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Detection of Emergency Braking Intention Using
Driver’s Electroencephalographic Signals

L. Hernandez, E. Martinez, and J. Antelis

Abstract—This work investigates the recognition of the in-
tention to perform emergency braking from driver’s electroen-
cephalographic (EEG) signals. To do so, brain signals and vehicle
data were recorded in a simulated driving environment while
participants had to drive and to avoid potential collisions by
performing emergency braking. To resemble realistic conditions,
emergency braking were performed during the presence and
absence of stress, workload and fatigue. Brain signals were
used to study the classification between emergency braking
intention and normal driving. The results showed significant
classification accuracies around 80% using EEG signals from
the left hemisphere. On the basic of these results, this work
shows the feasibility of incorporating recognizable driver’s brain
signals into advanced driver-assistance systems to carry out early
detection of emergency braking situations.

Index Terms—Driving, Braking, Intention, Electroencephalo-
gram, Detection, Stress, Workload, Fatigue.

I. INTRODUCCION

CTUALMENTE en el mundo, 1.3 millones de personas
mueren al afio debido a accidentes de transito [1].
Adicionalmente, alrededor de 50 millones de personas sufren
alguna discapacidad provocada por este tipo de accidentes.
Para el 2020 se estima que los accidentes de trinsito seran
la quinta causa de muerte, alcanzando los 2.4 millones de
personas fallecidas por afio [2]. Entre las causas de la alta
mortalidad y accidentalidad vehicular se encuentran los er-
rores del conductor [3], los cuales son desencadenados por
factores como fatiga o realizacién de otras actividades du-
rante la conduccion [4]-[7]. Para reducir esta problematica,
los nuevos modelos de vehiculos comienzan a incorporar
sistemas avanzados de asistencia al conductor (SAAC) [8].
Estos sistemas utilizan diversos sensores (sonar, laser, entre
otros) para registrar y analizar informacién del ambiente que
ayuda al conductor a reconocer y reaccionar ante situaciones
de trafico potencialmente peligrosas [9]. Sin embargo, los
SAAC no utilizan informacién del conductor, esto implica
que no responden ante situaciones peligrosas originadas por
factores humanos [10]. Debido a esto, una tendencia reciente
en los SAAC es incorporar informacién obtenida directamente
del conductor y su comportamiento durante el manejo [11],
[12]. Por ejemplo, se ha propuesto el registro de imégenes
o de la actividad bioeléctrica para detectar distracciones o
somnolencia [13].
Una situacién potencialmente critica durante la conduccién
es el frenado de emergencia. Ante esto, los sistemas de
frenado automatico de emergencia (FAE) detectan un choque
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inminente con otro vehiculo a tiempo para evitar o mitigar el
choque. Para esto, los FAE detectan obstaculos imprevistos a
través de los sensores que registran informacién del exterior y
validan la situacién de frenado de emergencia con la activacién
subita del pedal de freno. Como resultado se genera una accién
de frenado mds pronta que la realizada manualmente por el
conductor [14]. Notar que el accionamiento del pedal del
freno por parte del conductor es el resultado final de una
serie de procesos neuronales que inician con la interpretacién
de la situacién y culminan con la activacién muscular para
mover el pie y accionar el pedal [15], [16]. Por lo tanto, se
puede estudiar actividad cerebral del conductor que antecede
al momento en que se acciona el pedal del freno para detectar
la intencién de frenado de emergencia. Esto puede ayudar a
disminuir el tiempo de reaccién de frenado.

