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_. Resultados

2.1. Resumen del proyecto

2.1.1. Introduccion

Z 2 135 razones ael aumento ae acclaentes de trafico se debe a la falta de atencion del conductor
al camino y a aiversos ODSTAculos Ignoraaos que pueaen Presentarse a simpie vista 0 en DUNtes <.
durante el desplazamiento longitudinal y lateral, es decir durante la conservacion y el campio de carril.
Ld IfIGTENCION al camino puede ser generada por varios factores, tales como el estado de somnolencia del
conductor y el enfoque de atencion del conductor en otras actividades, esta inatencion con frecuencia
conlleva a situaciones de riesgo que abarcan desde una pérdida material hasta accidentes mortales. Con
el objetivo de tratar de minimizar el error humano, la Sociedad de Ingenieros Automotrices (SAE) sugiere
que en la actividad de conduccion auténoma se implementan sistemas para asistencia que brindan alertas
y/o recomendaciones con base a la deteccion de obstaculos en el entorno, conservacion y cambio de
carriles, asi como el monitoreo del conductor en tiempo real, de tal forma que se detecten y alerten
posibles situaciones de riesgo que representen un peligro para el conductor y los pasajeros del vehiculo.

Este trabajo de investigacion tiene por objeto desarrollar un par de asistentes de conduccion. E
orimero de ellos permitira monitorear el estado de atencion del conductor; de manera especifica, detectar
de la postura de la cabeza (hacia arriba, abajo, derecha o izquierda), estimar la mirada (nhacia arriba,
abajo, derecha, izquierda o esta observado hacia adelante) y detectar de fatiga (estd bostezando o
parpadeando). Mientras que el segundo, estara enfocado en el trazado v seleccion de travectorias para
un vehiculo auténomo, en las tareas de conservacién y/o cambio de carril. De manera preliminar la
metodologia se que sugiere para el primer asistente, requiere la deteccién de la postura de la cabeza,
la estimacion de la mirada y la deteccion de la fatiga, estas tres tareas se deben realizar mediante

~-niz3s de vision por computadora. se sudiere ia utiiizacion de redes neuronaies basadas en Aprendizaie
Profundo, mientras que el reconocimiento del estado de concentracion se pretende utilizar un controlador
difuso. Mientras que para el segundo asistente, se contempla utilizar el espacio de Frenet para generar
las trayectorias mediante algoritmos polinomiales, y hacer la seleccion de la trayectoria que se apegue a
las condiciones mediante un método de toma de decisiones con multiples criterios basado en la teoria
arrusa.

Al finalizar este trabajo de investigacién se espera haber desarrollado dos sistemas computacionales

que puedan ser utilizados como asistentes ae conauccion para 1as tareas especiTicas descritas previainciw.,

; &



<=ridlO 2. RESULTADOS 4

c.x.2. Objetives

El objetivo general del provecto es examinar v evaluar técnicas de inteilaencia ArtTicial para desz™
asistentes de conduccién para monitorear el estado de conduccién, asi como para planificacion y seleccion
ae 1a Trayectorias, con el Tin ae prevenir acCidentes veniculares.

En el primer semestre del proyecto se desarrollaron un asistente para monitorear el estado de conduc-
cién basado en aprendizaje profunao y Tusion @e INQICES, asi COMO una varante en 1a cual Se reempiazo
la técnica heuristica de la fusion de indices por una técnica mas robusta como es la inferencia difusa. En
el seguNao semestre ael proyecto Se desarrolio Un asistente para la generacion y seleccion de trayecto-
rias durante el desplazamiento vehicular, para ello se considerd el espacio de Frenet para ia generacion
de trayectorias, como una mejor alternativa al espacio cartersiano para describir mejor la geometria de
las carreteras. Posteriormente, se consideré |la Técnica para Orden de Preferencia por Semejanza a 1a
Solucion Ideal (TOPSIS) en su variante difusa, para seleccionar la trayectoria con menos riesgo a sufrir

cofisiones,

Objetivos Especificos Se cumplié el alcance programado de todos los objetivos especificos de este

proyecto de Investigacion. Se resaitan en coior azui, i0s ODJeTIvVOS atendidos en el Segunds S ivux.

» Investigar en el estado del arte y literatura modelos basados en Aprendizaje Profundo, para
aetectar de (a postura de la cabeza, estimar la mirada y detectar de fatiga del conductor.

» Poner a prueba los modelos seleccionados y estimar su rendimiento.

» investigar en el estado del arte y literatura sobre el disefio sistemas de inferencia difusa basados
en regias.

e Oesarrollar y evaluar el rendimiento del sistema de inferencia difusa para estimar el estado de
conauccion.

® Analizar los conceptos matematicos relacionados con el sistema de Frenet, y su contexto en
la aeneracion de Travectorias para Veniculos autons

= |nvestigar el estado del arte y la literatura sobre métodos de toma de decisiones, que pueda

ser utilizada en el contexto del desnlazamiento vehicular. haciendo énfasis en TOPSIS.
» Desarrollar y evaluar un método para seleccion de trayectorias.

= Elaborar documentaciéon con los resultados obtenidos, y publicar en congresos o revistas indi-

zadas.

Una descripcién detallada del desarrollo de estos objetivos se presenta en el Anexo

G .7
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coz.3. Metac

De acuerdo al proarama de trabaio. se atendio en su totallgaa el CompromIso estabieciao en 1as Sigyi=s

metas:

— s tesis de maestria en desarrollo Se estan dirigiendo a nivel maestria los trabajos de investigacion
titulados Analisis de algoritmos de vision por computadora para un asistente de mantenimiento de
carrii y Keaice ae HUMINACION para conauccion autonoma en escenas nocrurnas.

Una tesis de maestria conciuida La tesis Implementacién de estrategias avanzadas utilizando TOPSIS
para la seleccion optima de trayectoria de vehiculos autoconducidos fue concluida, lo que permitio
la titulacién con mencién honorifica del estudiante.

Dos articulos cientificos en revistas indizadas enviados El articulo A hybrid deep learning-fuzzy infe-
rence scheme for driving supervision se sometio a la revista Intelligenza Artificiale indizada en JCR.
Mientras que el articulo A TOPSIS-based multi-attribute decision-making approach for trajectory
selection within an obstacle-rich environment fue sometido en la revista Applied Soft Computing
\1dizada en JCK.

Dos memorias en extenso de congreso Los articulos Deep learning and index fusion-based driving mo-
nitorina svstem v Fine-Tunina the TOPSIS Techniaue and Transferrina Knowledae of Different
Driving Styles fueron presentados en el congreso Conferences and Workshops in Telematics and
Computing WITCOM 2024 y publicados en el libro Telematics and Computing de la editorial

Zoger e indizado en Scopus.
2.1.4. Desarrollo y resultados del proyecto

Se desarrollé un asistente para reconocer el estado de conduccion, asi como una variante del mismo.
Estos fueron disenados para reconocer en tiempo reai ios estados de conduccion segura y en riesgu. r aia
ello se hizo una revisién del estado del arte y |a literatura para conocer las propuestas mas actuales en esia

*73TICa. e i0 cuai se observo una mavor tendencia nacia el uso de modelos de aprendizaie profundo
convolucionales y recurrentes, asi como como el reconocimiento de estado de atencion del conductor.
Para presentar una propuesta novedosa se optd por utilizar los modelos neuronales face-detection-retail-
0004, facial-landmarks-68-160x160 y head-pose-estimation-adas-0001, éstos son versiones ligeras que
fueron disefiados para funcionamiento en tiempo real. El primero tiene como objetivo principal detectar y
delinear el rostro del conductor. El segundo permite detectar los ojos izquierdo y derecho del conductor,
asi como la boca, para determinar la somnolencia. El tercer modelo permite estimar la postura de la

cabeza del conductor para determinar su foco de atencién. Para una determinacién|{mas estable del

(f\ 5
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-<I230 (€ CONauUCCion. bara ampos asISTEeNTEes Se NIZO €l Calcuio ae |10s Inaices ae estados de la boca. 0jos
v la postura de la cabeza: teniendo en cuenta el criterio de juicio de Tatiaa percios 111. Fara & rr-
acictente se considerd un algoritmo de la fusion multiindice para reconocer el estado de conduccion;
mientras que para la segunda variante se consldero un sistema de interencia difusa Mamdania tipo-1,
con objeto de tener un sistema mas robusto. Para evaluar el desempefio de estos sistemas, asi como
de sus componentes se consideraron las meétricas Accuracy, Recall, Specificity, Frecision, y F1->core.
Los modelos neuronales tuvieron un desempefio del 89 % al 96 % en todas las métricas, mientras que
.. CTTTIDONENTES ae reconocimiento del estado de conduccion tuvieron una efectividad del 91 % para el
algoritmo de la fusion multiindice y 93 % para el sistema de inferencia difusa. Con base a estos resultados
se escribio un articulo para para ser sometido en un congreso internacional, y un articulo para revista
indizada en el JCR. El primer manuscrito fue aceptado para su presentacion, y publicado en un libro
editado por Springer e indizado en Scopus; mientras que el segundo esta en estatus de sometido.
Aunado al asistente para monitorear el estado de conduccidn, se desarrollé a nivel simulacion un es-
quema para la planificacion y seleccion de trayectorias utilizando algoritmos de bajo costo computacional,

asi como un método de toma de decisiones con miltiples criterios, el cual integré una componente difusa
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en aras de incluir la experiencia humana al sistema. Este esquema es una probuesia i
del arte y la literatura, particularmente en el contexto de los asistentes de conduccién enfocados en la
planificacion y seleccion de trayectorias. Los vehiculos autoconducidos son aplicacion de alta complejidad
de la Robotica Movil; aunque en esta area de investigacion se han introducido diferentes algoritmos para
pianificacion y seguimiento local y global de trayectorias, éstos no pueden ser usados en el contexto
de vehiculos autoconducidos principalmente porque estos algoritmos estan disefiados para trabajar en &
espacio cartesiano (el cual no se apega a las condiciones de curvatura de los carriles de una carrete-
ra 0 autopista). En este sentido, para solventar este problema se trabajo con la teoria local de curvas
descrita el espacio de Frenet bidimensional, formalizada a través de los desplazamientos longitudinal y
\aterales. La generacion de trayectorias se hace de manera adaptativa condicionada al espacio de trabajo
v obstaculos presentes. en la experimentacion se observo el intervalo de 5 < travecrorias <° 27 -

entendido que a menor complejidad del entono de desplazamiento se tiene un menor nimero de trayec-
torias, y éstas tienden a incrementarse en caso contrario. La seleccién de trayectorias se hizo utilizando
1a Tecnica de Orden de Preferencia por Semejanza a la Solucion Ideal (TOPSIS), ésta es un técnica de
toma de decisiones basada en miiltiples atributos/criterios y miltiples soluciones. Para esta propuesto se
sugiri6 utilizar los criterios: & angulo del curso actual del vehiculo, 9 angulo que debe tener el venicuio,
v angulo de direccién, € distancia del eje central a la trayectoria, £ distancia de los ejes del vehiculo, R4

aistancia entre el vehiculo autoconducido y los vehiculos cercanos, P posicién del vehiculo hutoconducido

(; 6
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- ZZNIro ael carril. 5.4 espacio de frenado de emeraencia en reiacion a la velocidad del vehiculo v L~
namero de cambios de carril. Para evaluar cuantitativamente el desemperio del metodo de seleccion de
travectorias se consideraron las métricas Eficiencia, Seauridad. Coniort v el Inaice ae Trecuencia v ca:.-
del cambio de carril (LCFQI).

