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Wearable Sensors for Evaluating Driver
Drowsiness and High Stress

E. Becerra-Sanchez, A. Reyes, and J. Guerrero-Ibaiez

Abstract—High levels of stress, drowsiness and lack of
concentration, are some of the main factors that affect the drivers,
which can lead to traffic congestion and even accidents. One of the
challenges that has caught the attention in the area of research of
prevention of traffic accidents, it is the generation of mechanisms
that contribute to monitoring and evaluating the driver behavior.
This paper presents a prediction model based on Machine
Learning techniques to detect cognitive states based on the
monitoring of the electroencephalographic signals of drivers of
vehicles acquired in various real driving scenarios. The proposed
prediction model consists of three phases: 1. - Acquisition of
electroencephalographic signals from drivers in real time. 2. -
Select and extract the main characteristics of the signals. 3. -
Develop the prediction model using the Support Vector Machine
(SVM) algorithm. Finally, to evaluate the performance of the
proposed model, it was compared with two Machine Learning
Techniques: K-Nearest-Neighbors (KNN) and Logistic Regression
(LR). The results obtained through the experiments demonstrate
that the proposed model has the best performance in the
evaluation and prediction of the cognitive workload of the
physiological signals of the conductors, with a 93% accuracy in the
classification of the information compared to other models that
have an 84% and 54% accuracy in the classification.

Index Terms—Cognitive workload, EEG analysis, Support
Vector Machine.

1. INTRODUCCION

ON el reciente desarrollo de las tecnologias para el

monitoreo de actividades en diversas areas, resulta factible

medir ciertos aspectos, como la cantidad de demanda
mental que requiere un sujeto al realizar una tarea especifica
[1]. Esta demanda es conocida como carga cognitiva y su
continuo monitoreo es importante para evitar una sobrecarga
mental en los sujetos al realizar una actividad compleja, con
altos niveles de atenciéon y concentracion como es la
conduccion de un vehiculo [2][3].

Hasta la fecha, las herramientas mas utilizadas para medir la
carga cognitiva de las personas son escalas obtenidas de las
medidas subjetivas como se muestra en [4][5], sin embargo, se
demostré en [6] que estas medidas tienen limitaciones, por
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ejemplo, los auto-reportes son inadecuados para el monitoreo
continuo de la carga cognitiva, ademds, las respuestas pueden
estar sujetas a prejuicios.

Estas limitaciones pueden ser reemplazadas utilizando
medidas objetivas como los indices fisiologicos: sefales de
electroencefalogramas  (EEG), ritmo cardiaco (HR),
electrooculograma (EOQ), entre otros.

En particular, las sefiales EEG registran la actividad eléctrica
cerebral de un sujeto en tiempo real, permitiendo que las sefiales
sean sensibles a los cambios de estados cognitivos, detectando
alertas de estrés o relajacion con mas precision en comparacion
con otros indicadores fisioldgicos [7][8].

En los ultimos afios se han desarrollado modelos para
identificar y predecir niveles de carga cognitiva en los sujetos
utilizando sefiales EEG, con el objetivo de prevenir accidentes
provocados por el exceso de demanda mental en situaciones
exigentes ya que, a mayor dificultad en la tarea, mayor sera la
carga cognitiva utilizada para satisfacer la demanda de la tarea.
El desarrollo de estos modelos puede llegar a ser costoso y
complejo, ademas, su disefio consume mucho tiempo debido a
la gran cantidad de datos que generan las sefiales EEG.

Las técnicas de Aprendizaje Automatico (AA), son capaces
de construir modelos para analizar miles de datos de forma
rapida y dar soluciones a problemas como series de tiempo. En
este sentido, muchos grupos de investigacion han trabajado en
el tema de la evaluacion y prediccion de la carga cognitiva,
utilizando algoritmos de AA con informaciéon de indices
fisiologicos. A continuacion, se presentan algunas de estas
investigaciones desarrolladas en los ultimos afios. En [9][10]
los autores proponen un modelo de reconocimiento de
emociones basado en las sefiales EEG. Estos modelos logran
mejorar solo un 10% el rendimiento del clasificador, ademas, la
recoleccion de las sefiales EEG no es realizada en tiempo real.
En [3] los autores presentan un modelo para evaluar la carga
cognitiva basado en Red Neuronal Artificial utilizando las
seflales EEG para distinguir diferentes niveles de la carga
cognitiva, sin embargo, en esta investigacion debido a la
utilizacion de una base de datos pequefia, no fueron empleadas
técnicas de segmentacion de datos, provocando un sobre
entrenamiento en la red neuronal. En [11] identifican el estado
de somnolencia utilizando varios métodos basados en el analisis
multi-dominio para extraer caracteristicas de las sefiales EEG.
En esta investigaciéon usan algoritmos genéticos para la
seleccion de los parametros, incrementando el tiempo de
entrenamiento del modelo. En [12] se presenta un sistema para
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evaluar los niveles de alerta de una persona durante la
conduccion de un vehiculo. En esta investigacion utilizan
algoritmos computacionalmente complejos para analizar las
sefiales EEG, ademas, la fase de experimentacion propuesta no
fue realizada en un entorno con condiciones reales. En [13][14]
los autores emplearon Redes de Creencia Profunda y Redes de
Aprendizaje Profundo para desarrollar modelo de deteccion de
estados emocionales basado en las sefiales EEG. En ambos
estudios, el tiempo computacional requerido para entrenar las
redes neuronales es alto, provocando conflicto en el flujo de
datos secuenciales.

