de trabajo.

En [56] realizan un modelo basado en random forest y SVM utilizando tanto

datos psicofisiológicos, como del vehículo. Aquí muestran que los resultados de

los modelos individuales y modelo grupales funcionaron bien en un entorno de

conducción realista al generalizar en conductores desconocidos sobre el estudio

de mantenimiento de carril. También se concluye que el modelo a nivel de grupo

no resulta ser tan bueno como los modelos a nivel individual.
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Estudios basados en mediciones del vehículo

Como se mencionó anteriormente, algunos estudios miden la carga cognitiva

y cómo afecta a características propias del vehículo, tales como la velocidad, la

aceleración, los desplazamientos laterales y el frenado. Esta es una manera de

medir las respuestas involuntarias de los conductores ante un aumento de la carga

cognitiva. Además, se observa que no solamente existen cambios involuntarios

como disminuir los desplazamientos laterales del vehículo, sino también acciones

compensatorias para lograr un mejor rendimiento en tareas secundarias y

conducción al mismo tiempo. Sin embargo, como se a mostrado anteriormente,

medir la carga cognitiva directamente a partir de estas características puede

sufrir del ruido provocado por efectos propios del tráfico, eventos inesperados o

condiciones de la carretera.

Respecto a los movimientos involuntarios, se han hecho estudios para

demostrar que estos corresponden a efectos de la carga mental y no de otros

factores. En [37] realizan un experimento para determinar si la carga cognitiva

disminuye el desplazamiento de la posición lateral del vehículo y si esto es

independiente de la actividad ocular. Aquí, lamétrica de rendimiento corresponde

a la desviación del carril. Los resultados indicaron que el movimiento oculares

desempeñan un papel modesto en la variabilidad de la posición lateral mientras

que la carga de trabajo cognitivo desempeña un papel muchomás sustancial. Este

es un ejemplo de movimiento involuntario.

Como semencionó en la sección 2.4.1, la carga cognitiva no depende de la tarea

o del participante de manera independiente. En [131], 20 conductores tuvieron

que recorrer una ruta de tres secciones de autopista, carretera rural y ciudad.

Durante el trayecto se medía la carga cognitiva mediante el test NASA­TLX y

el cuestionario RMSE. Usando un clasificador, concluyen que la características

que influyen fuertemente en la carga cognitiva son: la situación de conducción, el

género y la frecuencia de conducción.

En [11] utilizan datos de velocidad, posición en el carril y del volante, en

conjunto con patrones de la mirada del conductor para evaluar diferencias

significativas al realizar distintos experimentos en un ambiente de simulación y en

ambientes reales. Las tareas secundaria consistían en 7 tareas vocales auditivas y 7
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tareas manuales visuales. Encuentran diferencias significativas al conducir en un

ambiente real y en un ambiente de simulación. Además, existen diferencias basada

en el género y en la edad. Por otro lado, existen diferencias altamente significativas

en la carga de trabajo según el tipo de tarea secundaria que se realiza en cada

prueba.

En [159] realizan un estudio para ver cómo la carga cognitiva puede

afectar la conducción de manera diferente para conductores de menor o de

mayor edad. Mientras conducen, realizan una tarea secundaria de n­back para

la distracción auditiva. Las características consideradas son la distancia de

conducción, velocidad, dirección, aceleración y frenado. Los resultados indicaron

que el entorno el tráfico influye tanto en el rendimiento de la conducción como en

el comportamiento compensatorio de manera diferente para los grupos etarios.

La tasa de errores de la tarea n­back fue mayor para el grupo mayor edad. Al

mismo tiempo el grupo demayor edad condujomás lento que el grupo joven y este

últimomostró una capacidad de control de velocidad constante independiente del

entorno de tráfico.

En [191] se evalúan los efectos del radio horizontal, la inclinación de la

pendiente, el flujo de tráfico y la información de las señales presentadas en las

rutas, en la carga de trabajo y el rendimiento percibido de la conducción. En este

caso el rendimiento de la conducción se indica mediante el control de la velocidad

y la capacidad de mantener el carril. Mediante un análisis de hipótesis ANOVA

se concluye que el puntaje de demanda mental y física aumenta en las curvas.

Además, la carga de trabajo subjetiva aumenta junto con la información en las

señales. Respecto a medidas compensatorias, también se observa la reducción de

velocidad de conducción para lograr un mejor rendimiento.

En [12] utilizan la duración del uso de los frenos y la duración de la presión de

los pedales de aceleración como indicadores. Además, evalúan características de

la posición de la mirada en áreas de interés. En una ruta donde los participantes

debían hacer giros a la derecha y a la izquierda descubrieron que las características

de conducción se relacionan con características propias del sujeto como la

inadaptación situacional, la personalidad de toma de riesgo y la inadaptación

interpersonal medidos a través de una encuesta.
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En [102] los participantes debían conducir en un ambiente de simulación

a una velocidad de 65 mph (unos 105 km/h). Cuando conducía muy lento los

vehículos de atrás tocaban la bocina y cuando conducían muy rápido, sonaba una

alarma. La carga cognitiva en este caso corresponde a mantener una velocidad

constante y se auto reporta por los participantes. Realizaron diferentes escenarios:

sin tráfico, 5 niveles de distancia de frenado y agregando vehículos selectivamente.

Los resultados indican que la carga de trabajo disminuye con el aumento de la

distancia de frenado. Además, el aumentodel avance de los vehículos circundantes

disminuye la carga de trabajo y la contribución de los avances se vuelva cada ves

más pequeña.

Por lo tanto, algunas conclusiones importantes son que el aumento de

la carga cognitiva puede verse reflejado en las métricas calculadas desde

sensores del vehículo, pero los resultados dependen de características propias del

usuario como el género y la edad, tanto en sus movimientos voluntarios como

involuntarios. Además, dependiendo de la tarea secundaria que se desarrolle,

existirán comportamientos compensatorios para mantener un buen rendimiento

tanto en la conducción como en el desarrollo de la actividad secundaria. De esta

forma, utilizar métricas de rendimiento para la evaluación de la carga cognitiva

debe considerar dichos factores.

En cuanto a la regulación de la carga cognitiva basada en mediciones a partir

de características de rendimiento, es importante considerar que aunque lo que

se desea es la disminución de carga cognitiva en los casos de mayor peligro, se

observa que ésta no se reduce inmediatamente. En [123] utilizan un sistema de

navegación que presenta fallas durante la conducción para evaluar cómo afecta la

carga cognitiva a través del tiempo. En este caso utilizaron el método estadístico

ANOVA para demostrar las diferencias significativas existentes en características

de velocidad del vehículo, el diferencial de velocidad, el accionamiento del

acelerador y el accionamiento del freno. Llegaron a la conclusión de que existe un

efecto de histéresis en la carga cognitiva presentada en la conducción. Esto quiere

decir que durante los ensayos se produjo una reducción gradual de la cargamental

y una recuperación retardada hasta la reducción de la demanda de tareas.
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Estudios basados en medidas psicofisiológicas

Respecto a los estudios relacionados a lamedición de la carga cognitiva a partir

de señales psicofisiológicas, se encuentranmétodos estadísticos, pruebas de hipó­

tesis y/o clasificadores basados en técnicas deMachine learning. Las señales utili­

zadas en los estudios encontrados corresponden a pletismografía, Electrocardio­

grama (ECG), Respuesta galvánica de la piel (GSR), Electroencefalograma (EEG),

Electrooculograma (EOG), Electromiograma (EMG), dilatación pupilar, Functio­

nal near­infrared spectroscopy (fNIRs), respiración y pulso sanguíneo (Ver sec­

ción 2.2.1).

De las señales anteriores se calculan algunas características importantes para

la evaluación. Por ejemplo, muchas veces se utiliza el electrocardiograma para

obtener el ritmo cardíaco (HR). También se calculan las medidas la variación de

ritmo cardiaco (HRV), la componente de baja frecuencia (LF) y la componente de

alta frecuencia (HF).

Se pueden combinar diferentes señales psicofisiológicas para una medición

más detallada de la carga cognitiva del conductor. Por ejemplo, en [96] desarrollan

un experimento de conducción, en el cual los conductores deben realizar una

tarea secundaria de conteo en retroceso desde un número aleatorio entre 60 y

100. Utilizan datos de ECG, un cinturón de respiración, movimientos oculares y

movimientos de la cabeza. Los test estadísticos desarrollados sugieren que la carga

de trabajo del conductor depende de la ubicación del vehículo (medida por GPS),

ya que los valores de Rating Scale Mental Effort (RMSE) fueron altos en algunos

lugares específicos de la ruta. Respecto a las señales psicofisiológicas se observan

que el porcentaje de la mirada dirigida al centro de la carretera tiende a aumentar

con el incremento de la velocidad de conducción y la frecuencia cardíaca aumenta

al realizarse la tarea secundaria.

A continuación, se muestran los estudios correspondientes a cada señal

psicofisiológica y sus principales conclusiones.

Pletismografía:

El pletismograma es un dispositivo para medir los cambios en el volumen de

la sangre, o el aire que contiene dentro de un órgano o todo el cuerpo. Uno de los
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métodos para analizar la onda de pulso sanguíneo del pletismograma es usando el

máximo exponente de Lyapunov. Este es un parámetro que mide la inestabilidad

orbital de la muestra de datos.

En [107] utilizan unmétodo de ANOVA para detectar cambios en el exponente

de Lyapunov. En un simulador los participantes debían seguir un automóvil

líder y al mismo tiempo completar tareas secundarias de MAT. Demuestran que

procesando la señal pueden obtener diferencias en el momento de mayor carga

cognitiva reflejado en un mayor exponente de Lyapunov. En [108] refuerzan lo

encontrado en el estudio anterior, replicando el experimento y demostrando que

el exponente de Lyapunov puede ser utilizado para la detección incluso sin la

necesidad de normalizar la señal.

Electroencefalograma:

Existen diferentes estudios relacionados a la detección de carga cognitiva a

partir de las señales de EEG. La mayoría utilizan características extraídas de

forma manual, tanto en el dominio del tiempo con en el de la frecuencia. Sin

embargo, en [75] demuestran que estas señales en sus bandas de frecuencia alpha

y theta pueden ser utilizadas extrayendo características de manera automática. A

diferencia de otros estudios, se entrenan clasificadores basados en deep learning

para detectar los niveles de carga cognitiva en función de características extraídas

por un auto encoder, compuesto de redes neuronales convolucionales.

En [2] también se ha demostrado que la carga cognitiva posee efectos en las

bandas alpha y theta en la complejidad de la conducción luego de utilizar el EEG

para la clasificación de carga cognitiva entre las situaciones de conducción simple,

compleja y muy compleja.

En [97] demuestran la importancia de estas bandas al realizan un experimento

de cambio de carril con tareas secundaria de n­back mientras se conduce.

Utilizan características de potencia frontal theta y potencia parietal alfa de los

participantes, medido a partir del EEG. Los resultados indican que el aumento

de carga en la memoria trabajo indujo un aumento en la potencia theta y una

disminución de la potencia alfa, y un aumento de las cargas del área de conducción

indujo a una disminución de la potencia alfa.

27



Esta señal puede ser complementada con otras, como es, por ejemplo, el caso

realizado en [49], donde utilizan tanto la señal de EEG comoECG. Para la primera

calculan la actividad de fondo y el ratio entre la banda beta y alfa.

Respuesta galvánica de la piel:

En [158] desarrollan una regresión logística para clasificar momento de carga

cognitiva inducida por una tarea secundaria de n­back. Combinan la señal ECG

y la señal EDA. Demuestran buenos resultados con la utilización de la media,

la desviación estándar, el mínimo, el máximo y la primera derivada del nivel de

conductividad de la piel (SCL).

Existe debate acerca de la utilidad de esta señal en la medición de la carga

cognitiva en los ambientes reales. En [152] realizan un estudio que busca conocer

las actividades más demandantes en la conducción. Utilizan datos de actividad

electrodérmica y dilatación pupilar. Sin embargo, concluyen en base a los

resultados en el estudio en tráfico real que la medida de actividad electrodérmica

no proporciona suficiente sensibilidad para la carga de trabajo durante las tareas

rutinarias. Por otro lado, en [60] realizan un experimento en una ruta de ambiente

real, con curvas a la izquierda y a la derecha. Durante el trayectomiden el ECG y el

EDA. Observan que en la maniobra de giro la señal obtenida del EDA muestra un

cambio más significativo, en relación con las variables obtenidas del ECG, para la

descripción de la carga mental del conductor. Por lo tanto, concluyen que el EDA

es más adecuado para reflejar la carga de trabajo del conductor. Sin embargo, los

análisis realizados corresponden a estadística básica, y no reportan la significancia

de los resultados.

Electrocardiograma:

Las características más comunes para el uso del ECG en la detección de carga

cognitiva son el ritmo cardiaco (HR), su variabilidad (HRV), y sus componentes de

baja frecuencia (LF), y alta frecuencia (HF) y el ratio LF/HF. Estos son utilizados

en [30], para concluir los efectos en la carga cognitiva del conductor que provocan

los diferentes tipos de mapa de navegación (3D, 2D o en papel).

En [174] buscan establecer una relación entre la carga cognitiva y la fatiga de

los conductores respondiendo a la interrogante: ¿qué medida cardiovascular es
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más sensible a la discriminación entre carga cognitiva y/o fatiga entre las tareas?.

Para ello calculan HR y HRV. Además, calculan la baja frecuencia LF, la muy baja

frecuencia VLF y la alta frecuencia HF.

En [74] evalúan el piloto automático de los automóviles Tesla. Calculan el HR

y la relación LF/HF. Con dichas características concluyen que la carga cognitiva es

baja y disminuye a través del tiempo de adaptación de los pilotos a esta tecnología,

lo cual no necesariamente correspondería a algo deseable.

En [48] analizan la correlación entre las variables del ritmo cardíaco,

calculadas a partir del ECG en un ambiente simulado de conducción en la

carretera. Encuentran que los parámetros de HRV, la baja frecuencia del espectro

de frecuencia y del espectro de frecuencia parametrizado, sirven como potenciales

indicadores de la carga de trabajo subjetiva.

Respiración:

En [61] además de utilizar el EDA y el ECG agregan un cinturón de respiración.

Con este sensor calculan la frecuencia respiratoria como medición para la carga

cognitiva. La carga de trabajo secundaria consiste en periodos de 2 minutos de la

tarea de 2­back. Identifican correctamente los periodos de alta carga de trabajo en

el 83% de todos los casos para 18 sujetos. Para ello ocupan un árbol de decisión.

Además, planteanuna contramedida basada enun adaptador de velocidad crucero

que contiene información de la carga cognitiva del conductor, permitiendo un

control suficiente como para evitar los periodos de aburrimiento y de alta carga

cognitiva.

Movimiento ocular y dilatación pupilar:

Características relacionadas al movimiento ocular han sido ampliamente

utilizadas en la literatura para la detección de carga cognitiva. En [99]

realizan un experimento de seguimiento de un vehículo líder. Mientras los

conductores manejan también tienen que realizar una tarea secundaria auditiva

que corresponde a escuchar instrucciones de tres palabras y dos precios, los

cuales deben recordar y comparar con precios posteriores. En este estudio

utilizan características tanto del vehículo, como del sujeto. Respecto a lasmedidas

psicofisiológicas utilizan movimiento ocular, particularmente la frecuencia de
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parpadeo, la duración y dirección de la fijación, la distancia, dirección y

velocidad de la mirada. Además, utilizan características del vehículo de ángulo

del volante, posición del carril y error de dirección. Los resultados muestran que

las características temporales del movimiento ocular son los indicadores más

predictivos de la distracción cognitiva, seguidos por las características espaciales

del movimiento ocular.

En [128] realizan un experimento en simulador en el cual conducen y realizar

una tarea secundaria de n­back. Correlacionan variables oculares como la tasa

de parpadeo, el cambio en el tamaño del diámetro de la pupila, la duración de

fijación y cambio de ubicaciones de fijación del eje vertical y horizontal durante

los periodos de desarrollo de la tarea secundaria y los periodos normales de

conducción. Los resultados muestran que el cambio medio del diámetro de la

pupila parece ser la medida más sensible a la carga de trabajo cognitivo. Por

otro lado, los parpadeos parecen ser una medida altamente dependiente de la

naturaleza los recursos atención requeridos por la tarea secundaria mientras se

conduce.

El uso de estas señales puede presentar ventajas en relación a otras. Por

ejemplo, en [53] argumentan que el número de participante necesarios para

detectar la carga de trabajo es menor al utilizar la dilatación pupilar en relación al

uso del HR, debido a la existencia de casos de alta carga cognitiva no detectados

por esta última señal al realizan una tarea de n­back mientras conducen.

Muchas veces la detección de la actividad ocular se lleva a cabo mediante

cámaras que registran la cara de los conductores. Por ello, se pueden

complementar con otras métricas relacionadas a movimientos corporales. Por

ejemplo, en [196] utilizan el movimiento ocular y la posición de la cabeza para

detectar la carga cognitiva. En particular, la frecuencia de parpadeo, el porcentaje

de cierre del ojo y el ángulo de inclinación para la mirada de cada ojo. En este caso

diferencian entre tareas secundarias que inducen cargamental y carga visual. Para

el primer caso obtuvieron un clasificador con 76% de precisión y en el segundo

uno con 91% de precisión.

En [63] realizan una simulación de la mirada mediante el modelo de reflejo

vestíbulo ocular (VOR) y el modelo de reflejo optocinético (OKR). Estos modelos
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presentan errores. Dichos errores fueron medidos en los casos con carga y sin

cargamental. Concluyen que las personasmayoresmuestran un peor rendimiento

que los jóvenes bajo conducción distraída.

En [100] realizan un experimento simulado en el cual consideran caracterís­

ticas de rendimiento del vehículo, pero también de la fijación de los ojos del con­

ductor. En este experimento utilizan una tarea secundaria de reconocimiento de

reloj. Aquí, se presenta en cada intersección de la ruta un aviso auditivo y se visua­

lizan las manecillas de un reloj, al cual los conductores deben responder la hora

correcta. A diferencia demuchos estudios anteriores, la tendencia de rendimiento

la conducción y la fijación de ojos no está necesariamente relacionadas entre sí

con el aumento de la carga mental. Según este estudio en comparación con el ren­

dimiento de conducción altamente diversificados la carga mental se asocia más

consistentemente con el cambio de la variabilidad de la fijación del ojo. En cuan­

to al efecto de la experiencia de conducción en respuesta al aumento de la carga

mental los conductores novatos muestran una mayor variabilidad de la mirada

y son más propensos a no mantener el control del vehículo que los conductores

experimentados.

En [69] crean un detector de carga cognitiva a partir de videos de la cara de

conductores. Utilizan multicámaras y extraen 14 características que ingresan a

modelos de redes bayesianas y a un modelo de random Forest. Los resultados

muestran una precisión del 95% cuando el sistema se entrena por separado para

cada sujeto y un 68% cuando se hace a nivel poblacional, es decir, independiente

del sujeto.
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2.5. Estrés en conducción

2.5.1. Definiciones

El estrés es un fenómeno complejo que ha sido estudiado por muchos años.

Se puede definir como la respuesta corporal no específica a una combinación de

demandas externas e internas [153]. Existen dos conceptos para diferenciar el tipo

de estrés. El estrés positivo se denomina eustrés, producido cuando la capacidad

percibida del individuo supera a las demandas externas, y ayuda a aumentar la

creatividad, motivación y productividad. El estrés negativo se denomina distrés,

el cual nace por el desequilibrio de las capacidades del individuo para hacer frente

a las demandas externas. En lo que sigue de este documento el término estrés hace

referencia a la forma negativa.

El estrés es causado por un interviniente desagradable llamado estresor y

se relaciona con la actividad del sistema nervioso autónomo. Además, se ve

influido por los parámetros individuales del sujeto, es decir, sus preocupaciones

internas.

En la conducción, el estrés puede deberse amuchos factores estresantes como:

ergonomía de la cabina, ruido ambiental, fatiga, aburrimiento, enfermedades,

drogas, tráfico, el clima, la conducción nocturna, problemas personales o la carga

de trabajo.

Existen tres tipos de estrés. El estrés agudo, causado por un corto plazo

estresante, el estrés episódico, causado por la repetición de vez en cuando de estrés

agudo, y el estrés crónico, causado por eventos estresantes que duran mucho

tiempo. Este último resulta perjudicial para la salud humana.

2.5.2. Efectos en la conducción

La actividad de conducción es compleja y cambiante, por lo cual puede causar

factores estresantes de manera repetitiva, provocando estrés agudo o episódico.

Existen factores internos, tales como la experiencia del conductor pero también

factores externos, como las condiciones de tráfico, que pueden provocar este

fenómeno. Según [146] se pueden considerar 5 categorías para los factores

estresantes a corto plazo: (1) interacciones sociales, (2) situaciones inesperadas,
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(3) comportamiento de conductores o peatones, (4) eventos que afectan al horario

y (5) dificultades de conducción según la planificación urbana.

La reacción al estrés se ve influida por rasgos de la personalidad tales como

la agresividad y la aversión a la conducción, como también por la importancia

subjetiva que se atribuye al factor estresante en un contexto determinado.

El estrés se relaciona fuertemente a los accidentes de tráfico reportados

por diferente instituciones ya que puede afectar el desempeño del conductor,

causando estados emocionales negativos que pueden dañar su confianza, reducir

su atención y eventualmente interrumpir su concentración, lo que lleva a acciones

peligrosas como, por ejemplo, el aumento de agresividad y el peligro, y unamenos

atención en las situaciones de tráfico [54].

En el largo plazo, el estrés del conductor puede causar agotamiento físico,

fatiga, dolor de hombro y espalda e hipertensión [13], principalmente por los

factores estresantes existentes en los ambientes de conducción o las situaciones

externas como las antes mencionadas.

El estrés no solo aumenta debido a una mayor carga cognitiva del sujeto

sino que también puede provocar una mayor demanda cognitiva (relación

bidireccional), lo que, como se vio en la sección 2.4.1, puede causar un

procesamiento inadecuado de la información y distracciones cognitivas que

aumentan el riesgo de sufrir accidentes.

2.5.3. Métodos de estimación de estrés

Al igual que para el caso de la carga cognitiva (véase 2.4.3), no existe unmétodo

directo para la medición de estrés. Por lo tanto, la mayoría de los estudios se

enfoca en la evaluación de características que presenten diferencias significativas

en momentos definidos de mayor o menor estrés, generados o identificados a

partir de la inducción de estresores relacionados a la ruta o eventos externos a

la conducción; o bien, a partir del autorreporte entregado por los participantes.

Para ello, se desarrollan clasificadores entrenados mediante metodologías de

machine learning o test estadísticos que validan el uso de ciertas características

representativas.
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En [41, 67, 194] utilizan una escala autorreportada de los conductores

para su nivel de estrés durante la conducción en cada sesión experimental.

En [145] el autorreporte lo desarrollan a nivel de evento, clasificando cada

situación particular en la ruta dentro de categorías de evento estresante o no

estresante. En [165] utilizan la sección de frustración del test NASA­TLX (véase

2.4.3) para etiquetar los niveles de estrés de los conductores en cada sesión

experimental.

Al igual que en el caso de la carga cognitiva, el método de etiquetado

con autorreporte permite conocer los niveles de estrés de los conductores

de una manera sencilla. Sin embargo, puede provocar interferencia en la

experimentación y, además, requiere de un entendimiento de los conceptos

utilizados por parte de cada sujeto.

Otra manera de conocer el nivel de estrés es mediante el análisis de

registros de los conductores durante la experimentación. En [68] utilizan los

audios registrados de los camioneros mientras conducen para clasificarlos según

votación de 6 expertos en escalas de estrés utilizando el método SAM (Self­

Assessment Manikin). En [161] utilizan los videos de los conductores para

clasificar el nivel de estrés según el comportamiento registrado. Este es unmétodo

menos invasivo que el caso del autorreporte pero requiere de métodos validados

de clasificación.

Durante esta revisión bibliográfica, se observan estudios realizados con

conducción en ambientes reales de ejecución, como también en ambientes

simulados. Este último caso permite generar un mayor número de eventos

estresantes en la ruta o manejar otro tipo de estresores como lo es la condición

climática.

Respecto a los métodos para inducir estrés, en muchos casos se relacionan los

momentos de mayor nivel a ubicaciones específicas de la ruta. Algunos estudios

consideran rutas habituales de conducción [31, 57, 67, 180, 182, 183], mientras

que otros comparan entre los tramos de ciudad y carretera [18, 68, 93, 165], rutas

con túneles [112, 121] o rutas de ciudad y rutas rurales [86]. En otros casos, se

agregan eventos estresantes mediante eventos en el camino, propios de la ruta

o mediante tareas secundarias. Para poder considerar una ruta como estresante
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o no estresante, se pueden definir metodologías claras desde los criterios del

experimentador o etiquetar según encuestas realizados a los mismos conductores

a nivel poblacional [157].

Respecto de las tareas secundarias, se encuentran casos en los que se usan

llamadas telefónicas como eventos estresores [21, 62] o sonido de llamada

sin contestar [106]. Además, existen casos en los que se realizan preguntas

matemáticas mientras se conduce [17, 106]. Una tarea secundaria es hacer

movimientos del manubrio según el sonido de un metrónomo, el cual puede

entregar sonidos imprevistos para causar el estrés deseado en el conductor [4,

202]. Aunque en la mayoría de los casos no se etiqueta directamente en función

de estas tareas secundarias, existen casos como en [21], donde el estrés esta dado

por los momentos de desarrollo de tareas secundarias, en este caso de hablar con

el copiloto.

Otra forma interesante de medir el estrés es relacionarlo con las emociones

[54, 137]. Bajo este enfoque, se busca detectar aquellas emociones negativas que

estén relacionadas con el estrés al conducir (generalmente enojo y disgusto)

dentro de un conjunto de emociones presentes universalmente en todos los

sujetos. Este es un método un tanto indirecto pero aceptado en la literatura

que requiere de sistemas de detección de emociones claros, los cuales pueden

estar basados en la modelos computarizados entrenados o en el juicio experto de

experimentadores.

En [137] demuestran que las emociones se relacionan con las situaciones

de mayor riesgo de accidentes. Utilizando datos de EEG, ECG y EMG para

modelar los estados de angustia,miedo y disgusto (emociones asociadas al estrés),

autorreportado por los conductores. Observan que en el 72% de los casos los

conductores demostraron unmayor nivel de estrés al pasar por un cruce peligroso.

Además, en la mayoría de los lugares marcados como peligrosos, es decir, donde

se informó de choques, asaltos a peatones, ciclistas u obstáculos, los sensores

indicaron una desviación del estado emocional habitual de los conductores.

Por lo tanto, una desviación considerable (tanto positiva como negativa) del

estado emocional habitual puede conducir potencialmente a un accidente de

tráfico.