Investigaciones recientes han abordado la deteccion de
intencién de frenado usando actividad cerebral. Inicialmente
se propuso una metodologia para detectar la intencién de
frenado en un ambiente de conduccién simulada [17] y real
[18]. Estos trabajos demostraron la viabilidad de usar sefiales
eléctricas cerebrales del conductor para anticipar a la accién
de frenado. Posteriormente se estudi6 la actividad cerebral en
diversas situaciones de frenado (suaves, bruscos y emergencia)
en un entorno de conduccién simulado [19] y los resultados
mostraron correlaciones neuronales que pueden ser utilizadas
para discriminar entre los diversos tipos de intencién de fre-
nado. Estos trabajos se realizaron en condiciones controladas
en las cuales los participantes no experimentan situaciones que
puedan afectar o retrasar la realizaciéon de frenados. En un
contexto real, sin embargo, los conductores estdn expuestos
a factores como estrés, carga de trabajo y fatiga, los cuales
alteran la toma de decisiones y disminuyen la atencién [20]-
[22], 1o que a su vez aumenta los tiempos de reaccién de fre-
nado [23], [24]. Por lo tanto, es importante estudiar la actividad
cerebral del conductor durante frenados de emergencia cuando
su nivel de atencién puede ser afectado por estos factores.

En este trabajo se propone la deteccion de intencién de fre-
nado de emergencia utilizando sefiales electroencefalograficas
(EEG) del conductor registradas en situaciones de conduccion
con presencia o ausencia de estrés, carga de trabajo y fatiga.
Para esto, se realiz6 un experimento en el cual varios volunta-
rios manejan un vehiculo en un ambiente virtual a la vez que
realizan frenados de emergencia para evitar chocar contra otro
vehiculo. Durante la ejecucion del experimento se registraron
sefiales vehiculares y cerebrales, las cuales se utilizaron para
estudiar la deteccién de intencién de frenado de emergencia.
Los resultados mostraron que es posible usar sefiales EEG
previas al momento en que se acciona el pedal del freno y
un algoritmo de clasificaciéon para reconocer la intencién de
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frenado de emergencia realizada en situaciones de conduccion
que incluyen estrés, carga de trabajo y fatiga. Se obtuvo
un rendimiento de ~80% usando electrodos ubicados sobre
la corteza motora del hemisferio izquierdo del cerebro. Este
estudio muestra la posibilidad de incorporar en los sistemas
FAE informacién proveniente de las sefiales cerebrales del
conductor para la deteccion anticipada de potenciales situa-
ciones que requieren frenado de emergencia. Esto podria ser
util como informacin que complemente a los sistemas FAE
actuales a predecir y validar una situacién potencial de frenado
de emergencia, reduciendo la accidentalidad y mortalidad
asociada al transito vehicular.

II. MATERIALES Y METODOS
A. PFarticipantes

Siete personas diestras (23.9 £ 5.0 afios de edad) partici-
paron voluntariamente en este estudio. Todos los participantes
aprobaron los siguientes criterios de inclusién: (i) saber mane-
jar un vehiculo con embrague manual o automético, (4¢) contar
con licencia vigente para conducir automévil, (éi7) no tener
historial de enfermedades neuroldgicas y/o psiquidtricas. El
experimento se llevé a cabo de acuerdo con la declaracién de
Helsinki y se entregd consentimiento informado el cual fue
aceptado y firmado por cada uno de los participantes.

B. Plataforma y Ambiente de Conduccion Simulada

La plataforma de conduccién consistié de un juego de
pedales, volante y palanca de cambios para simulador de
conducciéon (G27 Logitech Racing Wheel), una pantalla de
19 pulgadas para visualizacién del ambiente de conduccién
y un computador para administrar y gestionar la ejecucion
del experimento y la adquisicién de sefiales (Figura 1). El
ambiente de conduccién se desarrollé utilizando el software
de cédigo abierto TORCS (The Open Racing Car Simulator)
[25]. Este ambiente consisti6 de una pista tipo 6valo de
dos carriles. Ademds, contenia un vehiculo guia manejado
de forma auténoma que se visualizaba adelante del vehiculo
controlado por el participante. El vehiculo del participante se
visualizé en perspectiva de primera persona, con embrague
automdtico y controlado por el volante y los pedales.

A partir de esta plataforma y ambiente de conduccién se
adquirieron dos sefiales a una frecuencia de muestreo de 50
Hz: (7) estado de las luces de frenado traseras del vehiculo guia
0 LVG (seiial binaria en donde O corresponde a luces apagadas
y 1 corresponde a luces encendidas), (i) el nivel de activacién
del pedal de freno del vehiculo controlado por el participante
o FVP (sefial en el rango de 0 a 1 con resolucién de 0.001
en donde O corresponde a pedal sin activar y 1 corresponde a
pedal completamente activado).