En esta investigacion, se propone el desarrollo de un modelo
de prediccion de carga cognitiva, basado en la informacion
recolectada de las seflales EEG en un entorno real de
conduccion. El modelo extraer la informacién de las sefiales
EEG para identificar los niveles altos y bajos de la carga
cognitiva relacionada con el estrés y la relajacion [3][15]. Estos
identificadores son implementados en el modelo, para entrenar
un clasificador y generar una prediccion del estado cognitivo
del conductor.

Para adquirir los datos generados por las sefiales EEG, se
desarroll6 una interfaz que recolecta y procesa la informacion
fisiologica. Adicionalmente, para analizar los miles de datos
generados de las sefiales EEG, se disefié una metodologia de
agrupacion de la informacion, permitiendo organizar y filtrar la
informacion relevante, reduciendo la dimensionalidad del
conjunto de datos, con el objetivo de buscar las caracteristicas
que mejor describan a cada estado cognitivo. Esta metodologia
optimizo el proceso de entrenamiento y prediccion del modelo.

El clasificador fue desarrollado utilizado el algoritmo
denominado Maquinas de Soporte Vectorial (SVM - Support
Vector Machine) comunmente implementado para analizar
datos de sefiales continuas y la herramienta Tensorflow. Para
evaluar el desempefio del clasificador propuesto, los resultados
fueron comparados con dos algoritmos AA caracterizador por
su potencia y rapidez al examinar y clasificar los datos,
resolviendo problemas de clasificacion binaria: k-vecinos mas
cercanos (k-NN - Nearest-Neighbors) y Regresion logistica
(LR- Logistic Regression).

El resto del trabajo esta organizado de la siguiente manera.
En la seccidn 2 se describe a detalle la metodologia utilizada en
la presente investigacion. La seccion 3 explica la fase de
experimentacion. Las configuraciones del modelo se muestran
en la seccion 4. Los resultados obtenidos se explican en la
seccion 5. La seccidn 6 muestra las discusiones. Finalmente, la
conclusion es presentada en la seccion 7.

II. METODOLOGIA

En esta seccion se describe el desarrollo del modelo para
predecir niveles de carga cognitiva alta y baja relacionados con
el estrés y la relajacion. El método consiste en monitorear el
comportamiento de un conductor de vehiculo, recolectando y
registrando periddicamente las seflales EEG por medio de la
diadema Emotiv EPOC, mientras se enfrenta a un escenario real
de conduccion. Para conocer la distribucion de la potencia de
las sefiales EEG sobre las bandas de frecuencias que la forman
fue calculada la Densidad Espectral de Potencia (PSD -Power
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Spectral Density). PSD permite extraer sus caracteristicas
espectrales y utilizar esa informacion como entradas de datos
en el modelo de prediccion.

Para manipular la informacion extraida de PSD, se desarrolld
un método de agrupaciéon de datos. Este método permitid
reestructurar los datos para identificar las caracteristicas mas
relevantes de cada estado, sin perder informacion o generalizar
los valores extraidos. Estas caracteristicas fueron
implementadas como identificadores de alta y baja carga
cognitiva en tres clasificadores utilizando los algoritmos SVM,
NNy LR.

En esta investigacion, los algoritmos de AA se desarrollaron
en dos fases. La primera fase es el entrenamiento y prueba del
modelo, donde se construye el modelo a partir de un conjunto
de datos de entrada con una etiqueta de la categoria a la que
pertenecen. Ademas, en esta fase los parametros del modelo son
ajustados. La segunda fase es de validacion y consiste en
evaluar el modelo desarrollado, con un nuevo conjunto de datos
que no fueron utilizados en la fase de entrenamiento.

En la Fig. 1 se muestra la arquitectura general del modelo
propuesto. El modelo esta conformado por cuatro modulos:
adquisicion de los datos, extraccion de caracteristicas, pre-
procesamiento y procesamiento. A continuacion, se explica a
detalle cada uno de los modulos definidos en esta arquitectura.