35



Respecto a otros métodos de estimación, se pueden encontrar alternativas

basadas en la naturaleza del efecto estrés. El sistema nervioso es responsable de

ejecutar una estrategia en tres pasos: sentir, percibir y responder al estrés. De esta

forma, los datos acerca del ambiente y acerca del interior del sujeto son percibidos

y procesados en el cerebro, el cual envía respuestas a los motores somáticos y

automáticos de diferentes partes del cuerpo, creando reacciones voluntarias e

involuntarias a los factores estresantes. Por lo tanto, se puede medir el estrés

a partir de métricas de rendimiento relacionadas con respuestas voluntarias,

o cómo se hace en la mayoría de los casos, con respuestas psicofisiológicas.

Respecto a lasmediciones de respuesta voluntarias se pueden encontrarmedición

de expresiones faciales, vocalización y datos dinámicos del vehículo como lo son

la velocidad aceleración y frenado. Respecto a las respuestas involuntarias, se

ha concluido que el nivel de adrenalina y cortisol en varios fluidos corporales

presentan cambios al momento de situaciones estresantes. Además, se hamedido

el estrés mediante la actividad cardíaca, actividad electrodérmica, actividad

respiratoria, temperatura de la piel y dilatación de las pupilas.

2.5.4. Análisis de la literatura

En la sección 2.5.3 se explican los métodos de medición del estrés: el auto

reporte, el uso de medidas psicofisiológicas y el rendimiento. A continuación, se

analizan estudios para las últimas dos categorías, puesto que un sistema basado

en el auto­reporte no tiene sentido real para la disminución de accidentes, además

de ser un método sumamente invasivo en la tarea principal de conducción.

En algunos estudios combinan el uso de señales psicofisiológicas junto a

medidas de rendimiento. En [94] utilizan unwearable tipo guante con sensor PPG

en el dedo para capturar las señales deHR yHRV junto con sensor demovimiento

triaxial para medir el movimiento del volante y clasificar estados de estrés y

no estrés inducidos por distintos escenarios en simulador y distintos tipos de

maniobras. Se alcanza un 95% de precisión utilizando un modelo de clasificación

SVM. Algo similar realizan en [93] utilizando un guante tipo wearable pero

utilizando los movimientos del volante y las señales de EDA para la clasificación,

alcanzando un 94.68% de precisión.
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En [121] se registran datos de ECG y frecuencia cardiaca, además de medidas

de rendimiento de conducción como la velocidad del vehículo y el frenado.

Se utilizaron los análisis multivariantes y univariantes de la varianza para

identificar los aumentos del estrés de los conductores durante varios segmentos

de la carretera: la transición a la entrada de un túnel, dentro de un túnel, y

los segmentos de carretera abiertos. Las mayores variaciones en las medidas

de rendimiento se observaron en los túneles, seguidas de los períodos en los

segmentos de transición.

En [86] estudian el estrés en los conductores de vehículos eléctricos. Obtuvie­

ron datos psicofisiológicos de electroencefalograma (EEG) y la observación de los

ojos, junto con datos de funcionamiento del vehículo, como el estado de carga, la

altitud y la velocidad. Proponen unmarco teórico para evaluar la informaciónmu­

tua entre los datos psicofisiológicos y operacionales, así como la entropía de los

propios datos psicofisiológicos, encontrando dos grupos de sujetos, uno que no

muestra mucha evidencia de estrés y el otro que muestra suficiente estrés.

Existen algunos estudios que han desarrollado detectores de estrés en base a

medidas conductuales adquiridas por sensores que no corresponden a la categoría

psicofisiológica ni por rendimiento. En [180] utilizan datos obtenidos mediante

un smartphone de la vista de la pista de conducción y desarrollan un predictor

de estrés en base al comportamiento de conducción y a las maniobras peligrosas

que realiza el sujeto. En [57] estudian la conducción en ambiente real y utilizan

los registros de audio de voz para calcular características en el dominio de la

frecuencia y espectral para desarrollar un clasificador basado en SVM el cual logra

un error cuadrático medio de 1.5, de las 3 categorías de estrés definidas según las

dimensiones emocionales de valencia y excitación.

Estudios basados en mediciones del vehículo

A diferencia de los estudios sobre carga cognitiva, para el estrés son

menos utilizadas las métricas obtenidas del vehículo, sin embargo, se pueden

encontrar algunos ejemplos. En [121] concluyen la existencia de un efecto en el

comportamiento de los conductores al momento de enfrentar un túnel, ya sea

entrando, saliendo o dentro de estos. Dichos cambios se reflejan en la disminución
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de velocidad al entrar, el aumento al salir, y los cambios en el ritmo cardiaco.

Las métricas utilizadas son las medias y desviaciones estándar de velocidad y

desaceleración calculadas para cada participante.

En [21] proponen la utilización de datos de velocidad del vehículo, ángulo del

volante y sensores de presión del pedal del acelerador/freno. Con esto construyen

un detector de distracción basado en momentos de ejecución de una tarea

secundaria de habla, con una precisión de 98%. Demuestran así la relevancia de

métricas útiles para la detección: componentes de alta frecuencia, descomposición

de ondas, entropía demuestra y desviación estándar aplicados sobre el ángulo del

volante y los canales de velocidad.

En [93] demuestran que los movimientos del volante pueden ser medidos a

partir de datos obtenidos por un sensor IMU ubicado en un wearable tipo guante,

el cual posee giroscopio, magnetómetro y acelerómetro, y de esta manera logran

clasificar los momentos de estrés con un 94,68% de precisión observando sólo el

movimiento de la mano del conductor mientras manipula el volante.

Estudios basados en medidas psicofisiológicas

Respecto a los estudios relacionados a lamedición del estrés a partir de señales

psicofisiológicas, se encuentran métodos estadísticos, pruebas de hipótesis y/o

clasificadores basados en técnicas de Machine learning. Las señales utilizadas en

los estudios encontrados corresponden a EDA, ECG, temperatura corporal.

De las señales anteriores se calculan algunas características importantes para

la evaluación. Por ejemplo, muchas veces se utiliza el electrocardiograma para

obtener el ritmo cardíaco (HR). También se calculan las medidas la variación de

ritmo cardiaco (HRV), la componente de baja frecuencia (LF) y la componente de

alta frecuencia (HF), similar al caso de carga cognitiva.

Se pueden combinar diferentes señales psicofisiológicas para una medición

más detallada del estrés del conductor. Por ejemplo, en [203] realizan un estudio

en simulador para la detección de estrés basado en rutas con obstáculos y sin

obstáculos, a partir del de ritmo cardiaco (HR) y su variación (HRV), calculados

desde el ECG en conjunto al EDA. Logran una precisión de 77.59% con modelos
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de estructura SVM y ANN. En [68] realizan una medición en ambientes reales

de conducción y utilizando las mismas señales en conjunto con la frecuencia

respiratoria, logran un modelo de detección de estrés en tres niveles (bajo,

medio y alto) de 97.4% de precisión. En este caso los niveles son categorizados

según el tipo de ruta y según puntuaciones para cada conductor de acuerdo a

sus gestos y maniobras registradas. En [183] utilizan la misma combinación de

señales que en el estudio anterior para la detección de estrés en un ambiente

real de ejecución mediante un modelo de redes neuronales convolucionales, con

lo cual logran resultados de una precisión mayor al 90% sin la necesidad de

calcular características manualmente pues el modelo aprende automáticamente

a combinar los datos de entrada.

En [67] tambiénutilizan las señales deECG,EDAy respiración en conjunto con

las señales de electromiografía (EMG) para clasificar el estrés subjetivo, anotado

a partir de puntuaciones de autorreporte entregados por los mismos conductores.

Con un modelo de discriminante lineal logran una clasificación de 88,6% de

precisión en conducción en un ambiente real. En [1] utilizan las mismas señales

sin la necesidad de generar características, creando un modelo de red neuronal

con selección de características considerando el conjunto de señales como una

matriz en dos dimensiones (estrategias de selección de características usadas

comúnmente en imágenes), que entrega una precisión de 98.2% al clasificar

niveles bajo, medio y alto según el tipo de ruta, ciudad, autopista o descanso y

validados por autorreporte de los conductores.

En [145] utilizan nuevamente el conjunto de datos de EDA, ECG y respiración

en conjunto con información del vehículo obtenida mediante los sistemas de

Controller AreaNetwork (CAN­bus) en un ambiente real. Con el uso de unmodelo

de red bayesiana logran clasificar el estrés y no estrés, etiquetado en base a

puntuaciones de autorreporte de los mismos participantes, con una precisión de

82% al utilizar sólo las señales psicofisiológicas y un 96% añadiendo información

de los eventos.

En [161] utilizan una combinación entre las señales de EDA, HR y presión

arterial, señales que muestran un aumento estadísticamente significativo en las

tareas de conducción estresante versus las tareas de relajación llevadas a cabo
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en un ambiente de simulación, etiquetadas según autorreporte y anotaciones de

comportamiento analizadas por observadores.

A continuación, se muestran los estudios correspondientes a cada señal

psicofisiológica y sus principales conclusiones.

Respuesta galvánica de la piel:

Entre las diversas técnicas propuestas para la detección del estrés, la vigilancia

de la actividad electrodérmica (EDA) es particularmente interesante para obtener

información sobre el estrés interno que afecta a una persona, debido a su

correlación con la respuesta del sistema nervioso simpático. Respecto a su

utilización, en [41] realizan un experimento de simulación de tres escenarios,

en los que se realizan eventos aleatorios (situaciones de tráfico de la vida

real), eventos neutros y eventos estresantes. Se categorizan las mediciones

en estresantes y no estresantes en base a una escala autorreportada por los

participantes. Un análisis estadístico ANOVA demuestra que las variaciones EDA

fueron significativamente mayores en el escenario estresante en comparación con

el escenario neutro, que la actividadEDAera significativamente diferente entre las

condiciones de estrés y las neutras para cada evento separado y que la amplitud

de EDA está significativamente asociada con la experiencia subjetiva de estrés

desencadenada por eventos programados y, por lo tanto, resulta ser un fuente de

información significativa para la medición de estrés.

En [44] realizan otro análisis estadístico ANOVA sobre las señales de EDA,

en relación a rutas estresantes y neutras categorizadas según encuestas de

autorreporte de los mismos conductores en un ambiente real. Concluyen que esta

señal presenta diferencias significativas entre ambas situaciones, por lo que es un

buen candidato para la detección de estrés en la conducción.

En [202] desarrollan un sistema de clasificación automática de estrés, basado

en una máquina de vectores de soporte (SVM), y el análisis de la respuesta

galvánica de la piel solamente. Los conductores debían dirigir el volante a la

izquierda o a la derecha en los intervalos fijos, establecidos por el sonido de un

metrónomo. Un sonido repentino en momentos al azar permitía inducir estrés

en los participantes. Identifican situaciones de estrés con un Recall del 98.18%
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considerando sólo los disparadores de sonido, y del 91.77% considerando tanto

los disparadores de sonido como los cambios demetrónomo. Es interesante notar

la utilización de un filtro adaptativo, que toma la señal del volante como señal de

referencia, para eliminar los artefactos de movimiento que aparecen en la señal

registrada, como consecuencia de los movimientos de la mano introducidos por

el volante y por las vibraciones.

En [4] realizan un experimento similar a lo realizado en [202] agregando un

escenario de colisión. Lo interesante es que demuestran la utilidad de la aplicación

de los filtros adaptativos, al comparar las señales de EDA filtradas contra las

señales capturadas con la mano quieta de los participantes.

En otros estudios combinan el uso de señales EDA con datos capturados desde

otros sensores. Por ejemplo, en [106] realizan una detección de estrés con un

resultado de 74.8% de precisión en base a señales EDA en conjunto a HR, sobre

tareas de conducción de 3 niveles de dificultad.

Un hecho importante acerca del uso de esta señal es la ergonomía en su

captura. En [17] se observa el uso de EDA en la palma de la mano, lo cual puede

ser perjudicial para el buen desempeño de la tarea principal de conducción. En

este estudio realizan una simulación en la que miden HR, la tasa de respiración

y el EDA. Con métodos de machine learning (KNN, SVM y ANN) logran una

clasificación con 77.25% de precisión para el estrés cognitivo y emocional

inducido mediante preguntas y envío de mensajes de texto a los smartphones. De

igual forma, en [31] utilizan el sensor de EDA en la palma de la mano izquierda y

un sensor ubicado en el pie izquierdo. En este estudio además utilizan las señales

de ECG y respiración para clasificar los niveles de estrés en tres categorías: bajo,

medio y alto, utilizando una arquitectura de SVM, alcanzando así una precisión

de 89.7%.

Electrocardiograma:

Dentro de las señales psicofisiológicas que pueden ser utilizadas para la

detección de estrés en la conducción, se encuentra el electrocardiograma,

principalmente usadomediante las señales de HR, HRV, LF, HF y el ratio LF/HF.

Por ejemplo, en [122] miden HR, LF/HF y la desviación estándar de la serie
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de intervalos RR a partir de las señales ECG. Los resultados sugieren que los

parámetros del dominio del tiempo y la frecuencia generaron características

similares independientemente de la dirección del viaje (en el sentido de las agujas

del reloj o en sentido contrario). Sin embargo, la frecuencia cardíaca no fue

un indicador tan bueno que sugiriera que esta medida podría estar recogiendo

algunos otros efectos inexplicables.

En [165] evidencian diferencias significativas en el promedio de la señal HRV

(mRR) entre los diferentes niveles de estrés, medidos según la puntuación de

la sección frustración de test NASA­TLX, en ambientes de conducción real. Sin

embargo, esta se basa solo en un análisis de correlaciones.

Utilizando los conocimientos adquiridos para estas señales de ECG, en [112]

estudian diferencias significativas en valores de métricas derivadas, dentro de la

conducción real, en el interior de los túneles, en comparación a fuera de ellos.

Observan diferencias significativas en los indicadores de estrés de HRV y LF/HF,

efecto que no se evidencia en los copilotosmedidos en elmismo experimento. Esto

indica el efecto del estrés en el cuerpo humano y cómo la situación de un túnel

(oscuridad, monotonía visual y acústica entre otros) puede llevar a la reacción de

“miedo” y luego a una “inmovilidad tónica” (“hacerse el muerto”) lo que aumenta

las posibilidades de accidentes de tránsito.

En [125] desarrollan un modelo de SVM­RBF que logra un 83% de precisión

en la clasificación de ventanas de tiempo de cinco minutos para las categorías

de estrés y no estrés, medidos en ambientes reales de ejecución. En este

estudio realizan una evaluación de modelos utilizando una amplia variedad de

características extraídas de la señal HRV, tanto en el dominio del tiempo, como

de la frecuencia y otros indicadores no lineales como la entropía o la transformada

de fourier en tiempo reducido.

Dado que el ECG no solo sirve para la detección de estrés, sino que también se

ve afectado por la somnolencia (ver sección 2.6.1), en [34] realizan un sistema de

detección de estos dos estados en conjunto. Utilizan ECG para clasificar el estrés

definido según segmentos de rutas clasificadas en tres categorías, alto, medio y

bajo, y recorridas en un ambiente de simulación, obteniendo un rendimiento de

98.7% de sensibilidad, 98.4% de especificidad y una AUC del 96.9%.
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En [182] utilizan un k nearest neighbor (KNN), para clasificar situaciones de

estrés definidas en tres categorías: bajo, medio y alto, en ambientes reales de

conducción. En este estudio se escogen variables calculadas a partir del HRV en

ventanas de tiempo y en tendencias (lo que llaman características de largo plazo).

Demuestran que estas últimas sonmejores para el clasificador (KNN). Sumétodo

de generación de características basado en tendencias fue superior al método

basado en parámetros en lo que respecta al rendimiento del reconocimiento,

obteniendo un 97.78% de precisión. En [18] encuentran que niveles de estrés

pueden ser detectados con éxito a partir de las señales de ECG solamente; con

un clasificador de árbol aleatorio que permite la identificación de las tres clases

de estrés, bajo, medio y alto.

Electroencefalograma:

Por otro lado, también es posible el uso de señales encefalográficas para

la detección de estrés basado en las respuestas cerebrales de los sujetos. Sin

embargo, los sensores EEG pueden resultar invasivos e incómodos en ambientes

reales de ejecución. No obstante, se han encontrado algunos estudios en los que

se utilizan estos indicadores.

En [62] utilizan características derivadas del dominio del tiempo y de la

frecuencia a partir de las señales encefalográficas, para alimentar diferentes

modelos de machine learning que clasifican situaciones de estrés categorizadas

según los valores emocionales de valencia y excitación en 2­D, evaluada por los

mismos conductores, que incluye alegría (valencia positiva + excitación alta),

angustia (valencia negativa + excitación alta), depresión (valencia negativa +

excitación baja) y relajación (valencia positiva + excitación baja). La inducción de

estrés se basa en la simulación de situaciones climáticas adversas. Sumodelo SVM

obtuvo una precisión de clasificaciónmedia de 97,95%, una precisión de 89,23%,

una sensibilidad de 88,83% y una especificidad de 94,92%.

Las señales obtenidas del EEG también pueden ser combinadas con otros

sensores. En [154] se utiliza en conjunto a señales de frecuencia cardiaca y presión

sanguínea. Utilizando las bandas alfa y beta de determinados electrodos, estudian

las correlaciones con otras señales en momentos de estrés gatillados por eventos

de accidentes de tráfico generados en un ambiente de simulación. Los resultados
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demuestran que las ondas alfa, que reflejan un estado psicológico tranquilo,

abierto y equilibrado, mostraron una disminución de la actividad durante el

estrés. Se observó que las ondas beta dominaban frontalmente cuando el sujeto

estaba estresado mostrando una mayor amplitud.

En [124] utilizan la señal de EEG para obtener características de tales como la

media, la desviación estándar, lamedia cuadrática logarítmica de la raíz, la energía

de las ondículas y la entropía de cada banda de frecuencia. Esta información en

conjunto con señales de EDA y ECG permiten clasificar situaciones de estrés,

dadas por la ejecución de una tarea secundaria en la cual los conductores deben

responder preguntas, con una precisión de 92% en ambientes de simulación. Sin

embargo, aunque el EEG permite mejora en los resultados, resulta complicado e

incluso perjudicial, pensar en su uso en un ambiente real de conducción, ya que

resulta ser demasiado invasivo.

Temperatura:

Otra señal que ha sido estudiada para la detección de estrés corresponde

a medidas de temperatura capturadas en diferentes partes del cuerpo. En

[194] realizan un experimento de simulación de conducción en el cual se

ha medido la termografía de rostro, sumado a temperatura en los dedos y

medidas cardiovasculares. El estrés es categorizado según un método subjetivo

de autoreporte, en el cual los conductores declaran su nivel de estrés en una

escala de 1 a 10 cada 10 minutos. Los resultados muestran que la actividad

simpática mediante la vasoconstricción periférica, se incrementó durante la

situación monótona. En consecuencia, se observó una caída gradual significativa

en la temperatura periférica de la piel, y las temperaturas diferenciales calculadas

de la piel entre una parte periférica y troncal podrían ser útiles para evaluar un

índice de estrés del conductor.

Fotopletismografía:

La fotopletismografía (PPG, en inglés) es una técnica de pletismografía en la

cual se utiliza un haz de luz para determinar el volumen de un órgano, aproximado

en relación a la cantidad de luz que este refleja. Al igual que el ECG, ha sido

utilizado para el cálculo de las señales de HR y sus variaciones HRV.
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En [94] utilizan un wearable tipo guante con sensor PPG en el dedo para

capturar HR, HRV, LF y HF junto con sensor IMU que posee un acelerómetro,

giroscopio y magnetómetro para medir el movimiento del volante. Este último es

utilizado para filtrar la señal y hacerla más robusta al ruido ambiental. Utilizando

un modelo de SVM logran clasificar estados de estrés y no estrés inducidos por

distintos escenarios en simulador y distintos tipos de maniobras, alcanzando un

95% de precisión.

También es posible utilizar otras características derivadas de la señal de PPG,

tal como semuestra en [157]. Aquí, las señales son utilizadas para extraer la altura

del pulso, tiempo de aumento del PPG, tiempo de caída del PPG, periodo cardiaco

y frecuencia cardiaca instantánea, además de características de HRV, LF y HF.

Estos datos alimentan una red neuronal que permite una clasificación de 89.23%

de precisión para la detección de tres niveles de estrés, bajo, moderado y alto en

un ambiente real de ejecución.

Expresión facial:

Como se dijo anteriormente, el cuerpo presenta respuestas involuntaria ante

situaciones de estrés, las cuales en ciertas ocasiones pueden ser evidenciadas a

simple vista, pero con patrones de comportamiento complejos. De esta forma,

una manera de abordar la detección de estrés es mediante el análisis de los

registros faciales del conductor, los cuales presentan información acerca del

estado emocional de los sujetos.

En [54] utilizan registros visuales de los rostros de los conductores, y

mediante ciertas técnicas de extracción de características generan un modelo

de clasificación basado en una arquitectura SVM, que busca la clasificación de

seis emociones distintas: ira, disgusto, miedo, felicidad, neutralidad, tristeza,

sorpresa. En ambiente de simulación logran una precisión de 90.5% y

en ambientes reales de conducción esta métrica baja a 85%, debido a

condiciones ambientales que dificultan el procesamiento de imágenes (cambios de

iluminación, movimientos inesperados, entre otros). En este caso no se requiere

la inducción de eventos estresantes, y se asume su presencia según las emociones

asociadas, es decir, ira y disgusto.
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2.6. Fatiga en conducción

2.6.1. Definiciones

El término fatiga se entiende como la pérdida de eficiencia y la aversión a

cualquier tipo de esfuerzo [59]. Se puede clasificar en fatiga física, correspondiente

al cansancio físico localizado en los músculos sobrecargados, y la fatiga mental,

refiriéndose al cansanciomental que difunde la sensación de agotamiento general.

Este último es un estado funcional intermedio entre los dos extremos de estado

de alarma y de sueño, que se puede experimentar después o durante períodos

prolongados de actividad cognitiva [20].

La fatiga mental puede manifestarse de manera subjetiva, conductual y

psicofisiológica. Presenta diferentes síntomas, entre ellos, reduce el tiempo de

respuesta humana [89], aumenta los bostezos [82], altera el cierre de los párpados

[162], limita la tolerancia al ejercicio en los humanos a través de una mayor

percepción del esfuerzo [113], genera una falta de energía y puede ser considerada

como una falta de motivación [19], entre otros. Estos síntomas se pueden

presentar demaneramúltiple o por sí solos. Además, existen estudios que indican

que la fatiga mental afecta negativamente al rendimiento en la ejecución de tareas

físicas [178].

En la conducción es importante que los conductores puedan asumir el control

con seguridad en determinados momentos, según el nivel de automatización

del vehículo, por lo cual, se ha dado importancia al estado de transición entre

la vigilancia y el sueño, como se mencionó anteriormente. En [81] se define

este estado como somnolencia. Dada la similitud con el término de fatiga, en

la literatura es común encontrar estudios que ocupan ambos términos como

sinónimos (por ejemplo, algunas investigaciones investigan la influencia de

la fatiga utilizando una escala de somnolencia). En otros casos se asume la

diferencia entre estos términos, pero se asume que la fatiga generalmente se

ve acompañada de la somnolencia [45]. Por lo tanto, en lo que sigue de este

documento, se consideran estudios relacionados a ambos conceptos y se utilizarán

indistintamente.
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2.6.2. Efectos en la conducción

Se ha identificado la reducción de estado de alerta debido a la somnolen­

cia/fatiga en la conducción como un peligro real y una importante causa de ac­

cidentes de tráfico [43]. Esto se evidencia en diferentes encuestas llevadas a cabo.

En Canadá [25], se ha informado que el 20% de las colisiones fatales involucran

fatiga. En Estados Unidos, el 21% de los choquesmortales implicaban un conduc­

tor adormecido para el año 2014 [169] y, en la Unión Europea, entre el 10% y 20%

de los accidentes de transporte comercial se atribuyen a la fatiga [51].

La somnolencia y la fatiga poseen efectos en el rendimiento humano en el

contexto de la conducción. Estos generan un deterioro en los tiempos de reacción.

En [138] se demuestra esto en ambientes de simulación, y en [77] se demuestra

que cuando la cantidad de sueño (horas dormidas la noche anterior) aumentan,

los tiempos de reacción de los participantes mejoran. Además, el aumento de

la somnolencia está asociado con la disminución de la vigilancia, la memoria,

la coordinación psicomotora, el procesamiento de la información y la toma de

decisiones [103].

La fatiga se relaciona también con la disminución de la capacidad de trabajo,

la falta de disposición para aplicar el esfuerzo a tareas y el aumento del malestar

subjetivo [117]. Además, la comunicación e interacción con el entorno se deteriora,

aumenta la irritabilidad y la reacción resulta más agresiva hacia otras personas o

vehículos [23]. Incluso, en [117] sugieren que la fatiga del conductor inducida por

las tareas reduce la conciencia de la disminución del rendimiento.

En relación a los otros estados psicofisiológicos estudiados, según [117], la

fatiga puede coexistir con los síntomas de estrés, como la tensión y la negatividad,

agravando dicho estado. Respecto a su relación con la carga cognitiva, la creciente

automatización de procesos provoca la reducción de las tareas del conductor

humano, lo que crea una situación más monótona en la conducción. Según [118]

esto genera fatiga de forma pasiva.

Respecto a la tarea de conducción, se puede observar alteraciones en tres

aspectos específicos del control: La dirección (a mayor fatiga menor rendimiento

en la dirección del vehículo) [5, 73], comportamiento en tareas de seguimiento
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(cambios en la velocidad relativa y distancia al vehículo líder) [73] y velocidad.

Respecto a esta última, en general se observa una disminución al momento de

presentarse la fatiga [149], sin embargo, existen casos en los que se aumenta la

velocidad como medida compensatoria a la fatiga [64], técnica que obligaría una

mayor atención por parte del conductor a la tarea.

2.6.3. Métodos de estimación de fatiga

Al igual que para el caso de la carga cognitiva (véase 2.4.3) o el estrés (véase

2.5.3), no existe un método directo para la medición de fatiga. Por lo tanto, la

mayoría de los estudios se enfoca en la evaluación de características que presenten

diferencias significativas en momentos definidos de fatiga/somnolencia versus

momentos normales. Los estados son clasificados por modelos de machine

learning entrenados o estudiados mediante test estadísticos que validan el uso de

ciertas características representativas.

Para conocer los momentos en los que se presenta fatiga/somnolencia, se

han desarrollado experimentos en los que los participantes deben autorreportar

su estado, a partir de cuestionarios subjetivos, cada ciertos periodos de tiempo

[139, 151, 166], al comienzo y/o finalización de las pruebas [72, 132, 170, 171,

173]. Otra manera de conocer los momentos de fatiga/somnolencia corresponde

a la detección de criterios preestablecidos [28, 46, 52, 188, 200, 201], como los

bostezos, desviación de la cabeza, parpadeos, entre otros, las cuales son alertadas

por un experimentador que observa a los participantes, ya sea mientras ejecutan

las tareas de conducción, o posterior a los experimentos mediante registros de

video [47, 50, 147]. Por otro lado, en ciertas ocasiones se asumen los periodos

de mayor fatiga mediante tareas de distracción [39, 87], o periodos de fatiga

establecidos por el método experimental [32, 150]. Algunos estudios utilizan las

señales de EEG para detectar las etapas de transición de sueño y utilizan dichos

gold standard para etiquetar los periodos de somnolencia [91, 92].