>e trabajo en un articuio “Merfeccionamiento de la técnica TOPSIS y transferencia de conocimientos
sobre diferentes estilos de conduccion". En este estudio se investigaron métodos de generacion de trayec-
torias para la conduccion automatizada medalante [a reTinacion ae entoques exIstentes que Utiizan aigorit-
mos polinomicos y TOPSIS. Aunque la heuristica inicial ajustaba los vectores, se exploraron métodos alter-
nativos como la optimizacion bayesiana y |a transterencia de experiencia. La optimizacion bayesiana logro
inicialmente puntuaciones mas altasde Eficiencia= 0.76 y Confort = 0.45, pero la transferencia de ca-
periencia permitio adaptar los estilos de conduccién, equilibrando las métricas 0.51 < Eficiencia < 0.78,
0.38 < Seguridad < 0.56, 0.22 < Confort < 038y 0.36 < LCFQRI < 0.64 seqin el estilo de con-
duccion y los obstaculos estaticos. obstaculos estaticos. La transferencia de experiencia proporcioné una
respuesta mas rapida al aprovechar conocimientos previos sin una bisqueda exhaustiva, lo que la con-
viertié en una opcion favorable para implementaciones rapidas y criticas en escenarios de conduccion
complejos. Este articulo fue aceptado para su presentacién en un congreso internacional, y publicado en
un libro editado por Springer e indizado en Scopus.

>e [rabajo en un articulo “IVIEtodo ae Toma de decisiones muitiatributo basado en |'OPSIS para
la seleccion de trayectorias en un entorno con muchos obstaculos". En este manuscrito se atendieron
algunas observaciones recibidas para el articulo anterior, en las cuales se pidié hacer una mejor formulacion
del método propuesto, asi como extender la experimentacion, principalmente enfocada en la inclusion de
mayores agentes estaticos y dinamicos durante del desplazamiento del vehiculo. Se tomé como referencia
en estilo conservador de conduccién, asi como la técnica de transferencia de experiencia en el método de
toma de decisiones. El rendimiento del método propuesto se contrastd con respecto a modelos actuales v
mas avanzados del estado del arte, incluidos LSTM y Deep Q-learning. Los resultados demuestran que el
- TZUe Drobuesto 10dro una meiora ael 15 % en la eficiencia v del 20 % en las puntuaciones de sequridad
en relacion con los métodos comparativos. Ademas, la incidencia de colisiones se redujo en un 25%, y
el tiempo necesario para una respuesta se redujo en un 12 % en comparacion con el modelo LSTM. Los
resultados ilustraron la eficacia de nuestra metodologia en entornos dinamicos, manteniendo al mismo
tiempo la latencia operativa y la adaptabilidad en tiempo real. La capacidad del modelo para equilibrar
aiversos criterios lo convierte en una solucion convincente para aplicaciones de conduccion auténoma
" en entornos reales. Los resultados obtenidos fueron formalizados en un articulo sometido a una revista

indizada en el JCR y editada por >pringer.

3
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«.2.5. Conclusiones/Observaciones

Conclusiones: E£i avance aei provecto se corresponae con 1o prodramado para ampos Semestres: == -

un 100 %. De manera especifica, en la formacién de recursos humanos se cumplié en su totalidad las
MELas planeadaas para el proyecto. £n cuanto a ia productividad académica, se presentaron dos articulos
en congresos internacionales, los cuales fueron publicados en un libro de |a editorial Springer e indizados
en Scopus. También se sometieron dos articulos cientificos en revistas indizadas en ei JUK.
Observaciones: E| asistente para planificacion y seleccion de trayectorias se trabajé a nivel simulacion,
¥a Que no se dispone ae iNTraestructura para Nacerio a nivel prototipo, aunado a que nay mucnos tactores

del entorno real que atn deben ser anaiizados a fin de no Comprometer 1a seguriaaa ael Conducuu, .

2.2. Objetivo del proyecto

Examinar y evaluar técnicas de Inteligencia Artificial para desarrollar asistentes de conduccion para mo-
nitorear el estado de conduccién, asi como para planificacion y seleccién de la trayectorias, con el fin de

prevenir accidentes vehiculares.

2.3. Metas

r Cantidad Cantidad )
Metas cuantificables Observaciones

i programada lograda

Tesis en desarrollo de Maestria 2 2 Una en desarrollo, y la otra ya se presentaron resultados
Tesis concluida de Maestria il 1 Titulado con mencién honorifica el 28/mayo/2024
Articulos cientificos en revistas . _

2 2 Ambos fueron sometidos en revistas JCR
indizadas enviados
Memorias en extenso en

2 2 Ambos presentados en el congreso WITCOM 2024

congracne
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atas Cumplidas

Tesis en desarrollo de Maestria

Andlisis de alqoritmos de visién por computadora para un asistente de carril

+ 2CUSe en el Anexo B

Tesis en desarrollo de Maestria

Fecha: 26/junio/202

Nombre de |a tesis:
Xealce de iiuminacion para conduccion autonoma en escenas Noctuiiias

Ver acuse en el Anexu

Tesis concluidas de Maestria

Fecha: 28/mayo/2024

Mamhra ele |2 tesis:
Implementacién de estrategias avanzadas utilizando TOPSIS para la seleccién
Gptima de trayectorias en vehiculos autoconducidos

Ver acuse en el Anexo C

Articulos cientificos enviados en
revistas indizadas

Fecha: 24/julio/2024

A hybrid deep learning-fuzzy inference scheme for driving supervision sometido en
la revista indizada en JCR Intelligenza Artificiale con factor de impacto 1.9

A TOPSIS-based multi-attribute decision-making approach for trajectory selection
within an obstacle-rich environment sometido en |a revista indizada en JCR
Applied Soft Computing con factor de in;npacto 7.2

Ver acuse en el Anexo D

L

Memorias en extenso en congresos

Fecha: 18/julio/2024

Deep learning and index fusion-based driving monitoring system y Fine- Tuning
the TOPSIS Technique and Transferring Knowledge of Different Driving Stvlec
presentados en el congreso interencional WITCOM 2024 y publicados en el libro
Telematics and Computing de |a editorial Springer e indizado en Scopus

Ver acuse en el Anexo E

2.4,

Los procedimientos cientifico-metodoldgicos que se siguieron para cumplir los objetivos y metas del
proyecto fueron condicionados cronolégicamente en funcién del tipo de asistente. En el primer semestre

se trabajo en el asistente para reconocer el estado de conduccion, para el sequndo semestre se trabajo

Metodologia

en el asistente para planificacion y seleccion de trayectorias, Siguiendo este orden:

sente proyecto de investigacion: a) Aprendizaje profundo aplicado al contexto de vehiculos auton-

ducidos, b) Modelado de la arquitectura neuronal face-detection-retail-0004, d) Modelado de ia

arquitectura neuronal facial-landmarks-68-160x160, d) Modelado de la arquitectura neuronal head-

pose-estimation-adas-0001, e) criterio de juicio de fatiga perclos, e) Inferencia difusa basados en

reglas y f) Desarrollo de sistemas embebidos basada en unidades de procesamiento grafico de aito

rendimiento.

» Programacion de los modelos neuronales basados en visién por computadora elegidos para para la

O
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Integracién en un sistema embebido de alto rendimiento de las arguitecturas neuronales selecclo-

nadas. asi como una Tecnica Neuristica para reconocimiento dael estaao ae conc.--

Disefio de un modulo de inferencia difusa basado en reglas, que considera como entradas la in-

formacion suministrada por las arauitecturas neuronales modeladas. v como salida el estado de

Folslalalilalatlatsl

Estimacion del rendimiento de los sistemas para reconocimiento del estado de conduccion desarro-

la literatura.

Elaboracién de dos articulos considerando los resultados obtenidos. asi como su sometimiento en
un congreso internacional y en una revista indizada en el JCR, en concordancia con las metas

estapleciaas.

En la Teorfa de Curvas se investigo y analizé la conceptualizacién matematica del sistema de Frenet,

=-IiZE012ron esos CONCepPTos en 1a tarea de pianificacion iocai de Trayectorias utliizabie en venicuios
iutoconducidos. Sin embarao, solo se generaron los puntos iniciales y finales de la trayectoria, por
consiguiente para el trazado de las trayectorias se consideré el método de interpolacion polinomial

de quinto orden.

Se revisé el estado del arte y la literatura sobre algoritmos para toma de decisiones basados en
multiples criterios, se observo que éstos originalmente fueron disefiados utilizando matematicas
discretas mediante teoria binaria de nimeros, sin embargo han sido mayormente estudiados y for-
Mulaagos a partir de la teoria de conjuntos difusos a través de los diferentes tipos de nimeros difusos
wniroducidos, ya que permiten solventar problemas de informacién ambigua o con incertidumbre.
Aunado a lo anterior, se observo que este tipo de técnicas son usados principalmente en mundo
£ 105 NegOCIos/Tinanzas de 1as organizaclones o empresas, el goblerno, la salud, la educacion y la
toma de decisiones personales; lo cual nos permite ser pioneros en el uso de este tipo de algoritmos

€N €I CONTEXTO de 10S VenICulos autoConaLiZ:Z .

Para disefiar y desarrollar el método para la seleccién de trayectoria utilizando la Técnica de Orden de
Freferencia por Semeianza a ia Solucion Ideal se asumié aue las soluciones son todas |as travectorias
aeneradas y trazadas en el espacio de Frenet, éstas fueron ponderadas y ordenadas considerando los

criterios [6, 9, v, €,£, Ryg, P, By, L¢). La solucion ideal fue aquella con el tango mas alto: en otras

1o .
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palabras, la solucion ideal fue aquella trayectoria que implicé el menor riesgo de provocar una colision.
Esta técnica fue programada en Matlab, considerando los Toolboxes: Fuzzy Logic, Automated
Driving, Robotics System, Navigation, Sensor Fusion and Tracking para hacer la simulacién del
vehiculo autonconducido, de los vehiculos con quienes se interactud, carreteras, la percepcion visual

del entorno y el control del desplazamiento del vehiculo autoconducido.

» Se elabor6 un articulo para congreso internacional y un articulo para revista indizadas en el JCR.

Con lo cual se cubrieron todas las metas establecidas en términos de produccién cientifica.

2.5. Difusién

La difusion de los resultados obtenidos por los sistemas desarrollados se realizara durante |a participacion
en los congresos internacionales en los fueron aceptados los trabajos para su presentacioh, se considera
que haya interaccién con investigadores y estudiantes de otras instituciones del pais. También se ha-
ra a través los articulos una vez que sean publicados, asi como el compartirlos mediante foros como

Reseachgate, github, eic.

2.6. Beneficios y Problemas

Los resultados de este proyecto contribuyen en aspectos importantes a nivel institucional, departamental

y personal, de manera concreta:

1. Una de las metas principales del CENIDET es que sus programas cumplan con los estandares
del Sistema Nacional de Posgrado del Conahcyt; asi como mejorar su calidad en forma continua.
Esto se logra con areas de investigacion en el estado del arte en temas relevantes que puedan ser
publicados en revistas de prestigio. LOS resuitados obTeniaos en este Trabalo Dermiten avanzar e
el conocimiento de un area aue cuenta con diversos foros de publicacién: |a inteliaencia artificial,
apréendizaje protunao, vision ropotica, Venicuios autonomaos/autoconducidos, asi como la teoria
difusa. Este avance en el estado del arte permitira que el CENIDET tenga una ventaja competitiva
con otros centros gue realizan investigacion en estas areas ae 1as Clenclas. Tanto en articiic

Investigacion y en la mejora de la formacién de recursos humanos altamente especializadzz.

2. Los sistemas desarrollados v resultados obtenidos permiten avanzar en los temas recurrentes y
emergentes que son de importancia para el Departamento de Ciencias Computacionales asi como

la LGAC de Tecnologias Inteligentes de Software: la inteligencia artificial, aprendizaje profundo,

I
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-= ropOTICA. VeNICUIOS auTonomos/ autoconauciaos. as| como ia teoria difusa. También se espera
|a consoligacion estos tema ae investiaacion. 10 cual permitira el aumento en 1a precucicn TITTT T

y 1a vincuiacion con 0Tras INStITuciones.

4. Para los estudiantes participantes y el protesor-investigador responsable del proyecto, adquirir mayor
=-encia en el area emeraente de veniculos auto-conducidos. tambien conocida como vehiculos
autonomos, y con el eiio abrir un area de investigacion para formacion de estudiantes en areas

interaisciplinarias.

4 Para el profesor-investiaador Dante Miliica Vargas responsable de este proyecto de investigacion,
incrementar la productividad cientifica de articulos y tormacion de recursos humanos, de tal torma
que pueda permanecer en el nivel Il del SNii.