[ Adquisicion de las sefiales EEG ]

X

Extraccion de las caracteristicas

Wi S L l .................... :

{Ehminaciun de los artefactos con Bunerworlh]
{ Exiraccion de las caracteristicas con FFT ]
Sub-bandas de las sefiales EEG
Delta Theta | Alpha Beta |Gamma
O-4Hz | 4-8Hz | B-16Hz | 16-a0Hz |a0-100Hz

Pre-procesamiento de la sefial

Agrupacion de las caracteristicas
Bandassesion = [ Xcanal "

¥

Vector de medias de las Bandas

[[PmeanlTmeanllAmeanlBmeanl[Gmeanl[ T mena*AmeanBmeanl]

{ Mormalizacién de los Vectores ]
Clasificador
[ k-fold CV ‘ Parametros }
¥ ¥
Datos de Datos de
Prusba Entrenamiento P ARE R ‘
Algoritmos binarios
(SVM_RBF, SVM, k-NN, RL)
Métricas de desempeiio
(Exactitud, Sensibilidad, Precision, % error)

Carga Cognitiva Baja Carga Cognitiva Alta

Fig. 1. Diagrama del modelo para detectar altos o bajos niveles de carga
cognitiva del conductor.
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A. Adquisicion de los Datos

Existe una gran variedad de sensores no invasivos utilizados
en diversas investigaciones para la recoleccion de las sefiales
EEG. Para este trabajo, se utilizé el sensor EMOTIV EPOC
[16] de 14 canales (AF3, F7, F3, FCS5, T7, P7, Ol1, O2, P8, TS,
FC6, F4, F8 y AF4) distribuidos acorde al sistema internacional
10-20, con una frecuencia de muestreo de 128 Hz y una
resolucion de 14 bits [17]. Los datos de las sefiales EEG son
enviados al ordenador de forma inalambrica utilizando la
tecnologia Bluetooth y almacenados en un archivo de
extension*.edf. Se desarrolld una interfaz de usuario utilizando
las librerias y herramientas de LabVIEW para comunicar y
procesar los datos recolectados del sensor. Esta interfaz permite
visualizar la sefial en tiempo real y grabar la informacién por
segundo. Como se observa en la Fig. 2 (a) la informacion de
cada canal es almacenada en un archivo de extension *.csv
utilizando la unidad de medida de microvoltio.

F G H 1 J K L M N ) |
ED_F3 ED_FCS ED_T7 ED_P7 ED_O1 ED_02 ED_P8 ED_T8 ED_FC6 ED_F4
4219 4144 3986 4304 4288 4446 4545 4166 4405 4192
4208 4131 3984 4291 4285 4430 4519 4166 4376 4176
4208 4130 3982 4294 4283 4430 4515 4166 4375 4164
4189 4124 3982 4289 4278 4410 4430 4164 4345 4143
4185 4125 3986 4290 4281 4411 4493 4165 4345 4150
4207 4130 3985 4291 4273 4433 4527 4167 4386 4182
4207 4127 3983 4286 4274 4435 4527 4167 4389 4182
4184 4119 3984 4282 4276 4418 4501 4165 4356 4156
4170 4113 3985 4279 4273 4410 4491 4166 4345 4151
a7 4111 3984 4274 4270 4412 4493 4167 4347 4156

4178 4111 3984 4271 4271 4406 4489 4167 4342 4156
4176 4107 3985 4269 4271 4408 4494 4166 4347 4162

(a) Datos generados de las sefiales EEG.
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m »’:Ifa’ha Power
AN
- ?eta Power
—tHi=1B=
GAMMA B | = Garmmma Power
=y :
!

gb) Diagrama de bloques.
andas Filtered  JgN

Delta Power
11,2055

Theta Power
10,4211

Alpha Power
9,01703

Amplitude

Beta Power
236168
Gamma Powe

16,1006

(c) Panel frontal en Labview.
Fig. 2. Diagrama la extraccion de las sefiales EEG en tiempo real.
B. Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas tiene como objetivo describir
varios puntos de datos con menos pardmetros, los cuales se
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denominan "caracteristicas" y representan patrones importantes
en la distribucion de la informaciéon. En la literatura, se
distinguen caracteristicas en el dominio del tiempo, dominio de
la frecuencia y dominio del tiempo-frecuencia [2][18]. El
proceso de extraccion de caracteristicas consiste en transformar
las senales originales, en un vector de caracteristicas que
representa el comportamiento de las sefiales. Las caracteristicas
mas populares de las sefiales EEG en el contexto de la carga
cognitiva son las diferentes bandas de frecuencia: Delta (0.54
Hz), Theta (4-8 Hz), Alpha (8-12 Hz), Beta (12-30 Hz) y
Gamma (30-100 Hz) [19].