En general, dada la naturaleza del estado de fatiga/somnolencia, y el riesgo que

involucra su aparición en ambientes reales, los estudios se realizan en ambientes

de simulación, aunque en esta revisión bibliográfica se han encontrado ejemplos

desarrollados en ambiente real [87, 143, 147, 188, 200, 201].
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La fatiga es generalmente inducida por situaciones monótonas de gran

duración [72, 92, 132, 147, 150] y la somnolencia mediante la privación de sueño

en la noche anterior al experimento [91, 101, 136, 151, 155, 166, 195]. En algunos

casos, se han desarrollado simulaciones de estos estados, en la que se le pide a los

participantes que actúen de determinada manera [32, 143].

Para la medición de estos estados, se han utilizado señales psicofisiológicas,

que miden las respuestas involuntarias relacionadas al sistema nervioso en

presencia de la fatiga/somnolencia y registros visuales de video para la detección

de reacciones visibles del cuerpo y rostro. Por otro lado, también se han utilizado

datos del vehículo, para medir reacciones tales como la desviación del carril, los

cambios de velocidad y/o ángulos del volante. En la siguiente sección se detalla

con mayor profundidad dichos puntos.

2.6.4. Análisis de la literatura

En la sección 2.6.3 se nombran los métodos de medición de la fati­

ga/somnolencia: el auto reporte, el uso de medidas psicofisiológicas y medidas de

rendimiento basadas en el vehículo. A continuación, semuestran estudios para las

últimas dos categorías, ya que un sistema basado en el auto­reporte no tiene sen­

tido real para la disminución de accidentes, además de ser unmétodo sumamente

invasivo en la tarea principal de conducción.

En algunos estudios combinan el uso de señales psicofisiológicas junto a

medidas de rendimiento basadas en el vehículo. Por ejemplo, en [101] realizan una

simulación con 35 sujetos, los cuales deben desempeñar tareas de conducción y no

conducción, tales como, distracción visual, mediante el uso de teléfonos móviles,

distracción cognitiva,mediante conversaciones en voz alta, o situaciones de estrés,

dada por el seguimiento de un vehículo líder. En cuanto a la somnolencia, esta es

inducidamediante la privación de sueño la noche anterior, donde los participantes

solo podían dormir 4 horas. Las señales psicofisiológicas utilizadas incluían la

frecuencia cardíaca, la frecuencia respiratoria, la respuesta galvánica de la piel y la

temperatura corporal de los participantes. Además, utilizan la tasa de parpadeo,

el porcentaje de cierre de los ojos y la dirección de la cara. Estos en conjunto

con medidas del vehículo tales como la velocidad, la aceleración longitudinal, la
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aceleración lateral, el ángulo del volante y el ángulo del acelerador, alimentan

una red convolucional para la clasificación de los estados de somnolencia. Sin

embargo, no se muestra una métrica clara de los resultados finales de este

modelo.

En [139] realizan otro estudio en simulación en el cual los conductores debían

conducir de noche por dos horas, con lo cual se induce la somnolencia. Utilizan la

posición lateral del vehículo en conjunto con el porcentaje de cierre de párpados,

calculado mediante el registro en video del rostro de los conductores y analizan

las diferencias estadísticas en diferentes momentos y generan un modelo ARX

de segundo orden, donde la entrada es la posición lateral y la salida es el ángulo

de dirección. Los modelos residuales generados de esta manera muestran las

tendencias esperadas y tienen el potencial de servir de base para una monitor del

estado del conductor.

A continuación, se detallan estudios para las categorías demediciones basadas

en el vehículo y mediciones psicofisiológicas.

Estudios basados en mediciones del vehículo

En [167] realizan un estudio de simulación en el cual los participantes deben

realizan repetidamente tareas de conducción hasta que se presente fatiga. Se

miden los datos sobre el ángulo de la dirección de las ruedas, los cuales son

filtrados mediante métodos que involucran una transformada rápida de wavelet

y el estudio de su índice de Lyapunov, demostrando la existencia de caos en las

señales, que pueden ser atribuidas a la presencia de fatiga en el conductor. En [50]

utilizan las señales de dirección para alimentar una red neuronal, que clasifica

estados de somnolencia con una precisión de 85%. En este último caso el estudio

también fue llevado a cabo en un simulador, y las etiquetas de fatiga se registraron

mediante una escala de puntuación calculada a partir de la evaluación de criterios

preestablecidos.

En [171] realizan un estudio en simulador, en el que 56 sujetos debían recorrer

40 minutos en un ambiente donde, en el primer escenario, se presentaban

estímulos visuales del borde de la carretera repetitivos ymonótonos,mientras que

en un segundo escenario, se presentaban elementos visuales dispares destinados a
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perturbar la monotonía sin cambiar la geometría de la carretera. Aquí combinan

los datos de la dirección con la posición lateral del vehículo y su velocidad para

generar un análisis mediante el método de ANOVA, cuyos resultados muestran

diferencias significativas en estas señales entre ambos escenarios y a través del

tiempo. Una buena conclusión es que el contexto de la carretera también puede

afectar el estado de fatiga del conductor, por lo que se debe considerar tanto para

la medición como para la creación de intervenciones de contramedida.

Respecto a lo anterior, en [170] utilizan el mismo experimento y datos

usados en [171], pero en este caso estudian cómo se diferencian las medidas de

rendimiento del vehículo en relación a características subjetivas de cada sujeto,

mediante un análisis de regresión múltiple que verifica la relación entre los

predictores de la personalidad y los niveles subjetivos de alerta. De acuerdo con

estos resultados, un cierto grupo de conductores pueden ser más sensibles a la

monotonía de la carretera y, por lo tanto, más propensos a errores de conducción

relacionados con la fatiga en entornos de carretera poco exigentes.

En [151] realizan un estudio en simulación con 14 sujetos, midiendo

nuevamente las señales de velocidad longitudinal del vehículo, posición lateral del

vehículo y ángulos de la dirección. Mediante diferentes características derivadas

de estas señales, entre las que se encuentran la variabilidadde señales de velocidad

del vehículo, posición lateral, ángulo del volante, porcentajes de salidas del carril

(intervalo de tiempo fuera del carril de conducción), tiempo hasta la linea de

cruce, número de inversiones del volante y movimientos rápidos del volante,

alimentan una red neuronal que alcanza una precisión de 75% para momentos

de somnolencia etiquetados mediante el método KSS de autoreporte.

Utilizando diferentes medidas, en [173] se ha estudiado el tiempo de

conducción segura en carretera. Mediante medidas multiobjetivas y subjetivas,

caracterizan la fatiga de los conductores en un experimento de simulación,

relacionando el tiempo de conducción y sus medidas de rendimiento mediante

análisis estadísticos. Entre las características utilizadas se encuentran desviación

estándar de la velocidad del automóvil, la desviación estándar de la posición

lateral y la frecuencia de cruces de la línea de borde para los dos lados de la

carretera. Concluyen que 80 minutos es el límite de conducción segura.
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Estudios basados en medidas psicofisiológicas

Respecto a los estudios relacionados a la medición de fatiga/somnolencia

a partir de señales psicofisiológicas, se encuentran métodos estadísticos y

clasificadores basados en técnicas de Machine learning. Las señales utilizadas en

los estudios encontrados corresponden a EEG, ECG, Computer vision.

Se pueden combinar diferentes señales psicofisiológicas para una medición

más detallada de la fatiga/somnolencia del conductor. Por ejemplo, en [132]

realizan un experimento de simulación en el cual 59 sujetos conducen por una ruta

monótona por 50 minutos, mientras se registra las señales de EOG, EEG, EDA,

ECG y respiración, y donde cada ciertos periodos debían responder a una tarea de

atención secundaria. La etiqueta de fatiga se obtiene a través de un cuestionario

subjetivo realizado a los participantes. Mediante métodos estadísticos evalúan

diferencias significativas de características tales como 5 categorías de apertura de

párpados mediante altura máxima, tiempo de subida y tiempo de bajada, cálculo

de bandas de frecuencia theta, alpha y beta para el EEG, cálculo de HR, HF,

LF a partir de ECG y el tiempo de respuesta entre un estímulo y la respuesta.

Los resultados muestran que existen clases dominantes de parpadeos, las cuales

cambian a lo largo del tiempode ejecución del experimento. Los parpadeos no solo

se ven afectados por la somnolencia, sino también por la lucha de los conductores

de afrontarla. Respecto a las otras señales, existen conclusiones acerca de la

correlación a lo largo del experimento pero no son muy influyentes.

En otros estudios también se encuentra que los parpadeos pueden ser una

característica útil para la detección de fatiga. En [91] encuentran que el pestañeo

presenta variaciones en los momentos de fatiga del conductor. En este estudio 35

sujetos participan de un experimento en simulador, para el cual los participantes

debían dormir 2 horas menos la noche anterior, y en el que son sometidos a

conducción monótona por 2 horas o hasta detectar eventos de fatiga, según los

criterios impuestos en la experimentación. Durante la conducción se registran las

señales de EEG y EOG, HR y presión arterial branquial. Encontraron además que

la actividad de las bandas delta y el theta aumentan significativamente durante

los periodos de fatiga y que los valores de HR fueron significativamente menores

antes de la tarea que durante su realización.
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En [195] un experimento en simulador es llevado a cabo por 30 sujetos, los

cuales cumplían con una privación de sueño de la noche anterior. Capturan las

señales de movimiento ocular, ECG y EEG, con las cuales alimentan un modelo

de red dinámica bayesiana, demostrando que el uso de las variables de ECG y EEG

mejoran los resultados de detección de fatiga. Concluyen que ECG y EEG deben

estar dentro de cualquier sistema de detección.

Computer Vision:

Como se ha comentado anteriormente, las características relacionadas al

parpadeo son útiles para la detección de fatiga en la tarea de conducción. Es

por ello que múltiples estudios buscan la detección de estos rasgos distintivos

a través del procesamiento de imágenes del registro visual del rostro de los

conductores.

En [32] los sujetos son enfrentados a tareas de conducción en simulación,

donde se registra los videos del rostro para el cálculo del porcentaje de cierre de los

párpados (PERCLOS) y la dirección de la mirada. Además, calculan el porcentaje

de estado de la cabeza sinmovimiento a través de un sensor de giroscopio ubicado

en la cabeza de los sujetos. Demuestran así que el conductor somnolientomuestra

la alta proporción de PERCLOSporque la dirección de lamirada no cambiamucho

y su parpadeo aumenta. Cuando el nivel de somnolencia es superior al 80%,

el sistema indica que el conductor está somnoliento. Respecto a la detección de

movimientos de la cabeza, en [126] se presentan algoritmos y la metodología para

ello, lo cual puede ser útil en la detección de fatiga.

Otra característica importante a considerar es la detección de bostezos. En [52]

se presenta un algoritmo en base a la detección de esquinas de la boca y ratios de

apertura, desde imágenes del rostro de personas. Sus resultados muestran una

tasa de reconocimiento de bostezos de 95% usando LDA en imágenes y una tasa

media de reconocimiento de bostezos de 72% al utilizar la detección de esquinas

de la boca. Por otro lado, en [46] utilizan los clasificadores de árbol de decisión

y SVM para la detección de bostezos en ambiente de conducción (lo cual resulta

más complejo dada los cambios de luminosidad). Sus resultados muestran tasas

de reconocimiento de 98.04% y 100%, respectivamente.
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Además de los estudios anteriores, se han desarrollado metodologías para la

detección de otras características visuales, no necesariamente del rostro de los

sujetos, sino también de observaciones relacionadas a su postura y/omovimiento.

En [39] utilizan grabaciones con cámaras Kinect en un ambiente de simulación

de conducción para la estimación de la posición del brazo, orientación de la

cara, rasgos faciales como la forma de la boca y el levantamiento de las cejas y

estimación de lamirada y cierre de los ojos. Con esto desarrollan dos clasificadores

de distracción en conductores, AdaBoost y el modelo de Markov oculto. Sus

resultadosmuestran una capacidad de detección y reconocimiento fuerte y precisa

(85% de precisión para el tipo de distracción y 90% para la detección de

distracción).

Cabe notar que el uso de registros visuales es computacionalmente más

complejo, sin embargo, parece ser unmétodo no invasivo validado, ya que existen

estudios en los cuales estos procesos se llevan a cabo en ambientes reales de

conducción. En [201] muestran que es posible la detección de cierre de párpados,

asimetría promedio del iris y la apertura de la boca, considerando la detección

de bostezos en conducción real. Por otro lado, en [188] realizan un modelo

de Discriminative Random Regression Forests (DRRF) para la predicción de

somnolencia directamente desde la detección de movimientos de la cabeza, sin

la necesidad de usar un sensor de giroscopio, proponiendo una alternativa menos

invasiva, correspondiente al uso de cámaras Kinect. Sus modelos consiguen una

sensibilidad de 94.28% en el día y 95.13% de noche.

En [200] utilizan registros de videos con cámaras Kinect en ambientes reales

de conducción para la detección de frecuencia del parpadeo de los ojos, desviación

de la postura de la cabeza por un tiempo muy prolongado y la posición de la

cabeza no frontal. Los resultados muestran que se puede etiquetar correctamente

la fatiga logrando predecir 28 de 30 secciones de fatiga reportadas por criterios

de evaluación establecidos.

En [143] se les pide a 33 sujetos que actúen en tres escenarios de

comportamiento: normal, bostezo y somnoliento durante periodos de 20 a 30

segundos. Se registran las imágenes de sus rostros en un ambiente real de

conducción y se logra clasificar los tres estados con un 93.8% de precisión.
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Otra opción interesante corresponde al uso de modelos de deep learning, en el

cual no se requiere el procesamiento de características. En [47] los conductores

son expuestos a una conducción simulada de esquive de obstáculos, mientras

se registra el video de la cara de los conductores. Cada frame de video es

etiquetado en un estado de somnolencia o no somnolencia, y de esta manera,

un clasificador basado en redes neuronales convolucionales logra un 88% de

precisión al entrenar sobre el mismo conductor y 78% de precisión al entrenar

sobre otros conductores. Respecto a la clasificación de eventos de fatiga en

ambiente real con este enfoque, en [87] se le pide a los conductores que realicen

ciertas actividades de distracción: experimento de conducción normal, mensajes

de texto, llamadas telefónicas, manejo de radio navegación, alcanzar objetos en la

parte trasera. Utilizando una red neuronal preentrenada, extraen características

de el video de los conductores y con ellas entrenan un modelo XGBoost que logra

un accuracy de 95%.

Electroencefalograma:

Aunque la detección de fatiga/somnolenciamediante aparatos de encefalogra­

ma sea invasivo en un ambiente real de conducción, se han encontrado algunos

estudios en los cuales se evidencia que es posible medir la fatiga a partir de es­

tos datos. Esto es útil para la detección de dichos estados a partir de otras señales

que busquen correlacionarse a estados de mayor fatiga/somnolencia, a partir de

métricas de EEG utilizadas como gold standard.

En [155] realizan un experimento fuera del ambiente de conducción, en el

cual 10 sujetos que presentan hábitos de buen dormir son privados de sueño por

un periodo prolongado de tiempo. Utilizan una tarea llamada auditory vigilance

task (AVT) cada 1 hora dentro del experimento para etiquetar en cinco niveles de

fatiga, que corresponden a la estandarización de los rendimientos de cada sujeto

(cinco segmentos uniformes entre las puntuaciones del AVT). En los periodos sin

AVT los sujetos realizan tareas no agotadoras. Analizan la señal EEG mediante

la descomposición en 4 bandas de frecuencias (delta, theta, alpha y beta). Para

cada banda calculan 4 características. Mediante un modelo de SVM multiclase,

logran clasificar los periodos de somnolencia etiquetados, logrando una precisión

de 87.5%.
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Respecto al uso de las señales de EEG en un ambiente de conducción, en

[92] 10 conductores de camiones fueron sometidos a un estudio de simulación

en el que debían conducir por un periodo máximo de dos horas o hasta alcanzar

algún signo evidente de fatiga, según los criterios definidos en la experimentación.

Generan un modelo con lógica booleana para la detección de 4 fases de fatiga, a

partir de la magnitud (la suma de los valores) por cada segundo de datos, en cada

una de las bandas de frecuencia (delta, theta, alpha, beta). El software demostró

ser capaz de detectar la fatiga con precisión en 10 sujetos sometidos a prueba. El

porcentaje de tiempo en que se detectó que los sujetos estaban en estado de fatiga

fue significativamente diferente de la fase de alerta.

En [190] se realiza un experimento simulado en el que 9 sujetos participan

en dos sesiones de conducción por periodos prolongados, en dos días diferentes

cada uno. En este caso correlacionan las medidas de EEG con el estado cognitivo

del sujeto medido a partir de un índice de rendimiento de la conducción, basado

en medidas del vehículos tales como las desviaciones del carril. Se seleccionan los

dos canales con más alta correlación para alimentar una red de inferencia difusa

neural autoconstructiva. Los resultados experimentales muestran que el uso de la

red neural puede predecir el comportamiento de conducción del conductor dentro

de los sujetos en diferentes sesiones y obtener un resultado satisfactorio.

El EEG también se ha usado con modelos de deep learning, en la cual

los propios modelos se encargan de generar las características a utilizar. En

[150] se desarrolla un experimento de simulación con un máximo de 2 horas

o hasta encontrar eventos relativos a fatiga, en el que se utiliza la señal de

EEG, en segmentos de 20 segundos, de los cuales los primeros 5 minutos de

experimentación son catalogados como estados de alerta y los últimos 5 minutos

se consideran como momentos de fatiga. En este caso 32 canales son ingresados

a un modelo que de manera no supervisada selecciona 31 características, con

las cuales un modelo SVM optimizado logra clasificar los segmentos temporales

con una precisión de 73,29%, con un 91,10% de sensibilidad y un 55,48% de

especificidad.

En [28] se realiza un experimento de simulación en el cual 43 participantes

desempeñan una tarea monótona de conducción. En este caso generan un
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modelo autorregresivo para la extracción de características y sparse­DBN para la

detección de fatigamediante datos de 33 canales de EEG. Logran una sensibilidad

del 93.9%, una especificidad del 92.3% y una precisión del 93.1%.

Electrocardiograma:

Dentro de las señales psicofisiológicas que pueden ser utilizadas para la detec­

ción de fatiga/somnolencia en la conducción, se encuentra el electrocardiograma,

principalmente usado para obtener y analizar las señales de HR, HRV, LF, HF y

el ratio LF/HF. Un primer enfoque es evaluar las diferencias que surgen dada la

fatiga en el ritmo cardiaco. En [166] se realiza un estudio en simulador en el cual

46 sujetos son expuestos a rutas de conducciónmonótonas durante una hora, jun­

to a una privación de sueño, durmiendo dos horas menos de lo normal la noche

anterior al experimento. En este caso demuestran que el ritmo vibratorio, que tie­

ne los latidos del corazón en tiempo real del propio sujeto, medidos mediante el

registro de la señal de ECG, tiene el efecto de inducir la condición psicofisiológica

de desafiar la somnolencia. Por lo tanto, el ritmo cardiaco no solo demostraría la

presencia de somnolencia, sino también la necesidad del conductor de mantener­

se despierto.

Existe también el uso de otras características derivadas del ECG para la

detección de fatiga. En [136], 12 participantes realizan una tarea de conducción

monótona en simulación, habiendo dormido dos horas menos de lo normal la

noche anterior al experimento. Registran la señales ECG, con la cual calculan las

características de frecuencia, HRV y LF/HF, el primero utilizado en una prueba

de pares de Wilcoxon de muestra dependiente, y LF/HF utilizado para alimentar

una red neuronal feed forward que alcanza una clasificación de 90% de precisión

entre estados de alerta y de fatiga/somnolencia. La prueba de Wilcoxon muestra

significancia estadística en los periodos de alerta y de fatiga para la característica

analizada.

Una de las ventajas del ECG es su uso en ambientes reales de conducción. En

[147] diez conductores deben manejar por cerca de 4 horas por rutas conocidas

para ellos, donde se clasifican los momentos de somnolencia por observadores,

basándose en la reducción o ausencia de movimientos sacádicos, ojos cerrados o

casi cerrados durante períodos demás de tres segundos, ojos en blanco, expresión
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inexpresiva o de enojo, pérdida de movimiento corporal y/o movimientos

incontrolados de la cabeza, detectados en los registros de video captados durante

la conducción. Registran las señales de ECG con las cuales calculan diferentes

características, dentro de las que destacan la media y desviación estándar de la

señal ECG, la integración diferencial fraccional, el ancho de banda que contiene

el 50% de la potencia, una medida de la asimetría del espectro, frecuencia del

espectro de potencia, análisis de fluctuación perjudicial y LF/HF, las cuales

muestran diferencias significativas para las pruebas emparejadas que comparan

los períodos de fatiga/somnolencia y de alerta.

2.7. Definiciones y constructos seleccionados

Llegado a este punto se hace necesario precisar la definición adoptada para los

estados psicofisiológicos que se analizan en estudio.

Tras un amplio análisis de la literatura científica se encuentran múltiples

definiciones de estos constructos. Un constructo se define a partir de una serie

de comportamientosmanifiestos para comprender un problema determinado. En

otras palabras, se afirma que determinada conducta o conductas observadas se

correlacionan con el constructo en sí. Por este motivo, es pertinente dejar en claro

la definición de cada uno de los estados psicofisiológicos considerados para este

proyecto. Por lo tanto:

2.7.1. Carga Cognitiva

La carga cognitiva o mental se define como la cantidad de esfuerzo percibido

inducido por una tarea en particular [187]. Según el modelo de recursos múltiples

de Wickens el recurso cognitivo tiene una capacidad limitada por lo que el uso

excesivo puede provocar un estado de sobrecarga conocido como agotamiento de

los recursos cognitivos. Esta sobrecarga significa que el cerebro no puede procesar

nueva información, lo que resulta en errores de procesamiento y/o ejecución [134]

[80]. El manejo de recursos no solamente dependerá de la persona, sino también

de la relación de sus características con la tarea desarrollada.

La carga cognitiva, también llamada carga de trabajo, caracteriza la tarea y

explica la capacidad de los sujetos al enfrentarse a ella [58]. Por lo tanto, la
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carga de trabajo representa el costo en que incurren los sujetos para lograr un

rendimiento específico y que contempla la interacción entre los requisitos de la

tarea, las circunstancias en que se realiza, las habilidades y comportamientos del

sujeto [66]. Por separado ni las propiedades de la tarea ni las características del

sujeto pueden explicar la carga mental. [142]. Dado lo anterior, se consideran tres

aspectos en la carga cognitiva: (1) Demanda de las tareas, (2) rendimiento de la

tarea principal y secundarias, y (3) el esfuerzo, es decir, la asignación consciente

del recurso mental. [12].

2.7.2. Estrés

El estrés se define como la respuesta corporal no específica a una combinación

de demandas externas e internas, llamada estresor, que nace por el desequilibrio

de las capacidades del individuo para hacer frente dichas demandas [153], influido

por características propias de cada individuo. Se relaciona con la actividad del

sistema nervioso autónomo.

En la tarea de conducción existen muchos agentes estresores, principalmente

debido a su carácter complejo y altamente influido por situaciones externas.

Entre ellos se pueden encontrar: ergonomía de la cabina, ruido ambiental, fatiga,

aburrimiento, enfermedades, drogas, tráfico, el clima, la conducción nocturna,

problemas personales o la carga de trabajo.

Los múltiples factores de riesgo presentes en la conducción, pueden generar

estrés agudo (de corto plazo) y cuyas repeticiones llevan al estrés episódico. Es

por ello que se dice que aquellas personas dedicadas a profesiones de conducción

poseen un mayor riesgo de desarrollar diferentes niveles de estrés [16, 88, 176].

Finalmente, el estrés crónico es causado por eventos estresantes que duranmucho

tiempo y que resulta perjudicial para la salud humana en el largo plazo.

2.7.3. Fatiga

La fatiga se define como a la pérdida de eficiencia y la aversión a cualquier

tipo de esfuerzo [59]. Por un lado, la fatiga física es un cansancio localizado en

ciertas zonas musculares, mientras que la fatiga mental es el agotamiento mental

experimentado tras períodos prolongados de actividad cognitiva. La fatigamental
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es un estado intermedio entre la alerta y el sueño [20] y en el ámbito de conducción

generalmente es utilizada como sinónimo de somnolencia, correspondiente al

estado de transición entre la vigilancia y el sueño [81].

La fatiga se manifiesta a través de diferentes síntomas pudiéndose presentar

demaneramúltiple o por sí solos. Entre ellos se encuentran: reducción del tiempo

de respuesta [89], aumento de los bostezos [82], alteración del cierre de los

párpados [162], limitación de la tolerancia al ejercicio a través de una mayor

percepción del esfuerzo [113], generación de una falta de energía y disminución

de la motivación [19], disminución del rendimiento [178] y, en consecuencia, el

aumento de errores.

2.8. Interacción entre los estados psicofisiológicos

El impacto negativo sobre el desempeño de la fatiga, el estrés y la carga

cognitiva es bien conocido. Estos efectos pueden ser lo suficientemente amplios

como para comprometer la eficiencia y seguridad de la tarea que se esté

realizando. Se ha estudiado que existe una interrelación e interacción entre estos

constructos, relación que es de interés de análisis para el desarrollo de un sistema

de mitigación de los efectos negativos que éstos generan y, en consecuencia,

conseguir la disminución de los factores de riesgo humano.

Los esfuerzos de capacitación y educación en la salud ocupacional, junto con

un buen diseño del trabajo para hacerlo más satisfactorio pueden servir para

minimizar algunos de estos efectos. Prestar atención y respetar las horas de

trabajo, los ciclos de trabajo­descanso, los ciclos circadianos, etc., pueden reducir

los errores laborales relacionados con la carga cognitiva, el estrés y la fatiga. [135].

Sin embargo, muchos de los momentos en que estos estados se presentan durante

la ejecución de la tarea laboral suelen ser puntuales y episódicos, inclusive cuando

se han tomado las medidas antes mencionadas, pues son detonadas por factores

intrínsecos de la persona y extrínsecos de la tarea. Esto sugiere la necesidad de

realizar una observación de cada operador en tiempo real.

La naturaleza del trabajo moderno, complejo y automatizado para disminuir

las demandas del trabajador, incluso en sistemas bien diseñados, son propensos a

eventos imprevistos que pueden generar en los operadores gran carga de trabajo
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y estrés; a su vez, los requisitos operativos y las horas de trabajo pueden provocar

fatiga. Paradójicamente, la automatización implementada con el fin de reducir la

carga de trabajo puede resultar en sí misma una fuente de estrés [135].