C. Seriales Cerebrales

La electroencefalografia (EEG) es una técnica de registro
no invasivo de la actividad eléctrica del cerebro [26]. En estas
sefiales se pueden encontrar informacion relevante relacionada
a diversas actividades cerebrales (por ejemplo, control motor,
procesamiento visual y auditivo), la cual puede ser utilizada
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para generar un canal de comunicacién no-natural entre el
cerebro y un ambiente externo [27]. Esta informacién puede
ser extraida a través de diversas técnicas de procesamiento
de sefiales en el dominio del tiempo y de la frecuencia [28].
Caracteristicas detalladas acerca de la técnica de EEG son
abordados en [29].

En este trabajo se registré las sefiales EEG de siete elec-
trodos (F3, F4, C3, C4, Cz, P3, P4) acorde con el sistema
internacional 10/20. La frecuencia de muestreo fue de 500
Hz usando un dispositivo BIORADIO PG (Great Lakes Neu-
roTech, USA). El electrodo de tierra y de referencia se ubicé
por encima de la apdfisis mastoides de la parte derecha del
craneo. Se utilizaron electrodos de copa de oro y se aplicé
pasta conductora para asegurar una impedancia menor a los 5
K.

D. Descripcion del Experimento

El experimento consistié en conducir el vehiculo del partici-
pante siguiendo a una distancia constante y cercana al vehiculo
guia mostrado en la pantalla. El vehiculo guia se desplazaba
a una velocidad constante de 100 kmh~!, tiempo después
disminufa sdbitamente la velocidad hasta alcanzar 60 kmh~1.
Esta accion fue acompafiada del encendido de las luces de
frenado traseras, lo que produce un estimulo visual que indica
al participante realizar la respuesta de oprimir el pedal del
freno para evitar una colision. Esta situacion de frenado de
emergencia es realizada en repetidas ocasiones en intervalos
de ocurrencia variable para que los participantes no generen
una respuesta anticipada de frenado.

Durante la realizacién de este experimento, los participantes
fueron expuestos a diferentes combinaciones de situaciones de
estrés, carga de trabajo y fatiga. Para el estrés se generd el
sonido de una sirena de ambulancia a una intensidad de 90
dB lo cual se encuentra en el rango de molestia para el oido
humano (70-100 dB) [30]. Esta sefial externa, repetitiva y de
alta intensidad genera perturbacién y ansiedad a conductores
lo que conlleva al estrés [24]. Para la carga de trabajo se pidié
realizar una tarea de atencién simultdnea (TAS) adicional a la
tarea de conduccion [31], [32]. La TAS consistié en tocar la
palanca de cambios con la mano derecha (accién sin efecto en
la conduccién del vehiculo) como respuesta a la presentacion
de una imagen con el simbolo ”X” mostrada aleatoriamente
en una pantalla secundaria ubicada en frente del participante
pero fuera del campo de visién hacia la pantalla principal.
Finalmente, para la fatiga se considerd el agotamiento fisico
y mental asociados a la realizacién de actividades de la vida
diaria durante el transcurso del dia. Por lo tanto, se ejecutaron
experimentos durante el mismo dia en la mafiana (entre las
09:00 a 12:00 horas, en donde se asume que el participante se
encuentra relajado y descansado después del suefio nocturno
reparador) y en la tarde (entre las 16:00 y 19:00 horas, en
donde se asume que el participante se encuentra cansado)
[33]-[35].

El experimento se realizé en cuatro sesiones de conduccién
aproximadamente 30 minutos. Se realizaron dos sesiones en la
maiiana y dos sesiones en la tarde. Como resultado, por cada
participante se registraron 480 frenados de emergencia en los
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Fig. 1. Plataforma de conduccion simulada. Esta plataforma consistié de un juego de pedales, volante y palanca de cambios para simulador de conduccion,
una pantalla de 19 pulgadas para visualizacién del ambiente de conduccién y un computador para administrar y gestionar la ejecucién del experimento.

cuales los participantes estuvieron sometidos a cualquiera de
las ocho posibles combinaciones con presencia o ausencia de
estrés, carga de trabajo y fatiga.