En esta investigacion fue utilizado PSD para analizar las
sefiales EEG en el dominio de la frecuencia. PSD determina la
distribuciéon de la potencia de la sefial a lo largo de un
determinado rango de frecuencias, facilitando la extraccion de
las caracteristicas espectrales de cada canal [20].

Las sefiales como tal, son sensibles a las actividades
denominadas artefactos generadas por el parpadeo, la
respiracion, los movimientos corporales, entre otros, alterando
la calidad de la sefal y el deterioro de su registro [21]. Para
eliminar los artefactos en las sefiales EEG, fue utilizado el filtro
de tipo pasabanda con tipologia Butterworth de orden 3 con una
frecuencia de corte de 0,1Hz. como se propone en [9].
Butterworth tiene una respuesta lineal en comparacién con
otros filtros permitiendo filtrar y descomponer las sefiales EEG
[22].

Una vez realizado el filtrado de la sefial, es calculada la
Transformada Rapida de Fourier (FFT) con una ventana
Hanning de 128 muestras a una longitud de T=5s para eliminar
la discontinuidad de los datos y segmentar la informaciéon como
se propone en [19]. FFT convierte la sefial del dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia extrayendo la magnitud del
espectro de potencia de las 5 bandas de frecuencia [23][24].
Estas caracteristicas fueron calculadas para cada uno de los 14
canales del sensor.

Como se observa la Fig. 2 (b), para calcular el rango de
potencia de la frecuencia de interés fue utilizada la ecuacion (1)

_ A1)
CR(f s f)

min® " max

RE(T, 1)
(1)

donde P (f;, f>) es la potencia dentro del rango de frecuencia
que se desea extraer de la sefial y Py (finin,fmax) € 1a potencia en
todo el rango de frecuencia [fyin,fmax] de la misma sefial.

En la Fig. 2 (b) se muestra el diagrama de bloque disefiado
para extraer las caracteristicas espectrales de las bandas, donde
una vez aplicado la FFT, la sefial es filtrado conforme a la
frecuencia de interés y el valor maximo de la frecuencia es
almacenado. En (c) se presenta el panel frontal de visualizacion,
donde se puede observar la distribucion de la frecuencia de la
sefial extraida de cada una de las bandas. También se observa el
valor de la magnitud del espectro de potencia de cada banda, el
cual es almacenado en un archivo con extension *.csv para su
posterior analisis.

En esta investigacion, los datos fueron almacenamos
conforme a cada estimulo aplicado al sujeto. Un total de 300
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caracteristicas por sesion fueron extraidas y almacenadas.

C. Pre-procesamiento

Utilizar técnicas de pre-procesamiento de datos es
importante en los modelos de prediccion. Estas técnicas
permiten seleccionar de miles de datos generados, la
informaciéon que mejor describe un evento [25]. En esta
investigacion, se desarrollado un método de agrupacion para
seleccionar y reducir la dimensionalidad de los datos, con el
objetivo de preparar las muestras como datos de entrada al
modelo y facilitar el proceso de entrenamiento y aprendizaje del
clasificador.

El método esta formado por tres etapas. Primero, como se
observa en la ecuacion 2, las sefiales de los 14 canales son
recolectadas y almacenados por sesion

Bandssession = |[Xars Xeo1 Xes1Xees] X 1Xor X0 ] X021 X1 X Xcs 1 X Xl Xaral] (2)

donde X representa el conjunto de valores extraidos de cada
canal ch por sesién del experimento. Después, los datos son
agrupados acorde a cada banda formando una matriz por cada
banda como se observa en la ecuacion 3.

““‘E’“ ac?u] [Gcim 95,5.11 Iéc;ll cm] [ch ﬁc};u] [Vinl }’chu” 3)

ey Cenn IOchy -+ Ocan IBeny - Senw I Benw - Benw I Wenw + Yenn

Segundo, se calculo la media de la potencia de cada row de
la matriz para obtener un “vector de medias” de cada banda,
como se observa en la ecuacion 4. Esta técnica permite procesar
las caracteristicas generadas y organizar los datos, evitando
generalizar los valores obtenidos ya que cada valor representa
un nivel cognitivo.

Omean || Omean ﬁmean Ymean
e
Omeany | [Omeany ﬁmean,v Ymeany

Por ultimo, los datos de los vectores fueron normalizados en
un rango de [-1, +1] como se propone en [14] para dar
uniformidad y homogeneidad en los datos.