Para abarcar estos eventos episódicos la asistencia informática específica al

contexto proporciona unmétodo potencial para la mitigación de los efectos de los

estados psicofisiológicos en estudio para entornos de trabajo complejos.Dentro de

los factores que pueden incorporarse a los modelos computacionales se proponen

las propiedades de la tarea, el entorno, el desempeño del operador y su estado

fisiológico [135].

En un estudio empírico, se demostró que la carga de trabajo — un constructo

sobre las capacidades y limitaciones del sistema humano de procesamiento de

información en el sentido de la psicología de factores humanos; y en el ámbito del

estrés ocupacional equiparado con la demanda de trabajo, factor que contribuye al

desarrollo del estrés, enfermedades o lesiones relacionadas — es un determinante

clave de los niveles de estrés y fatiga entre los empleados que realizan tareas de

fabricación repetitivas.

Los resultados ilustran los efectos significativos de la carga de trabajo sobre la

fatiga y los niveles de estrés de los empleados tras analizar datos históricos sobre

82 tareas laborales en 22 lugares de trabajo distintos. La información obtenida por

observación directa, entrevistas basadas en cuestionarios aplicados a los gerentes

de producción y 186 trabajadores junto con análisis de videos para evaluar el

desempeño y la cuantificación estimada de la demanda de trabajo permiten llegar

a esta conclusión. Se concluye que el entendimiento de este enfoque sobre la

interacción de los distintos estados permitiríamejorar lamonitorización y gestión

de los niveles de carga de trabajo con un enfoque proactivo para el manejo del

estrés y fatiga dentro del contexto ocupacional [105].

Por otro lado, en un estudio enfocado a la tarea específica de conducción

se propone un modelo transaccional entre el estrés y la fatiga del conductor

y su aplicación ergonómica en diseño de sistemas de vehículos. Este estudio

proporciona un framework para la ergonomía de la conducción observando estrés,

fatiga y tangencialmente carga cognitiva [114].
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El framework incorpora los factores de personalidad y estresores situacionales

que pueden provocar patrones cognitivos desadaptativos que generan síntomas

de estrés que a la vez desencadenan afrontamientos potencialmente peligrosos e

interfieren con la atención a la tarea en cuestión. Sin embargo, este trabajo se

centra sólo en el diseño de carreteras, los sistemas y la automatización de las

funciones del vehículo y no en el conductor directamente.

El modelo transaccional del estrés del conductor propuesto sugiere que las

contramedidas pueden estar dirigidas tanto hacia los factores ambientales que

provocan la respuesta desadaptativa como hacia las cogniciones del conductor.

Finalmente, da interesantes pautas sobre la implementación ergonómica del

frameworkpropuesto y de las intervenciones apropiadas para abordar el problema

del estrés y la fatiga en la conducción [114].

Como hemos visto, cada uno de los estados psicofisiológicos en estudio son

por sí solo un factor de riesgo y, además, pueden ser detonantes o agravantes

de alguno de los otros estados. Por este motivo, en la Figura 2.2 se propone

un diagrama de interacción entre los estados psicofisiológicos ya descritos. En

particular, individualmente y en conjunto, se presentan como factores de riesgo

en la conducción que pueden desencadenar acciones riesgosas y accidentes.

Figura 2.2: Diagrama de interacción entre los estados psicofisiológicos de un
conductor que son posibles causas de accidentes.

La presencia de fatiga en conducción puede llevar a un aumento en la carga

cognitiva debido al uso de recursos cognitivos destinados a la atención sostenida y

al esfuerzo demantenerse despiertomientras se conduce. En consecuencia, puede

ser una causa de deterioro del rendimiento de los recursos cognitivos disponibles.

A su vez, la fatiga puede actuar como factor estresante [127], el cual dependerá

en gran medida de las respuestas de cada individuo ante estas situaciones. La
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fatiga inducida experimentalmente por cargas de trabajo elevadas reduce el nivel

de afrontamiento activo dirigido a mantener la seguridad [114].

Respecto a la carga cognitiva, esta también puede actuar como factor

estresante. El estrés generalmente se asocia con niveles de carga de trabajo

excesivamente altos. En general, se dice que existe una relación entre la alta carga

cognitiva y los altos niveles de estrés [61, 111]. Mientras la presencia de fatiga

puede crear situaciones de alta carga cognitiva, los bajos niveles de esta última,

pueden desencadenar un aburrimiento y falta de motivación por la tarea en el

sujeto que termina en situaciones de alta fatiga. Relaciones de baja carga cognitiva

y alta fatiga se encuentran en [111].

Además, la relación entre alto estrés y alta carga cognitiva se puede observar

en sentido inverso, es decir, que altos niveles de estrés requieran una asignación

mayor de recursos cognitivos destinados a combatir sus efectos. De igual forma, la

exposición prolongada a situaciones de estrés puede desencadenar en la presencia

de fatiga.

En los estudios hasta ahora mencionados no se abarca el análisis ni la

implementación de factores de mitigación mediante el monitoreo fisiológicos

de estos estados en tiempo real. Es por ello que el objetivo de este proyecto

es definir métodos de intervención del ambiente directo del conductor para la

prevención de accidentes mediante el monitoreo psicofisiológico del conductor

y la identificación de eventos de fatiga, estrés y saturación cognitiva mediante

modelos computacionales que permitan la automatización de la intervención

afectando mínimamente el rendimiento en la conducción considerando el

diagrama de interacción propuesto en la Figura 2.2 y las sugerencias de

implementación de intervenciones del framework propuesto en [114].

2.9. Intervenciones del entorno

A pesar del conocimiento adquirido en las secciones anteriores, la detección

de estos estados es sólo el primer paso para reducir los accidentes de conducción

con somnolencia [55], carga cognitiva o estrés. Para conseguirlo es necesario un

sistema de alerta que permita modificar el comportamiento del conductor en

ciertos instantes para la prevención de accidentes. Por esta razón, en esta sección
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se exponen diferentes estudios acerca de actuadores utilizados para intervenir

ante situaciones peligrosas en la conducción desencadenadas por alguno de estos

tres estados psicofisiológicos.

Basado en el hecho de que se puede detectar los momentos de mayor carga

cognitiva, estrés o fatiga, se debe buscar una forma adecuada de entregar esta

información, que permita lograr cambios en el comportamiento del sujeto. En

ocasiones lamanera en que se entrega esta información puede ser insuficiente. Por

ejemplo, la información visual por sí sola puede no ser suficiente para fomentar

los cambios de comportamiento, por lo que pueden resultar útiles tecnología de

alerta o de calma más activas [38]. Es importante considerar que los actuadores

dependen del ambiente en conjunto y no sólo del sujeto.

En el último tiempo, los vehículos han incorporado tecnologías de asistencia o

sistemas de automatización con el fin demejorar la experiencia de conducción. En

particular, se espera que sea para facilitar esta tarea. Sin embargo, existe evidencia

de que estos sistemas pueden generar la sensación de falta de control y estrés

ante eventos inesperados [38]. Al mismo tiempo, pueden disminuir la atención

del conductor, lo que conlleva a niveles inferiores a lo adecuado en cuanto a la

carga cognitiva, pudiendo ser perjudicial. De esta manera diversos estudios han

evaluado el uso de nuevas tecnologías a bordo del vehículo.

Por ejemplo, en [177] estudian diferentes maneras de entregar alertas de

colisión a un conductor al momento de utilizar lamodalidad de velocidad crucero.

En particular se evalúa la ventaja de presentar información visual directiva, es

decir, una flecha que indica qué decisión tomar ante una emergencia generada

en el simulador. Se simularon dos escenarios, uno normal y otro con baja

visibilidad por neblina. El evento de peligro es, que transcurrido varios minutos

de conducción autónoma, el vehículo que va enfrente disminuye su velocidad y

obliga al conductor a tomar el control para evitar una colisión. A medida que se

aproxima un vehículo de frente se presentan dos tipos de alarma, entre diferentes

grupos de conductores. Una alarma es visual simple acompañada de una alarma

acústica, y la otra era una alarma sonora más una indicación visual de flecha

que indica qué dirección tomar para adelantar. Se observa que para el grupo que

recibió el primer tipo alarma existe un porcentaje de colisión de 31%. En el caso
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de la segunda alarma esta métrica fue de un 15%. Se concluye el buen uso de

dar indicaciones fáciles de seguir por los conductores. Sin embargo, aunque no se

detalla en este paper, el uso de velocidad crucero puede llevar a una desatención

que puede resultar catastrófica.

A diferencia de lo anterior, existen estudios en los que el uso de herramientas

de asistencia o automatización sí resultan ser útiles para la prevención de

accidentes. En [144], estudian el uso de dos mecanismos de asistencia en

situaciones reales, con participantes de diferente edades. El primero es un sistema

semi autónomo de estacionamiento paralelo asistido, y el segundo, es un sistema

de alerta y de tráfico cruzado, diseñado para advertir a los conductores de la

presencia de vehículos cuando intentan retroceder. En este caso miden el ritmo

cardíaco a partir del ECG. Esta medida la relacionan directamente con el estrés.

Por lo tanto, comparan el ritmo cardíaco en situaciones con el uso de estas

tecnologías y sin el uso de ellas. Cabe destacar que no ocupan un método de

detección de estrés directamente y su relación con el ritmo cardíaco puede ser

un tanto simplista. Sin embargo, para el sistema de asistencia estacionamiento

paralelo, logran una reducción de esta medida al utilizar la tecnología. Es

significativo también el hecho de que existe una mayor excitación cuando los

participantes se anticiparon al momento de estacionar de manera manual frente

al estacionamiento asistido, respecto al sistema de tráfico cruzado. Aunque no

se observaron diferencias estadísticamente significativas en ritmo cardiaco, se

encontró que el rendimiento, medido como la tasa de frenado al retroceder y

encontrar los obstáculos, mejora.

En [172] estudian cómo evitar las distracciones generadas por los sistemas de

monitoreo a bordo del vehículo (IVIS). Para ello comparan cuatro escenarios: (1)

en el que ninguna tarea es llevada a cabo, (2) en el que se permite hacer una tarea,

(3) en el cual se le niega la posibilidad de hacer tareas y (4) un escenario en el

cual se interrumpe la realización de una tarea al momento de enfrentarse a un

accidente en la ruta. Esto se lleva a cabo en un escenario de simulación con 48

participantes. A través de test estadísticos determinan que la condición de denegar

las tareas muestra una tendencia más consistente hacia las respuestas rápidas de

frenado frente a este evento peligroso. Así, queda planteada la pregunta de si un
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enfoque alternativo de entregar una alerta de la demanda mayor de conducción,

de manera que el conductor tenga razones para mirar la ruta y dedicarle más

atención visual, además de tener una retroalimentación de la carga de trabajo,

permitiríamejores resultados. Es interesante notar que en este estudio consideran

accidentes de tráfico en un ambiente simulado, sin embargo, no entregan un

método de detección de este tipo de demandas externas al conducir en ambientes

reales.

Continuando con un enfoque similar al estudio anterior, en [104] buscan un

sistema automático de detección de los niveles de demanda en la conducción

en base al tráfico y a las situaciones circundantes. En este caso combinan

las estrategias de intervención, es decir, alertas que permiten proporcionar

retroalimentación basada la demanda al conductor, junto con la estrategia

de prevención, es decir, evitar que ciertas tareas secundarias aumenten el

riesgo de colisión u otro accidente. Para ello, generan un modelo de relaciones

lineales entre diferentes variables obtenidas de sensores ubicados en el vehículo,

correspondientes a cámaras, ya sean frontales o de seguimiento de carril, un

detector de radar para ver la distancia con los vehículos adyacentes, un sensor

de ángulo de dirección y de freno. El modelo permite detectar los momentos de

mayor demanda al entorno de tráfico, siendo entrenado a partir de la puntuación

entregadas por los experimentadores al evaluar cada uno de los vídeos en el cual

se desempeñaron las tareas de conducción. El modelo de detección logra una

correlación de 0.83 lo indican que permite una predicción de demanda dinámica

en tiempo real eficaz. Sin embargo, no se especifica el desempeño de este modelo

en datos no conocidos, bajo el paradigma de entrenamiento y test. No obstante

lo anterior, la estrategia es útil, ya que una vez conocido el nivel de demanda

de tráfico, es posible tomar medidas que permitan definir qué tareas deben ser

prohibidas o qué tareas no son recomendables de realizar en dichos periodos. Los

resultados muestran que a una alta demanda de tareas de conducción se debe

advertir o prohibir el uso de todos los dispositivos, excepto la radio y reproductor

demúsica. Estas prohibiciones se basan en etiquetas manuales entregadas por los

experimentadores quienes decidieron una puntuación de peligrosidad para cada

una de las tareas consideradas.
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Respecto a los métodos de intervención de entrega de información, en [71] se

muestran algunas alternativas para el caso del estrés. En este estudio no se entrega

una base experimental acerca de los resultados de la intervención, sin embargo,

es de utilidad para estudios posteriores. La primera alternativa propuesta es un

panel de conducción que cambia de colores en base a las emociones detectadas en

el conductor. De esta manera al momento de mayor estrés, el panel prende con

color rojo, haciendo que el conductor se percate de dicha situación. La segunda

alternativa sigue elmismo principio en este caso anterior. Al detectarse emociones

negativas relacionadas con el estrés, se enciende luces al exterior del vehículo,

alertando a otros automovilistas, peatones o individuos en el camino. También se

consideran temperatura de calma y el uso de faros correctores para evitar el efecto

túnel que puede generarse por el estrés o la carga cognitiva.

Otro actuador presente en la literatura corresponde a un asiento háptico

que permite regular la tasa de respiración de los conductores. En [15] realizan

un experimento en ambiente real de conducción, con 24 sujetos. Durante la

conducción inducen eventos de estrés a través de una tarea secundaria en la cual

los participantes deben contar hacia atrás desde unnúmero enpasos de 13 durante

un tiempo determinado. Los dos minutos siguientes a la ejecución de estas tareas

secundarias son conducidas mientras escucha una canción de heavy metal para

que persista el efecto del estrés. Miden la frecuencia respiratoria, la frecuencia

cardíaca, su variabilidad y desviación estándar a partir de un ECG. Además,

consideran aspectos de seguridad como la frenada fuerte y la salida de los carriles,

variables de rendimiento como la velocidad, aceleración, y tiempo de frenado. Los

resultados muestran una tasa de adopción del 82%. Los participantes reducen

su tasa de respiración y excitación fisiológica basada en la raíz cuadrada de la

desviación de la frecuencia cardiaca, de manera efectiva durante las condiciones

post estrés. Se demuestra que este mecanismo no muestra violación de la

seguridad al volante, ni cambio crítico en el comportamiento. Sin embargo, las

medidas adoptadas no consideran los efectos que este actuador puede tener en los

conductores que se encuentren fatigados, los cuales pueden presentar un mayor

peligro en estos casos, ya que unamenor frecuencia respiratoria se ha relacionado

con mayor somnolencia.
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Respecto a la somnolencia, según [38], esta no puede combatirse más que

creando periodos cortos de atención que deben ser usados para llegar a la

detención a un lugar seguro. Así en [90] realizan un framework de sistemas de

alarmas en losmomentos de detección de somnolencia en el conductor. En primer

lugar, proponer un sistemadedetección enbase al comportamiento del conductor,

principalmente la información de parpadeos. Para ello hacen un procesamiento

de imágenes de sus rostros. El método de actuador propuesto es la utilización de

notificaciones al smartphone sobre cafeterías cercanas y, en caso de ser ignoradas,

información al contacto de emergencia. Como último recurso se apaga el motor.

Aunque parece un método útil no lo prueban en un ambiente real de conducción

por lo cual su estudio queda propuesto. Siguiendo este comportamiento, en [10]

se muestran diferentes estudios acerca de tres tipos de actuadores: visuales,

auditivos y mediante vibraciones; implementados con datos psicofisiológicos

como el ECG, EEG y la expresión facial. Se menciona que utilizar tres niveles de

detección de somnolencia, es decir, bajo,medio y alto y dos niveles para las alertas,

es decir, unamás suave y unamás extrema, entregaríamejores resultados. En este

caso la hipovigilancia considera la somnolencia y la falta de atención.

En [55] estudian contramedidas para la somnolencia detectada con modelos

validados. Entregan alertas del tipo audio­visual, háptica o la combinación de

ambas. La condición visual es un símbolo de taza de café que se enciende. En el

caso del audio eran alertas sonoras cortas. La modalidad háptica corresponde a

una vibración en el asiento. Consideran lamanera binaria en la entrega de alertas,

es decir, información en los periodos en los que se detecta la somnolencia, o

escalonada por niveles, es decir, somnolencia leve, normal o alta. A través de un

experimento de simulación y tests ANOVA, demuestran que las contramedidas

reducen la salida del carril por somnolencia y la variabilidad de la posición del

carril, aunquenohaypruebas del cambio de la somnolencia subjetiva posterior a la

conducción. Es importante señalar que los datos indican que las advertencias por

etapas pueden ser más eficaces que las alertas discretas, como expone [10].

Otro aspecto interesante que permite visualizar cambios en el comportamiento

del conductor es el uso de diferentes sonidos o música de diferentes estilos. En

[70] realizan una medición sobre 40 sujetos en un ambiente real de conducción
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que considera momentos de mayor estrés relacionado a un mayor tráfico

encontrado en la ruta. Realizan una comparación entre sujetos que se le permitía

escuchar música a su elección durante la conducción versus sujetos que no. Los

resultados demuestran que dentro de la alta congestión los participantes que no

escuchaban música mostraron un estrés significativamente mayor que los que sí

la escuchaban. Se dice que la música actúa como una distracción en el sentido de

que asumen la porción de los recursos cognitivos o de atención que de otramanera

podrían ser dirigidos hacia una situación estresante.

En [175] argumentan un punto similar al estudio anterior. Mencionan que el

efecto de la música en la conducción puede explicarse mejor por su potencial de

distracción, que por su potencial de excitación, y además, es facilitadora cuando se

escucha a amplitudes cercanas al nivel de comodidad. Por otro lado, explican que

la música compite con los recursos cognitivos. Para ello, realizan un experimento

de simulación con 69 sujetos. Comparar entre un grupo de control, el cual debe

conducir sin escuchar música, y un grupo de tratamiento, el cual escoge qué

música escuchar mientras conduce. A los conductores se les induce estrés a partir

de 11 incidentes diferentes durante la conducción. Los resultados muestran que

los conductores que escuchabanmúsica reportaron sistemáticamente niveles más

altos de esfuerzo mental que los conductores que no la escuchaban. Además,

quienes escuchaban la música rindieron al menos tan bien como los conductores

que no escucharon música en todas las situaciones de conducción. Por lo tanto,

se espera que a niveles adecuados, esta permita la disminución del estrés sin

comprometer los recursos cognitivos necesarios para el buen desempeño de la

tarea principal de conducción.

Los niveles adecuados para la música parecen depender no solo de la

intensidad de sonido a la cual se escuche, sino también del estilo, cuyos efectos

serían diferentes para cada tipo de conductor. En [186] realizan un experimento

de simulación con 20 sujetos en el cual comparan la conducción sin música, con

música ligera y con música rock, relacionada al temperamento de cada sujeto,

conocido a partir de una encuesta de personalidad que considera los perfiles:

colérico, de sangre, melancólicos y flemáticos. Los indicadores de rendimiento

considerados fueron la desviación estándar de la velocidad, la frecuencia de cruce

69



de carril, la carga mental percibida y la media de la frecuencia cardíaca medida a

partir de un ECG. Los resultados de tests ANOVA demostraron que la frecuencia

cardíaca media, cuando se conducía bajo la influencia de la música de rock, era

más alta que cuando se conducía sinmúsica. La frecuencia cardíacamedia cuando

se conducía bajo la influencia de música ligera era menor que la del estado de

control. Es interesante notar que para los conductores melancólicos no se puede

establecer ninguna evidencia de la asociación ante el rendimiento psicofisiológico,

el comportamiento al volante y su personalidad. Sin embargo, para conductores

flemáticos se observó el nivel de excitaciónmás bajo en general. Por otro lado, para

los conductores de sangre, lamedia y variabilidad de la frecuencia cardíaca cuando

se conducía bajo la influencia de la música rock eran notablemente superiores al

caso de la música ligera.

Además de lo anterior, en [7] se establece que la música también afecta los

niveles de somnolencia. Aquí, realizan un experimento de simulación con 30

participantes, en el cual se crean los escenarios de conducción con música y sin

música. Utilizan datos del EEG para medir las bandas de frecuencia theta, alpha

y beta, y así, utilizar la siguiente ecuación como indicador de fatiga:

2 · theta+ alpha

beta

Los resultados de un test ANOVA encuentran que los datos del EEGmuestran

efectos significativos en el valor de la fatiga luego de conducir mientras se escucha

música, el cual según los valores de la ecuación anterior, disminuye.

Respecto a los sonidos naturales, en [6] realizan un experimento en un

ambiente de no conducción, en el cual 40 participantes son sometidos a eventos

estresantes que corresponden a tareas aritméticas cada cierto tiempo. Se observa

la recuperación en base a sus señales psicofisiológicas al aplicar sonidos naturales

y sonido de ambiente urbano, basadas en el SCL como índice de actividad

simpática y el HRV como índice de actividad parasimpática, medidos a partir

de EDA y ECG. Los resultados sugieren que después del estrés psicológico, la

recuperación fisiológica de la activación simpática es más rápida durante la

exposición a sonidos de naturaleza agradable.
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3. Detección de fatiga en conducción

En el proyecto SUSESO antecesor [78] se realizó un estudio de detección

de fatiga de conductores de buses en ruta de alta montaña en base a señales

psicofisiológicas y ambientales. Con el objetivo de entregar suficiente contexto

para la comprensión del actual informe, se resume a continuación el experimento

llevado a cabo y los principales resultados encontrados.

3.1. Descripción de la tarea

La tarea consiste en la conducción profesional de buses de traslado de

pasajeros, ida y vuelta entre Santiago y la mina los Bronces, por una ruta que

comprende ciudad, precordillera y alta montaña. La conducción se concibe como

una tarea de atención sostenida, caracterizándose por ser no monótona y no

repetitiva.

Las actividades específicas que componen la tarea son: inicio de la

conducción, detención por señalética, conducción en curvas, conducción en

ascenso, conducción en descenso, conducción en ciudad, conducción en camino

de montaña, control de la velocidad del bus, conducción en zonas de riesgo y fin

de la conducción, así como interacciones entre algunas de estas actividades. La

ruta de conducción se descompone en dos tramos, “Terminal­Las puertas” y “Las

puertas ­ Los Bronces”, siendo este último el tramo en montaña. El primero no

es igual para todos los conductores ya que depende de los puntos de partida y

paraderos intermedios en la ciudad. El tramo de montaña es común para todos

los sujetos.

3.2. Sensores y Dispositivos

Las señales psicofisiológicas de cada conductor fueron registradas mediante

la pulsera BioMonitorV2, desarrollada por el Instituto Sistemas Complejos de

Ingeniería, la cual es capaz de medir las señales de temperatura de la piel,

actividad electrodermal (EDA), fotoplestimografía (PPG) e inercia (aceleración y

orientación), siendo esta última utilizada para el procesamiento y correcto filtro

de las demás señales. Se puede observar la pulsera en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: Pulsera Biomonitor V2.
Figura 3.2: Sensor de medición de

señales de contexto.

Además del registro de cada usuario, se consideran las señales contextuales de

movimiento, dióxido de carbono (CO2), ruido, temperatura y humedad ambiental.

Se puede observar kit de sensores de señales de contexto en la Figura 3.2.

3.3. Participantes

Las señales de 30 hombres, conductores profesionales con turnos de 5x2

(n=26), 7x7 (n = 3) y 6x3 (n=1), fueron registradas en sus tareas diarias de

conducción hacia y en la ruta Los Bronces durante las fechas de 12/12/2018 al

28/02/2019. La edad promedio es de 47,5 ± 21,3 años, todos con más de 10 años

de experiencia en la tarea de conducción. Los viajes de ida iniciaron entre las 4:12

y las 6:06 horas, y terminaron entre las 7:12 y las 8:26 horas. Los viajes de vuelta

se iniciaron entre las 14:08 y las 17:07 horas, y terminaron entre las 17:05 y las

21:25 horas.

3.4. Método experimental

La metodología de caracterización de fatiga aplicada en este experimento fue

la desarrollada durante el proyecto SUSESO previo, en colaboración con IST,

titulado: Caracterización de Fatiga Laboral a Través de Señales Psicofisiológicas.

Para obtener detalles sobre la descripción de la metodología, favor remitirse al

informe final de dicho proyecto [78].
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3.5. Modelos de detección de fatiga

Los datos se etiquetaron para dar cuenta de tramos en que la conducción

pudiera verse influida por la fatiga del conductor. A partir de las características

del rendimiento en la conducción representadas en la señal del acelerómetro

triaxial, se generó una métrica que permitió etiquetar tales tramos, por ejemplo,

como conducción brusca, frenadas o virajes repentinos, entre otros. Los datos

procesados y etiquetados se utilizaron para entrenar y probar modelos de

clasificación clásicos de machine learning.

Para cada una de las cuatro sub­actividades definidas según la ruta: (1) ida

ciudad, (2) ida montaña, (3) vuelta montaña y (4) vuelta ciudad, se utilizaron tres

modelos de clasificación: Support VectorMachine (SVM),Multi­Layer Perceptron

(MLP) y Random Forest (RF), donde a cada modelo se aplicó un método para

evitar el sobreajuste de los resultados, conocido como Repeated Cross­Validation

(10­fold, repetido tres veces). Previo a la ejecución de cada modelo se aplica

el algoritmo de selección de características Boruta para evaluar su nivel de

importancia, es decir, el poder de contribución al modelo de clasificación de cada

una de las 21 características psicofisiológicas y las 10 características del sensor

de contexto obtenidas. Aquellas características con bajo nivel de contribución

fueron eliminadas. Además, se aplicaron modelos de aprendizaje profundo para

predecir los estados de fatiga. El modelo de Deep Learning utilizado para la

predicción corresponde a aquel que se conoce como Long Short­Term Memory

(LSTM), perteneciente a los modelos de redes neuronales recurrentes (RNN).

Estos modelos han demostrado tener gran capacidad para detectar patrones

temporales y resolver problemas de clasificación y regresión, con buen desempeño

cuando se trata de una variable dependiente que pertenece a una secuencia o serie

de tiempo.

Para el caso de la red LSTM se realizó la predicción de la fatiga con una

etiqueta distinta a la basada en la fatiga por rendimiento. Se utilizó un enfoque que

explica directamente el comportamiento del sistema nervioso autónomo (SNA)

que, a su vez, se subdivide en sistema nervioso simpático (SNS) y parasimpático

(SNP). Para ellos se utilizó el comportamiento de la actividad cardiovascular, en

específico en la observación de las componentes de frecuencia de la Variabilidad
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del Ritmo Cardíaco (HRV). Este constructo se basa en que los estados de vigilia

se caracterizan por un aumento de la actividad simpática y/o disminución de la

actividad parasimpática, mientras que los estados de relajación y somnolencia se

caracterizan por un aumento de la actividad parasimpática y/o una disminución

de la actividad simpática [181] [14] [110].