E. Pre-procesamiento

Las sefiales vehiculares (LVG y FVP) y cerebrales (EEG)
fueron adquiridas de diferentes entornos de software a través
de un mismo computador. Por lo tanto, los registros de las
diferentes sefiales son obtenidas utilizando un reloj comdun.
Esto permitié poder sincronizar las diferentes sefiales para
iniciar y terminar en los mismos instantes de tiempo. Poste-
riormente, a las sefiales EEG se les aplic6 un filtro pasa-bajo
tipo Chebychev de orden 2 con frequencia de corte 45 Hz y un
filtro de referencia comun. Después de esto, las sefales LVG
y FVP se sobremuestrearon mientras que las sefiales EEG se
submuestrearon, en ambos casos a una frecuencia de 250 Hz.
Posteriormente, se identificaron los instantes de tiempo en que
se activan las luces de frenado traseras del vehiculo guia o el
cambio de 0 a 1 de la sefial LVG (definido como estimulo).
Los estimulos se usaron como referencia para recortar cada
sesién en bloques de datos consecutivos que inician 1500 ms
antes de un estimulo y terminan 1500 ms antes del siguiente
estimulo. En cada bloque de datos se identificé el instante de
tiempo de la primera activacion del pedal de freno del vehiculo
del participante posterior a la aparicién del estimulo visual
proveniente del vehiculo guia (definido como respuesta).

Los instantes de tiempo de la respuesta de cada bloque de
datos se emplearon para recortar las sefiales en segmentos de
1500 ms. Como resultado se conformaron dos conjuntos de
datos: (i) ensayos con intencién de frenado de emergencia:
segmentos en el intervalo de [—1500, 0] ms en donde el tiempo
de referencia ¢ = 0 corresponde a la respuesta o activacién
del pedal de freno por parte del participante (Figura 2a). (i)

ensayos sin frenado: segmentos en condiciones normales de
conduccion en los que no hay frenado y que estdn a mas de
2000 ms aparte de la respuesta (Figura 2b).

F. Deteccion de la Intencion de Frenado de Emergencia

La detecciéon de intencién de frenado de emergencia se
estudié usando caracteristicas de las sefiales EEG en el do-
minio del tiempo y un clasificador basado en andlisis lineal
discriminante (LDA).

1) Extraccion y seleccion de caracteristicas: Las sefiales
EEG en el dominio del tiempo se usaron como caracteristicas
para reconocer entre intenciéon de frenado y no frenado. La
seflal EEG de cada electrodo (1500 ms de duracién) se dividié
en 10 intervalos (sin traslape) de 150 ms y en cada intervalo
se calcul6 el promedio. Como resultado, para cada electrodo
el vector de caracteristicas es X = [z1,21, -+ ,210]7. A su
vez, los valores de todos los electrodos se concatenaron por
lo que el vector de caracteristicas es X = [z, 21, - ,xm]T
Estas caracteristicas se calcularon en cada muestra del con-
junto de ensayos con intencién de frenado y del conjunto
de ensayos sin frenado y fueron etiquetadas como frenado
6 1 y no frenado 6 0, respectivamente. Para obtener un
vector de caracteristicas de menor dimensién pero con alto
poder discriminativo se aplic6 el método de coeficiente de
correlacién al cuadrado (R2) [36]. Dado el conjunto de N
ejemplos {(x;,v;),i = 1,..., N},donde x; € RP yy; = {1,0},
la seleccion de caracteristicas consistié en calcular indepen-
dientemente el valor de R? entre todos los valores de cada
caracteristica y las correspondiente clases y posteriormente
escoger las p caracteristicas que presentan el mayor valor de
correlacion [26]. Este método de seleccidon solo se aplicéd si
el vector de caracteristicas estaba conformado por los valores
obtenidos de todos los electrodos, y se escogieron p = 10
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Fig. 2. Tlustracién del proceso de extraccion de los dos conjuntos de datos: (a) Ensayos con intencién de frenado: segmentos de 1500 ms que preceden el
accionamiento del pedal del freno, (b) Ensayos sin frenado: segmentos de 1500 ms en los que no hay un frenado de emergencia.

caracteristicas para coincidir con el nimero de caracteristicas
de cada electrodo.