Para determinar la relacion entre las sefiales EEG y los
estados cognitivos, son implementados indicadores cognitivos
basados en las bandas de frecuencia de las sefiales EEG. En el
contexto de la carga cognitiva, para medir la demanda mental
requerida por el sujeto al realizar una tarea en particular [1], las
bandas de frecuencia son utilizadas como técnicas fiables para
detectar diversos estados cognitivos en tiempo real, donde cada
banda esta relacionada con una actividad cerebral que es
estimulada de acuerdo a la complejidad de la tarea que
desempeiia el sujeto [26]. Por ejemplo, el incremento de la
actividad de la onda Theta o Alpha esta asociado al estado de la
fatiga o relajacion, asi como, el incremento de la actividad de la
onda Beta o Gamma estd asociado al estado de estrés o
sobrecarga del esfuerzo mental [3][7][27][28].

En [27][29][30][31][32][33] utilizaron los indicadores

cognitivos y su dependencia entre ellos para identificar diversos
estados cognitivos relacionados con el estrés y la relajacion. En

[ amean

ameunN

estas investigaciones implementaron diversos métodos y
técnicas para agrupar la informacion relevante de cada
identificador, sin considerar que pueden generalizar los valores
de los datos recolectados provocando una incorrecta prediccion
del estado real en que se encuentra el sujeto.

En nuestra investigacion fueron implementados los
indicadores cognitivos calculados por el método de agrupacion
los cuales son: [Omean],[Omean],[Omean]s[Ymean],[ Bmean]. Ademas, fue
calculada la relacion [(Omean +Omean /Pmean)] € implementada
como indicador por ser altamente eficiente para detectar estados
de estrés [34]. En total seis indicadores cognitivos fueron
implementados para entrenar nuestro modelo.

D. Procesamiento

El modelo de prediccion de carga cognitiva basado en sefiales
EEG fue desarrollado utilizando algoritmos de clasificacion
supervisada. Los algoritmos supervisados consiste en predecir
una etiqueta y* de una entrada desconocida x* basado en un
conjunto de etiquetas Y de datos de entrada conocidos (x,y) €
X #Y donde x es el conjunto de datos de entrenamiento que
deberan ser etiquetados con un valor y [9]. En [35][29][36][37]
utilizaron el mecanismo de ordenacion binaria para etiquetar los
datos de entrada. Este mecanismo etiqueta la informacion
utilizando las actividades de la experimentacion como un
categorizador de datos donde label {xi, yi} € [0,1].

En esta investigacion fue implementado el mecanismo de
ordenacién binaria para etiquetar la informacién recolectada
utilizando las fases del experimento para catalogar los datos.
Los grupos se etiquetaron manualmente como y = [0, 1] donde
0 es relacionado al estado base o primera fase del experimento
y 1 es relacionada al estado cognitivo alto o a la fase dos.

Para desarrollar el clasificador fueron utilizando los
algoritmos kNN, LR y SVM por su alta efectividad al
implementarlos [29]. Ademas, estos algoritmos son
caracterizados por ser rapidos y poderosos al analizar y
clasificar la informacion generada de las medidas fisiologica
[38][39][40]. A continuacién, se explica el funcionamiento de
cada uno de estos algoritmos.

1) k-NN. Consiste en comparar la nueva instancia x, a
clasificar con los datos £ mas cercanos conocidos, dependiendo
el parecido entre los atributos para determinar las N etiquetas
{x;,yi} de la nueva instancia x, [41].

2) LR. La regresion logistica es una técnica de modulacion
estadistica, donde la probabilidad P del resultado del evento
estd relacionada con un conjunto de variables explicativas a
partir de la funcion de la ecuacion (5)

h(y)=6, +Zn:91 Ox
)

donde Gyes la intercepcion y 6; es el coeficiente asociado con la
variable explicativa.

3) SVM. Es un método que mapea las muestras de entrada en
puntos sobre un espacio de caracteristicas para encuentra un
hiperplano o6ptimo de separacion. Utiliza margenes de
separacion para maximizar la distancia entre los puntos mas
cercanos y distinguir entre clases. Los datos mas proximos a los
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margenes son denominados vectores de soporte y ayudan a
construir el mejor hiperplano [42]. La funcién de decision de
SVM es descrita por la ecuacion (6)

N
Y(x)=sgn(WOX + b)=sgn(D_a 0k(X, X)) +b
i=1 sujeto a 0<g< C(6)

donde w define el hiperplano de separacion optimo, b es el
sesgo, sgn denota el signo de la funcidn y & son los vectores de
soporte y C es el parametro de regularizacion de los margenes
[43].

Todos los algoritmos fueron entrenados y validados con el
mismo conjunto de datos, utilizando la estructura que a
continuacion se presenta

EEG data( sample, type, kernel, parameters)— {high, low}

donde EEG data son los datos observados en un intervalo de
tiempo, sample el vector de caracteristicas y {high,low} es los
conjuntos de datos al ser discriminados como cargas cognitivas
altas o bajas.