El problema se abordó como una predicción de cuatro clases inducidas por

el estado del SNA (despierto, estresado, fatigado y somnoliento). El objetivo

del modelo es analizar señales psicofisiológicas en una ventana de tiempo dada

y ser capaz de predecir con alta precisión uno de los cuatro estados del SNA

en los próximos 30 segundos. Estos estados ­ despierto, estresado, fatigado y

somnoliento ­ son utilizados para la predicción, que a diferencia de la clasificación

de estados presentes explicado previamente, permite anteponerse a que el sujeto

se encuentre en un estado cognitivo inseguro, haciendo posible tomar a tiempo

acciones preventivas.

3.6. Resultados

Para los modelos clásicos de clasificación se observa en su totalidad que

agregar las variables de contexto mejora el desempeño. Además, en todos los

casos el mejor clasificador fue Random Forest (RF), que en promedio logra una

exactitud del 95,27% y un F­score de 94,39% en la clasificación del estado de

fatiga según la etiqueta de rendimiento.

Para los modelos de predicción utilizando aprendizaje profundo se encontró

una configuración óptima de las redes recurrentes LSTM, que permitió un

excelente desempeño, con una precisión de 97,1% en la predicción de estados del

SNA con una anticipación de 30 segundos.

Dentro de las conclusiones generales se destaca que el mayor poder predictor

está en las variables obtenidas desde el sensor PPG (del que se deriva HR y HRV).

Esto es importante porque es posible concentrar recursos en tener una señal

procesada de PPG y sus variables, además, de reducir los sensores necesarios en

la captura de datos de fatiga.
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4. Detección de carga cognitiva en conducción

Utilizando los datos de los experimentos explicados en la sección 3, se

desarrolla un estudio sobre la carga cognitiva en base a las demandas inducidas

por diferentes tramos de conducción. El modelo se basa en la comparación de

métricas derivadas de diferentes señales en los momentos de alta carga cognitiva

y baja carga cognitiva.

4.1. Desarrollo de las etiquetas

Se extrajeron diversas ventanas de datos de la ruta en su tramo de conducción

enmontaña, específicamente entre los puntos de “Las puertas – Los Bronces” y el

campamento “Pérez Caldera”. Éste posee diferentes zonas de riesgo, catalogadas

como segmentos de alerta según la información provista por la empresa minera.

Dada la localización mediante sistemas GPS en cada bus al momento de las

mediciones, es posible obtener la información de las señales psicofisiológicas de

cada conductor y de las señales de contexto en los momentos en los cuales se

atraviesa por estos tramos.

Los datos obtenidos de estos tramos corresponden entonces a ventanas de

tiempo catalogadas como alta carga cognitiva. Estos tramos corresponden a:

Curva KMs 7, 8 y 9 (figura 4.1), Estrecho de Magallanes (figura 4.2), Paso

Marchant (figura 4.3), Curva Estero Dolores (figura 4.4) y Campamento Pérez

Caldera (figura 4.5).

Figura 4.1: Curva KMs 7, 8 y 9.
Coordenadas: (­70.44, ­70.421, ­33.373, ­33.364)
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Figura 4.2: Estrecho de Magallanes
Coodenadas: (­70.364, ­70.36, ­33.33, ­33.32)

Figura 4.3: Paso Marchant.
Coordenadas: (­70.3496, ­70.3484 ­33.2615, ­33.2601)
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Figura 4.4: Curva Estero Dolores.
Coordenadas: (­70.3469, ­70.3399, ­33.2296, ­33.2255)

Figura 4.5: Campamento Pérez Caldera.
Coordenadas: (­70.3407, ­70.3371, ­33.1926, ­33.1867)
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Para identificar momentos de menor carga cognitiva durante la conducción,

se seleccionan tramos que se han considerado de menor dificultad en la ruta,

correspondientes a sectores rectos, con visual amplia, relativa sensación de

seguridad (por ejemplo sin precipicios) y buena calidad del terreno. Estos

corresponden a Inicio Camino a Farellones (figura 4.6), Recta lo Ermita (figura

4.7), Estero Yerba Loca (figura 4.8) y Recta hasta la Plancha (figura 4.9). Los

datos adquiridos durante la conducción en estos tramos serán considerados como

registros de baja carga cognitiva.

Figura 4.6: Inicio Camino a Farellones.
Coordenadas: (­70.4928, ­70.4725, ­33.3667, ­33.3621)

Figura 4.7: Recta lo Ermita.
Coordenadas: (­70.3993, ­70.3726, ­33.3684, ­33.3563)
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Figura 4.8: Estero Yerba Loca.
Coordenadas: (­70.3664, ­70.3626,

­33.3438, ­33.3337)

Figura 4.9: Recta hasta la plancha.
Coordenadas: (­70.3567, ­70.3502,

­33.2954, ­33.2768)
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Figura 4.10: Segmentación de la ruta minera en zonas de alta y baja carga
cognitiva. Elaboración propia.

De esta manera la ruta de montaña es segmentada en los momentos de

alta carga cognitiva (puntos en rojo) y baja carga cognitiva (puntos en verde),

como se muestra en la figura 4.10. Para estos registros, se seleccionan las

siguientes señales: ritmo cardiaco (HR), variabilidad del ritmo cardiaco (HRV),

actividad electrodermal (EDA) y temperatura superficial de la piel (SKT); que

son rectificadas por la mediana de línea base, datos registrados previo al inicio

de la conducción en estado de reposo con el objetivo de hacer comparables las

variaciones entre sujetos.

Estas señales se segmentan en ventanas de tiempo de un segundo, cada una

referenciando a la etiqueta respectiva al tramo correspondiente a su registro. En

cada una de estas ventanas temporales se calcula el promedio de cada señal, y estas

características son entonces los datos de entrada para los modelos estadísticos

desarrollados en la siguiente subsección.

80



4.2. Métodos estadísticos implementados

Según lo descrito en la sección 2.3.1, para comparar dos grupos relacionados

(en este caso dos tramos etiquetados de manera distinta) se utiliza una prueba

estadística. Se escoge el t­test para medidas repetidas (la versión con dos

tratamientos del ANOVA de medidas repetidas, también llamada prueba t para

medias dependientes, muestras pareadas t­ prueba, pares emparejados t­ prueba

y muestras emparejadas t­ prueba) pues se usa para comparar las medias de dos

conjuntos de puntajes que son directamente relacionados entre sí [168]. Entonces,

por ejemplo, podría usarse para probar si las respuestas galvánicas de la piel de los

sujetos son diferentes en dos condiciones: primero, al exponerse a una fotografía

de una escena de playa; segundo, al exponerse a una fotografía de una araña.

Para este estudio se analizan las medias de las señales psicofisiológicas de HR,

HRV, EDA y SKT utilizando el test estadístico t­test antes descrito, para comparar

la respuesta psicofisiológica de los conductores al ser expuestos a conducir en dos

tipos de tramos de la ruta: los tramos de baja carga cognitiva y los tramos de

alta carga cognitiva, según lo descrito en la sección anterior. A continuación, se

presentan los resultados por medida psicofisiológica y sus conclusiones.

4.3. Resultados

Primero se observan los gráficos de boxplot y los histogramas de cada señal

para observar las distribución de los datos y la presencia de valores atípicos.

Además, se calcula el t­test y se evalúa su significancia en un intervalo de confianza

de 99%, es decir, que su p­value sea menor a 0.01.

4.3.1. Análisis del Ritmo Cardiaco (HR)

La tabla 4.1 muestra para el HR una media = 11,56, SD = 25,56 y mediana =

5,31 para los tramos de alta carga cognitiva, y media = 17,33, SD = 29,58

y mediana = 12,27 para los tramos de baja carga cognitiva. Es importante

recordar que a los valores absolutos del HR se le descontó previamente el valor

de base obtenido para cada conductor. De esta manera, es posible realizar una

comparación entre conductores. El boxplot de la Figura 4.11 y el histograma de

la figura 4.12 muestran que existe una asimetría negativa de los datos, conclusión
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que se complementa con que lamediana esmenor que lamedia para ambos casos,

como se observa en los datos de la tabla 4.1. La prueba de hipótesis muestra que

existe una diferencia estadísticamente significativa (t = −22,92, p = 2,2E − 16 <

0,01) en las medias del HR entre los tramos con baja y alta carga cognitiva.

Figura 4.11: Boxplot señal HR Figura 4.12: Histograma señal HR

­ Media Desv. estándar Mediana
Alta CC 11.56 25.56 5.31
Baja CC 17.33 29.58 12.27

Tabla 4.1: Resumen métricas estadísticas HR

4.3.2. Análisis de la Variabilidad de Ritmo Cardiaco (HRV)

Para las medias del HRV se obtuvo una diferencia estadísticamente

significativa entre los tramos con alta y baja carga cognitiva (t = −13,58, p =

2,2E − 16 < 0,01). Además, como muestran las Figuras 4.13 y 4.14 y la tabla 4.2,

se observa que el HRV es mayor para los tramos de baja carga cognitiva.

Figura 4.13: Boxplot señal HRV Figura 4.14: Histograma señal HRV
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­ Media Desv. estándar Mediana
Alta CC 120.08 170.13 84.75
Baja CC 140.82 172.4 112.1

Tabla 4.2: Resumen métricas estadísticas HRV

4.3.3. Análisis de la Actividad Electrodermal (EDA)

La prueba de hipótesis muestra para las medias del EDA diferencias

estadísticamente significativas (t = −11,39, p = 2,2E − 16 < 0,01) entre ambos

tipos de tramos. Además, de la tabla 4.3 se observa que el valor promedio del

cambio del EDA es mayor para los tramos de baja carga cognitiva que para los de

alta. Las figuras 4.15 y 4.16 muestran que las variaciones se concentran entorno a

cero, variaciones muy pequeñas en amplitud respecto a la línea base.

­ Media Desv. estándar Mediana
Alta CC 0.6535 2.0584 0.3145
Baja CC 0.8706 2.2897 0.4338

Tabla 4.3: Resumen métricas estadísticas EDA

Figura 4.15: Boxplot señal EDA Figura 4.16: Histograma señal EDA

4.3.4. Análisis de la Temperatura Superficial de la Piel (SKT)

Los resultados obtenidos al aplicar la prueba t en la media de la SKT también

muestran que esta señal se comporta diferente de manera estadísticamente

significativa (t = −8,47, p = 2,2E − 16 < 0,01) entre los tramos de la ruta

con alta y con baja carga cognitiva. Las métricas calculadas en la tabla 4.4

muestra una disparidad entre los valores de la media (donde es mayor para baja

carga cognitiva) con los valores de la mediana (donde es mayor para alta carga
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cognitiva). Esto es debido a que como se observa en el gráfico 4.17 el boxplot y

el gráfico 4.18 para la baja carga cognitiva tiene una asimetría negativa de los

datos versus una asimetría positiva para el boxplot de alta carga cognitiva. Este

comportamiento no intuitivo de la temperatura es coherente con hallazgos previos

de la literatura científica [79, 179].

Figura 4.17: Boxplot señal SKT Figura 4.18: Histograma señal SKT

­ Media Desv. estándar Mediana
Alta CC 0,9922 0,5914 0,9524
Baja CC 1,055 0,7004 0,8994

Tabla 4.4: Resumen métricas estadísticas SKT

4.3.5. Conclusiones

Se ha realizado un análisis estadístico descriptivo e inferencial de las señales

psicofisiológicas de conductores de la ruta Los Bronces, descritos en la sección

3. Se ha aplicado la prueba de hipótesis t para las señales HR, HRV, EDA y

SKT, de lo que se concluye que para cada caso existe diferencia estadísticamente

significativa al comparar las medias de estas respuestas psicofisiológicas entre

los tramos considerados de baja carga cognitiva versus los tramos de alta carga

cognitiva.

Con esta conclusión es posible pasar al siguiente paso que es el análisis de

características o métricas más precisas calculadas a partir de estas señales para

identificar carga cognitiva presente en la conducción, dado que se ha encontrado

una directa relación. Además, es posible sensibilizar este análisis considerando

cada tramo por separado para caracterizar de mejor manera la ruta respecto a la

carga mental intrínseca que agrega a la tarea de conducción.
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5. Detección de estrés en conducción

En esta sección se detalla lametodología utilizada para la adquisición y estudio

de conducción en un simulador. Se explica el grupo de participantes escogidos y

dispositivos utilizados, el procedimiento de captura y el protocolo experimental.

Finalmente se presenta un resumen de los datos obtenidos y el análisis estadístico

de éstos para la detección de estrés en la conducción junto con las principales

conclusiones obtenidas.

5.1. Experimentos en simulador

Dado que se desea estudiar estados psicofisiológicos que pueden ser peligrosos

al ser inducidos en un ambiente real, se decide realizar la adquisición de datos

en ambientes de simulación de conducción. De esta manera, es posible inducir

estrés mediante eventos en la ruta, sin poner en riesgo la integridad de los

participantes.

En un acuerdo con la empresa Inatrans [27], se ha establecido el uso

de sus simuladores de conducción para la adquisición de datos. Este se

compone del simulador de conducción modelo ENTAC con desarrollo propio,

Gabinete Psicotécnico VTS (Viena Test System) y Gabinete Sensométrico Biartic.

Además, cuenta con sistema de sonidos, plataforma de movimiento, sistema

de visualización, sistema de proceso (modelos matemáticos de simulación),

plataforma de simuladores, sistema de entrada/salida y un puesto de instructor.

En la figura 5.1 se muestra la cabina donde se sienta el conductor.

El simulador cuenta con componentes originales que permite simular vehícu­

los de lasmarcas:Mercedes, Volvo, Scania, Freightliner, Nissan,Mitsubishi, entre

otros, pudiendo simular entre ellos: buses,mini buses, camiones, tracto camiones,

vans y camionetas 4x4. Dado el acuerdo, se realizan los experimentos en simula­

ciones de conducción de buses.

Los escenarios de conducción simulados corresponden a adaptaciones en

totalidad de las rutas reales establecidas por cada uno de los clientes de Inatrans,

lo que permite replicar las condiciones del terreno en cuanto a estructura,

ángulo de inclinación y pendiente, ambientación, entre otros. Dado a estas
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Figura 5.1: Cabina de simulación Inatrans.

características, se cumple con todos los decretos que requieren los simuladores

en Chile, asegurando una experiencia de conducción que replica lo más fielmente

a una situación real de conducción en cada ruta.

El simulador permite la alteración de situaciones que dificultan la conducción,

tales como: el control de la luminosidad, situaciones climáticas y de tráfico;

además de incidencias del vehículo, tales como: la calidad de los frenos, el nivel

de combustible, pinchazo en las ruedas, entre otros; e incidencias en la vía, tales

como cruce de animales, accidentes, nivel de adherencia al camino, entre otros

eventos.

Finalmente, los registros del simulador permiten comprender las fallas

cometidas por los conductores en la ruta, además de entregar datos del

rendimiento del vehículo, los cuales serán útiles a la hora de analizar los eventos

y la reacción de los conductores a cada uno de ellos.

5.2. Participantes

El estudio consideró 50 conductores profesionales de 46,8 ± 9,95 años de

edad, todos hombres y con 18,6 ± 9,2 años de experiencia en conducción en

proceso de certificación para el manejo de buses de transporte de pasajeros.
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Los participantes aceptan participar voluntariamente en el experimento, lo

cual queda explicitado en el formulario de consentimiento informado que deben

rellenar y firmar. En caso de negación, no se realiza el experimento con dicho

sujeto.

5.3. Sensores y dispositivos

Dado que la adquisición de datos no debe interferir con los procesos de

certificación ni el desempeño de cada conductor, se debe realizar con sensores no

invasivos. En particular lo que se buscamedir es la respuesta de cada participantes

a cada evento de la ruta mediante la captura de señales psicofisiológicas, además

de la información ambiental en el cual se encuentra en cada momento. Esto

se realiza con los mismos sensores descritos en la sección 3.2: la pulsera

BioMonitorV2.0 (ver Figura 3.1) ubicada en la mano izquirda donde se espera

presente menor movimiento, y el kit de sensores ambientales y de contexto (ver

Figura 3.2)

Finalmente, mediante el uso de una cámara ubicada frente al conductor, se

registran los eventos faciales de cada participante, los que puedan servir como

indicadores de los posibles estados psicofisiológicos.

5.4. Metodología de experimentación

5.4.1. Actores involucrados

Conductor: Se hará referencia al sujeto que lleva a cabo las tareas de

conducción en una ruta determinada.

Instructor: Persona a cargo de controlar el simulador mientras se llevan a

cabo las pruebas de conducción.

Experimentador: Persona externa al proceso de certificación, encargado de

monitorear los artefactos de medición y otros factores de la investigación.
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5.4.2. Pre­experimento: Formularios y línea base

Dado que las señales psicofisiológicas pueden entregar diferentes valores

para cada participante dependiendo de las características propias de cada sujeto,

se requiere la captura de una línea base de 3 minutos antes de comenzar la

certificación, con la cual se puede conocer las variabilidades de las señales respecto

al nivel basal de la persona. Esta es una captura de señales pormedio de la pulsera

Biomonitor, con el conductor en estado de reposo.

Es importante notar que las señales psicofisiológicas pueden estar influidas

por otros factores. Por esta razón, se diseña una encuesta demográfica que

considera los siguientes puntos:

Datos demográficos de cada participante: Nombre, edad, años de experien­

cia en conducción.

Calidad de sueño: Cantidad de horas dormidas la noche anterior al

experimento.

Horario en que se lleva a cabo el registro.

¿Durmió bien anoche?

Dificultad percibida de la tarea desarrollada: escala 1­10.

Esta información permitirá una mejor caracterización de los resultados y el

análisis en caso de encontrar problemas con datos fuera de rango.

5.4.3. Experimento: Certificación de conducción en simulador

El proceso de certificación de conductores se realiza individualmente y consta

de una presentación del equipo, habituación al simulador, ejercicios en un

patio de maniobras (simulado), ejercicios en ruta y retroalimentación, todo bajo

supervisión de un instructor.

El experimento inicia con la etapa de aclimatación al simulador con la

presentación del equipo por parte del instructor al conductor: le señala la

ubicación de los pedales, controles, espejos y tipo de caja de cambio con el que

realizará la certificación. Luego, se le indica al conductor que dispondrá de 10

minutos para conducir en un patio de maniobras donde se le instruye de utilizar
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la totalidad del vehículo y en particular ensayar la reversa al estacionarse en un

lugar indicado por el instructor.

A continuación, se inicia la certificación con la conducción en ruta la cual

tiene una duración de 25 minutos aproximadamente, donde se activan una serie

de eventos de diferente tipo. En la Tabla 5.1 se presenta a modo de ejemplo, el

itinerario de eventos en la ruta para la certificación. Sin embargo, en la realidad los

eventos son seleccionados y activados de manera manual por el instructor.

Tabla 5.1: Itinerario de eventos ruta de certificación

Tiempo Evento

0:00 Puesta en Marcha

4:00 Conducción nocturna

5:00 Vehículo accidentado en ruta

6:00 Clima con baja visibilidad

12:00 Animal en la vía

15:00 Reventón de neumático delantero

17:00 Condiciones climáticas adversas

25:00 Término del ejercicio.

Producto de que el experimento es una certificación real que cuyo resultado

influye en el perfil laboral de los voluntarios no se realizó ninguna medición que

pudiera interferir. Por este motivo no se aplican tareas secundarias ni escalas

autorreportadas durante este experimento.

5.4.4. Post­experimento: Consolidación y análisis de datos

Al finalizar cada experimentación, se obtiene un conjunto de datos provenien­

tes de diferentes registros:

Encuesta principal de datos demográficos del sujeto.

Señales psicofisiológicas en línea base.

Señales psicofisiológicas durante la conducción.

Registro visual del rostro del conductor durante la tarea principal.
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Datos ambientales.

Registro manual de eventos tomado por el experimentador.

Datos de rendimiento y telemetría entregados por el simulador.

5.4.5. Protocolo experimental

A continuación se presenta el protocolo experimental seguido durante el

estudio en simuladores.

Antes del experimento

1. Experimentador se presenta en el lugar de trabajo con baterías cargadas

y todos los dispositivos y aplicaciones dispuestas para una actividad

experimental fluida.

2. Dar la bienvenida y la descripción general del experimento y asegurar

la firma del consentimiento informado y cualquier otro documento, si

corresponde.

3. Instalar sensores al participante. Verificar la comodidad y funcionamiento.

4. Registrar línea base de las señales del participante. Etapa de medición de 3

minutos sin estímulos en posición relajada.

5. Rellenar formulario de datos demográficos y situación del participante.

6. Instalar el sensor de contexto directo en la cabina del conductor. Validar su

funcionamiento correcto.

7. Validar funcionamiento de cámara en la detección de registro visual de la

cara del conductor.

8. Sincronizar los tiempos de captura de la pulsera, sensor de contexto y

cámara.

Durante el experimento

1. Supervisar el funcionamiento y correcta medición de los sensores, durante

todo el experimento.
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2. Registrar tiempo e información relevante de eventos del simulador lanzados

por el instructor.

3. Dar por finalizado el experimento cuando el participante termina la tarea

al completar la ruta de certificación en el simulador luego de la indicación

dada por el instructor.

Después del experimento

1. Indicar término de la actividad.

2. Detener y retirar los sensores. Se finaliza la toma de datos.

3. Preguntar y reportar cualquier situación relevante para el análisis posterior

(situación anómala o incómoda, mareos, estrés, sueño, etc.).

4. Rellenar formulario de estados psicofisiológicos auto percibidos.

5. Despedida del participante y agradecimiento por participación.

6. Descargar y almacenar debidamente los archivos de los distintos sensores.

7. Descargar datos de rendimiento del participante y medidas del simulador.

5.5. Consolidación y resumen de datos

Se logra ejecutar y registrar datos de un total de 50 certificaciones. De estas,

existen dos casos en que se certifican camionetas 4x4 de las cuales no se obtienen

los informes de rendimiento por lo que se dejan fuera. Del resto de mediciones,

existen algunos datos perdidos como se presenta en la tabla 5.2 donde se muestra

la cantidad demediciones correctamente capturadas versus los registros erróneos,

considerando cada tipo de registro o sensor utilizado. De esto, se calcula una tasa

de pérdida de registros de un 26% de los datos totales.

Tabla 5.2: Cantidad de registros

BioMonitor Contextin Videos Eventos Telemetría Completo sin cámara

Registros correctos 37 44 35 44 48 34
Registros erróneos 13 6 15 6 2 16

Del conjunto total de las mediciones ejecutadas, se utilizan 37 mediciones

correctamente adquiridas y en completitud, sin considerar el registro de video.
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Tomando los 37 participantes seleccionados, en la Tabla 5.3 semuestra el resumen

de las respuestas entregadas a la encuesta demográfica desarrollada con los datos

de: edad, años de experiencia laboral como conductores profesionales, cuántos

declararon dormir bien la noche anterior y cuántas horas de sueño y, finalmente,

la dificutad percibida de la certificación.

Tabla 5.3: Datos demográficos

Edad Años de Experiencia Laboral Durmió bien anoche Horas de sueño Dificultad percibida

46,8 (9,95) 18,6 (9,2) 30 / 37 6,9 (1,7) 6,81 (1,61)

5.5.1. Datos fisiológicos y de contexto

En primer lugar se consideran los datos adquiridos por la pulsera Biomonitor

v2.0. De esta se obtienen las señales crudas de Actividad Electrodérmica (EDA),

Fotopletismografía (PPG), Temperatura de la piel (SKT) y Acelerómetro (ACC).

El acelerómetro es usado para filtrar las otras señales respecto a ruidos por

movimiento. Con la señal de PPG es posible obtener la señal de ritmo cardiaco

(HR) y variación de ritmo cardiaco (HRV).

En la Figura 5.2 se muestra un ejemplo de la medición de un participante. En

líneas discontinuas se presentan los eventos y las cruces rojas representan los

errores cometidos según el reporte del simulador. Los puntos suspensivos es el

tiempo de medición entre que el usuario sube al simulador, realiza el ejercicio

de patio de maniobras y empiece el ejercicio de certificación. Con fondo verde se

muestra la señal correspondiente a la línea base.

Dentro de los datos de contexto se obtienen las señales de aceleración,

giroscopio y magnetómetro en los ejes (x,y,z) con los cuales se puede conocer el

movimiento de la cabina de conducción. Además de ello se obtienen los datos de

presión atmosférica, altitud, CO2, temperatura, humedad, ruido y luminosidad.

Sin embargo, estas últimas son constantes por el ambiente controlado del

simulador que cuenta con aire acondicionado.
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Figura 5.2: Ejemplo de señal medida en la certificación por Biomonitor v2.0.
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5.5.2. Datos telemétricos

Luego de cada certificación, el simulador arroja un conjunto de datos

telemétricos, considerando datos del recorrido como: tiempo, distancia recorrida,

velocidad, aceleración, uso de freno, de acelerador y embrague; en conjunto a

datos del estado del vehículo: Revoluciones por minuto (R.P.M.), temperatura del

agua, temperatura del aceite, consumo de combustible, entre otros. En la Figura

5.3 se presenta un gráfico de las señales telemétricas medidas para un usuario

donde, por ejemplo, se puede observar con claridad la reducción de la velocidad

ante eventos en la ruta.

Figura 5.3: Ejemplo de datos telemétricos en la certificación
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5.5.3. Eventos registrados

Durante la certificación el instructor activa una serie de eventos para poner

a prueba la atención, la reacción y la capacidad de resolver problemas durante la

conducción. Por aparecer de forma sorpresiva estos eventos resultan en estresores

para el conductor. En la Figura 5.4 se muestra la frecuencia de eventos activados

para el conjunto de participantes donde se debe considerar que no todos los

participantes observaron cada evento y que a algunos se les presentó un mismo

evento más de una vez.

Los eventos se categorizan según su origen. Están los eventos climáticos como:

lluvia, día soleado, neblina, nieve, noche, arena, viento; los de fallas en el vehículo

como: cambio de niveles (temperatura, presión, combustible), pinchazo, bloqueo

de ruedas y quedar sin frenos; y los eventos relacionados con la ruta, como: animal,

vehículo averiado o bicicleta en el camino, y mayor, menor o sin tráfico.

De estos era regular que en las certificaciones se presentara eventos de tipo

animal o vehículo averiado en la ruta más de una vez, que se presentara lluvia en

distintas intensidades y que se terminara la certificación con un pinchazo y/o al

quedar sin frenos. Otro detalle interesante es que el evento de cambio de niveles

era uno de los menos percibidos por los conductores.

Figura 5.4: Frecuencia de eventos para el conjunto de participantes
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5.5.4. Errores durante la certificación

El informe arrojado por el simulador al finalizar la certificación registra los

errores detectados durante la conducción. Los errores eran clasificados como

errores leves como: no conectar/desconectar los limpiaparabrisas, no pisar el

frenopara darle arranque al vehículo, y que se pare elmotor; erroresmedios como:

no encender luces, frenadas bruscas o tomar curva con embrague; errores graves

como: conducir con revoluciones excesivas, no respetar la distancia mínima al

vehículo precedente; y errores eliminatorios como: conducir contra el tránsito,

superar el límite de velocidad y la colisión.