2) Clasificador: Para discriminar entre intenciéon frenado
y no frenado se us6 LDA como algoritmo de clasificacion
[37]. Este algoritmo es muy sencillo de implementar y ofrece
buenos resultados de clasificacién en aplicaciones con sefiales
EEG [38]-[40]. El objetivo de LDA es calcular un hiperplano
de separacion wl .x = 0, donde x € RP*! es el vector de
caracteristicas y w € RP*! es un vector de pesos que debe
ser calculado. Dado el conjunto de N ejemplos {(x;,y;),i =
1,..., N} (o conjunto de entrenamiento), el vector de pesos se
calcula a través del siguiente problema de optimizacién [41]:
wlSpw

D

W = argmax =

w wTl SW w
Donde Sp es la matriz de covarianza entre clases y Sy es
la matriz de covarianza dentro de la clase [41]. Finalmente,
la funcién que estima la clase para un nuevo vector de
caracteristicas estd dada por:

i = signo(w!x) ()

Donde § = {1,0} es la clase estimada, la cual corresponde a
la condicién de frenado o no frenado, respectivamente.

3) Procedimiento de evaluacion: La clasificacion entre
frenado y no frenado se evalu6 indepedientemente para cada
participante en ocho casos diferentes: usando cada electrodo
y usando todos los electrodos (en los ocho casos la dimensién
del vector de caracteristicas es p = 10).

Para cada participante y caso, se evalu6 el rendimiento
de la clasificacion mediante la técnica de validacion cruzada
con diez particiones. Para esto, el conjunto total de datos se
dividi6é en diez partes. De este forma, el entrenamiento del
clasificador se realiza con nueve de estas partes (subconjunto
de entrenamiento que contiene el 90% de los datos) mientras
que el rendimiento de la clasificacién se mide con la parte
restante (subconjunto de prueba que contiene el 10% de los
datos). Este procedimiento se realiza diez veces hasta usar las
diez parejas de subconjuntos de entrenamiento y prueba las
cuales son mutuamente excluyentes.

Para medir el rendimiento se calculé la precisiéon de la
clasificacion o ACC, definida como el porcentaje de ensayos
clasificados correctamente. Esta métrica se calcul6 en cada
validacién cruzada. Por lo tanto, por cada participante y
caso se obtuvo una distribuciéon de ACC' y se calculd el
promedio y la desviacién estdndar. Finalmente, el nivel de azar
significativo de la precision de la clasificacién o ACCy;, se
calculé con la distribucién binomial acumulativa [42] usando
el ndmero de clases N j4ses, €l nimero de ensayos disponibles
N y un nivel de confianza a.

III. RESULTADOS

Cada uno de los bloques de datos se someti6 a inspeccién
visual y aquellos con sefiales vehiculares incongruentes (sin
activacion del freno del vehiculo del participante posterior a la
aparicién del estimulo) o sefiales EEG ruidosas (contaminadas
con actividad muscular o eletrooculogrifica) fueron descarta-
dos y no usados en los andlisis subsecuentes. Como resultado,
el promedio del nimero de situaciones con frenado de emer-
gencia entre todos los participantes fue de 428456 (minimo
de 300 y maximo de 474). De cada uno de estos bloques
se extrajeron los ensayos con intencién de frenado junto con
los ensayos sin frenado. El nivel de azar significativo de la
precision de la clasificacion o ACCy;, se calculé usando el
nimero de clases N jqses = 2, €l nimero de ensayos N = 600
(numero de ensayos minimo entre todos los participantes) y
un nivel de confianza de o = 0.05. En consecuencia, el nivel
de azar significativo fue ACCy;, = 53.6%.