III. EXPERIMENTO

A. Sujetos Experimentales

Para el proceso del experimento, los datos fueron tomados de
12 conductores que gozan de buena salud, con un rango de edad
entre 21-30 afios, con una media de 24.65 afios y con carné de
conducir con una vigencia minima de 2 afios. Los conductores
evitaron el consumo de alcohol, cafeina o medicamentos que
causen somnolencia por lo menos 24 horas antes de la prueba.
Ademas de un consentimiento firmado en el que cada uno de
los participantes aceptan la recoleccion de informacion y
procesamiento de sus datos dentro de las condiciones del
experimento.

B. Procedimiento Experimental

A cada participante se le solicito que condujera un vehiculo
dentro de una zona urbana a primera hora de la tarde por un
tiempo aproximado de 50 minutos. El experimento se realiz6 en
dos fases con una duraciéon de 20 minutos cada fase y un
descanso intermedio de 10 minutos. En la primera fase, el
participante inicia a conducir sobre la ruta sin miisica de fondo
o cualquier tipo de distraccion para estimular bajos niveles de
carga cognitiva. La segunda fase del experimento, ademas de
realizar la tarea de la conduccion, se solicitd al participante
realizar una actividad secundaria utilizando el protocolo de
induccién de estrés propuesto en [44] para estimular altos
niveles de carga cognitiva. En cada fase del experimento el
sensor EMOTIV EPOC [14] recolecté los datos de las sefiales
EEG, ademas, se le solicito al participante que completara dos
auto-reportes los cuales consisten en recolectar la percepcion de
la propia carga cognitiva del participante. El primero se realiza
durante el experimento siguiendo la auto-evaluaciéon ISA [5]
que se aplica cada 2 minutos y tiene una escala del 1 a 5 donde
(1) es aburrido y (5) muy ocupado. También se utilizo el post-
excercise NASA-TLX [4] que calcula seis factores para evaluar
la demanda subjetiva, su rango de escala va de 0 a 100 donde
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100 es el esfuerzo maximo requerido para realizar una tarea.

IV. CONFIGURACIONES

A. Meétricas y Parametros

Para evitar el sobreajuste de los datos al crear el modelo, fue
utilizado k-fold cross-validation (k-fold CV) donde k=5. k-fold
CV divide la informacion de manera aleatoria en -/
subconjuntos donde el 80% de los datos son destinados para
entrenar y construir el modelo, mientras que el 20% de los datos
restantes fueron reservados para evaluar y validar el
clasificador.

El conjunto de datos de entrada construido para entrenar el
modelo esta conformado por 9 atributos y 164 muestras como
se observa en la Fig. 3.

Theta Gamma Delta Beta Alpha theta+alpha/ Sujetos
0 0.67502832 0.41578174  -0.25679 -0.606649 0.55717027 -0.2434105
0 0.70426798 0.41090003 -0.1564552 -0.5295148 0.5151294 -0.276115
0 071507871 0.4068825 -0.104782 -0.4512619 0.46163%4 -0.307917%
0 0.69546604 0.40421718 -0.0267476 -0.3553282 0.42692676 -0.5060337
0 0.70095837 0.40721783 0.05268991 -0.2516043 0.35307857 -0.7023503
0 0.66911936 0.41760552 0.14593%94 -0.1436739 0.28270039 -1.2985338

0 0.62946105 0.43067199 0.20694673 -0.0317162 0.22972162  -6.61357
2 N/ NER777412 NAASTA10R N IATEAAOR N NREASNAT N 17243221 I ATRARAT

Fig. 3. Datos de entrada del modelo de prediccion.
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El atributo Data_ID asigna un identificador a cada valor. El
atributo etiqueta se utiliza para categorizando los datos
recolectados conforme a cada fase del experimento, donde 0 es
asignado para los datos de la fase uno y 1 para los datos
recolectados en la fase dos. Los seis indicadores cognitivos
[amean],[emean],[ﬁmean],['Ymean],[Bmean] y [(emean +0lmean /Bmean)] son
implementados como atributos para el reconocimiento y
clasificacion de patrones. Por ultimo, el atributo sujetos
identifica la informaciéon que fue recolectada por cada
participante. Todos los datos utilizados en el modelo fueron
normalizados para una homogeneizar entre la informacion.

Para estimar el ajuste de los parametros C y v, utilizamos
gridsearch con c-v. Gridsearch c-v desarrollé las pruebas de
desempefio con multiples combinaciones de valores de
parametros a diferentes escalas para encontrar los parametros
que brinden un mejor ajuste con respecto a los datos,
optimizando el tiempo de entrenamiento y disminuyendo la tasa
de error en la clasificacion.