Como semuestra en la Figura 5.5 el errormás frecuente es ir contra el tránsito,

sin embargo, se desestima su grado de error producto del sesgo que existe de

las dimensiones del vehículo al observarlo por las pantallas del simulador, el

instructor también desestima este error en su evaluación.

El error eliminatoriomás frecuente fue la colisión con algún elemento detenido

en la ruta, como un animal o vehículo averiado. Tanto el evento como la colisión

son estresores de alto grado de activación. Otra causal de la colisión durante la

certificación fue la frecuencia del error grave de no respetar la distancia mínima

al vehículo que precede en situaciones de alto tráfico.

Finalmente, se ha agregado a la lista de errores arrojados por el simulador la

situación de sentir mareos durante o después de la certificación. De estos uno de

los participante reporta el mareo al inicio de la certificación luego de la etapa de

ambientación en el patio demaniobras después de descansar unosminutos puede

continuar con la certificación sin problemas. El instructor reporta que existe un

pequeño porcentaje de los conductores que se suben al simulador que presentan

mareos.

Los otros dos casos declaran sentir mareos al terminar la certificación. Estos

casos tienen en común que declaran haber dormido mal y pocas horas la noche

anterior, 4 horas y media en un caso y sólo 2 horas en el otro. En el caso de

este último presentó la medida compensatoria a la posible fatiga presentada al

conducir a baja velocidad en el último tramo de la certificación por lo que el

instructor le dio la indicación de aumentar la velocidad.
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Figura 5.5: Frecuencia de errores para el conjunto de participantes

5.6. Análisis de datos y resultados

Durante la certificación cada conductor fue expuesto a una serie de eventos

estresores ya descritos en la sección 5.5.3. Para su análisis se aplican pruebas

estadísticas, como se explica en la sección 2.3.1, para estudiar el efecto de

estos eventos en sus respuestas psicofisiológicas con el objetivo de encontrar

biomarcadores de estas señales para detectar el estrés.

Tal como se realiza en la sección 4.2 se aplica un t­test pareado (o de

medidas repetidas) para comparar características de las señales psicofisiológicas

registradas en una ventana de tiempo previa al evento estresor versus una ventana

de tiempo inmediatamente después del evento. Producto que el estrés genera una

activación del sistema nervioso autónomo (simpático y parasimpático) se desea

comprobar la hipótesis de que ciertas características psicofisiológicas tienen un

cambio estadísticamente significativo al someter a estrés al conductor.

Se escoge este test por ser el apropiado para variables dependientes como en

este caso y porque funciona bien para muestras de tamaño pequeño. Para aplicar

el t­test pareado se requiere verificar el supuesto de normalidad de la muestra

usando la prueba de Shapiro­Wilks y que no contenga valores atípicos. Si no se

cumplen los supuestos se aplica el test Wilcoxon, la versión no paramétrica.
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El tamaño de la ventana de tiempo escogida es de 10 segundos tanto para la

ventana previa como para la ventana post evento. Se escoge este tamaño pues para

la ventana previa se reduce el efecto las fluctuaciones normales de las señales y de

los posibles valores fuera de rango. Además, para considerar el tiempo de reacción

de las señales con mayor latencia como la señal EDA.

Cada señal ha sido procesada para eliminar los valores fuera de rango, el ruido

en la señal y los artefactos demovimiento. Enparticular, de la señal EDA se somete

a una descomposición para obtener las señales SCL y SCR, su nivel y el potencial

de respuesta, respectivamente. También la señal PPG se procesa para obtener las

señales HR y HRV, ritmo cardiaco y su variabilidad. En total, entre las señales

capturadas y sus derivadas, se analizan 7 señales distintas: EDA, SCR, SCL, PPG,

HR, HRV y SKT.

A modo de ejemplo, en las Figuras 5.6 y 5.7 se presentan las señales de SCL y

SCR, derivadas del EDA, donde se señala la ventana previa y la ventana posterior

sobre cada evento, ventanas sobre las que se calculan las métricas.

Figura 5.6: Frecuencia de errores para el conjunto de participantes

Figura 5.7: Frecuencia de errores para el conjunto de participantes
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5.6.1. Características psicofisiológicas calculadas

Para calcular las características de la señales psicofisiológicas que se analizarán

se ha restado previamente el promedio de la línea base calculada para cada

conductor con el objetivo de hacer comparables entre sujetos los rango de valores

de las características obtenidas.

Para cada una de estas señales se calcula una amplia batería de características

que serán probadas estadísticamente una a una para verificar si existe alguna

diferencia significativa entre la ventana de tiempo previa y la ventana posterior

al evento estresor. Las características calculadas por cada señal se presentan en la

Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Características calculadas para cada señal psicofisiológica

Señal Característica

EDA Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
PsdMin, PsdMax, PsdVar

SCR Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
MeanPeakAmplitude, SumPeakAmplitude, MeanRiseTime
SumRiseTime, MeanRecoveryTime, SumRecoveryTime, AUC

SCL Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
PPG Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
HR Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
HRV Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente
SKT Mean, Std, Median, Min, Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente

El total de 73 características considera métricas de cálculo estadístico y otras

directamente relacionadas a las propiedades de cada señal con el objetivo de

observar el estado psicofisiológico del estrés [156].

5.6.2. Resultados pruebas estadísticas señales psicofisiológicas

Para aplicar la prueba estadística para cada característica se verifica

previamente los supuestos para t­test pareado, cuando no se cumplen se usa el

test Wilcoxon. Analizando todos los eventos (excepto los de tipo climático) de

las 73 características se obtiene un subconjunto de 39 métricas que presenta una

significancia menor al 0.05, es decir, que valida la hipótesis con al menos un 95%

de probabilidad. El resumen de los resultados se presenta en la Tabla 5.5.
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Tabla 5.5: Características psicofisiológicas con significancia menor a 0.05 para
todos los eventos

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 SCL_T_Mean Wilcoxon 0,0197 Ascendente 2,06E­07
2 SCL_T_Median Wilcoxon 0,0218 Ascendente 2,19E­07
3 HR_T_Min Wilcoxon 1,1279 Ascendente 5,21E­07
4 SCL_T_Max Wilcoxon 0,0206 Ascendente 7,72E­07
5 SCL_T_Min Wilcoxon 0,0117 Ascendente 7,87E­07
6 EDA_T_Mean Wilcoxon 0,0225 Ascendente 1,36E­06
7 EDA_T_Max Wilcoxon 0,0337 Ascendente 1,68E­06
8 EDA_T_Median Wilcoxon 0,0240 Ascendente 6,34E­06
9 HR_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,0005 Descendente 6,97E­06
10 HR_T_Mean Wilcoxon 1,1053 Ascendente 7,88E­06
11 HR_T_Std Wilcoxon ­0,3282 Descendente 1,42E­05
12 HR_T_Pendiente Wilcoxon ­2,8154 Descendente 1,66E­05
13 HR_T_Max Wilcoxon 1,3592 Ascendente 1,94E­05
14 HR_T_Median Wilcoxon 0,8037 Ascendente 3,34E­05
15 SCL_T_Skew Paired t­test ­0,3252 Descendente 6,80E­05
16 HR_T_Skew Wilcoxon ­0,0172 Descendente 9,72E­05
17 HR_T_Range Wilcoxon 0,2313 Ascendente 0,0001
18 EDA_T_Std Wilcoxon 0,0081 Ascendente 0,0003
19 SCL_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,2336 Descendente 0,0003
20 SCR_T_Max Wilcoxon 0,0114 Ascendente 0,0009
21 EDA_PsdMax Wilcoxon 0,0351 Ascendente 0,0014
22 EDA_T_Range Wilcoxon 0,0253 Ascendente 0,0015
23 EDA_T_Pendiente Wilcoxon 0,0142 Ascendente 0,0023
24 PPG1_T_Pendiente Wilcoxon ­13,27 Descendente 0,0026
25 SCR_T_Std Wilcoxon 0,0045 Ascendente 0,0030
26 EDA_PsdVar Wilcoxon 0,0005 Ascendente 0,0034
27 SCR_T_Range Wilcoxon 0,0173 Ascendente 0,0040
28 SCR_PeakCount Wilcoxon ­0,6990 Descendente 0,0054
29 SCR_T_Pendiente Wilcoxon 0,0085 Ascendente 0,0059
30 SCR_MeanPeakAmp Wilcoxon 0,0063 Ascendente 0,0156
31 SCL_T_Std Wilcoxon 0,0031 Ascendente 0,0161
32 PPG1_T_Range Wilcoxon 33,06 Ascendente 0,0181
33 PPG1_T_Max Wilcoxon 33,06 Ascendente 0,0181
34 SCL_T_Range Wilcoxon 0,0090 Ascendente 0,0214
35 PPG1_T_Mean Wilcoxon ­0,5371 Descendente 0,0216
36 PPG1_T_Skew Wilcoxon 0,2418 Ascendente 0,0317
37 PPG1_T_Kurtosis Wilcoxon 2,2547 Ascendente 0,0341
38 PPG1_T_Std Wilcoxon 2,7490 Ascendente 0,0433
39 SCR_SumRiseTime Wilcoxon ­0,1647 Descendente 0,0455
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En la Tabla 5.5 se entrega el detalle del test utilizado por característica donde

sólamente una característica cumplió el supuesto para aplicar t­test pareado;

la diferencia de las medias de los dos conjuntos comparados (ventanas previas

y posteriores) para dimensionar la amplitud de la diferencia; la tendencia, si

el cambio es ascendente o descendente y el p­valor, que valida la significancia

estadística entregada por el test.

Se observa que los principales biomarcadores encontrados para los eventos

estresores están relacionados con la señal EDA y sus derivadas, SCR y SCL cuya

tendencia de sus características calculadas mayormente son ascendentes, lo que

es concordante con lo analizado en la literatura (ver sección 2.5).

Además, se observan características de las señales PPG su derivado HR que

muestran diferencias estadísticamente significativas. Por otro lado, ninguna de

las métricas relacionadas a SKT (temperatura corporal) muestran diferencias en

la ventana de 10 segundos previa y posterior al evento estresor.

Con estos resultados es posible considerar e incluir estas características

calculadas en modelos de aprendizaje automático o en reglas de decisión para

detectar estrés en la conducción.

5.6.3. Resultados pruebas estadísticas señales psicofisiológicas por
evento

Además del análisis general, presentado en la sección 5.6.2, se realiza una

revisión de los eventos por separado cuyos resultados se encuentran en las tablas

del anexo 8.1. De los eventos en la ruta analizados el evento TÚNEL y el evento SIN

TRÁFICO no arrojaron características significativas lo que es concordante con la

intuición que este tipo de situaciones en la conducción no generan estrés.

Se destaca que en los eventos repentinos en la ruta (ANIMAL, VEHÍCULO

AVERIADO o BICICLETA) generan una mayor cantidad de biomarcadores como

se puede observar en las tablas 8.1, 8.4 y 8.7 donde concuerda la aparición de

métricas relacionadas a la señal EDA con tendencia ascendente. Esta propensión

puede ser explicada y relacionada a las colisiones o posibles colisiones que algunos

de los participantes protagonizaron en el simulador.
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Para el evento MAYOR TRÁFICO, como se observa en la tabla 8.2 tiene como

características significativas una cantidad menor, posiblemente porque tiene un

impacto menor a un evento repentino, pero también relacionadas a la señal

EDA.

También arrojan características significativas los eventos relacionados al

estado del vehículo como los CAMBIO DE NIVELES, SIN FRENOS y el

PINCHAZO cuyos resultados se resumen en las Tablas 8.8, 8.5 y 8.6,

respectivamente. En este caso se observa una gran activación para el evento

pinchazo arrojando una cantidad mayor de características significativas al ser

un evento repentino. Se destaca también la predominancia de las señales SCR

y SCL coincidente con las características encontradas en el análisis general de

eventos.

El evento cambio de niveles fue declarado durante la certificación como

el evento menos percibido durante la conducción en el simulador por lo que

las características que arrojan significancia, en particular la pendiente de la

temperatura (SKT) a priori no se descarta pero tampoco se considera como un

biomarcador preponderante para el estrés. En el caso del evento SINFRENOS sólo

entrega un biomarcador, esto se explica porque el tiempo de registro del evento,

es decir, cuando el instructor lo lanza puede no coincidir con el momento en que

el conductor nota la falta de frenos.

En conclusión, se han encontrado biomarcadores relacionados a las señales

EDA, SCR, SCL, PPG y HR útiles para analizar y detectar el efecto de un evento

en el estrés del conductor. Estos se considerarán en el análisis del impacto las

intervenciones sobre el conductor en la sección 6.

5.6.4. Resultados pruebas estadísticas datos telemétricos del simula­
dor

De la misma manera como se han analizados las señales psicofisiológicas en

ventanas de 10 segundos entorno a los eventos registrados, se estudia el cambio

de las medidas de los datos telemétricos registrador por del simulador siguiendo

el mismo método de análisis estadístico para medidas dependientes de la sección

5.6.2.
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En este caso se calculan las características: Mean, Std, Median, Min,

Max, Range, Kurtosis, Skew, Pendiente para cada una de las siguientes

medidas telemétricas descritas en la sección 5.5.2. De este total de características

telemétricas analizadas se obtiene el subconjunto de 8 métricas significativas que

se presenta en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Características telemétricas con significancia menor a 0.05 para todos
los eventos

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Freno_T_Mean Wilcoxon 0,0491 Ascendente 0,0002
2 Freno_T_Median Wilcoxon 0,0606 Ascendente 0,0005
3 Freno_T_Max Wilcoxon 0,0830 Ascendente 0,0011
4 Freno_T_Std Wilcoxon 0,0289 Ascendente 0,0014
5 Vel_T_Pendiente Wilcoxon ­4,0577 Descendente 0,0024
6 Freno_T_Range Wilcoxon 0,0754 Ascendente 0,0039
7 Freno_T_Pendiente Wilcoxon 0,0611 Ascendente 0,0213
8 Acelerador_T_Mean Wilcoxon ­0,0155 Descendente 0,0381

De la Tabla 5.6 se observa la evidencia de que el uso del pedal de freno en

sus métricas de promedio, mediana, máximo y desviación estándar aumentaron

significativamente el enfrentarse a los eventos estresores, mientras que el

acelerador y la aceleración (es decir, la pendiente de la velocidad) disminuyeron

significativamente. Por supuesto, como reacción al evento y como medida de

compensación al estrés.

Al realizar el análisis por eventos cuyos resultados se presentan en el anexo

8.2, se observa que los eventos TÚNEL, SIN TRÁFICO y CAMBIO DE NIVELES

no generaron cambios significativos en las características telemétricas. Esto

es consistente con los resultados anteriores y apoya lo discutido sobre los

biomarcadores encontrados para el evento de cambio de niveles.

Por otro lado, los eventos VEHÍCULO AVERIADO y PINCHAZO (ver tablas

8.11 y 8.15) son los que presentan una mayor cantidad de características

telemétricas con significancia de lo que se concluye que son eventos con mayor

efecto estresor en el conductor debido a su reacción. Esto último es consistente

con la gran cantidad de características psicofisiológicas que arroja dicho análisis.

Con este último análisis, se valida el método para obtener biomarcadores para

estrés en la conducción.
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6. Análisis de intervenciones en conducción

6.1. Uso de intervenciones

Los sistema de información en el automóvil son una preocupación particular

en la ergonomía. La tecnología ha diseñado sistemas de asistencia en ruta como

información de navegación en tiempo real con información del trayecto y algunos

eventos con los que se pueda enfrentar el conductor más adelante. Los problemas

de diseño relacionados a evitar las distracciones por estos sistemas y a minimizar

la duración de lamirada que puede ser perjudicial para la seguridad del conductor

se han abordado sin considerar los efectos directos en la fatiga, en el estrés y en la

carga cognitiva del conductor [114].

En la mayoría de las circunstancias estos sistemas tienen efectos mínimos

en la conducción, especialmente porque el aumento de la carga cognitiva y la

desatención son compensadas con acciones como la reducción de la velocidad.

Sin embargo, estos sistemas no abarcan los efectos intrínsecos del conductor

ni los efectos extrínsecos de la tarea y del entorno que pueden detonar estados

indeseados como la fatiga, el estrés sostenido o la saturación cognitiva, que son

factores que ponen en riesgo el rendimiento y la seguridad de la conducción. Otro

punto importante que es de especial cuidado es cómo se presenta la intervención

para no generar efectos adversos mayores sobre el conductor. Por ejemplo,

un sistema de difícil manejo puede provocar frustración, reacciones agresivas,

y estrategias de afrontamiento riesgosas en conductores propensos al estrés

[114].

Por este motivo, como se discutió en las secciones 2.8 y 2.9, es necesario

considerar el modelo de interacción entre los estados psicofisiológicos durante

la conducción para proponer medidas de mitigación de los efectos negativos de

estos estados y aumentar la seguridad. Con este objetivo se busca diseñar un

sistema de monitoreo inteligente que tenga en cuenta las demandas cognitivas

de la conducción, los niveles de estrés y de fatiga al momento de presentar una

intervención con el objetivo de disminuir los riesgos.
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6.2. Criterios de selección de intervenciones

Considerando las pautas propuestas por [114] para el diseño de intervenciones

para el estrés y fatiga se presentan a continuación los criterios que se considerarán

para la selección de intervenciones.

6.2.1. Reconocer cuál es el problema de seguridad que se necesita
abordar

No todos los problemas de seguridad asociados a la conducción son abordables

mediante intervenciones del entorno. Por ejemplo, deficiencias en la higiene

del sueño, los déficit relacionados al alcohol o las drogas o los déficit graves

relacionados con la edad pueden requerir que la intervención sea directamente

dejar de conducir. En cambio, problemas definidos como ”transaccionales”, es

decir, donde los objetivos de seguridad entran en conflicto con los objetivos

personales, como la reducción del esfuerzo en la tarea y la búsqueda de comodidad

cuando aumenta la fatiga sí son posibles de abordar.

6.2.2. Distinguir las distintas reacciones al estrés y la fatiga

Considerar las distintas reacciones al estrés de los individuos permite

considerar patrones de comportamiento para centrar la intervención en el control

del estrés ’en la marcha’ previniendo la sobrecarga del operador. Por otro lado,

las intervenciones para la fatiga deben promover la regulación del esfuerzo y

la motivación de la tarea. El sistema debe evaluarse tanto en circunstancias

estresantes como rutinarias.

6.2.3. Diseñar considerando la variabilidad de la carga cognitiva

Los efectos del estrés y la fatiga en el rendimiento son sensibles a la demanda

de la tarea. Se debe tener en cuenta la carga cognitiva propia de la tarea de

conducción. También, considerar que la tecnología debe ser lo suficientemente

fácil de usar para no sobrecargar al conductor ni generar preocupaciones que

puedan distraerlo. El principal problema de diseño es minimizar la sobrecarga

cognitiva de la intervención.
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6.2.4. Trabajar a nivel del individuo si es posible

Las intervenciones a menudo serán más efectivas cuando estén dirigidas a

conductores de manera individual pues es bien sabido que existen diferencias

sustanciales entre la reacción a los eventos de la conducción para distintos

conductores. Este criterio suele ser costoso en la investigación pues amplifica

el número de evaluaciones que se deben realizar pero, con las consideraciones

apropiadas de normalización de la tarea y los datos, el análisis grupal puede

resultar en una excelente aproximación.

6.3. Intervenciones propuestas

Aunque la tendencia general del uso de los sistemas de apoyo en la conducción

es a aumentar la probabilidad de sobrecarga de recursos cognitivos esto depende

también de la naturaleza del recurso requerido, según el modelo de recursos

múltiples de Wickens explicado en la sección 2.4.2.

Por este motivo, en principio se catalogan las distintas opciones de

intervenciones en 3 tipos: ópticas, acústicas y hápticas. A continuación, se

presentan distintas intervenciones propuestas según su categoría.

6.3.1. Ópticas

En un estudio de laboratorio se encontró evidencia de que las pantallas de

información en los automóviles pueden desviar la atención del entorno del tráfico

[116]. Además, los sistemas de alerta pueden provocar evaluaciones negativas

de los eventos y, en consecuencia, un aumento en el estrés de los conductores.

Por este motivo, se aconseja expresar la advertencia a modo de instrucción, por

ejemplo: usar ’reduzca la velocidad’, en vez de ’está conduciendo demasiado

rápido’ puede resultar menos amenazante.

En un estudio se observó que la fatiga afectó la atención visual dirigida a los

estímulos de las tareas secundarias durante la conducción. Por otro lado, en un

segundo estudio llevado a cabo en un simulador se observó que instrucciones de

desempeño en la pantallamoderaron la fatiga observada en el control del vehículo

[114].
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En otro estudio analizado se sugiere que las pantallas de alerta no críticas

pueden aparecer atenuadas e ir reduciendo su visibilidad a medida que el

conductor se aproxime a un evento que requiera mayor atención, como por

ejemplo una intersección, para así reducir la probabilidad de distracción

[115].

Algunos ejemplos de intervenciones ópticas del entorno son:

1. Luz de alerta: Luz intermitente de distinta intensidad activada en la

pantalla del sistema de monitoreo.

2. Notificación de texto: Mensaje mostrado en la pantalla del sistema de

monitoreo.

6.3.2. Acústicas

Algo importante a considerar es que la conducción es principalmente una

tarea visomotora de atención sostenida. Se ha demostrado que las instrucciones

de ruta durante la conducción en simulador tienen mejor resultado al ser

presentadas de forma auditiva que visual disminuyendo la interferencia cognitiva.

De todas maneras, la interferencia dependerá de las habilidades y experiencia del

conductor [116].

Por otro lado, otro estudio demostró que, contrario a la hipótesis de recursos

múltiples, una tarea de razonamiento auditivo genera mayor interferencia que

una tarea de razonamiento visual en la conducción en simulador. Sin embargo, el

mismo estudio sugiere que la conducción real genera el desarrollo de habilidades

para compartir el recurso cognitivo de manera más eficiente [116].

En este aspecto, es interesante considerar los hallazgos encontrados por un

estudio que sugiere que el humor puede atenuar las emociones negativas (por

ejemplo, el estrés) como resultado de la distracción cognitiva que previene el

procesamiento congruente del estado del ánimo al utilizar recursos cognitivos

necesario para la resolución de incongruencias presentes en algún aspecto

humorístico. Se concluye también que los estímulos que plantean mayores

demandas cognitivas fueron más efectivos para regular las emociones negativas

que los estímulos menos exigentes [164].

107



En el análisis de la literatura que relacionan el estrés con la música se observa

que hay muchos estudios que indican que la música puede reducir los niveles

de estrés y ansiedad, pero no existe una explicación explícita de cómo actúa

sobre la alteración de los estados emocionales. En una gran cantidad de estudios

revisados se encontraron efectos beneficiosos de lamusica relajante y de lamúsica

autoseleccionada, esto incluye la música favorita de la persona o una selección de

una lista de géneros musicales [197].

A continuación, se mencionan algunos ejemplos de intervenciones acústicas

propuestas:

1. Música:Temasmusicales pre­seleccionados por el conductor. Se considera

una selección indirecta mediante una encuesta previa de tres preguntas: (1)

¿Quémúsica prefiere para relajarse? (2) ¿Quémúsica prefiere para sentarse

a estudiar o leer un libro? (3) Seleccione 3 grupos de música o canciones

favoritas.

2. Alarma sonora: Reproducción de timbre de distintos tonos y volúmenes.

3. Notificación por voz: Reproducción de mensaje de audio pre­grabado

con mensaje de alerta.

4. Chiste por voz: Reproducción de chistes pre­grabados.

6.3.3. Hápticas

En un estudio de detección de fatiga en conductores mediante análisis del

cierre de los ojos y la frecuencia del parpadeo se incorpora una chaqueta

háptica para proporcionar la advertencia al conductor del estado de fatiga. Se

toma las consideración de usar frecuencias de vibraciones semejantes a las

de los celulares pues es un tipo de vibración familiar para la mayoría de los

conductores y además, en lugar de usar vibraciones fuertes y repentinas se aplican

aumentando progresivamente la intensidad para evitar sorprender o asustar. En

este experimento se consideran tres niveles de alerta para tres niveles de fatiga

detectados. Se selecciona tres áreas para aplicar las vibraciones: el área de los

hombros para alertas leves, el pecho para alertas de nivel medio y la zona de la

columna para alertas graves [141].
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Por otro lado, otro estudio sobre fatiga en conducción realizado argumenta que

las vibraciones como método de alerta para el conductor tiene limitaciones como

que: (1) tienden a perder gradualmente su efectividad a medida que se repiten,

(2) si es demasiado leve puede pasarse por alto debido a las vibraciones propias

de la conducción como una calzada irregular o las vibraciones del motor y (3) si

son demasiado intensas pueden generarmolestias, incomodidad o dolor; propone

una intervención háptica distinta. La contramedida propuesta es una guía háptica

en el volante que ayuda al conductor a tomar el control del vehículo paramantener

la línea central del carril. Este sistema fue probado con buenos resultados con 12

participantes en un simulador de conducción [185].

Adicionalmente, se han realizado investigaciones para relacionar los efectos de

la temperatura ambiente y el desempeño humano. Una de ellas buscó comparar

el rendimiento en la conducción considerando dos parámetros: la variabilidad de

la posición dentro del carril y la variabilidad de la velocidad; con tres rangos de

temperatura ambiente: baja (11 a 16 grados Celsius), media (16 a 21 grados) y alta

(22 a 27 grados). Aunque el estudio no encontró significancia con la variabilidad

de la posición del carril, sí se encontró un efecto significativo entre la temperatura

alta sobre la variabilidad de la velocidad en comparación con las temperaturas

medias y bajas [33].

En un estudio donde se evaluó el impacto de las condiciones climáticas sobre

la fatiga laboral en conductores profesionales se encontró que tanto en una ruta

monótona fuera de la ciudad como en una ruta de tráfico pesado en el centro de la

ciudad existe una correlación entre la fatiga, el parpadeo frecuente, el cansancio y

la dificultad para tomar decisiones con la temperatura ambiente [109].

Por lo tanto, las intervenciones hápticas propuestas son:

1. Sistema vibrador: Ubicado en el asiento o alguna parte del cuerpo del

conductor.

2. Termorregulación:Activación/desactivación de aire acondicionado de la

cabina del vehículo.
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6.4. Diseño experimental de validación de intervenciones

En esta sección se detalla el diseño experimental llevado a cabo para la

validación de intervenciones del entorno de conducción en un ambiente real. Se

describe el grupo de participantes, las intervenciones seleccionadas, los aparatos,

la tarea y ruta junto con el protocolo experimental.

6.4.1. Participantes

Se escoge una muestra por conveniencia de 14 participantes con un promedio

de 32,3± 9,6 años de edad donde 8 son hombres y 6 mujeres. Dos declaran tener

menos de un año de experiencia en conducción, cuatro entre 1 y 5 años, dos entre

5 y 10 años y seis más de 10 años de experiencia.