En la figura 3a-g se presentan las distribuciones de ACC
de cada participante en cada uno de los casos de clasificacion.
La linea horizontal roja punteada de cada grafica representa
el valor de ACC;y. En primer lugar se consideran los casos
de clasificacién donde se usa cada electrodo independiente-
mente. Para el electrodo Cz la mediana de la distribucién
de ACC es mayor y significativamente diferente a ACCl;,
(p < 0.05, prueba de rango con signo de Wilcoxon) en todos
los participantes. En los electrodos C3, P3, F3 la mediana
de la distribucion de ACC es mayor y significativamente
diferente a ACCj;4 (p < 0.05, prueba de rango con signo
de Wilcoxon) en todos los participantes excepto en el 2
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Fig. 3. Distribuciones de AC'C' de cada participante (a-g) y para todos los participantes (h) para cada caso de clasificacién (cada uno de los siete electrodos
independientemente y todos los electrodos). La linea horizontal roja punteada de cada grafica representa el nivel significativo de azar 0 ACCy;gq.

y 4, el 1, yel 1, 4 y 6, respectivamente. Finalmente, en
los electrodos C4, F4 y P4 la mediana de la distribucién
de ACC es mayor y significativamente diferente a ACCl;,
(p < 0.05, prueba de rango con signo de Wilcoxon) en tan
solo dos de los participantes (el 5y 7 para C4; el 5y 6
para F4; el 2 y 5 para P4). Notar que los electrodos Cz, C3,
P3 y F3 presentan el mejor rendimiento de clasificacién en
la mayoria de los participantes. Esto es interesante porque
dichos electrodos estdn ubicados sobre la corteza motora del
hemisferio izquierdo la cual es contralateral a la pierna derecha
que se mueve para realizar la accién de frenado. Considerando
el caso de clasificacion en donde se usan todos los electrodos,
se observa que AC'C es significativamente diferente (p < 0.05,
prueba de rango con signo de Wilcoxon) y mayor a ACCyy
en todos los participantes.

Estos resultados se resumen en la Tabla I donde se muestran
la media y la desviacién estandar de ACC' de cada participante
en cada caso de clasificacién. Se observa que la media de
ACC estd por encima del nivel de azar en la mayoria de
los participantes para los casos de los electrodos C3, F3, P3,
Cz y para el caso de todos los electrodos. El mejor caso
de clasificacion es el del electrodo Cz en los participantes
2y 7, en donde la media de ACC es 75.80 + 4.01% vy
81.25 + 4.12%, respectivamente. En el caso de clasificacién
de todos los electrodos, la mayor precision se obtuvo también

en los participantes 2 y 7 con ACC de 74.67 £ 4.97% y
78.50 £ 4.03%, respectivamente. Es importante resaltar que
en ninguno de los participantes los resultados en este tltimo
caso de clasificacién son mayores al del caso del electrodo con
mayor ACC'. Por ejemplo, en el participante 7 el ACC para
el caso de todos los electrodos es 78.50 + 4.03% mientras
que para el caso del electrodo Cz es 81.25 + 4.12%. Esto
sugiere que usar todos los electrodos no mejora la precision de
la clasificacién. En general, estos resultados muestran que se
pueden usar sefiales cerebrales para discriminar entre intencion
frenado y no frenado, y que los mejores rendimientos se
obtienen usando informacién cerebral del hemisfero izquierdo.

En la figura 3h se presentan las distribuciones de ACC' de
todos los participantes en cada uno de los casos de clasifi-
cacién (Global). Igualmente, la linea horizontal roja punteada
representa el valor de AC'Cl;4. Se observa, que la distribucién
de ACC es significativamente diferente (p < 0.05, prueba de
rango con signo de Wilcoxon) y mayor que ACCj;, en los
casos de clasificacion en que se usa cada electrodo localizado
en el hemisferio izquierdo (C3, F3 y P3), el electrodo lo-
calizado en la linea media (Cz) y todos los electrodos. No
hay diferencias significativas (p > 0.05, prueba de rango con
signo de Wilcoxon) entre la mediana de la distribucién de
ACC y ACCs;4 en los casos de clasificacién en que se usan
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TABLA 1
MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR DE AC'C DE CADA PARTICIPANTE EN CADA CASO DE CLASIFICACION. LAS CANTIDADES EN NEGRITA
CORRESPONDEN A LOS VALORES DE AC'C CUYA DISTRIBUCION FUE SIGNIFICATIVAMENTE DIFERENTE Y MAYOR A ACClg4.