En esta investigacion la configuracion de los parametros se
realizd6 en base al método de secuencia de crecimiento
exponencial utilizados en [45][46][47] donde los rangos fueron:
C= {1, 10, 100, 1000} y v = {le-2, le-3, le-4, le-5}. Un total
de 200 ajustes en paralelo fueron calculados, donde, a mayor
valor de C, el modelo SVM establecera un hiperplano de menor
margen ajustandose mejor a los datos.

El modelo fue desarrollado utilizando la libreria para AA
TensorFlow en Python 2.7.

V. RESULTADOS

Para analizar los resultados de los algoritmos SVM RBF,
SVM lineal, k-NN y RL fue implementada la matriz de
confusiéon como se presentan en la Fig. 4. La matriz de
confusion contiene la informacion sobre la clasificacion real y
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pronosticada de cada algoritmo calculando las métricas de:
exactitud, sensibilidad, precision, especificidad y tasa de error.

Confusion Matrix

SVM RBF
Accuracy:93.94

SVM lineal

Accuracy:  90.91
0.50

0.25
Relajado TN=14 FP=1 |0.00 TN=14 FP=1
3 0.25
° 0.50
2
F 0.75
Estresado FN=1 TP=17 1, oo FN=2 TP=16
1.25
1.50
Relajado Estresado Relajado Estresado
k-NN RL
Accuracy: 84.85 Accuracy: 57.58
0.50
0.25
Relajado TP=14 FP=1 |0.00 TN=11 FP=4
% 0.25
® 0.50
2
3 0.75
Estresado FN=4 TN=14 |, oo FN=11 =7
1.25
1.50

Relajado Estresado
Predicted label

Relajado Estresado
Predicted label

Fig. 4. Matriz de confusion de los clasificadores SVM, RL y k-NN.

En la Tabla I se presenta los resultados de cada una de las
métricas de los clasificadores. El algoritmo que obtuvo la
mayor tasa de prediccion al clasificar los datos fue SVM tipo
RBF con un porcentaje de exactitud del 93.93%, es decir, casi
el total de los datos de entrada fueron -clasificados
correctamente. Este resultado se obtuvo con la configuracion de
parametros C=10 y y=0.1. Por otro lado, SVM lineal obtuvo un
90.9% de exactitud en la clasificacion de los datos. k-NN con
una configuracion de parametro de k-value=2, obtuvo una tasa
de exactitud en la clasificacion de los datos del 84.84%. Por
ultimo, RL fue implementado con una configuraciéon de
parametros predeterminados, logrando una tasa de exactitud del
54.54% en la clasificacion de los datos.

TABLA 1
RESULTADOS DE LAS METRICAS DE EVALUACION
Clasificadores  Exactitud Sensibilidad Precision % Error
SVM_RBF 93.93% 94.44% 94.44% 6%
SVM LINEAL 90.90% 88.88% 94.11% 9.1%
K-NN 84.84% 77.77% 93.33 15.16%
RL 54.54% 38.88% 63.63 45.46%

También en la tabla se observa que SVM tipo RBF obtuvo
un mayor porcentaje de sensibilidad y precision al clasificar los
datos con un 94.44% en ambas métricas, seguido de SVM lineal
con un 88.88% y 94.11%, k-NN con un 77.77% y 93.33. Por
ultimo, RL con un 38.88% y 63.63% en la sensibilidad y
precision.

Por otro lado, los resultados obtenidos al calcular la tasa de
error durante la clasificacion fueron, con el algoritmo RL se
obtuvo la mayor tasa de error con un 45.46%, seguido de &-NN
con un 15.16% de error, SVM lineal con un 9.1% y por tltimo
SVM RBF que obtuvo la menor tasa de error con un 6%.

Es importante considerar que los modelos de prediccion
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deben de tener un margen minimo de tasa de error en los
resultados, en especial cuando se trata de datos de sefiales
fisioldgicas ya que representa la fiabilidad del clasificador.

VI. DISCUSION

En este trabajo, el objetivo fue presentar el desarrollo de un
modelo de prediccion basado en técnicas de AA utilizando
indices cognitivos de las sefiales EEG, para predecir estados
cognitivos altos y bajos relacionados con el estrés y la
relajacion de un sujeto durante la conduccion de un vehiculo en
un entorno real.

En estudios previos [48][49][50][51] relacionados con
modelos de prediccion para detectar la carga cognitiva durante
la conduccién, los modelos lograron una tasa de exactitud al
clasificar los datos por debajo del 90%. En esta investigacion el
modelo de prediccion que se presenta obtiene una tasa de
exactitud en la prediccion del 93.9%.