2.7. Informacién adiciona!

Zn el Anexo F se presentan evidencia de las actividades realizadas en la institucion receptora.

| Subdirector Académico | Docente

T —— <
Dr. Carlos Waffliel Astorga Zaragoza Dr. Dante Mdjica Vargas
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~. Actividades desarrolladas

A.1l. Revision del estado del arte sobre modelos de Aprendizaje Profundo

Como resultado de la revision en el estado el arte y la literatura se observo gue |la mavoria de i
“puestas actuales estan centradas en supervisar el estado de atencién del conductor. En este ambito
Se nan realizado importantes contribuciones, de las cuales se puede hacer alusion a las siguientes:

En [2], se introdujo un algoritmo en tiempo real para detectar el estado de fatiga del conduc-
utllizando secuencias de video Taciaies sin necesidad de equipar el cuerpo del conductor con otro tipo de
dispositivos inteligentes. En [3] se presents un enfoque novedoso para detectar |a distraccion del conductor
usando dispositivos electronicos portatiles, la propuesta era una versién mas ligera de una CNN, con un
rendimiento de precision de 0.83 con un niimero reducido de parametros del modelo. En [4]. se utilizé
una CNN para desarrollar un esquema computacional para predecir la fatiga del conductor, teniendo en
cuenta en cuenta factores como los ojos cerrados, la boca abierta, las manos sobre los ojos o la boca
durante, asi como inclinacién de la cabeza. En [5], los autores hicieron la deteccién de fatiga utilizando los
puntos clave faciales y una red neuronal profunda LSTM, y también desarrollaron la deteccién de fatiga
basada en las frecuencias de parpadeo y bostezo calculadas a partir de los estados temporales de los ojos
y la boca. En [6], se evalud la capacidad de cuatro modelos de CNN para categorizar estados oculares;
ademas, se incluy6 en el sistema una alerta sonora para notificar al conductor si entraba en una fase de
somnolencia. En [7], se introdujo una red CNN con aprendizaje multitarea y con parametros compartidos.
Este enfoque permitia la salida simultanea del punto de referencia de la cara del conductor, la pose de
la cabeza y la direccién de la mirada a través de tres ramas. Una vez detectado el punto de referencia
facial, se calcularon estados como la frecuencia de bostezos y parpadeos, la duracion de los parpadeos y ia
apertura y cierre de ojos. En (8] se desarrollé un sistema para detectar el estado interno de un conductor
utilizando sensores corporales. Este sistema combinaba tres modelos de deteccion: movimiento corporal,

-7inolencia v aetecclon de falta de atencion. Los modelos de deteccién se basaban en un algoritmo de
deteccion de anomalias basado en un control de procesos estadistico multivariante. En (9], se introdujo
un método de clasificacion no intrusivo y en tiempo real para la region de la mirada del conductor. Este
método emplea una camara RGB vy utiliza una CNN para |a deteccién facial, asi como una red GazeNet
para la estimacion de la mirada. En [10, 11], se presenté una revision de la literatura y un marco de
referencia en cuanto a propuestas abordadas para detectar la distraccién del conductor, de estos trabajos
se resalta el uso del aprendizaje profundo como las técnicas mas usadas en |a actualidaa, pero en genz. ...

solo enfocadas de detectar la somnolencia del conductor, en detectar el punto de atencion/distraccion

: @



-{EXO A. ACTIVIDADES DESARROLLADAS 22

21 conductor.

Del analisis de estos estudios se desprende aue varios aspectos merecen ser mencionados. La mavoria
de estos estudios se basan en el paradigma del aprendizaje profundo. con especial atencion a jas re=-
CNN 'y RNN. Todos estos estudios tienen como objetivo detectar ia fatiga dei conductor mediante el uso
ae analisis de video facial. En algunos casos, se emplea el uso de sensores vestibles e incluso sistemas
invasivos. £i objetivo principal de estos estudios fue detectar la somnolencia del conductor. Por tanto
para el presente proyecto de investigacion y a diferencia de ias propuestas mencionadas, se derecto |a
somnolencia del conductor como un medio para inferir el estado de la conduccién, es decir, si es segura

0 Insegura, como consecuencia de (a distraccion.,

A.2. Modelos seleccionados y estimaciéon de su rendimiento

Como resultado de la revision del estado el arte v la literatura se observé que la mayoria de las propuestas
actuales estan centradas en supervisar el estado de atencién del conductor. En este ambito se han

realizado importantes contribuciones, de las cuales se puede hacer alusién a las sigulentes:

face-detection-retail-0002

La deteccion de rostros en imagenes/videos captadas por una camara frontal se realizé utilizando un
madelo ligero de la red SqueezeNet [12], esta variante fue disefiada para detectar objetos, a diferencia del
modelo original el cual fue disefiado para clasificar objetos. La arquitectura de este modelo se representa
en la Figura A.1, como puede observarse, la columna vertebral de este modelo se compone de modulos
llamados fire que sirven para reducir el nimero de calculos necesarios [13]. El modelo acepta como
entrada una secuencia de imagenes con formato [Batch Size x Number of Channels x ImageHeight x
ImageW idthl, considerando la dimensionalidad [1x3x%300x300]. Este formato se emplea para aarantizar
que se mantengan las dimensiones de imagen requeridas, tamnién se incluye un bloque de escalado para
" ZiiTar este proceso. Iras el redimensionamiento. SaueezeNet liaht se inicia con una capa de convolucién
independiente, seguida de once médulos de disparo. Estos médulos comprenden capas de convolucién de
compresion (con filtros de tamafio 1 x 1) que alimentan una capa de expansién que tiene una mezcla de
filtros de convolucién 1 x 1y 3 x 3 [12). Todas las capas de compresién imponen un limite al nimero
de entradas de los filtros 3 x 3, ya que la funcién de los filtros 1 x 1 es la reduccién dimensional
(limitar el nimero de canales). El modulo de disparo emplea un bloque de concatenacién para conectar
diferentes capas, aumentando asi la capacidad de representacién. Esto esta relacionado con la extraccién

de informacion espacial/caracteristicas de las imagenes, como se ha comentado previamente. La salida del

922
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Uecimo modulo de disparo se emplea como entrada para dos ramas, la abstraccion fina de caracteristicas
v el bloaue de aarupacién de bloaues previos. considerando los tamafios especificados. El ltimo paso
del algoritmo es la supresién no maxima del blogue de salida de deteccion, aue aenera el resuitaac o:
deteccion utilizando informacion sobre la ubicacién y predicciones de confianza. La red produce una saiida
que es un tensor con forma: 1, 1, N, 7], donde N es el niamero de recuadros delimitadores detectados. Para
cada deteccion, se tiene el formato: [image;q, label, conf, Xmin. Ymin. Xmax. Ymax). Concretamente, esta

investigacidn utiliza los datos x;p, Ymin: Xmax. Ymax, Porque se utilizan para delinear la cara del conductor.
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Figura A.1: face-detection-retail-0004.

facial-landmarks-68-160x 160

Se trata de una red neuronal convolucional personalizada disefiada para ia estimacion de 65 punt--

referencia faciales; en este sentido, los mas relevantes para el estudio actual son los que describen tant

P
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los ojos como la boca. El modelo se presenta en la Figura A.2, éste es una derivacion de la red Shufflenet
Network v2. Se trata de una red neuronal convolucional muy eficaz para dispositivos méviles, como se

demuestra en [14].
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L

Conv. 2D |

Fused_Add |

Figura A.2: Model: facfal-landmarks—68~1 60x 160.

El objetivo principal de este modelo es implementar la codificacion y decodificacion de las coordenadas
x e y utilizando el mapa térmico y los valores de desplazamiento para x e y. Al igual que en el proceso de
deteccién de objetos, el mapa térmico sirve para identificar qué punto del el mapa de caracteristicas es
> muestra positiva. ESTO Se representa mediante un area resaitada. con ios desplazamientos x e v res-
ponsables de determinar las coordenadas precisas de las muestras positivas en cuestion. El modelo recibe
una imagen/video en formato [Batch Size x Number of Channels x ImageHeight x ImageW idth],
con valores especificos |1 x 3 x 160 x 160|. El modelo incorpora las operaciones fused Mul y t used Add, _
las cuales sirven para mejorar el desempefio computacional. Ademas, incluye las operaciones aritméticas
y espaciales matmul, MattAdd and Mean. Los médulos Shufflenet, basados en unidades Shufflenet,
constituyen [a base de este modelo, éstos implican una mezcla de canales para grupos de convoluciones,
que pueden describirse como mezclas separables en profundidad o mezcias de grupos. Estos pbioques ile-

van a cabo operaciones de convolucion en profundidad, strided slicing y concatenacion. En resulpen, la
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‘snvoiucion en profundidad es un tipo de convolucién en el que se aplica un dnico filtro convolucional a

cada canal de entrada, mientras aue la convolucién 2D normal se realiza sobre varios canales de entrada.

El filtro es tan profundo como la entrada, y permite mezclar los canales para aenerar cada elemento

la salida. En cambio, las convoluciones en profundidad mantienen el caracter distintivo de cada canai ia

operacion >tridedSlice extrae un vector de un tensor dado basandose en indices calculados a partir de

las entradas: begin (incluyendo el elemento en el indice dado), end (excluyendo el elemento en el indice

dado), y stride para cada dimension [13].

nead-pose-estimation-adas-0001

La red head-pose-estimation-adas-0001 es una arquitectura convolucional disefiada de manera artesanal

[13], tal como se muestra en la Figura A.3. Este modelo realiza operaciones basicas de una red neuronal

convolucional, de las que se pueden mencionar las convoluciones para la abstraccién de caracteristicas,

el pooling para el submuestreo de la informacién, la normalizacion de lotes para realizar las siguientes

operaciones en un lote de datos dado de entrada de datos tensoriales, y dropping out para ayudar a

reducir la norma cuadratica de los pesos, ésto tiende a reducir el sobreajuste durante el entrenamiento.
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Figura A.3: head-pose-estimation-adas-0001.
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Iaitrenamiento

El modelo face-detection-retail-0004 fue entrenado con la base de datos Wider Face dataset |15, ==

fue disefiada para la tarea de deteccion facial, se consideraron 32, 203 instancias para el entrenamiento,
aunque |a base contiene etiquetados 393, 703 rostros con un alto grado de variabilidad en escala, pose
y oclusion. Por otro parte, el modelo facial-landmarks-68-160x 160 fue entrenado con la base de datos
300VW [16], éste consiste en 300 video con la tarea de sequimiento de rostros, cada video tiene una
duracién aproximada de ~1 minuto a 25-30 fps. Finalmente, el modelo head-pose-estimation-adas-0001
fue entrenado con la base de datos Biwi Kinect Head Pose Database |17|, en cual 15K imagenes de 20
personas fueron capturados utilizando un sensor RGBD, mientras giraban libremente sus cabezas. rFara
Lada instancia se proporciona ia referencia de ia profundidad, las imagenes RGB, asi como la posicién 3D
de la cabeza considerando sus angulos de rotacién. Para facilitar la identificacion, estos tres modelos se

denominan Modelo 1, Modelo 2, y Modelo 3, respectivamente.

Estimacion del rendimiento

Para evaluar el rendimiento de los tres modelos neuronales se consideré un experimento para reconocer
la cara, ojos, boca, asi como la postura de la cabeza, en concordancia con la tarea para que la que fueron
disefiados estos modelo convolucionales. El experimento se realizé capturando 50 videos de muestra de
aproximadamente un minuto de duracién a 30 fpsy 1080x1080 de resolucion de video, Para proporcionar
una evaluacion cuantitativa del rendimiento, se consideraron las métricas Accuracy, Recall, Specificity,
Precision y F1-Score. Por otra parte, para tener una referencia del rendimiento de estos modelos evalua-
dos, se consideraron métodos populares de la literatura como medio de contraste. Las Tablas A.1~A .4
resumen [os resultados obtenidos utilizando los valores medianos en lugar de los valores medios, ya que

constituyen una estimacion mas robusta.