El reclutamiento se llevó a cabo mediante la plataforma u­cursos disponible

para la comunidad universitaria de la Universidad de Chile. Los requisitos de

inscripción al experimento fueron manejar un vehículo propio, tener licencia

de conducir clase B al día y estar familiarizado con el asistente de navegación

Google Maps. Además, se consideró como incentivo un apoyo económico a la

investigación por un monto de 15 mil pesos para cada voluntario.

Cada voluntario completó la tarea utilizando los aparatos de medición,

firmando un consentimiento informado, respondiendo cuestionarios y encuestas

al iniciar y finalizar la tarea de conducción.

La encuesta inicial contenía consultas sobre información demográfica,

información de salud y calidad del sueño durante la noche previa al experimento.

Además, se consulta sobre la dificultad y las intervenciones percibidas. En la Tabla

6.1 se muestra el resumen de la esta encuesta.

Tabla 6.1: Resumen de encuesta experimento de intervenciones

Edad Comorbilidad Durmió bien Horas de sueño Dificultad percibida

32,3 (9,6) 4/14 11/14 6,5 (1.0) 5,8 (1,3)

En la encuesta final se consulta sobre la dificultad y las intervenciones

percibidas. En la siguiente sección se profundiza sobre esto.
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6.4.2. Intervenciones seleccionadas

Se debe tener en cuenta que probar todas las intervenciones propuestas

requeriría una gran cantidad de datos para darle la debida validez estadística, lo

cual, dado el número limitado de conductores, resulta infactible. Por este motivo

se seleccionará un subconjunto de intervenciones a implementar y validar. Se

escoge una de tipo auditiva y una de tipo háptica. Se descarta a priori la de tipo

visual porque al ser la conducción una tarea de atención sostenida esmás probable

que ante una intervención visual los recursos cognitivos compitan y que la carga

mental aumente.

La intervención de tipo auditiva corresponde a un audio reproducido en un

smartphone cuya duración es de aproximadamente 7 segundos con una voz

masculina en español y con emoción neutra que menciona la frase: ”Oye, parece

que estás algo estresado. Respirar tres veces puede ayudar a relajarte”.

La intervención háptica se activa en una pulsera en la muñeca derecha del

conductor. Esta genera una alerta de vibración similar a la de los smartphone

durante 20 segundos.

A cada conductor se le presenta sólo un tipo de intervención (existen 8

auditivas y 6 hápticas). Estas intervenciones aparecen cada 15 minutos con un

margen de más/menos 2 minutos para disminuir sesgos. Considerando una ruta

de aproximadamente 3 horas se aplicarán un total de 12 veces cada intervención

por tarea.

Al finalizar el experimento se realiza una encuesta a cada participantes

respecto a su percepción de cada intervención, su efecto y además la dificultad

percibida de la tarea en general. El resumen de esta encuesta se presenta en la

Tabla 6.2.

Tabla 6.2: Resumen de encuesta de percepción de intervenciones

Tipo Part. Ejecutados Percibidos Sensación

Auditiva 8 13,1 (2,6) 7 (2,6) 3 Bien/5 Indiferente/0 Mal
Háptica 6 12,8 (2,5) 6,5 (2,1) 0 Bien/4 Iindiferente/2 Mal
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6.4.3. Tarea

El conductor debe seguir las instrucciones del asistente de navegación hasta

completar la ruta predeterminada entregada por el experimentador. El conductor

tiene completamente prohibido interactuar con la radio (que estará apagada)

ni con los aparatos de medición e intervención del entorno hasta completar la

tarea.

Cada dos intervenciones y en un tiempo aleatorizado se realiza una encuesta

a través de un audio que deben responder a viva voz de autoreporte de fatiga

KSS (Karolinska Sleepiness Scale) en una escala de Likert de 1 (extremadamente

alerta) a 9 (Muy somnoliento). La pregunta se realiza con una voz femenina,

en español y con emoción neutral, diciendo: ”Atención, vamos a hacer un par

de preguntas ¿Cómo se siente en la escala de 1 a 9? donde 1 corresponde a

extremadamente alerta y 9 somnoliento. Su respuesta, por favor.”

Además, se pregunta: “¿Cuál de las siguientes emociones lo identifican en este

momento? contento, relajado, aburrido o estresado. Su respuesta, por favor.” Con

esto se busca etiquetar con una emoción específica esemomento de la conducción.

Estas emociones se escogieron como representativas de cada cuadrante del

modelo de emociones circumplex [148].

6.4.4. Definición de ruta

Mediante la aplicación de Google Maps se traza la ruta que debe seguir

cada participante, pudiéndose guiar con el asistente de navegación desde su

smartphone. Es una ruta por Santiago de aproximadamente 70 km y se estima

unas tres horas de conducción, en horario de trafico normal. Mediante una

aplicación de rastreo se obtienen los datos GPS y el tiempo de recorrido en cada

experimento desarrollado.

En la Figura 6.1 se muestra la ruta definida para la experimentación. Esta

comprende tramos con distintas características para diversificar la conducción:

tramos por caletera, por calles en uno y doble sentido, pasos bajo nivel, rotondas,

avenidas principales, zonas de tráfico denso y de tráfico liviano. La ruta puede

consultarse en el siguiente link: https://goo.gl/maps/juXrpomAqk9moUNA8.
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Figura 6.1: Ruta por Santiago para validación de intervenciones

6.4.5. Aparatos y montaje

Los participantes conducen siguiendo la ruta definida utilizando la pulsera

BioMonitor V2.0 en la muñeca izquierda para capturar señales psicofisiológicas

en tiempo real junto con el kit de sensor de variables de contexto en la cabina,

sensores explicados en la sección 3.2.

Además, se dispone de una cámara en el panel del vehículo que graba

frontalmente a cada participante para posteriormente analizar conductas durante

el manejo, especialmente las relacionadas a fatiga.

Se agrega una dashcam posicionada en el parabrisas que graba continuamente

hacia la calle mientras el vehículo está en movimiento para obtener un registro

visual de algún evento. Un esquema del montaje de estos sensores se muestra en

la Figura 6.2.
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Figura 6.2: Montaje de aparatos experimento validación de intervenciones

Se busca que los dispositivos encargados de ejecutar las intervenciones,

también llamados actuadores, interfieran lo menos posible en la conducción. En

el caso de la intervención auditiva se activa en un smartphone específico para el

experimento que además registra el GPS.

El actuador háptico es una pulsera deportiva utilizada por el conductor en la

mano derecha que es programada para ejecutar la vibración. En la Figura 6.3 se

muestra la pulsera vibratoria utilizada en los experimentos.

Figura 6.3: Pulsera vibratoria

114



6.4.6. Protocolo experimental

Antes y después del experimento se debe realizar el mismo protocolo que

el presentado en la sección 5.4.5. Tomando en consideración la validación de

las intervenciones, a continuación se detalla el ajuste de los pasos durante el

experimento.

Antes del experimento

1. Experimentador se presenta en el punto de inicio de la ruta con baterías

cargadas y todos los dispositivos y aplicaciones dispuestas para una

actividad experimental fluida.

2. Dar la bienvenida y la descripción general del experimento y asegurar la

firma del consentimiento informado.

3. Rellenar formulario de datos demográficos y situación de salud del

participante.

4. Instalar y validar funcionamiento de cámaras para el registro visual de la

cara del conductor y hacia la calle.

5. Instalar y validar funcionamiento del sensor de contexto dentro de la cabina

del conductor.

6. Instalar sensores al participante. Verificar la comodidad y funcionamiento.

7. En smartphone del experimento: iniciar GPS, programar intervenciones y

audio de encuesta de autorreporte.

8. Sincronizar los tiempos de captura de la pulsera, sensor de contexto,

smartphone del experimento y cámara.

9. Registrar línea base de las señales del participante. Etapa de medición de

3 minutos sin estímulos en posición relajada sentado dentro del vehículo

estacionado.

10. Entregar ruta al participante, dar últimas indicaciones y responder posibles

dudas.

11. Dar inicio al experimento.
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Durante el experimento

1. Supervisar remotamente el funcionamiento y correcta medición de los

sensores, durante todo el experimento.

2. Estar atento para dar cualquier asistencia al conductor mientras se

encuentra en ruta.

3. Dar por finalizado el experimento cuando el participante termine la tarea al

completar la ruta establecida.

Después del experimento

1. Indicar término de la actividad.

2. Detener y retirar los sensores. Se finaliza la toma de datos.

3. Preguntar y reportar cualquier situación relevante para el análisis posterior

(situación anómala o incómoda, mareos, estrés, sueño, etc.).

4. Rellenar encuesta de percepción de intervenciones durante la conducción.

5. Despedida del participante, agradecimiento por participación y pago de

incentivo monetario.

6. Descargar y almacenar debidamente los archivos de los distintos sensores.

6.5. Datos capturados

Para completar el tamaño de 14 participantes según la muestra por

conveniencia definida se realizaron un total 18 experimentos de los cuales

debieron descartarse uno por problemas de sincronización de los datos, dos por

pérdida de datos y uno porque el participante no pudo completar la ruta.

También existieron pérdidas de datos dentro de los participantes selecciona­

dos. El resumen de los datos capturados se presenta en la Tabla 6.3 donde se pre­

senta la cantidad de intervenciones programadas según su tipo y cuántas de esas

intervenciones tienen datos suficientes para su análisis con las señales capturadas

con la pulsera Biomontor, datos de contexto y capturas de la cámara frontal. Estas

serán el total de muestras a analizar, por sensor, para comparar el impacto de las

intervenciones seleccionadas.
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Tabla 6.3: Resumen de datos capturador en experimento de intervenciones

Tipo Programados Biomonitor Contexto Cámara

Auditiva 100 75 66 83
Háptica 67 58 60 57

En el histograma de la Figura 6.4 se muestra de manera disgregada por

participante esta información, en verde semarcan los participantes que recibieron

una intervención auditiva (P2, P4, P7, P12, P14, P16, P17, P18) y en naranjo la

intervención háptica (P3, P6, P8, P9, P13, P15).

Figura 6.4: Histograma de datos correctamente capturados en experimento de
intervenciones

6.5.1. Datos de autorreporte

A continuación se presenta el resumen de los datos capturados en la encuesta

de autorreporte consultada durante la conducción. En algunos casos no se pudo

recuperar la respuesta. Dos de los participantes alcanzaron a responder el séptimo

KSS porque les tomó más tiempo completar la ruta. En la Tabla 6.4 se muestra

el resumen con el promedio, la desviación estándar y la cantidad de respuestas

obtenidas a lo largo del experimento.

Para estos datos se calcula el alfa de Cronbach, un índice usado para medir

la confiabilidad del tipo consistencia interna de una escala. El resultado arroja

un valor de 0,81 lo que indica una alta confiabilidad de los resultados de este

instrumento.
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Tabla 6.4: Resumen KSS en experimento de intervenciones

KSS­1 KSS­2 KSS­3 KSS­4 KSS­5 KSS­6 KSS­7

Promedio 3,4 3,4 4,4 3,9 4,4 4,9 4,5
Desv. Estándar 1,1 1,8 1,6 1,5 1,6 1,7 2,1

Cantidad 14 13 12 11 10 7 2

Además, en el gráfico de la Figura 6.5 se observa la tendencia creciente

de la fatiga/somnolencia declarada en el KSS para el promedio de todos los

participantes con un modelo lineal que tiene un muy buen ajuste de R2 =

0, 7108.

Figura 6.5: Histograma de respuestas de KSS

También se analizan las respuestas a las cuatro emociones declaradas. En la

Tabla 6.5 se puede observar la evolución de la emoción autopercibidas. Se puede

ver que la tarea no genera felicidad pues la mayoría parte relajado y termina o

aburrido o estresado.

Si hacemos un análisis sólo considerando hasta la quinta respuesta (E5), que

es hasta donde casi todos contestaron, el aburrimiento aumenta y el estrés se

mantiene constante, mientras que la relajo disminuye.
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Tabla 6.5: Resumen emociones declaradas en experimento de intervenciones

E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 Total

Aburrido 2 4 5 4 7 2 0 24
Contento 0 0 2 2 0 1 0 5
Estresado 4 5 2 3 3 4 2 23
Relajado 8 4 3 2 0 0 0 17

6.5.2. Datos de captura de videos

Los datos audiovisuales de cada individuo permiten observar su comporta­

miento dentro del vehículo. Las personas al momento de conducir realizan dife­

rentes acciones y gesticulan de acuerdo a factores internos como, por ejemplo, el

cansancio u otros estados emocionales. También, los gestos pueden ser desenca­

denados en algunos casos por factores externos como, por ejemplo, al encontrarse

con situaciones inesperadas o peligros que pueden originar accidentes de tránsito.

En esta sección se explica en particular el uso de videos del rostro del conductor

en relación al estado de fatiga.

En la literatura se han estudiado gestos representativos de fatiga de un

individuo. Por ejemplo, en [98] se relacionan los bostezos como característicos

de la fatiga. En [132] se ha estudiado que la forma de los pestañeos y cómo estos

se diferencian en situaciones normales y situaciones de fatiga. Finalmente, para

una ventana de tiempo representada en un video, existe la métrica “percentage of

eyelid closure” (PERCLOS) [40] que se calcula según la ecuación (1), donde Ec es

la cantidad de frames con los ojos cerrados a un 80% o más, y Eo la cantidad de

frames con ojos abiertos. De esta manera un PERCLOS mayor para una ventana

de tiempo, indicaría somnolencia o fatiga por parte del conductor, ya que posee

menor capacidad de mantener los ojos abiertos. Es interesante notar que esta

métrica solo puede ser calculada en situaciones dondeEc+Eo > 0, es decir, cuando

es posible detectar los ojos en el video.

PERCLOS =
Ec

Ec + Eo

· 100% (1)
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Figura 6.6: Detección de rostro del
conductor ­ Vista frontal

Figura 6.7: Detección de rostro del
conductor ­ Vista lateral (derecha)

En estricto rigor es posible analizar cada frame de un video para detectar el

tamaño de la apertura de los ojos, si es que la persona ejerce algún pestañeo,

o si bosteza. Sin embargo, para grandes volúmenes de datos, es decir, una gran

cantidad de frames por usuario y una gran cantidad de usuarios, hacer este

proceso manualmente se vuelve infactible. Por lo tanto, se necesitan métodos

automatizados para realizar el cálculo de estas métricas, que sean útiles dentro

del ambiente de conducción.

El comportamiento de los conductores es altamente variable, lo que presenta

algunos impedimentos para aplicar métodos automatizados de detección de

parpadeos y bostezos con alta fidelidad a partir de imágenes. La existencia de

una gran cantidad de movimientos de cabeza realizados por el individuo (no

siempre el gesto a detectar se realiza de frente a la cámara), vibración del vehículo

(creando diferencias en las coordenadas frame a frame), gestos similares como

cantar, toser, balbucear (que pueden resultar en falsos positivos), entre otros,

dificultan este proceso. Dado esto, para este estudio, la detección de bostezos

en ruta con alta confiabilidad se realiza de manera manual, dejando propuesto

el desarrollo de métodos automatizados para trabajo futuro. La detección de

pestañeos y PERCLOS en cambio se desarrolla de manera automatizada.

Se utilizanmétodos de detección ocular para calcular lamétrica de PERCLOS y

cantidad de pestañeos. Utilizando inteligencia artificial, en particular un modelo

entrenado de la librería MediaPipe [119], es posible la detección del rostro del

conductor en cada frame de un video (ver figuras 6.6 y 6.7).
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A través de una malla facial computarizada en cada frame se logra calcular la

apertura vertical y la distancia horizontal de los párpados (ver figura 6.8). Dado

que estos valores dependen de la distancia del sujeto a la cámara, es decir, entre

más lejosmenor serán los valores, se utiliza lamétrica conocida como “Eye Aspect

Ratio” (EAR) [26], que se calcula como Dv/2Dh donde Dv es la distancia vertical

yDh la distancia horizontal.

Figura 6.8: Malla facial, puntos para calcular las distancias.

Calculando el EAR para una ventana de tiempo de 1minuto, se observan peaks

en los momentos que el usuario gira la cabeza y se pierde la información de un ojo

(figura 6.9). Por ejemplo, en la figura 6.7 el usuario gira su cabeza hacia la derecha,

por lo cual el ojo derecho no se ve en la grabación, presentándose un peak en la

señal. Los cuantiles de 90% de datos para cada ojo no calzan en un mismo valor

ya que ningún rostro es simétrico, por lo que se usan separadamente para cada

señal para eliminación de outliers (figura 6.10).
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Figura 6.9: EAR calculado para ambos ojos en ventana de tiempo de 1 minuto.
Líneas horizontales negras corresponden a los cuantiles de 90%.

Figura 6.10: EAR calculado para ambos ojos en ventana de tiempo de 1 minuto
con eliminación de outliers.
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Se hace una detección de la posición de la cabeza del conductor mediante la

librería Open CV y el método solvePnP [133]. Para ello se toma el punto central

de la cara, es decir, la punta de la nariz para determinar el punto 3D que proyecta

dicho punto 2D dentro de la imagen. Esto genera una señal de coordenadas x a la

cual, utilizando los cuantiles de 20% y 80%que se obtienen, se le puede asignar la

dirección de la cabeza a la derecha si es que el punto se encuentra con valores bajo

el 20% de los datos e izquierda si se encuentra sobre el 80% (dado el efecto reflejo

de la cámara). Estos cuantiles deben calcularse sobre la grabación de toda una

sesión de conducción, ya que se opera bajo el supuesto que en una sesión larga el

conductor tenderá amantener una posición frontal con ligeras desviaciones.

Esta hipótesis se valida en los datos utilizados en este estudio, comprobando

una correcta detección de la dirección de la cabeza en diferentes ejemplos, como

los mostrados en las figuras 6.6 y 6.7. Finalmente, conociendo la apertura de cada

ojo y la posición rotacional de su cabeza, es posible la detección de pestañeos y el

cálculo del PERCLOS.

Para calcular los pestañeos, se aplica un algoritmo iterativo sobre las señales

EAR de cada ojo, y de la señal promedio de ojo izquierdo y derecho, en el

cual se detectan peaks negativos menores a un umbral en una cantidad mínima

determinada de frames sucesivos. Los peaks finales a considerar corresponden a

los capturados por el ojo derecho en los momentos donde la rotación de la cabeza

se realiza hacia la izquierda, a los del ojo izquierdo, al momento en que la rotación

de la cabeza es hacia el lado derecho, y los de la señal promedio en los momentos

en que la persona mira de frente. En la figura 6.11 se observa la señal promedio y

los pestañeos detectados.

Para el cálculo del PERCLOS dentro del video de una ventana de tiempo se

consideran el EAR del ojo derecho, izquierdo o de la señal promedio según la

rotación de la cabeza, siguiendo la misma lógica que para el caso de los pestañeos.

ParaEc se consideran los casos en que el EAR esmenor al cuantil 15% del usuario,

y para Eo los casos mayores, permitiendo el cálculo de la ecuación 1.

La detección de bostezos se hace mediante análisis visual de todos los vídeos

para detectar en qué momento empiezan y terminan.
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Figura 6.11: Señal EAR promedio y pestañeos detectados por el algoritmo.

Con todo los datos anteriormente explicados, para una ventana de tiempo

dada, se calculan las distintas características propias de la fatiga como: el número

de bostezo, la duración promedio de los bostezos y su desviación estándar, la

cantidad de pestañeos, PERCLOS y estadísticas EAR de cada ojo y de la señal

promedio (Promedio, desviación estándar, mínimo y máximo).

6.6. Análisis y resultados

Con los datos consolidados, validados y procesados se realizan distintos

análisis estadísticos para observar el efecto de las intervenciones estudiadas:

háptica y auditiva, sobre los estados psicofisiológicos: fatiga y estrés. Con estos

análisis se desea encontrar indicadores propios de cada estado psicofisiológico

quemuestrenun cambio estadísticamente significativo tras aplicar la intervención

y verificar si esta cambio es positivo o negativo, es decir, si verdaderamente la

intervención tiene un efecto en atenuar el estado de estrés y/o fatiga.

Como estudio adicional se analiza el efecto de las variables de contexto y

ambientales en los estados psicofisiológicos de fatiga autorreportada y estrés, este

último observado mediante el autorreporte de emociones (ver Tabla 6.5).
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6.6.1. Análisis de efecto de intervención háptica sobre fatiga

Para estudiar el efecto de las intervenciones sobre la fatiga se analizaron

características típicas de este estado, tales como: frecuencia de pestañeos,

cantidad y duración de bostezos y los indicadores PERCLOS y EAR descritos

en la sección 6.5.2; obtenidos del procesamiento de los datos audiovisuales

disponibles.

A cada característica calculada se le aplica un test T­pareado o Test Wilcoxon

dependiendo si cumple o no los supuestos para el uso de estos test. Se comparan la

ventana de tiempo previa y la ventana de tiempo posterior a la activación de cada

intervención. Se estudian ventanas de tamaños de 5 y 10minutos considerando el

efecto acumulativo de la fatiga.

Los resultados obtenido de los test estadísticos para la intervención háptica

se presentan en las tablas 6.8 y 6.9. De estos se observa que no hay evidencia

que demuestre que la intervención háptica tenga un efecto en la disminución

o atenuación del aumento de la fatiga ni en la aparición de las características

relacionadas a ella como la cantidad de pestañeos y la cantidad y duración de los

bostezos, esto tanto para ventanas de 5 como de 10 minutos.

Tabla 6.6: Características de fatiga con significanciamenor a 0.1 para intervención
háptica en ventanas de 5 mins

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 n_blinks Wilcoxon 101,1132 Ascendente 2,36E­05
2 n_bostezos Wilcoxon 0,1509 Ascendente 0,0042
3 max_dur_bos Wilcoxon 554,6981 Ascendente 0,0217
4 std_dur_bos Wilcoxon 19,2547 Ascendente 0,0280
5 mean_dur_bos Wilcoxon 535,4434 Ascendente 0,0395

Tabla 6.7: Características de fatiga con significanciamenor a 0.1 para intervención
háptica en ventanas de 10 mins

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 n_blinks Wilcoxon 36,24 Ascendente 0,0008
2 std_dur_bos Wilcoxon 228,10 Ascendente 0,0107
3 n_bostezos Wilcoxon 0,3333 Ascendente 0,0223
4 max_dur_bos Wilcoxon 842,24 Ascendente 0,0355
5 mean_dur_bos Wilcoxon 592,25 Ascendente 0,0626
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Conclusión: La intervención háptica no fue capaz de contrarrestar el aumento

de la fatiga en el tiempo. Esto no significa que la intervención háptica esté

provocando fatiga. Sin embargo, tampoco se puede concluir que estémorigerando

el aumento de esta.

6.6.2. Análisis de efecto de intervención auditiva sobre fatiga

De la misma manera, se aplican los test estadísticos a las características

relacionadas con la fatiga para analizar la intervención auditiva comparando la

ventana previa y posterior, también en ventanas de 5 y 10 minutos.

Los resultados obtenidos de los test estadísticos para la intervención auditiva

se presentan en las tablas 6.8 y 6.9.De éstos se observa que para ventanas de 5

minutos no existe evidencia de que la intervención auditiva tenga efectos en la

fatiga.

Sin embargo, para la ventana de 10 minutos se encuentra que existen signos

de fatiga, como la duración de los bostezos, que disminuyen significativamente.

Por lo tanto, hay evidencia que muestra una disminución de los signos de fatiga,

somnolencia o cansancio y no hay indicadores de lo contrario para la intervención

auditiva.

Tabla 6.8: Características de fatiga con significanciamenor a 0.1 para intervención
auditiva en ventanas de 5 mins

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 n_blinks Wilcoxon 28,0811 Ascendente 2,58E­05

Tabla 6.9: Características de fatiga con significanciamenor a 0.1 para intervención
auditiva en ventanas de 10 mins

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 n_blinks Wilcoxon 27,69 Ascendente 0,0041
2 min_dur_bos Wilcoxon ­737,78 Descendente 0,0333
3 mean_dur_bos Wilcoxon ­694,13 Descendente 0,0513
4 max_dur_bos Wilcoxon ­623,90 Descendente 0,0873
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6.6.3. Análisis de efecto de intervención háptica sobre estrés

Por otro lado, para estudiar el efecto de las intervenciones sobre el estrés se

analizan características psicofisiológicas o biomarcadores según lo encontrado en

el análisis de la sección 5.6, principalmente indicadores de presencia de estrés

como el aumento del HR o de las señales EDA, SCR y SCL.

Tal como en la sección 5.6, a cada característica se le aplica un test T­pareado

o Test Wilcoxon dependiendo si cumple o no los supuestos para el uso de estos

test. Se comparan la ventana de tiempo previa y la ventana de tiempo posterior a

la activación de cada intervención considerando un tamaño de 10 segundos.

Los resultados obtenido de los test estadísticos para la intervención háptica

se presentan en las tabla 6.10. De estos se observa que existe evidencia del

aumento significativo del estrés, reflejado en el aumento del arousal durante los 10

segundos posteriores a la activación de la intervención háptica. Por lo tanto, esta

intervención no fue capaz de contrarrestar los factores que están aumentando el

estrés como eventos en la ruta, entre otros.

Tabla 6.10: Características psicofisiológicas con significancia menor a 0.05 para
intervención háptica

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 PPG1_T_Skew Wilcoxon 0,5896 Ascendente 0,0062
2 PPG1_T_Kurtosis Wilcoxon 4,8041 Ascendente 0,0070
3 SKT_T_Median Wilcoxon 0,0060 Ascendente 0,0149
4 HR_T_Median Wilcoxon ­2,2582 Descendente 0,0152
5 EDA_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,9158 Descendente 0,0159
6 HR_T_Min Wilcoxon ­0,9555 Descendente 0,0162
7 SKT_T_Mean Wilcoxon 0,0065 Ascendente 0,0173
8 SCR_T_Kurtosis Wilcoxon ­1,1675 Descendente 0,0200
9 PPG1_T_Range Wilcoxon 133,32 Ascendente 0,0240
10 PPG1_T_Max Wilcoxon 133,32 Ascendente 0,0240
11 SCR_T_Std Wilcoxon 0,0054 Ascendente 0,0276
12 SCR_T_Min Wilcoxon ­0,0100 Descendente 0,0317
13 SKT_T_Max Wilcoxon 0,0085 Ascendente 0,0336
14 SCR_SumPeakAmp Wilcoxon 0,0373 Ascendente 0,0406
15 SCR_T_Range Wilcoxon 0,0146 Ascendente 0,0406
16 HR_T_Skew Wilcoxon 0,0115 Ascendente 0,0453
17 HR_T_Range Wilcoxon 3,9771 Ascendente 0,0470
18 EDA_T_Min Wilcoxon ­0,0075 Descendente 0,0479
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6.6.4. Análisis de efecto de intervención auditiva sobre estrés

Siguiendo losmismos pasos, se aplican los test estadísticos a las características

psicofisiológicas para analizar la intervención auditiva comparando la ventana

previa y posterior de 10 segundos en búsqueda de biomarcadores de estrés.