Casos de clasificacion

Participante C3 C4 CZ F3 F4 P3 P4 TODOS
1 6291 £6.00 53.37+6.84 58.06+4.96 55.18+£7.52  50.68+£6.21 S51.85£5.33  52.03+£4.96  62.58+6.40
2 56.62 £5.01 57.77+£2.96 75.80+4.01 61.52+6.77 53.77+4.16 57.09+4.55 58.34+3.99 74.67+4.97
3 60.33 £5.57 51.75£4.36 62.42+£6.98 62.64+£5.36 56.04+£4.78  60.77+£4.27 55.82+3.80 61.76+4.42
4 5423 £6.33  55.95£3.87 62.55+4.03 55.42+4.14 56.82+6.32  60.71+3.27 55.64+£5.09  62.56+3.94
5 70.19 £2.81 62.05+7.14 61.74+5.28 60.89+3.87 63.33+£3.15 64.80+£2.08 62.69+t4.19 64.16+3.37
6 55.13 £4.95 53.83+5.84 63.69+5.79 52.41+£4.07 58.53+£5.30 63.47+£5.95 52.52+3.48  63.68+3.31
7 63.75 £2.76  54.75+1.42 81.25+4.12 61.13+4.54 50.12+5.88  64.50+£6.04 55.50+4.50 78.50+4.03
Global 60.53+5.00 55.46£5.17 66.65+£5.02 58.24+5.98  55.14+5.63  60.63+5.46 55.70+4.75  66.81+4.81

los electrodos C4 y F4, los cuales estdn localizados en el
hemisferio derecho del cerebro. Estos resultados confirman
que es posible discriminar entre intencién de frenado y no
frenado y que los mejores rendimientos se obtienen usando
sefiales cerebrales del hemisferio izquierdo.

IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se estudia la deteccion de intencién frenado
de emergencia usando sefiales cerebrales obtenidas con la
técnica del electroencefalograma. Para esto, se disefid un
experimento en el cual varios participantes conducian un
vehiculo en un ambiente virtual en donde se requeria realizar
frenados de emergencia. Al mismo tiempo, se registraron
sefnales cerebrales (EEG) del conductor y sefiales vehiculares
(LVG y FVP) del ambiente virtual de conduccién. Durante
el experimento, los participantes fueron expuestos a combi-
naciones experimentales de estrés, carga de trabajo y fatiga.
Esto se realiz6 asumiendo que la presencia de estas situaciones
representa un acercamiento a las condiciones de conduccién
real que pueden tener un efecto temporal en la accioén de
frenado de emergencia. Este experimento fue realizado por
7 participantes.

Para la deteccién de intencion de frenado de emergencia se
utilizaron caracteristicas de las sefiales EEG en el dominio del
tiempo y un clasificador basado en anélisis lineal discriminante
(LDA). La clasificaciéon entre intencion de frenado y no
frenado se evalio indepedientemente para cada participante
en ocho casos diferentes: usando cada electrodo y usando
todos los electrodos. En general, en todos los participantes
se presentaron al menos 3 casos en los que el valor signi-
ficativo de azar fue superado. Siendo el participante 5 quien
super? el valor significativo en todos los casos de clasificacion
alcanzando resultados aproximados al 70%. Por otra parte,
el participante 1 mostré los resultados con menos casos de
clasificacién superando el umbral significativo (solo 4 casos
de clasificacion). Los participantes 2, 5 y 7 presentan al menos
un caso de clasificacion con ACC con medianas mayores
al 70%, que corresponden a valores de los electrodos C3
y/o Cz, en caso contrario solo en el sujeto 3 se presentaron
medianas por debajo del 50% (electrodo C4). Se resalta que
la media de ACC' estd por encima del nivel de azar en la
mayoria de los participantes para los casos de los electrodos
C3, F3, P3 y Cz. Siendo el electrodo Cz el que mejor caso

de clasificacién obtuvo. En el caso de clasificacién que usa
todos los electrodos la mediana de ACC superé el umbral de
significativo de azar en todos los participantes. Sin embargo,
es resaltable el hecho que en cada uno de los participantes este
resultado no fue mayor que en el caso de clasificacién usando
un electrodo con mayor ACC. Por lo tanto, se infiere que
la suma de la informacién de los electrodos no proporciona
mayor rendimiento de clasificacion.