Tabla A.1: Tarea de reconocimiento fazinl

Task Methodology ~ Accuracy Recall Specificity Precision F1-Score
Viola-Jones [18]  0.907  0.911 0.899 0.920 0.874
HoG [19] 0.909 0.915 0.902 0.896 0.862
Face MTCNN [5] 0917 0912 0918 0.909 0.885
recognition TCDCN [2] 0.929 0.935 0.902 0.908 0.887
Madel 1 0.957 0.963 0.954 0.968 0.927

?F



-4EXO A. ACTIVIDADES DESARROLLADAS

27

=iz A.2: Tarea dei reconocimiento de los oios

Specificitv  Precision [ 1-Sco:

Task Methodologv Accuracv  Recall
Viola-Jones+EAR 0.897 0.886
Eve MTCNN+DLIB+EAR  0.901 0.882
state 4D model+EAR|6| 0.910 0.896
recognition E-MSR[20] 0.920  0.909
Model 2 + EAR 0935 0935

0.898
0.901
0.904
0.918
0.949

0.865
0.879
0.897
0.907
0.931

0.829
0.868
0.883

0.908

Tabia A.3: Tarea dei reconocimiento de la boca

Task Methodology Accuracy Recall Specificity Precision F1-Score
Viola-Jones+MOR 0.865 0.845 0.854 0.861 0.821
Mouth MTCNN+DLIB+MOR 0.851 0.865 0.876 0.879 0.838
state 4D model+MOR 0.870 0.908 0.906 0.901 0.863
recoanition E-MSR 0.894 0.902 0.908 0.890 0.865
Model 2 + MOR 0.929 0.918 0.920 0.919 0.903
Tabla A.4: Tarea de reconocimiento de la postura de la cabeza
Task Methodology =~ Accuracy Recall Specificity Precision F1-Score
Viola-Jones 0.871 0.860 0.866 0.857 0.818
Head MTCNN+DLIB 0.875 0.853 0.871 0.859 0.826
posture E-MSR 0.897 0.874 0.887 0.863 0.823
recognition TCDCN 0.890 0.874 0.895 0.884 0.827
Model 3 0.919 0.925 0.922 0.903 0.898

Se observa que los resultados mas estables y con los valores mas altos (todos oscilan entre 0.898

y 0.968) se obtuvieron por los métodos elegidos como soporte de la propuesta de esta investigacion

Es importante sefialar que, a medida que aumenta el nivel de complejidad de una tarea determinada,

los resultados muestran una reduccién perceptible. Por ejemplo, en el reconocimiento de caras, el area

de trabajo abarca una extension mayor que |la ocupada por |0S 0J10S O |1a DOCa. |10 due permite oprs:

resultados superiores en todos los métodos evaluados. En cuanto a las tareas de reconocimiento de los

0jos y la boca, resulta evidente que la mayoria de las propuestas se basan en la combinacién de al menos

dos técnicas. Para la deteccion de la postura de la cabeza, en la propuesta actual se consideraron los

movimientos de mirar hacia abajo, girar a la derecha y girar a la izquierda, ya que son indicativos de una

posible pérdida de atencion del conductor a la zona de despilazamiento del vehiculo. Este enfoque aimere

de los demas estudios de investigacion, que se centraban (inicamente en el movimiento de mirar hacia

anajo.

G
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A.3. Revision del estado del arte sobre sistemas de inferencia difusa

En el estado del arte v la literatura relacionada con vehiculos autonomos sobresale el uso de 1a 10gi¢
difusa en tareas de control de movimiento. deteccidn de fallas v reconocimiento del comportamiento del
sguctor.

En [21], se introdujo un método de control de modo deslizante difuso para minimizar el error de!
Anaulo de direccion del vehiculo. tamnién se disefié una lev de control de velocidad anqular para que el
error de trayectoria transversai sea cero. También se han presentado sistemas difusos para el diagnostico,
mantenimiento de motores y la prediccién de posibles averias, en [22] se discutié cémo modelar la
prediccion de fallo mediante el uso de un enfoque difuso, mientras que en [23] se presentd una idea de
arquitectura difusa profunda para la toma de decisiones en diagnéstico de fallos de maquinaria de los
vehiculos. La idea presentada en [24] utilizé el modelo de difuso Mamdani para sistema de loT para
estacionamiento de coches. Los sistemas difusos también se han utilizados en médulos de control para
diversos motores eléctricos de vehiculos auténomos [25].

En [26] se investigo la relacion entre el estilo de conduccién y el consumo de combustible, para lo
cual se estimé el rendimiento de distintos conductores. En [27] se desarrollé un modelo en linea que
describia los estilos de conduccion mediante l6gica difusa, con una precisién de 0.68. En [28] los autores
introdujeron un método difuso para clasificar la conduccién agresiva basado en el estilo del conductor.
Los estilos de conduccion se dividieron en cuatro categorias: por debajo de lo normal, normal, agresivo y
muy agresivo. Por otra parte, en [29] se utilizaron los datos de la trayectoria del vehiculo para crear dos
modelos generalizados de estilo de conduccion (agresivo y conservador).

Un analisis a detalle de estos trabajos nos permitié concluir que el modelo difuso Takagi-Sugeno y
el sistema de inferencia difusa Mamdani son las dos categorias comunes de los sistemas de inferencia
difusa. Sugeno supera a Mamdani en términos de eficiencia computacional, aunque Mamdani capta mejor
la informacion humana. En este sentido, para este proyecto de investigacién se opté por considerar la
inferencia del tipo Mamdani. para abordar el reconocimiento del estado de conauccion (seaur= -
riesgo). Lo cual consideramos como una aportacién relevante entre la comunidad, para no hacer la tarea

convencional de reconocer el estilo de conduccién.

o4 9
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A.4. Desarrollo y evaluacion de los sistemas para estimacion del estado de

conduccio’

1. Sistema de supervisién de la conduccién basado en aprendizaje profundo y fusion de

indices
*4étodo propuesto

Fara la estimacion del estado de conduccion se propusieron esauemas con funcionamiento en tiempo
real. En la Figura A4 se muestra ei esquema de ia propuesta iniciai, ia cuai consiste en un arbo: u.
inferencia conformada de tres modelos basados en aprendizaje profundo. asi como un algoritmo para

fusion de multiple indices. Inicialmente el video es capturado por una camara estéreo a color con alta

de procesamiento neuronal integrada con capacidad de inferencia de 4 tera operaciones por segundo. A
continuacion, se ejecutan los modelos de aprendizaje profundo en una unidad de procesamiento grafico
de alto rendimiento con capacidad de 32 tera operaciones por segundo. Como se menciond previamente,
el arbol de inferencia consta de tres modelos neuronales que se conectan de forma jerarquica en dos
ramas. En el caso de la rama izquierda, se utilizan el model face-detection-retail-0004 para detectar
y recortar el rostro del conductor, asi como el modelo facial-landmarks-68-160x 160 para detectar y
recortar los ojos izquierdo, derecho y la boca del conductor. Estas tres Gltimas detecciones permiten
caicular las estimaciones EAR (Eye Aspect Ratio) y MOR (Mouth Opening Ratio), respectivamente. La
rama de inferencia de la derecha esta formada por los modelos face-detection-retail-0004 y head-pose-
estimation-adas-0001, que realizan la deteccit?n y el recorte de la cara del conductor, posteriormente la
estimacién de los movimientos de mirar hacia abajo, girar a la derecha y girar a |a izquierda del conductor.
Ademas de la inferencia neuronal, la GPU embebdida permite inferir el estado de conduccion mediante un
procedimiento de fusién multiindice, que incorpora las salidas de los arboles de inferencia neuronal para
el calculo de los indices de estado de 1a boca, estado Qe 10S 010S vV DOSICION de la oIl

En este sistema se considera un algoritmo de fusion multiindice para reconocer el estado de con-
duccién, como fue mencionado con anterioridad se calcula a partir de los estados de la boca, los ojos
y la postura de la cabeza; teniendo en cuenta el criterio de juicio de fatiga perclos, que se refiere a la

proporcion de tiempo de un estado particular dentro de un determinado tiempo.
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Figura A.4: Sistema basado en aprendizaje profundo y fusién de indices.

El indice Mouth State Index (MSI) es calculado considerando la métrica MOR, asi como la siguiente

expresion:

Tm
“st!; :.1nf\ﬂ/ fFA AN

- i N Ry

donde T, es el nimero de cuadros con la boca abierta durante el tiempo de deteccién, y 7, es el
nimero total de cuadros durante el tiempo de deteccién. El indice Eyes State Index (ESI) es calculado

+li-==dde dz métrica EAR. considerando la expresion siguiente:

ESI = 28 % 100 %, (A2)

donde Te es el namero de cuadros donde se reconocen los ojos cerrados, y Te es el niimero total de

~adros durante el tiempo de deteccion. Finalemente. el indice Head Posture Index (HPI) es calculado

mediante:
Th
HPI = 22 » 1009, .2
! hy

donde Ty, representa el nimero de fotogramas donde se detectar las poses de mirar hacia abajo,

hacia la inzquierda o la derecha, y Ty, es el nimero total de cuadros durante el tiempo de deteccion. Se

S
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~onone normalizar el tiempo de deteccion de los indices A.1, A.2 v A.3 en un periodo de muestreo de
20 segundos. El algoritmo de la fusion multiindice es formalizado en términos de los umbrales suaeridos
en Derclos consiaerar:

rn MiSi>03 AN ESI>05 A HPI 205 ‘
Lriving status = { (A.4)

| safe: MSI <03 v ESI <05 VvV HPI <05

Estimacion del desempeno

Para este experimento se consideron los mismos videos que en la evaluacion individual de los modelos
neuronales; sin embargo, el sistema se evalué como un esquema completo, considerando la integracion
de los tres modelos neuronales de aprendizaje profundo, asi como el modelo de fusién multiindice. La
deteccion del estado de conduccion se evalud utilizando las mismas métricas. La Figura A5 ilustra
graficamente los resultados cuantitativos obtenidos, destacando |os valores mediano y el rango dinamico
de estimaciones minima y maxima, puntualizindose: 1§Accuracy = 0.936, 0.918 < Accuracy < 0.948;
BRecant = 0.936, 0.913 < Recall < 0.946; Fspeciiciey = 0.933, 0.913 < Specificity < 0.948,
B precision = 0.934, 0.917 < Precision < 0.947 y BF1-score = 0.915, 0.890 < F1 — Score < 0.923.
Estos valores sugieren que el esquema propuesto tiene una eficacia superior al 91 % en la realizacion de

|a Tarea ae reconocimiento ael estado de conduccion, considerando dos estados posibles.
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Figura A.5: Representacion arafica de 10s resuitados cuanTitaT. -

2. Esquema hibrido de aprendizaje profundo e inferencia difusa para la supervision de la

conduccion

Método propuesto

En la Figura A.6 se muestra el esquema de |la segunda propuesta desarrollada, |la cual consiste en un

arbol de inferencia conformada de dos modelos basados en aprendizaje profundo, asi como un médulo

G o=
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= :nTerencia airusa. A diferencia dei primer sistema. en este se omite el modelo neuronal head-pose-

estimation-adas-0001, v se hace el calculo de la pose del conductor mediante de los anaulos pitch v vaw
provistos por el sensor de medicién inercial de la cdmara OAK-D Lite. Para hacer la inferencia del estacs
de conduccién, se consideré un médulo difuso Mamdani del tipo-1. Este enfoque integra los resultaaos
ae 10s moduios de inferencia neuronal para la estimacion de los indices de estado de la boca, estado de
{os ojos y posicién de la cabeza, asi como un conjunto de reglas del tipo si-entonces para reconocer el
estado ae conauccion.
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Figura A.6: Sistema hibrido de aprendizaie orofundo e inferencia difusz

El médulo difuso implica un sistema compuesto por miltiples entradas y una salida. En este sentido,

s variables lingiiisticas de entrada Head Posture Index, Eye State Index y Mouth State Index y salida

Driving Status son modeladas como se muestra en la Figura A.7.
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Figura A.7: Conjuntos difusos de tipo-1 para las entradas y salida.