Los resultados obtenidos de los test estadísticos para la intervención auditiva

se presentan en las tabla 6.11. De éstos se observa que para ventanas de 10

segundos no existe evidencia de que la intervención auditiva tenga efectos en

contrarrestar los factores que están aumentando el estrés o arousal como eventos

de la ruta, entre otros. Esto se concluye porque los biomarcadores relacionados al

HR, EDA, SCR y SCL no disminuyen significativamente.

Tabla 6.11: Características psicofisiológicas con significancia menor a 0.05 para
intervención auditiva

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 HR_T_Mean Wilcoxon 4,1905 Ascendente 0,0001
2 HR_T_Skew Wilcoxon ­0,1762 Descendente 0,0002
3 HR_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,2685 Descendente 0,0003
4 HR_T_Pendiente Wilcoxon ­12,98 Descendente 0,0004
5 HR_T_Median Wilcoxon 4,1084 Ascendente 0,0005
6 HR_T_Max Wilcoxon 5,1859 Ascendente 0,0023
7 SCR_T_Range Wilcoxon 0,0990 Ascendente 0,0029
8 HR_T_Min Wilcoxon 2,2994 Ascendente 0,0049
9 HR_T_Std Wilcoxon 0,6899 Ascendente 0,0055
10 HR_T_Range Wilcoxon 2,8864 Ascendente 0,0078
11 EDA_T_Range Wilcoxon 0,0987 Ascendente 0,0248
12 SCR_T_Max Wilcoxon 0,0459 Ascendente 0,0297
13 SCR_T_Min Wilcoxon ­0,0531 Descendente 0,0340
14 SCR_SumPeakAmp Wilcoxon 0,1702 Ascendente 0,0414

Conclusión: Tanto para la intervención háptica como auditiva no se ha

encontrado una disminución significativa de los biomarcadores para estrés por

lo que no se puede asegurar que estas intervenciones atenuen este estado

psicofisiológico. Sin embargo, esto significa que generan un aumento en la vigilia

de la persona, un “efecto cafeína” que podría sacar a la persona del riesgo de la

fatiga/somnolencia en el momento, dado que durante los 10 segundos posteriores

aumenta el arousal. Como se vio en la sección 6.6.2 la intervención auditiva sería

la más apropiada para combatir la fatiga.
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Por lo tanto, podemos intervenir para liberar del estado de somnolencia y

fatiga en elmomento, pero no se puede asegurar que con esa intervención estemos

sacando de ese estado a la persona demanera sostenida en el tiempo. Se requeriría

mantener la intervención y activarla cada vez que los signos de fatiga se vean en

aumento.

6.6.5. Análisis de efecto de contexto sobre estrés y fatiga

Como análisis complementario se estudia el efecto de las variables de contexto

sobre el estrés y la fatiga. Por un lado, se analizan las medidas capturadas

comparando los estados de fatiga declarados como bajos (menor a 5 en la escala

KSS) versus los altos (mayor o igual a 5 en la escala KSS) mediante el test

T­pareado o Wilcoxon dependiendo si cumple o no con los supuestos, cuyos

resultados se presentan en la tabla 6.12.

Tabla 6.12: Características de contexto con significancia menor a 0.05 para KSS

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 temperature_T_Median Wilcoxon 9,3917 Ascendente 0,0007
2 temperature_T_Mean Wilcoxon 9,3903 Ascendente 0,0007
3 CO2_T_Mean Wilcoxon 1602,2 Ascendente 0,0080
4 CO2_T_Median Wilcoxon 1602,1 Ascendente 0,0080
5 gyroX_T_Mean Wilcoxon 0,0033 Ascendente 0,0156
6 accZ_T_Mean Wilcoxon 0,5312 Ascendente 0,0182
7 accZ_T_Median Wilcoxon 0,5304 Ascendente 0,0182
8 ambientNoise_T_Mean Wilcoxon ­36,25 Descendente 0,0278
9 gyroX_T_Median Wilcoxon 0,0036 Ascendente 0,0365
10 ambientNoise_T_Median Wilcoxon ­33,62 Descendente 0,0423

A su vez, se compara con un test de ANOVAdemedidas repetidasmultivariado

para las cuatro emociones declaradas. los resultados de las características que

resultan significativas se presentan en la tabla 6.13.

Tabla 6.13: Características de contexto con significancia menor a 0.05 para
emociones declaradas

N Característica Aburrido Contento Estresado Relajado p­valor

1 CO2_T_Mean 1412,39 801,26 2534,99 715,48 0,0306
2 CO2_T_Median 1412,42 801,21 2535,01 715,64 0,0306
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De los resultados obtenidos se observa un aumento significativo de la

concentración de CO2 en la cabina del conductor al comparar los niveles bajos

de fatiga versus los niveles altos.

También se observan diferencias significativas en la concentración de CO2 al

comparar las emociones declaradas. En particular, para las emociones de valencia

negativa (aburrido y estresado) se presenta un promedio y una mediana mayor

que para las emociones de valencia positiva (contento y relajado).

De esto se puede concluir que la concentración de CO2 es un factor

preponderante de los estados psicofisiológicos riesgosos de fatiga y estrés en la

conducción. Por lo tanto, sería importante evaluar intervenciones del entorno

relacionadas al control del aire en la cabina del conductor.

Además, se puede apreciar la relación existente entre el aumento de la

concentración de CO2 y la presencia de aburrimiento y de fatiga donde esta última

también puede ser provocada por la falta de motivación o hastío en la tarea que se

está realizando.

Finalmente, queda propuesto aplicar esta metodología de análisis para una

intervención de tipo auditiva, que ya fue validada para la fatiga, que de la

indicación de realizar algún manejo del CO2 en la cabina, como por ejemplo, con

la indicación de encender el aire o de bajar la ventanilla y de esta manera afrontar

la fatiga considerando también las condiciones del contexto.
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7. Conclusiones

Este informe final resulta en un compilado de los tres informes anteriores

presentados como avances y de todo el trabajo realizado con sus resultados del

proyecto de investigación SUSESO “Metodología de intervención del entorno de

conducción en base a identificación de fatiga, estrés y carga cognitiva mediante

bioseñales” patrocinado por el Instituto de Seguridad del Trabajador (IST) y

realizado por el Instituto de Sistemas Complejos de Ingeniería (ISCI), centro

de excelencia alojado en la Facultad de Ciencias Físicas y Matemáticas de la

Universidad de Chile.

Se ha realizado una amplia y sistemática revisión donde se ha analizado la

literatura científica relativa a los estados psicofisiológicos de carga cognitiva,

estrés y fatiga/somnolencia del conductor, y sobre las intervenciones que se

proponen para su mitigación. Se puede observar que la mayoría de los artículos

consideran estos estados de manera independiente, evidenciando una carencia

de trabajos que consideren conjuntamente sus efectos en el conductor. Además,

se aprecia el uso de al menos tres fuentes de datos para detectar o modelar

los factores que gobiernan estos estados psicofisiológicos, a saber, medidas

psicofisiológicas, de rendimiento y subjetivas (autorreporte).

Los métodos actuales de detección se verifican prevalentemente en ambientes

observacionales controlados con estados psicofisiológicos inducidos por métodos

artificiales bien conocidos, lo que compromete la validez ecológica de los trabajos.

Sin embargo, la conducción es una tarea en la cual constantemente se está

expuesto a estímulos internos, externos y tareas secundarias. Esto aumenta la

relevancia de investigar estos estados psicofisiológicos en ambientes reales de

conducción, considerando estados inducidos naturalmente por la tarea.

Además, como se explica ampliamente en la sección 2.8, la detección de

estados psicofisiológicos ­ carga cognitiva, estrés y fatiga ­ es el primer paso para

el mejoramiento de la seguridad en la conducción. El siguiente paso corresponde

a utilizar un sistema de intervención que reciba la información de los estados

del conductor, y que, mediante actuadores o sistemas de recomendación, genere

mecanismos que permitan el cambio en su comportamiento.
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Es importante destacar el valor del modelo de interacción de estados

psicofisiológicos propuesto en la Figura 2.2 para considerar la influencia de

un estado sobre otro. En este ámbito nuevamente se utilizan mecanismos

específicos para inducir estados, y en pocas ocasiones se consideran las relaciones

bidireccionales que existen entre ellos. Por lo tanto, se deben considerar estas

relaciones al momento de generar actuadores y también, evaluar que su uso no

sea perjudicial ni para la seguridad en la conducción, ni para el rendimiento.

Para obtener una metodología de evaluación de intervenciones del entorno

de conducción se plantea el primer objetivo específico de esta investigación.

Este consiste en identificar marcadores psicofisiológicos con poder explicativo

y alta significancia para la fatiga, la carga cognitiva y el estrés en ambientes de

conducción profesional. Esto se aborda, en parte, con los datos obtenidos del

proyecto SUSESO desarrollado anteriormente [78].

Respecto a la detección de fatiga, se ha obtenido un modelo de detección

con una exactitud del 95%, y un modelo de predicción con 30 segundos de

anticipación con una exactitud del 97%. Con esto en mente, la caracterización

y detección de fatiga ya puede ser catalogada como posible y por tanto, pensar

en mejoras en cuanto a los métodos de registro de señales que permitan un

preprocesamiento más eficiente y, por tanto, un modelo que pueda ser ejecutado

en tiempo real durante la conducción.

Respecto al modelo estadístico de carga cognitiva, se encuentran diferencias

significativas para lasmedidas psicofisiológicas estudiadas entre tramos de la ruta

etiquetadas como alta carga cognitiva versus baja carga cognitiva. Al igual que

en el caso de la fatiga, cumplido este hito, se podría pensar en la mejora de los

métodos de adquisición de señales y preprocesamiento y, posteriormente, en el

estudio de la influencia de actuadores que permitan regular a niveles adecuados

de carga cognitiva.

Respecto a la identificación de biomarcadores para el estrés, con los

datos obtenidos del experimento en simulador se consiguen características

psicofisiológicas relacionadas al ritmo cardiaco (HR) y a la señal de actividad

electrodermal (EDA). El estrés se induce a través de eventos en la ruta

y circunstancias preocupantes del vehículo desplegados en un simulador
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profesional, como un pinchazo o corte de frenos. Estos biomarcadores se observan

en detalle en el análisis de la sección 5.6 y en el Anexo de la sección 8.

Dado lo anterior, se concluye que se cumple el primer objetivo específico

de esta investigación, pues se ha identificado mediante análisis estadístico una

amplia batería de marcadores psicofisiológicos con poder explicativo y alta

significancia para la fatiga, la carga cognitiva y el estrés en ambientes de

conducción profesional.

Respecto a las intervenciones del entorno, se ha propuesto un amplio conjunto

de alternativas tras analizar lo propuesto en la literatura. Sin embargo, no es

posible la validación de todas ellas a la vez porque se requeriría una gran cantidad

de mediciones para obtener la significancia estadística necesaria. Además, se ha

estudiado en profundidad la literatura científica más reciente (estado del arte)

para definir tipos de intervenciones y criterios de selección. Con esto, se ha

desarrollado la metodología para estudiar las intervenciones: se han definido las

fórmulas para caracterizar la información y obtener los marcadores relevantes, y

también los análisis estadísticos para comparar los indicadores obtenidos desde

las bioseñales para cada intervención, considerando los estados de fatiga y estrés

que son riesgosos en la conducción.

Finalmente, como cumplimiento del objetivo general de esta investigación se

ha probado y validado en un ambiente real de conducción lametodología para dos

tipos de intervenciones: auditiva y háptica. Las principales conclusiones de estos

casos de uso son:

“La intervención auditiva al ser aplicada provoca una disminución

significativa en los indicadores de fatiga calculados como promedio y

máximo de la duración de los bostezos”

“La intervención háptica no presenta evidencia de que genere una

disminución significativa en los indicadores de fatiga”

Ni la intervención auditiva ni háptica presentan evidencia de generar

una disminución significativa del estrés. Sin embargo, existe evidencia

anecdótica en los videos de un .efecto cafeína”, la cual genera un aumento

de la vigilia medida durante los 10 segundos posteriores a la intervención”
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Por lo tanto, se ha diseñado una metodología de intervención del entorno

de conducción para prevenir accidentes en base a identificación de fatiga y

estrés mediante bioseñales que es reproducible y replicable para otros tipos de

intervenciones que se deseen validar.
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8. Anexos

8.1. Tablas de análisis estadístico por eventos de caracterís­
ticas psicofisiológicas para estrés en simulador

Tabla 8.1: Características con significancia menor a 0.05 para el evento ANIMAL

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 HR_T_Range Wilcoxon ­9,3299 Descendente 0,0009
2 HR_T_Skew Wilcoxon ­0,2707 Descendente 0,0016
3 SCL_T_Median Wilcoxon 0,0225 Ascendente 0,0017
4 HR_T_Max Wilcoxon ­7,8169 Descendente 0,0020
5 HR_T_Std Wilcoxon ­1,7198 Descendente 0,0030
6 SCL_T_Mean Wilcoxon 0,0198 Ascendente 0,0032
7 SCR_T_Skew Wilcoxon ­0,3613 Descendente 0,0045
8 HR_T_Min Wilcoxon 1,5130 Ascendente 0,0052
9 SCL_T_Min Wilcoxon 0,0127 Ascendente 0,0054
10 EDA_T_Mean Wilcoxon 0,0227 Ascendente 0,0059
11 HR_T_Kurtosis Wilcoxon ­1,2811 Descendente 0,0081
12 SCL_T_Max Wilcoxon 0,0183 Ascendente 0,0081
13 HR_T_Median Wilcoxon 0,5967 Ascendente 0,0085
14 EDA_T_Median Wilcoxon 0,0304 Ascendente 0,0125
15 HR_T_Mean Wilcoxon 0,4823 Ascendente 0,0136
16 HR_T_Pendiente Wilcoxon 3,4932 Ascendente 0,0142
17 EDA_T_Skew Wilcoxon ­0,2929 Descendente 0,0241
18 SCL_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,3049 Descendente 0,0316

Tabla 8.2: Características con significancia menor a 0.05 para el evento MAYOR
TRÁFICO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 SCR_T_Mean Wilcoxon 0,0059 Ascendente 0,0277
2 SCR_PeakCount Wilcoxon ­1,4118 Descendente 0,0316
3 SCR_T_Median Wilcoxon 0,0058 Ascendente 0,0352
4 SCR_T_Skew Wilcoxon 0,2485 Ascendente 0,0352
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Tabla 8.3: Características con significancia menor a 0.05 para el evento MENOR
TRÁFICO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 PPG1_T_Pendiente Wilcoxon 92,54 Ascendente 0,0005
2 HR_T_Min Wilcoxon 4,3980 Ascendente 0,0032
3 HR_T_Std Wilcoxon ­2,4514 Descendente 0,0042
4 SKT_T_Skew Wilcoxon ­0,4542 Descendente 0,0080
5 HR_T_Range Wilcoxon ­7,7972 Descendente 0,0087
6 HR_T_Kurtosis Wilcoxon 0,3117 Ascendente 0,0094
7 HR_T_Max Wilcoxon ­3,3992 Descendente 0,0173
8 HR_T_Median Wilcoxon 0,2327 Ascendente 0,0230
9 HR_T_Mean Wilcoxon 0,4282 Ascendente 0,0247
10 HR_T_Skew Wilcoxon 0,0059 Ascendente 0,0283
11 HR_T_Pendiente Wilcoxon ­1,7444 Descendente 0,0303
12 SCR_SumRiseTime Wilcoxon ­0,3818 Descendente 0,0397
13 SCR_T_Skew Wilcoxon 0,2385 Ascendente 0,0480

Tabla 8.4: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
VEHÍCULO AVERIADO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 SCL_T_Mean Wilcoxon 0,0279 Ascendente 0,0008
2 EDA_T_Mean Wilcoxon 0,0376 Ascendente 0,0013
3 SCL_T_Skew Wilcoxon ­0,7437 Descendente 0,0013
4 SCL_T_Median Wilcoxon 0,0331 Ascendente 0,0013
5 EDA_T_Max Wilcoxon 0,0572 Ascendente 0,0014
6 SCL_T_Min Wilcoxon 0,0154 Ascendente 0,0016
7 SCL_T_Max Wilcoxon 0,0230 Ascendente 0,0025
8 EDA_T_Median Wilcoxon 0,0320 Ascendente 0,0053
9 EDA_PsdMin Wilcoxon 0,0000 Ascendente 0,0125
10 SCR_T_Max Wilcoxon 0,0277 Ascendente 0,0186
11 HR_T_Min Wilcoxon 3,3961 Ascendente 0,0211
12 HR_T_Median Wilcoxon 2,9530 Ascendente 0,0325
13 HR_T_Mean Wilcoxon 3,3417 Ascendente 0,0366
14 EDA_T_Std Wilcoxon 0,0151 Ascendente 0,0411
15 SCR_T_Mean Wilcoxon 0,0097 Ascendente 0,0436
16 EDA_PsdMax Wilcoxon 0,1844 Ascendente 0,0461

Tabla 8.5: Características con significancia menor a 0.05 para el evento SIN
FRENOS

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 SCR_MeanRiseTime Wilcoxon 0,1433 Ascendente 0,0431
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Tabla 8.6: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
PINCHAZO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 PPG1_T_Mean Wilcoxon 8,7791 Ascendente 0,0009
2 EDA_T_Max Wilcoxon 0,0929 Ascendente 0,0001
3 SCL_T_Max Wilcoxon 0,0556 Ascendente 0,0003
4 SCL_T_Mean Wilcoxon 0,0453 Ascendente 0,0003
5 SCL_T_Median Wilcoxon 0,0488 Ascendente 0,0004
6 PPG1_T_Std Wilcoxon 20,05 Ascendente 0,0008
7 SCR_MeanPeakAmp Wilcoxon 0,0318 Ascendente 0,0008
8 SCR_T_Std Wilcoxon 0,0186 Ascendente 0,0008
9 EDA_T_Median Wilcoxon 0,0500 Ascendente 0,0009
10 SCR_T_Pendiente Wilcoxon 0,0538 Ascendente 0,0010
11 SCL_T_Min Wilcoxon 0,0230 Ascendente 0,0010
12 EDA_T_Mean Wilcoxon 0,0472 Ascendente 0,0011
13 EDA_T_Pendiente Wilcoxon 0,0871 Ascendente 0,0012
14 HR_T_Max Wilcoxon 15,37 Ascendente 0,0015
15 SCL_T_Std Wilcoxon 0,0112 Ascendente 0,0016
16 HRV_T_Pendiente Wilcoxon 962,24 Ascendente 0,0018
17 SCL_T_Range Wilcoxon 0,0326 Ascendente 0,0018
18 EDA_T_Std Wilcoxon 0,0291 Ascendente 0,0019
19 SCR_SumPeakAmp Wilcoxon 0,0867 Ascendente 0,0021
20 EDA_T_Range Wilcoxon 0,0897 Ascendente 0,0024
21 SCR_PeakCount Wilcoxon ­1,5556 Descendente 0,0026
22 SCR_T_Min Wilcoxon ­0,0278 Descendente 0,0027
23 EDA_PsdVar Wilcoxon 0,0057 Ascendente 0,0034
24 SCL_T_Skew Wilcoxon ­0,63 Descendente 0,0034
25 EDA_PsdMax Wilcoxon 0,1600 Ascendente 0,0034
26 SCR_T_Range Wilcoxon 0,0641 Ascendente 0,0039
27 HR_T_Range Wilcoxon 12,95 Ascendente 0,0039
28 HR_T_Min Wilcoxon 2,4204 Ascendente 0,0049
29 PPG1_T_Range Wilcoxon 167,60 Ascendente 0,0066
30 PPG1_T_Max Wilcoxon 167,60 Ascendente 0,0066
31 SCL_T_Kurtosis Wilcoxon ­0,5174 Descendente 0,0071
32 HR_T_Mean Wilcoxon 4,8373 Ascendente 0,0109
33 SCR_T_Max Wilcoxon 0,0363 Ascendente 0,0109
34 HR_T_Pendiente Wilcoxon ­15,89 Descendente 0,0116
35 SCR_MeanRiseTime Wilcoxon 0,1351 Ascendente 0,0143
36 SCL_T_Pendiente Wilcoxon 0,0333 Ascendente 0,0143
37 HR_T_Median Wilcoxon 4,0513 Ascendente 0,0186
38 HRV_T_Min Wilcoxon ­124,42 Descendente 0,0255
39 HR_T_Kurtosis Wilcoxon 0,2855 Ascendente 0,0306
40 HR_T_Skew Wilcoxon 0,1893 Ascendente 0,0306
41 HR_T_Std Wilcoxon 1,6987 Ascendente 0,0325
42 SCR_T_Skew Wilcoxon 0,3477 Ascendente 0,0388
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Tabla 8.7: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
BICICLETA

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 EDA_T_Max Wilcoxon 0,0680 Ascendente 0,0012
2 SCR_T_Max Wilcoxon 0,0343 Ascendente 0,0021
3 SCL_T_Max Wilcoxon 0,0371 Ascendente 0,0033
4 EDA_T_Mean Wilcoxon 0,0358 Ascendente 0,0033
5 EDA_T_Median Wilcoxon 0,0353 Ascendente 0,0033
6 SCL_T_Median Wilcoxon 0,0331 Ascendente 0,0038
7 SCL_T_Mean Wilcoxon 0,0303 Ascendente 0,0043
8 EDA_T_Range Wilcoxon 0,0709 Ascendente 0,0074
9 HR_T_Pendiente Wilcoxon 26,47 Ascendente 0,0084
10 SCR_T_Std Wilcoxon 0,0148 Ascendente 0,0096
11 HR_T_Std Wilcoxon 2,9327 Ascendente 0,0108
12 EDA_T_Std Wilcoxon 0,0203 Ascendente 0,0123
13 SCL_T_Min Wilcoxon 0,0144 Ascendente 0,0123
14 SCR_T_Range Wilcoxon 0,0627 Ascendente 0,0139
15 SCR_T_Mean Wilcoxon 0,0055 Ascendente 0,0139
16 SCR_MeanPeakAmp Wilcoxon 0,0362 Ascendente 0,0139
17 HR_T_Range Wilcoxon 12,79 Ascendente 0,0156
18 PPG1_T_Pendiente Wilcoxon 33,56 Ascendente 0,0157
19 HR_T_Max Wilcoxon 13,05 Ascendente 0,0176
20 SCR_SumPeakAmp Wilcoxon 0,1033 Ascendente 0,0222
21 SCR_T_Skew Wilcoxon 0,4178 Ascendente 0,0347
22 SCL_T_Std Wilcoxon 0,0076 Ascendente 0,0347
23 SCL_T_Range Wilcoxon 0,0228 Ascendente 0,0386
24 SCL_T_Skew Wilcoxon ­0,5624 Descendente 0,0429
25 SKT_T_Max Wilcoxon 0,0064 Ascendente 0,0429
26 HR_T_Mean Wilcoxon 3,2184 Ascendente 0,0475
27 SCR_T_Median Wilcoxon 0,0063 Ascendente 0,0475

Tabla 8.8: Características con significancia menor a 0.05 para el evento CAMBIO
DE NIVELES

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 HR_T_Kurtosis Wilcoxon 1,1019 Ascendente 0,0148
2 HR_T_Range Wilcoxon 9,4834 Ascendente 0,0196
3 SKT_T_Pendiente Wilcoxon ­0,0061 Descendente 0,0215
4 HR_T_Max Wilcoxon 7,4877 Ascendente 0,0362
5 HR_T_Std Wilcoxon 1,7397 Ascendente 0,0410
6 PPG1_T_Pendiente Wilcoxon ­3,1709 Descendente 0,0454
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8.2. Tablas de análisis estadístico por eventos demétricas del
vehículo para estrés en simulador

Tabla 8.9: Características con significancia menor a 0.05 para el evento ANIMAL

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Freno_T_Median Wilcoxon 0,0690 Ascendente 0,0277
2 Freno_T_Pendiente Wilcoxon 0,1740 Ascendente 0,0436

Tabla 8.10: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
BICICLETA

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Acelerador_T_Median Wilcoxon 0,1117 Ascendente 0,0022

Tabla 8.11: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
VEHÍCULO AVERIADO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Freno_T_Std Wilcoxon 0,1500 Ascendente 0,0006
2 Freno_T_Range Wilcoxon 0,3603 Ascendente 0,0011
3 Freno_T_Max Wilcoxon 0,3576 Ascendente 0,0012
4 Vel_T_Min Wilcoxon ­11,1177 Descendente 0,0055
5 Freno_T_Mean Wilcoxon 0,1543 Ascendente 0,0078
6 Aceleracion_T_Pendiente Wilcoxon ­217,2439 Descendente 0,0092
7 Acelerador_T_Min Wilcoxon ­0,0217 Descendente 0,0186
8 Vel_T_Range Wilcoxon 11,3623 Ascendente 0,0319
9 Vel_T_Std Wilcoxon 5,1743 Ascendente 0,0339
10 Vel_T_Mean Wilcoxon ­6,1175 Descendente 0,0361
11 Freno_T_Median Wilcoxon 0,1421 Ascendente 0,0414
12 Acelerador_T_Median Wilcoxon ­0,0583 Descendente 0,0424
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Tabla 8.12: Características con significancia menor a 0.05 para el evento MENOR
TRÁFICO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Aceleracion_T_Min Wilcoxon ­122,92 Descendente 0,0309

Tabla 8.13: Características con significancia menor a 0.05 para el evento MAYOR
TRÁFICO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Freno_T_Kurtosis Wilcoxon 8,0801 Ascendente 0,0180
2 Aceleracion_T_Median Wilcoxon 39,8128 Ascendente 0,0413
3 Freno_T_Range Wilcoxon 0,1262 Ascendente 0,0422

Tabla 8.14: Características con significancia menor a 0.05 para el evento SIN
FRENOS

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Vel_T_Max Wilcoxon 1,9931 Ascendente 0,0431

Tabla 8.15: Características con significancia menor a 0.05 para el evento
PINCHAZO

N Característica Test Dif.Media Tendencia p­valor

1 Acelerador_T_Mean Wilcoxon ­0,0988 Descendente 0,0033
2 Acelerador_T_Median Wilcoxon ­0,1339 Descendente 0,0033
3 Freno_T_Std Wilcoxon 0,0712 Ascendente 0,0047
4 Freno_T_Range Wilcoxon 0,1593 Ascendente 0,0076
5 Freno_T_Skew Wilcoxon ­1,5050 Descendente 0,0096
6 Freno_T_Median Wilcoxon 0,1469 Ascendente 0,0117
7 Vel_T_Median Wilcoxon ­6,8684 Descendente 0,0119
8 Freno_T_Mean Wilcoxon 0,1309 Ascendente 0,0121
9 Freno_T_Max Wilcoxon 0,1732 Ascendente 0,0125
10 Vel_T_Mean Wilcoxon ­5,7569 Descendente 0,0262
11 Acelerador_T_Min Wilcoxon ­0,0503 Descendente 0,0329
12 Vel_T_Max Wilcoxon ­2,6646 Descendente 0,0459
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