Adicionalmente, se observa en la Tabla I los valores medios
de los resultados de los 7 participantes en los 8 casos de
clasificacion (Global). Los valores medios de todos los casos
superaron el valor significativo de azar, siendo el caso del
electrodo Cz el que presenté mayor promedio de clasificacion
(66.56% £ 5.02%). El caso contrario fue el caso del electrodo
F4 con (54.99% +5.25%) el cual present6 el menor porcentaje
de clasificacion. No obstante este valor se encuentra por
encima del valor significativo de azar (53.6%). En estos
resultados se comprueba que las caracteristicas extraidas de la
informacion obtenida por los electrodos Cz, C3 y P3 muestran
los mejores rendimientos de clasificacién para cualquiera de
los sujetos reportados.

En términos generales, los mejores resultados de clasifi-
cacién ocurren en los electrodos que estan localizados en el
hemisferio izquierdo (C3, F3 y P3) y en la linea media de la
cabeza (Cz). Por lo tanto, estos electrodos se muestran como
los sensores base para realizar la deteccidon de intencién de
frenado. Esto es interesante porque para una aplicacion real
seria posible disminuir la cantidad de electrodos necesarios
para el desarrollo de una aplicacién a nivel comercial. Estos
resultados muestran que es posible usar sefales cerebrales
para reconocer entre no frenado e intencién de frenado de
emergencia con tasas de precisi'n de alrededor del 80% vy
significativamente superiores al nivel de azar. Notar que en
investigaciones previas se ha reportado tasas de clasificacion
del 80, 70 y 70% [171-[19]. Los resultados reportados en este
articulo estan en el mismo rango de valores, no obstante, es
importante resaltar que en el presente trabajo se consideraron
durante la realizacién de los experimentos la inclusion de
situaciones comunes durante la conduccién como son estrés,
fatiga o la realizacién de actividades secundarias. Hasta nue-
stro conocimiento no hay trabajos previos que consideren
estos estados cognitivos, por lo tanto, nuestros resultados
contribuyen al estado del arte y muestran la deteccién de
intencién de frenado cuando los conductores experimentan
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estas situaciones comunes.

En conclusién, este trabajo muestra la viabilidad de un
enfoque neuro-ergonémico de asistencia en la conduccién que
permite reducir tiempos de respuesta detectando la intencién
de frenar antes de que cualquier accién de respuesta se haga
observable. Esta viabilidad podria ser utilizada para el desar-
rollo de tecnologia que mejoren las estrategias de interaccion
entre los sistemas auténomos de los vehiculos y el conductor
para mejorar la experiencia de manejo basada en un control
cooperativo [43]. La contribucién del trabajo radica en el
disefio de la tarea experimental. En la literatura reciente [17],
[19], [20], los experimentos se han llevado a cabo en entornos
controlados en los cuales el participante se centra en la tarea de
conduccién o de frenado sin afrontar perturbaciones inherentes
a la conduccién real. Estas perturbaciones pueden afectar
el comportamiento de la actividad cerebral del conductor
durante una accién de frenado de emergencia. En el presente
trabajo los participantes se enfrentaron a una representacion
mas préxima al estado cognitivo y fisico que se experimenta
durante una verdadera situacién de conduccién. Por lo tanto,
los resultados obtenidos indican la posibilidad de detectar
la intencién de frenado de emergencia en condiciones de
conduccin mas realistas. No obstante, es conveniente examinar
el efecto de estas situaciones en un ambiente de conduccion
real para establecer si existen diferencias en comparacién a
los resultados obtenidos en el ambiente simulado.
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