En base a los conjuntos difusos considerados para las entradas y salidas, en esta investigacion se

propusieron las siguientes regias:

1. If MouthStatelndex is min and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is safe

D

If MouthStatelndex is max and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is safe

3. If MouthStateIndex is min and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is risk

4. Tf MouthStateIndex is max and EyesStatelIndex is
Then DrivingStatus is risk

5. If MouthStateIndex is min and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is safe

6. If MouthStateIndex is max and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is risk

7. 1f MouthStatelndex is min and EyesStatelndex is
Then DrivingStatus is risk

8. If MouthStateIndex is max and EyesStatelndex is

~ . zntinuacién se describe arosso modo las componentes de

Sistema de Inferencia Difusa

min and HeadPostureIndex is min
min and HeadPosturelIndex is min
max and HeadPosturelndex 1s min
max and HeadPostureIndex is min
min and HeadPosturelIndex is max
min and HeadPostureIndex is maxl
max and HeadPosturelndex is max

max and HeadPosturelndex is max

un sistema de inferencia difuso.

Un sistema de inferencia difusa pbuede verse como una transformacion de entradas a salidas deseadas

que puede emplearse para acciones de control. Si n entradas x;

e X, . xpeXyyunasaldayeyY

son considerados, esta transformacion puede ser expresada como y = f(x), donde x = {x;}"_; [30].

Un sistema convencional de inferencia difusa de tipo 1 basado en reglas consta de cuatro componentes

principales: base de reglas, fuzzificador, motor de inferencia difusa y defuzzificador. Para describii- esius

9 33



~w=XO A, ACTIVIDADES DESARROLLADAS 34

~TDONENTes como un sistema. es necesario estandarizar el proceso de conceptualizacion y garantizar

aue el modelo resultante sea aplicable.

Base de reglas

Las realas representan los elementos fundamentales de un sistema difuso: en ellas se transfieren el co-
nocimiento y el razonamiento NUManos. va Sea directamente ae Uno O Varios expertos ael aon:

ndiractamente a través de datos especificos del dominio. Un sistema difuso de entrada muitipie v saiida
fnica de tipo-1, basado en la metodologia de inferencia de Mamdani emplea una estructura definida por

la siguiente k-esima regia:

R¥ :IF x; is Af and --- and x, is AX THEN y is C¥, (A.5)

donde Af € {Xy}2Y,, -+ Ak € {Xy}2r,, el termino D; se utiliza para referirse a los términos

lingiiisticos que modelan cada entrada i-entrada. Similarmente, C* € {Y;}2

j=1 delimita los términos lin-

glisticos que se emplearon para modelar la salida. El indice k se define como un indice acotado, que

indica el nimero de reglas que deben tenerse en cuenta, es decir 1 < k < K.

FUZZiIiCahus

El fuzzificador es una funcién que transforma una entrada crisp en un conjunto difuso de tipo-1 Ax € X.
La entrada es un vector que comprende n muestras proporcionadas por sensores, y puede denotarse como
(x1,-+- . Xa)" € X1 %% X, =X. En el contexto de los sistemas difusos de tipo-1, |a literatura sugiere
el uso de fuzzificadores singleton y no-singleton. Sin embargo, para los fines de este estudio, se considera
que el fuzzificador no-singleton es el mas apropiado, este ese expresado como wx;(xi|x/), para el cuai

ux (xilx!) = 1 cuando x; = x| y px;(xi|x/) decrementa desde la unidad, si x; se aleja de x/.

Motor de inferencia difusa

El motor de inferencia es responsable de la combinacion de reglas y de |la generacién de la transformacion
entre los conjuntos de tipo-1 de entrada y de salida [30]. Para lograr el objetivo mencionado, consiaeramos
ne ~anianto de KC reglas, cada una de las cuales tiene n entradas, x,, asi como una salida y. El proceso

ae transtormacion se tormaliza de |a siguiente manera:

RE 1 AF v s x Ay €5 = AF ", (A.6)

donde A% = Ai‘ x ++- x AKX El grado de pertenencia para la k-ésima regla es cuantificada como

1 (X V) = W gi 0k (X, ¥), esta relacion puede ser expandndia de la siguiente forma:

Urr(X, y) = [ﬂ?=1u,4¢ (x;)] M pek(y), (A.7)

9 -
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, 3ra esta expresion | denota la Iinterseccion de los conjuntos difusos del tipo-1. Ademas, la entrada
de un conjunto de n-dimensional reglas esta definida por Un conuNto difuso de Tinod-i Aw. Daia o -

la funcion de pertenencia es expresaga como:

iwa () =n? e (1 x), (A.8)

Para establecer una conexion directa entre la entrada y la salida, es esencial reconocer que las reglas

dictan que conjuntos Se activan en ia saiida. Esto Se expresa Tormaimente de ia siguiente mancia.
/
ppk(y. X') = Uxex [ta, () N pge(x,y)] . (A.9)

Considerando la sustitucion de las expresiones (A.7) v (A.7) en (A.9) es posible establecer una relarian

entre las entradas vy la salida de la forma:
pge (v, X)) = FEX) N pex (v). (A.10)

donde wwe(v.Xx") representa la funcion de pertenencia para un coniunto de salida de regla activada,

mientras que F*(x') es el conjunto activado, esta relacion es expandida de la siguiente forma:
A4 = Uy [Unex; (Mgt Mirrey) |- (A.11)

Defuzzificador

I'a nltima etapa del proceso de desarrollo de un sistema difuso es la defuzzificacion. En esta etapa.
uno o mas conjuntos difusos se convierten en un (nico nimero real que puede ser usado como una
accion de control. El defuzzificador centroide es el defuzzificador mas antiguo y comunmente empleado
en apnicaciones de sistemas difusos en el mundo real, a menudo resulta dificil y lento de calcular, debido
a la necesidad de realizar integraciones en el dominio continuo. kn este sentido, en el presente estuaiv
s¢ adoptara el método de defuzzificacion centro de conjuntos. En este enfoque, cada conjunto de reglas
consecuentes se sustituye por un Gnico elemento situado en su centroide, con una amplitud igual al nivel
de activacion [30], por lo cual se requiere identificar los centros de los conjuntos activados en las salidas.
La expresion para la defuzzificacion con este método es expresada comae

K k ek ¢t
Ek=15 F(x') (A.12)

%)= .
Vo) = S )

donde §% es el centroide del k-ésimo conjunto consecuente, mientras que f*(x') denota el nivel de

activacion definido en la expresion (A.9).
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sxtimacion dei desempeiio

La Tabla ofrece una visién general de los resultados cuantitativos. haciendo nincapie en 10s vaic

mediano, minimo, maximo, asi como la desviacion estandard. Los resultados demuestran que el método

propuesto es eficaz, con una tasa de exito en el reconocimiento del estado de conduccion superior al

92 % y una variabilidad minima en los resultados.

Tabla A5 Resultados cuantitativos del reconocimiento del estado de conduccion.

vIELrica Miedlana  MINIMO  Iviaximo  Lesviacion estandard
Accuracy 0.9306 0.9201 0.9385 0.0062
Recall 0.9292 0.9204 0.9398 0.00AR
Specificity 09279 0.9205 0.9391 0.0068
Pracicion 0.9276 0.9201 0.9396 0.0063
F1-Score 0.9261 09199 0.9320 0.0045

Para proporcionar un contexto adicional y reforzar las conclusiones presentadas en las secciones

anteriores, la Figura A.8 ofrece una representacion grafica de los datos visuales, que revela una distribucion

comparable de |las métricas.

0.94
2 0.93 -
B
2
ol
«
= 0.92 A
0.91

Accuracy Recall

Specificity

Precision

Fi-Score

Figura A.8: Resultados graficos para el reconocimiento del estado de conduccion.

Es esencial destacar aue la velocidad de procesamiento del sistema fue de aproximagament.

cuadros por segundo. Esto fue posible gracias a la capacidad de calculo de la GPU Jetson Xavier AGX

y a la incorporacién de un coprocesador con capacidad de inferencia de redes neuronales dentro de Ia

camara OAK-D Lite. Cabe sefialar, ademas, que los modelos neuronales muestran tiempos de inferencia

significativamente reducidos durante la fase de prueba en comparacion con la fase de entrenamiento, esta

opservacion Justitica el Tuncionamiento en tiempo real ael sistema.

I
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A.5. Conceptos matematicos del sistema de Frenet y su uso en la genera-

cion de travectoriz:

El sistema de Frenet. también conocido como sistema curvilineo. puede ser utilizado para facilitar la
tarea de planificacion de trayectorias en carreteras. Como se muestra en la Figura A.9, una carretera
con forma irreqular del mundo real representada en el espacio cartesiano se puede transformar en una
carretera recta al utilizar sistema de Frenet. De este Modo, 1as restricCciones No 1INeales para Conservacion
y cambio de carril, asi como la evasién de colisiones, son convertidas en un problema de planificacion de
Lrayectorias con restricciones lineales [31]. Ademas, las restricciones cinematicas originalmente acopladas

se desacoplan como polinomios independientes en ias dimensiones iongitudinai y iate: a.

ano

Sistema de Frenet ‘

Fronteras carretera

Figura A.9: Esquema de conversién del sistema cartesiano al de Frenet.

Para generar trayectorias a lo largo de la forma del camino dado, el sistema de coordenadas de
Frenet puede ser usado como una alternativa que se apegue mejor al desplazamiento vehicular [32]. En el
sistema de coordenadas de Frenet, la trayectoria normal d(t) y la trayectoria tangencial s(t) se definen

para ia curva dada, como se muestra en la Figura A.10a. Sean d(t) y s(t) un patrén de compensacion

movimiento lateral dentro del carril de circulacién. Por otro lado, el patrén de distancia corresponde al
TN @e aceleracion/ desaceieracion. Por lo tanto. la travectoria del vehiculo se formula en |a siguiente

expresion:
X(s(t), d(t)) = F(s(t)) + d()A,(s(t)) (A13)

En el uso practico, se busca la trayectoria Gptima mientras se ajustan los diversos tinos de condiciones

terminales para cada patrén, como se muestra en la Figura A.10b.

oA



ZX0 A. ACTIVIDADES DESARROLLADAS 38

o1tj, GLT)
M Posibles travecic:

e ———————

Trayectonia de referencia

Patrén (e compensacion
Patrén de distancia
Trayectora v
.
(a) Generacién de trayectorias en el espacio de Frenet (b) Patrones de compensacién y patrones de distancia

Figura A.10: Generacién de trayectorias en el espacio de Frenet.

La trayectoria del vehiculo es una combinacion de un patrén de desplazamiento lateral d(t) y un
patrén de desplazamiento longitudinal s(t). Ambos patrones se formulan generalmente como una funcion

Solinomica de 4% o 5% orden. Estos patrones de desplazamiento se definen de la siguiente forma:
d(t) = ap + a1t + apt? + ast® + agt* + ast® (A.14)

s(t) = by + byt + bot? + byt® + bat® + bst® (A.15)

donde las variables a; y b; son calculados a partir de las condiciones iniciales [do, do, db] / [50. %0. %] v
condiciones terminales [dy. di, di, AT4] / [s1., $1. 51, AT] en un tiempo &y (ty = to + ATy). El patrén de
desplazamiento lateral d(t) es definido usando una funcién polinémica de quinto para controlar la posicion
iateral con precision. El patron de distancia s(t) se define utilizando funciones cuarticas o quinticas para
mantener la velocidad y la distancia, respectivamente. Para controlar la velocidad de forma uniforme, e!
patrén de distancia se genera resolviendo una funcion de cuarto grado (haciendo que bs = 0.0). Por otro
lado, para controlar la distancia con precision hasta el vehiculo que va delante, una funcién de quinto
grado proporciona el patrén de distancia.