El modelo propuesto se desarrolla en tres principales
modulos. Primero, las sefiales EEG generan gran cantidad de
informacion llegando a ser complejo y robusto su tratamiento.
Por ello, se desarrolld una interfaz para recolectar,
descomponer, extraer y seleccionar las caracteristicas
espectrales de las sefiales. Segundo, para organizar la gran
cantidad de informacion generada, se desarrolld un método de
agrupacion de datos. El objetivo de este método fue optimizar
la fase de entrenamiento del clasificado.

Los nuevos conjuntos de datos calculados con el método de
agrupacion fueron analizados con una ANOVA F-score para
evalia la relevancia de la informacién de cada conjunto
generado. Los resultados de F-score fueron: 6 (F=0.564), y
(F=0.005), & (F=4.980), B (F=0.152), a (F=0.007) y o/p
(F=1.556). Estos resultados demuestran que los conjuntos
generados en 0 , § y a/f3 contienen informacion relevante que
permite distinguir entre el estado de estrés y relajacion.

Por ultimo, se discute el desarrollo y evaluacion de tres
clasificadores desarrollados con los algoritmos de AA SVM, k-
NN y RL para predecir la carga cognitiva de los conductores en
tiempo real. Cada algoritmo fue desarrollado utilizando
diversos método y técnicas para obtener la mejor configuracién
de parametros que se ajuste a los datos de las sefiales EEG. Ya
que, es importante considerar que los modelos de prediccion
son sensibles a las configuraciones de cada algoritmo.

Los resultados de cada uno de los clasificadores fueron
analizados y comparados utilizando diversas métricas para
obtener el mejor modelo de prediccion que se ajuste a la
informacion siguiendo esta metodologia.

VII. CONCLUSIONES

La actividad del monitoreo del estado cognitivo de los
conductores de vehiculos tiene gran potencial para disminuir la
probabilidad de accidentes de trafico, causados por el exceso de
estrés o de cansancio durante la conduccion.

En este trabajo, se describe paso a paso el proceso de
desarrollo de un modelo de prediccion de carga cognitiva alta y
baja para estimar y prevenir el estrés o la relajacion durante la
conduccion de vehiculos. El modelo fue desarrollado utilizando
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la informacion fisiologica de las sefiales EEG recolectada en
tiempo real de 12 conductores.

Los resultados obtenidos demostraron que la metodologia
propuesta para el desarrollo del modelo de prediccion puede
predecir de manera exitosa la carga cognitiva alta o baja durante
la conduccion utilizando la informacion extraida de las sefiales
EEG como indicadores cognitivos para entrenar el modelo.

Se observo, que el método de agrupacion de datos propuesto,
optimiza la fase de ajuste de los pardmetros C y gamma del
algoritmo SVM, permitiendo aprender el comportamiento de la
informacion extraida de las sefiales EEG y predecir los estados
cognitivos con una tasa de exactitud del 93.94% con SVM tipo
RBF y 90.9% con SVM kernel lineal comparado con los
algoritmos k-NN y RL.

Por ultimo, los resultados del experimento muestran que
obtener un alto porcentaje de clasificacion en un modelo de
predicciéon que en nuestro caso es del 93.94%, depende de
varios factores, desde aplicar una buena técnica de recoleccion
de los datos hasta la Gltima etapa de desarrollo del clasificador.
Esto representa un reto para las aplicaciones en tiempo real.

En esta investigacion, ademas de presentar las etapas para el
desarrollo de un modelo de prediccion de carga cognitiva alta y
baja. También se propone una metodologia que permite
reestructura la informacion de la sefial y devuelve un nuevo
conjunto de datos con caracteristicas relevantes para el
reconocimiento de patrones. Es importante considerar que para
generar predicciones mas exactas es necesario tener en cuenta
las etapas previas al clasificador, como es la creaciéon de un
conjunto de caracteristicas que facilitan el proceso de
entrenamiento y aprendizaje del clasificador para aumentar la
eficiencia predictiva del los AA.

Con el uso de un nuevo conjunto de datos, con menos
componentes que el conjunto original, resultd beneficioso
incrementando la tasa de prediccion, reduciendo el uso de la
memoria y el tiempo de calculo. Esto resultado asegura la
estabilidad del modelo de prediccion para implementarlo en
entornos reales de conduccion de vehiculos.

Teniendo en cuenta lo anterior, el trabajo futuro de esta
investigacion se concentrara en mejorar el modelo de carga
cognitiva implementando la informacién recolectada de las
autoevaluaciones para desarrollar un modelo mas estable y con
mayor tasa de precision en la prediccion de la carga cognitiva,
asi como también, se implementara nuevos conjuntos de datos,
tales como, medidas de rendimiento vehicular para validar la
informacion recolectada de las senales EEG.
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