Para generar trayectorias sin colisiones para objetos estaticos y dinamicos, se generan trayectorias de
varias condiciones terminales como candidatas seain el carril. La travectoria se define entre ia con "~
inicial [do, do, do| en un tiempo to y una condicién terminal |ch. d1. d1, AT4) en un tiempo t;. Teniendo
en cuenta una conduccién comoda se debe minimizar la velocidad y la aceleracion en direccion lateral, por
lo tanto la condicién terminal es |di, d1, d1, AT4| = |Ad,0,0,ATq]. Se deben seleccionar varios valores

de Ad y ATy para generar varias trayectorias candidatas.
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A.6. Estado del arte sobre métodos de toma de decisiones usados en el

contexto del desplazamiento vehicuia

La toma de decisiones es una parte vital de la tecnologia de conduccién auténoma. En funcién de la
intormacion proporcionada por el médulo de percepcion del entorno, el médulo de toma de decisiones
planifica los comportamientos de conduccién adecuados y los envia al médulo de control de movimiento.
Por lo tanto, la toma de decisiones suele considerarse el cerebro del vehiculo autonomo (AV) y actua
como un puente entre la percepcion del entorno y el control del movimiento [33]. El médulo de toma
ae aecisiones intiuye mucho en las prestaciones de conduccion de los vehiculos auténomos, como la
seguridad, la comodidad, la eficiencia y el consumo de energia. Se espera que los vehiculos conducidos
por numanos y los vehiculos auténomos coexistan en las carreteras en las proximas décadas. La seguridad
en la conduccién no sera el (nico requisito para los vehiculos auténomos, y también es vital y vale ia pena
estudiar cémo interactuar con los vehiculos conducidos por humanos en condiciones de trafico complejas.
Se espera que los vehiculos auténomos se comporten de manera similar a los vehiculos conducidos por
humanos. Para ello, se deben tener en cuenta los comportamientos y las caracteristicas de los conductores
humanos en el disefio de la conduccién auténoma. Si se considera que el comportamiento de conduccién
de los vehiculos auténomos es similar al de los humanos, seria mas facil para los conductores humanos
interactuar con los vehiculos auténomos que los rodean y predecir su comportamiento, en particular en
lo que respecta a la cooperacién entre varios vehiculos. De hecho, los distintos conductores presentan
nreferencias individuales en materia de seauridad. comodidad v eficiencia de viaje. lo aue indica sus
diferentes estilos de conduccién. Por ejemplo, en términos de prevencion de colisiones en situaciones de
emergencia, los conductores agresivos pueden optar por una respuesta rapida de la direccion, mientras
que los conductores timidos pueden optar por accionar el pedal del freno. Ademas, los distintos pasajeros
también pueden soiicitar distintos estiios de conduccion. Por ejempio, si a bordo hay muieres emsaazi ...
personas mayores y nifios, se espera una experiencia de conduccién mas cémoda y segura. Por el contrario,
--3 105 VIaleros aiarios v 10S aue Tienen prisa. 1a ericiencia dei viaie tiene una mavor prioridad durante sus
viajes. Por lo tanto, desde la perspectiva del estilo de conduccion, se espera que la toma de decisiones
similar a la humana de los vehiculos auténomos proporcione opciones personalizadas para pasajeros con
diversos requisitos en materia de seguridad, comodidad y eficiencia de viaje.
Para lograr una toma de decisiones similar a la humana para los vehiculos auténomos, se han estudiado
diferentes metodologias, algoritmos y estrategias. En general, se pueden dividir en tres tipos: toma de
decisiones similar a la humana basada en modelos, toma de decisiones similar a la humana basada en

datos y toma de decisiones similar a la humana basada en la teoria de juegos [34].
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roma de decisiones basada en modelos

Algunos estudios han introducido elementos similares a los humanos, generalmente representados por .-

racteristicas y estilos de conduccién, en el desarrollo de algoritmos para la conduccién auténoma [35, 36].
Para abordar el problema de la toma de decisiones, asi como las interacciones con los vehiculos circun-
dantes, en (37| se propuso un enfoque del proceso de decision de Markov (MDP) con mapas de potencial
hibrido; mientras que en [38] se introdujo un enfoque de toma de decisiones robusto utilizando MDP
parcialmente observable considerando mediciones inciertas, lo que permitié que los vehiculos autonomos
=a maoyieran de manera seaura v eficiente entre los peatones. Para abordar las incertidumbres de la toma
de decisiones, los modelos probabilisticos se han utilizado como se presenta en [39, 40]. También se han
considerado el método de toma de decisiones de criterios miltiples (MCDM) y elm método de toma
de decisiones de atributos multiples (MADM) como alternativas eficaces para abordar entornos urbanos
complejos y tomar decisiones razonables para los vehiculos auténomos [41, 42]. En [43, 44] se conside-
raron entornos de conduccién conectados, en los cuales los vehiculos auténomos pudieron compartir sus
estados de movimiento y pensamientos facilmente, lo que resultd beneficioso para una toma de decisio-
nes segura y eficiente. En [45, 46] los autores abordaron la toma de decisiones incorporando informacion
de los carriles, asi como la conexion entreé vehiculos auténomos conectados, a fin de proponer un en-
foque de control centralizado. Para abordar la toma de decisiones de los CAV en las intersecciones, en
(47, 48, 49] se estudid el concepto de sistema de gestion de trafico centralizado, las autores propusieron

un controlador centralizado para gestionar los CAV dentro del area controlada.

Toma de decisiones basada en datos

Con el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico, los métodos de toma de decisiones basados en
aprendizaje basado en datos, han sobresalido técnicas como Support Vector Machine (SVM), Clustered
S5VM (CSVM), Extreme Learning Machine (ELM), Kernel-based Extreme Learning Machine (KELM),
Aprendizaje por Reforzamiento (RL) y Deep Neural Networks (DNN) [50, 51, 52]. En [53], se aplico
un alaoritmo SVM a la toma de decisiones automatica con optimizacién de parametros bayesianos, la
propuesta abordé escenarios de trafico complejos. En |54] se introdujo un sistema de toma de decisiones
basado en redes neuronales profundas, éste se adaptaba a las condiciones reales de |la carretera. En
[55], combinando una red de autocodificadores profundos y el algoritmo XGBoost, se propuso un nuevo
modelo de decision de cambio de carril, el cual pudo tomar decisiones similares a las humanas para los
veniculos autonomos. Lado que el retorzamiento de aprendizaje puede proporcionar mucnos benericlios

en la solucién de problemas de decision secuencial complejos e inciertos, en [56] se desarrollé un sistema

o1.
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& toma de decisiones mediante la intearacion de MDP y RL. En [57], se utilizé un MDP estocastico
para modelar la interaccion entre un VA y el entorno, y luego se aplicé RL a la toma de decisiones basada
en la funcién de recompensa de MDP. En comparacion con las DNN y otros algoritmos de aprenaiza;.
el método RL no necesita un gran tamafio de conjunto de datos de conduccion, en cambio, aprovecna
un mecanismo ae autoexploracion que resuelve problemas de toma de decisiones secuenciales mediante
la interaccién con el entorno, ésto fue demostrado en [58]. En [59], se evaluaron varios algoritmos de
aprendizaje profundo en el marco de toma de decisiones. En [60], se estudid un algoritmo de toma de
decisiones basado en aprendizaje profundo adaptativo y se diseﬁé un modulo de generacién de trayectorias
basado en optimizacién subyacente para mejorar la eficacia de la toma de decisiones. En resumen, los
enfoques basados en aprendizaje se basan en los datos, por lo que su rendimiento se ve afectado por la
calidad del conjunto de datos durante la fase de entrenamiento. Ademas, es dificil abordar la falla del

alaoritmo debido a la mala interpretabilidad del enfoque basado en datos.

Toma de decisiones basada en Teoria de Juegos

La Teoria de Jueqos es otra forma eficaz de formular una toma de decisiones similar a la humana
para vehiculos auténomos con interacciones sociales. En [61] se propuso un modelo de cambio de carril
basado en la teoria de juegos que pudo proporcionar un proceso similar al humano durante el cambio
de carril de los vehiculos auténomos. Basandose en la combinacion de la teoria de juegos y el control
predictivo, se propuso un método de ordenamiento de vehiculos de multiples carriles para decidir el
tiempo optimo y la aceleracion del cambio de carril considerando la interaccion mutua entre vehiculos
[62]. En [63], se utilizé el juego dinamico de un solo paso con informacién incompleta para abordar la
toma de decisiones auténoma de cambio de carril para vehiculos auténomos; la seguridad del vehiculo, el
rendimiento energético y la comodidad de los pasajeros fueron considerados en el proceso de cambio de
carril. En [64], el enfoque de teoria de juegos se combiné con el reforzamiento de aprendizaje, mediante
un algoritmo de aprendizaje de Nash-Q, para lograr una toma de decisiones similar a la humana para
los vehiculos auténomos. En [65], el método de Nash se aplicé a la toma de decisiones de multiples
vnhicylos auténomos en una alorieta, lo que permitio encontrar un buen equilibrio entre la seguridad de la
conduccion vy la eficiencia del viaje para los vehiculos auténomos. En [66], se propuso un modelo de cambio
obligatorio de carril basado en |a teoria de juegos (modelo AZHW) para el entorno tradicional y se ampli2
para el entaorno conectado, este capturo de manera erectiva |as decisiones de camblo de carril obligatorio
con un alto grado de precision. En [67], se disefié un algoritmo de toma de decisiones para el control
de vehiculos autoconducidos en intersecciones de glorieras, se considerd un enfoque de teoria de juegos.

En [68], se aplicé un enfoque de juego cooperativo al problema de control de incorporacion de rampas

2 5
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e entrada de CAV. lo que redujo el consumo de combustible y el tiempo de viaje y mejoré ain mas la
comodidad del viaje. En general, los enfoques de teoria de juegos se pueden aplicar no sélo para aestionar
la toma de decisiones de los vehiculos autoconducidos sino también para simular los comportamients

interactivos de agentes inteligentes.

A.7. Desarrollo y evaluaciéon del método propuesto para la seleccion de

travectorias

1.%intonizacién fina de TOPSIS mediante transferencia de conocimiento a partir

de diferentes estilos de conduccidn
Planificacion y trazado de trayectorias

Esta propuesta combiné un algoritmo de planificacion de trayectorias en el espacio de Frenet con el
método de toma de decisiones TOPSIS. Para hacer una mejor seleccion entre las trayectorias generadas,
se considerd una sintonizacién paramétrica fina, a partir de la imitacion de la experiencia humana. En
la Figura A.11 se muestra el esquema de trabajo propuesto, se indica en donde reside esta propuesta.
Las trayectorias conectan los estados iniciales con los estados finales, éstos han sido definidos por el
planificador de trayectorias, el cual traza \a trayectoria desde el punto inicial al punto final, en funcion de

parametros especificos.

Perception Module Proposed Method ' Control
Lane Detection |
} #{ Steering Control
Obstacle Detection
Reference| | Trajectary TOPSIS
| Path Planner Selection
Localization
Lyl Velocity Control
Vehicle Metrics

Figura A.11: Esouema de conversion del sistema cartesiano al de Frenat

La puntuacién resultante de cada trayectoria se utiliza para determinar cual sera la trayectoria que
al vehfculo debe seauir. El algoritmo planificador genera trayectorias a partir de los datos del entorno
recopilados por el médulo de percepcion. Las trayectorias estan en el espacio de Frenet, éstas son curvas

paramétricas 7y(t) formuladas a partir de:

y(t) = (F(t)x + g(t)y + h(1)2) (A.16)

o .Y
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~onde f(t)x representa el cambio de posicion en x con respecto al tiempo ¢, g(t)y representa el
cambio de posicion en v con respecto al tiempo t. v h(t)z es la funcion aue expresa el cambio de
posicion en z con respecto al tiempo t. Los vectores tangente y normal trabajan como eles para el nuew

sistema de referencia, y son calculados a partir de y(t) considerando:

__ru) _ T
T =L " T Tmon

'(t) y T'(t) son las primeras derivadas, ||vY'(t)|[» v |IT'(t)ll» son las normas euclidianas. El vector T

(A.17)

es el eje para el movimiento longitudinal y N es el eje para el movimiento lateral. El polinomio de quinto
orden genera la trayectoria que conecta de manera global el estado inicial S; = [, %8, ....¥g]: con
respecto al estado final §¢ = ['d:}.'gb%, ...%7]. La trayectoria conjuga un cierto nimero de movimientos

laterales d(t) y longitudinales s(t) y se define mediante las siguientes expresiones:
d(t) = dy + dit + dot? + dat® + dat* + dstd (A.18)
s(t) = sp + sit + 2 + st + st 4+ st (A.19)

los coeficientes [dy, ..., ds] ¥ [so, ..., S5] son determinados a partir de la geometria del camino. Las
welacidades para los desplazamientos d y s son derivadas a partir de la primera derivada de las expresiones
A.18 y A.19, mientras que las aceleraciones son determinadas a partir de la segunda derivada. Al usar
diferentes conjuntos de Si y St se producen diferentes trayectorias a través del algoritmo polinomial.
Para el calculo del angulo de direccion se asume una velocidad constante [69], considerando el angulo
de trayectoria real del vehiculo p, el angulo deseado o, el angulo direccional V¢, e una medida de distancia
desde el eje delantero hasta la trayectoria y L la distancia entre los ejes. EI primer paso es cancelar el
error entre la trayectoria real y la deseada, mediante la siguiente expresion:
o(t) = o(t) (A.20)
Posteriormente, el error de cruce de carril se elimina encontrando el punto mas cercano entre la

trayectoria trazada y el centro del eje delantero del vehiculo, denotado por e(t):

FIT) = tan"(;/—r'?g) (A.21)

donde K es la ganancia, ¢ es el angulo correcto del vehiculo, este angulo debe limitarse a los angulos

maximos de giro; es decir, 0(t) € [Omin, Tmax]. ESto nos lleva a la siguiente expresion:

Ke(t)
Vf(t) ). o(t) € [Omin. Tmaxl (A.22)

a(t) = p(t) + tan ¥(

La ganancia ks puede ser agregada para suavizar el control y asegurar que el denominador no sea

19 .

cero, tal como se formalizad en |a siguiente expresion:
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a(t) = p(t) + zan

El planificador de trayectorias genera un arreglo § con columnas |d, s, a, v, a); de manera especifica,

d contiene punto en el eje lateral, s contiene puntos en el eje longitudinal, a es el angulo de direccion
en cada punto calculado en relacién al estado inicial, al estado objetivo y la desviacion lateral, v es
la velocidad y a es la aceleracién. Debido a que los algoritmos polinomiales generan un conjunto de
valores para cada tiempo t, el arreglo § contiene un nﬂméro de puntos que forman una Gnica trayectoria,

‘znendiendo de la situacién cada travectoria puede contener un nimero entre 10 y 50 puntos individuales,

y dependiendo de la situacion se pueden generar de 1 a 20 trayectorias por carril de la via.

Seleccion de trayectorias

El método toma de decisiones multi criterio considerado para la tarea de seleccion de la trayectoria 6ptima
fue TOPSIS. Ya que esta técnica implica un costo computacional bajo y es facilmente escalable para
tener en cuenta nuevos criterios con modificaciones menores. Grosso modo se selecciona la trayectoria
con el puntaje mas alto y luego se usa como referencia para el vehiculo a seguir, el proceso de generar
nuevas trayectorias y elegir la adecuada se repite cada vez que el maodulo de percepcion del vehiculo

actualiza los estados inicial y final.

Sintonizaciéon fina para la seleccion de trayectorias

TOPSIS considera dos vectores para ajustar la preferencia en el proceso de toma de decisiones. El vector
W sirve como indicador de la importancia de cada criterio para la decision global, y puede tomar cualquier
valor real, para este trabajo los valores fueron acotados entre [1,5]. Por otra parte, el vector / indica
el deseo de aumentar o disminuir el valor de cada criterio, esto se expresa con los simbolos " + " y
" —" respectivamente, por ejemplo si se desea reducir |la velocidad del vehiculo, el valor en el vector / se
ajusta a " — " para ese criterio. En primera instancia sélo se consideraron para el ajuste fino los criterins
[c, v, a]. si se considera que cada criterio podria tener valores en el vector W en el rango de [1, 5] y toria
cualguiera de las dos opciones en el vector /. Para exhresar el total de las combinaciones posibles, se
pueden considerar:
5% 5% 5 =5 = 125 (A.24)
como las combinaciones disponibles del vector W. Mientras que para el vector / se tienen las siauient=-
combinaciones:

242 %2 =92° =8 (A.25)

o « P
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Como estos vectores trabajan en conjunto, el nimero total de combinaciones es 1000 para los tres
criterios considerados en TOPSIS. Cada par de vectores determina el comportamiento del vehiculo en
el curso de accion éptimo en diferentes condiciones. Para identificar la soluciéon dptima, utilizamos el
Meétodo de Optimizacién Bayesiano para ajustar los vectores de impacto y los pesos requeridos en TOP-
SIS: la funcidn objetivo se definié para maximizar el puntaje promedio. Esto permitié que el algoritmo
seleccionara la trayectoria mas apropiada en condiciones especificas. Si bien cada simulacion tomd entre
10 y 15 minutos, dependiendo de las condiciones, el proceso de identificacion de la combinacion opti-
ma de vectores fue relativamente corto. Como se dijo anteriormente, el nimero de combinaciones fue
relativamente limitado. A medida que aumenta el niimero de criterios, el nimero de opciones posibles

aumenta exponencialmente, como lo demuestra la siguiente expresion:

57 % 27 = (5%2)" = 10” (A.26)

Transferencia de experiencia

Al considerar el vector de criterios [a, v, a, Ryg, P, Bg, Lc] el nimero de alternativas es de 107. El pro-
ceso de ajuste fino del nimero de combinaciones antes mencionado requerirfa una cantidad considerable
de tiempo vy recursos. Esto es particularmente evidente cuando se consideran las ventajas del método
considerado de toma de decisiones basado en multi criterios. Para solventar esta problematica, en este
proyecto se consideré utilizar la variante Fuzzy-TOPSIS, la cual considera los vectores W e | adaptados
para incorporar la experiencia humana como un medio de inferencia. Para ello se aplico una encuesta a
50 conductores, con un rango de 18 a 60 afios, asi como con diferentes niveles de experiencia al volante.
Los datos recopilados se utilizaron para ajustar los valores de cada criterio, en un rango de (1,5}, para
cada parametro se consideraron los indicadores " +" y " —" para indicar un incremento o decremento

en la preferencia del conductor encuestado. A partir de esta informacién se obtuvieron los datos de |a

Figura A.12, la cual muestra la distribucion de los valores obtenidos de las encuestas.

50 o — — — — —— —

a5

4.0 - S — - | ! —

L i A b
£
25
2.0 —— o o
15
10 — o -— — e

o v a Rvel L3 L] e
Criterion

Figura A.12: Valores obtenidos por criterio a partir de la encuesta.
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-3 respuesta mediana para el criterio a es 3, lo que indica preferencias neutrales a ligeramente
positivas, con un rango intercuartil de 2 a 4. Un valor atipico en 5 muestra que alaunas personas tienen
una preferencia extremadamente alta. El criterio v sigue el mismo patrén, con una mediana de =. .
rango intercuartil de 2 a 4 y un valor atipico en 5. Para el criterio a, la mediana es 3 y el rango intercuartii
es ae 2 a 4, con un valor atipico en 5 que indica fuertes preferencias para algunos. El criterio R,y tiene
una mediana de 3 y un rango intercuartil de 2 a 4, pero los valores atipicos en 0 y 1 sugieren cierta
desaprobacién fuerte. El criterio P muestra una mediana de 3 y un rango intercuartil de 2 a 4, con un
valor atipico en 1 que indica baja preferencia por algunos. El criterio By también tiene una mediana de 3.
un rango intercuartil de 2 a 4 y un valor atipico en 5. Por (ltimo, el criterio L¢ tiene una mediana de 3
un rango intercuartil de 2 a 4 y un valor atipico en 5. Estos hallazgos sugieren tres estilos de conduccion
distintos: moderado (mediana de 3, rango intercuartil de 2 a 4), conservador (valores atipicos bajos en
0 y 1) y agresivo (valores atipicos altos en 5), lo que indica un espectro de enfoques de conduccion
conservadores a agresivos. La existencia de estos tres estilos de conduccién permite una comprension
mas profunda de las necesidades y preferencias de los conductores, lo que puede resultar Gtil para el disefio
de politicas de transporte, campafias de seguridad vial y para los fabricantes de automéviles que buscan
personalizar sus productos para diferentes segmentos del mercado. La identificacion de estos estilos
sugiere que los enfoques unificados pueden no ser efectivos y q'ue las estrategias diferenciadas pueden
ser mas exitosas para atender a diversos grupos de conductores. En conclusion, el reconocimiento de la
diversidad en las preferencias de conduccién puede facilitar la formulacion de decisiones mas informadas y
adaptadas a las necesidades especificas de cada grupo de conductores. Los vectores obtenidos para cada

estilo de conduccién se resumen en la Tabla A.6.

Tabla A.6: Valores de los vectores W e | para cada estilo de conduccién

Estilo cbnd uccion  Vector

a r 3 Rygy P Bs Lge

A b W 2 A 3 5 & 4
Moderauu / _ _ o 4+ N s =
“anservador 2 3 :_2 ?_ ? i ?
L W 3 5 4 3 B3 3
Agresivo / LT WL EURR T %

Resultados experimentales

Para los experimentos se disefié un escenario de conduccién, el cual cuenta de diferentes segmentos
rectos y curvos intercalados a lo largo del camino. El camino tiene una longitud de 1.75 km y consta

de cuatro carriles, cada uno con un ancho de 2.2 m. E! escenario no contempla intersecciones o cruces

Gh
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= ninaun tipo. Al modelo sélo se le proporciona la curva de referencia del camino, la cual describe la
geometria del mismo, y el ancho del carril. En la Figura A.13 se puede apreciar el escenario en el cua: <
llevaron a cabo los experimentos. Para el vehiculo autoconducido se considerd una longitud de 4.5 m y

un ancno ae L.Y m.
//’“\\\

4

Figura A.13: Escenario disefiado para los experimentos.

Para cuantificar el desempefio del método propuesto, se tomaron como referencia, las métricas

Efficiency,Safety, Comfort y LCFQI propuestas en [70].

Efficiency: Denota la velocidad longitudinal promedio del vehiculo auténomo vy el resto de los vehiculos
en el escenario, a través de esta métrica se puede evaluar la eficiencia del vehiculo controlado v la

velocidad relativa del todo el flujo de trafico con las funciones:

n m
f==1. Ej:l 'UAV,'J:

Tavs = X (A.27)
n m s >
_ 1 D i
T = A.28
s No (A.28)

donde Vav, representa la velocidad longitudinal de la trayectoria i en el tiempo J, vij es la velocidad.
lonaitudinal de! vehiculo 7/ en el tiempo J, N es la cantidad total de trayectorias, contemplando que
cada una cuenta con una velocidad diferente para cada instante de tiempo, N,y indica el nimero

total de las velocidades para todos los vehiculos en todos los instantes de tiempo.

:afetv: Debido a la presencia de varios obstaculos en el escenario. se definié un porcentaie de colision
como la probabilidad de que el vehiculo colisione en cada proceso de generacién seleccién de

trayectorias, esta probabilidad se expresa en la siguiente expresion:

Neollisi
Peoltision = (;\? pol (A29)
NCV

donde N-anicinn €5 €l nimero de trayectorias con colisiones en cada proceso, Nycy representa la

cantidad de obstaculos con los que se tiene una interaccion.

o1
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-omiort: Para evaluar el confort se contemplé medir los cambios de aceleracién en cada trayectoria
seleccionada, contemplando que un cambio de aceleracién se podria denotar en el siauiente ranao

(—co, —4.5 m/:

LCFQI: Esta métrica se compone por dos partes principales: Frecuencia de Cambio de Carril (LCF) que
mide la frecuencia con la que un vehiculo cambia de carril, basandose en el niimero total de cambios
de cafrli; Calidad de Cambio de Carril (LCQ), la cual evalua la suavidad, seguridad y adecuaciaon de
cada cambio de carril, con subcomponentes que incluyen Suavidad (S), que mide la calidad de ia
transicion; Seguridad (Sa), que evaliia el cumplimiento de las normas de seguridad; y Adecuacion

(Ap), que mide la necesidad y sensibilidad de los cambios de carril.
LCFRI =(a-LCF)+(B-LCQ) (A.30)

L(_Q: W55+ W_ga ¥ Sa+Wap‘Ap (A31)

donde o y B son factores de ponderacién que determinan la importancia relativa de la frecuencia
y la calidad. S denota el componente de suavidad, S, denota el componente de sequridad, Ap
representa el componente de adecuacion, ws , Wsa Y w;p son factores de ponderacién para cada

~whoomeonente, respectivamente.

A. Presencia de objetos estaticos

Para el primer experimento se considerdé la presencia de objetos estaticos, los cuales representaban barreras
of 2 m colocadas aleatoriamente en los carriles, asi como 4 vehiculos no controlados dispuestos en el
circuito. La Figura A.14 presenta de manera grafica los resultados cuantitativos normalizados de Ia
evaluacion de TOPSIS con parametros sintonizados a partir de la optimizacién bayesiana, asi como los
obtenidos a partir de la experiencia humana. Para ambos casos se observa que la conduccién conservadora
tienen ios resultados mas altos en términos de eficiencia, seguridad y comodidad: asi como una menor
frecuencia de cambio de carril. Por su parte, la conduccién agresiva al incrementar considerablemente los
cambios de carril, hace que las tres primeras métricas tienden a reducir. Aunado a lo anterior, el contraste
“7Ire una tecnica formalizada matematicamente con respbecto a una técnica con tintes mas heuristicos

no presenta una diferencia significativa en los resultados obtenidos.

AC
T
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Figura A.14: Resultados cuantitativos obtenidos por TOPSIS, considerando objetos estaticos.

B. Presencia de objetos dindmicos

Para el segundo experimento, se configuré para que los 4 vehiculos no controlados siguieran trayectorias

aleatorias con el propésito de obstaculizar la circulacion del vehiculo controlado. En la Figura A.15 se

resumen visualmente los resultados cuantitativos obtenidos, como se observa ambas técnicas de sintoni-

zacion parameétrica hicieron que la calidad del resultado de TOPSIS se mermara de manera evidente, Lo

cual es natural ante la presencia de objetos dinamicos que obstaculizan el desplazamiento del vehiculo

autoconducido, ya que para los tres tipos de conduccién se requirid incrementar la frecuencia de cambio

de carril.

e
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= o

fid
S

(BBEfficiency ENSafety BBComfor NELCQFI |
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[ D) Transierencia ge exper:s: .

Figura A.15: Resultados cuantitativos obtenidos por TOPSIS, considerando objetos dinamicos.

A partir de ambos experimentos se puede concliuir que el estilo conservador mostro el mejor equilibrio,

manteniendo un buen nivel de eficiencia y seguridad sin sacrificar la comodidad ni realizar una gran canti-

dad de maniobras. Sin embargo, éste requiere un mayor tiempo de ejecucion que el estilo de conduccion

moderada. Por consiguiente, si el tiempo se considera como una métrica con mayor ponderacion, enton-

ces la conduccién moderada seria la mejor alternativa, ya que ésta no presenta variacion significativa en

terminos cuantitativos.
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.= busaueda de los vectores mediante técnicas de ajuste fino requieren una cantidad considerable
de tiempo v recursos, por lo que estos resultados apovan la idea de utilizar otro tipo de técnicas para
ajustar los parametros, como la transferencia de conocimiento, basada en PEesos para agregar experienc.
humana a los métodos de toma de decisiones. Donde pueden ser una alternativa a otro tipo de tecnicas
ae toma de decisiones. Para trabajos futuros, se considera mejorar los mecanismos de transferencia de
experiencia para obtener mas informacién de los conductores y definir con mas precision los estilos de
conauccion opservados, ademas, se propone experimentar con el Fuzzy TOPSIS con el fin de adaptar
las funciones de membresia a través de la experiencia de los conductores para tener una conduccién mas

suave y con menos problemas al interactuar con conductores humanos.

2. Método de toma de decisiones multiatributo basado en TOPSIS para la seleccidn de

trayectorias en un entorno con muchos obstaculos

La Figura A.16 ilustra el enfoque propuesto empleado en esta investigacién, en la cual se indican las in-

terrelaciones entre los distintos modulos que componen colectivamente el sistema de control del vehiculo.

Pe}cébﬁon module

_ T(t)
I Y= iFoL
e 7 (GG N,
Bl = (f(tyx + gy + f"(')—‘)] Fifth order polinomyals
d(t) = dy + dit + dpt® + dt® + dyt* + d5t®
s(t) = s 1 ol 0 oma ) oagtd | ot
Initial and End states Stanley control model Aditional criteria
| y I f wfl) = ) 4t i) .
[¢U! Tvbm "ff’u] 1 i E = Roy, B By 1O
1 2 T
W‘fa "vbfa T/)f] | Tuple of trajectories
L # = [d.»wv,a Ry P, B4, LC)
Trajectory selection Control Module
Experience from drivers Inference system
Drivie mk;:;m: - Aa n:.f Pey By L Wi = [wy,....,ws] Steering control Acceleration control
Couservatlve B3 44 il L= i :
Mivleratn S;ll; B3 3 3 1 IJ =5 ["11'“21"' {
et — + +*
A Vgﬂ 4 -] 4 3 i 1
wgive RS L2
Similarity of candidates S
\ 4 Wy, Ny, « W5

P 2N e, — W)

Wiy — "4’ thon

Normalization
Nr, = [Tyl

T, = Wy, - -
v, — min(Wr ) e 0 (e, — Wi, )2

wlsn \L
L, = mac(W,) Seore e na/(0g — pa)
Tn, = min(Wy,)

Figura A.16: Método propusz:.
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Addédulo de percepcién En este médulo se obtiene informacion del entorno, mediante diferentes sensores
como: camaras RGB, sensor LIDAR, sensores ultrasonidos. sensores infrarroios. sistemas de visién
por computadora por mencionar algunos. En este caso nos interesa recobilar informacion sobre .
posicion de otros vehiculos, las condiciones del camino, sefialamientos y la geometria del camino.
£sta (ltima corresponde a la curva paramétrica y(t), donde f(t)x representa el cambio de posicién
en x respecto al tiempo t, g(t) y representa el cambio en y en un tiempo t y h(t)z es la funcién
que expresa el cambio en z en t. Ademas de esto, también se recopila informacion del propio
vehiculo, como |a velocidad, aceleracién y angulo de la direccion. Todos estos datos son utilizados
como estados iniciales (15, %§, -, ¥§] v finales [}, 92, .-+ 97, los cuales sirven para crear los

puntos de las trayectorias que el vehiculo puede tomar.

Médulo de planificacion de trayectorias Una vez que se obtuvo la curva paramétrica v los estados
iniciales y finales, es necesario construir un sistema de referencia mévil que elimine la discretizacion
del entorno, en este caso se utilizé el espacio de Frenet tomando como ejes los vectores tangente T
y normal principal N, este sistema de referencia se traslada a lo largo de toda la curva paramétrica
lo cual permitié ubicar con mayor precision las entidades presentes en el camino. En este nuevo
espacio se generaron las trayectorias mediante la variacion de los coeficientes de los polinomios de
quinto orden, con los cuales se describié el movimiento en los ejes lateral s y longitudinal d. Con
astos poiinomiosy sus respectivas derivadas fue posible obtener la posicién, velocidad y aceleracion
del vehiculo en cada uno de los puntos de la trayectoria. Para obtener la correccién del angulo de
giro se utilizo el modelo de control de Stanley, con toda esta informacién se obtuvo a la salida de
este modulo un conjunto de trayectorias con los valores de cada variables para todos los puntos

que conforman la trayectoria.

Médulo de seleccién de trayectorias Al generar mas de una trayectoria, fue necesario realizar una se-
leccion de entre las opciones generadas, en este caso se decidid utilizar un método de toma de
‘zcisiones para seleccionar la adecuada. Este método requirié realizar una transformacién de la
tupla de trayectorias, la cual se trasladé al dominio difuso mediante una normalizacion de todos
los valores dentro del conjunto ;. La técnica TOPSIS cuenta con un sistema de inferencia com-
puesto de los vectores W e | mediante los cuales se determiné el peso e impacto de cada uno
de los criterios utilizados para evaluar las trayectorias. Con estos vectores fue posible estimar una
solucion Ideal y a partir de esta, evaluar cual de |as trayectorias generadas se encontraba mas cerca
de los valores ideales /g, y /w; . Finalmente se obtuvo un puntaje o Score mediante el calculo de la

distancia euclidiana entre las trayectorias y los vaiores IGeaies.

951
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A6dulo de control del vehiculo Finalmente una vez aue se seleccioné la travectoria con el Score mas
alto, fue necesario que el vehiculo se apegara a esta. Para lograr esto se implementd un modelo
de control, en este caso el modelo de control Pure Pursuit o modelo de Stanlev el cual realizo 1o
ajustes de velocidad y angulo de direccién a partir de una sefial de referencia, que este caso fue ia

trayectoria seleccionada en el modulo anterior.

Formalizacién matematica de los médulos propuestos

Modulo de Planificacion de Trayectorias

=i algoritmo de planificacion de trayectorias produce trayectorias basadas en los datos del médulo de
deteccion ambiental, que incorpora todos los sensores y técnicas utilizados por el sistema para conocer
el entorno circundante. El espacio de Frenet se construye inicialmente sobre una curva paramétrica B(t),

que describe la trayectoria de acuerdo con la expresizn:

B(t) = (f(t)x + g(t)y + h(t)z) (A.32)

donde B(t) representa la expresion de la curva paramétrica, f(t)x denota el cambio en la posicion en

x con respecto al tiempo t. De manera anéloga, g(t)y es en cambio en y en el tiempo t, mientras h(t)z
es la funcién que expresa el cambio en z en t. En el nuevo sistema de referencia, los vectores tangente
T y normal N representan a los ejes, considerando su origen en B(t). La relacion entre estos vectores y

el nuevo sistema de referencia es dada por las siguientes expresiones:

- B'(t) __T"®
I 8(t) Il | 77(t) lla

donde B'(t) and T'(t) son las primeras derivadas, || B'(t) |l2 y || T'(%) ||2 son las normas Euclidianas.

(A.33)

Una ventaja significativa que ofrece el espacio de Frenet es la descripcion precisa dé'. movimiento de

las entidades a lo largo de la geometria de la carretera. Esto elimina la necesidad de discretizacion, lo

gue proporciona una ventaja sighificativa en términos de la precision con la que se pueden estimar los

obstaculos y la posicién del vehiculo. En espacio de referencia, se puede aplicar un polinomio de quinto
orden como el de la expresién (A.34) para generar las diferentes trayectorias.

Y{t) = ag 4+ ot + 3t + a3t3 + agt? + ast® (A —M

La funcién Y(t) describe la trayectoria, los coeficientes ag, ai, a», as, as and as son calculados

a nartir de las caracteristicas de la travectoria. La velocidad es obtenida a partir de la primera derivada

de la expresion de tercer orden (A.35). La aceleracion se obtiene posteriormente a través de la segunda

derivada, dada por (A.36).

Y/(t) = v(t)= a3 + 2ast + 3ast? + 4dast> + Sast*l : (A.35)
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Y”(t) = a(t) = 2a + 6ast + 12ast> + 20ast’ (A.36)

Los coeficientes de las ecuaciones anteriores se pueden determinar a partir de la siauiente matr -

|-1 w B OB 8 5 } _ag- -Yo_
lo 1 2ty 32 43 52| | Vo
0 0 2 6t 122 2083 |a: _ Ao (A37)
0 tr t7 B tf | |as Yr
0 1 2t 3t2 4t 5t} | |as Vi
0 0 2 6t 12t 20t7| |as| | Ar]

Ademas de los datos derivados de los polinomios de quinto orden, es de gran importancia conocer el
angulo de direccion w del vehiculo sujeto. Mediante el analisis de las trayectorias generadas, es posible
determinar el angulo necesario, asegurando asi que el vehiculo se mantenga en la trayectoria deseada.
Para lograr el objetivo antes mencionado, fue necesario considerar cada trayectoria como un punto de
referencia con un angulo deseado de p, y posteriormente aplicar las siguientes ecuaciones del médulo de

control Stanley para rectificar el angulo de direccion del vehiculo.

w(t) = p(t) (A.38)

El error de cruce de via se corrige posteriormente mediante |a identificacién del punto de aproximacion
mas cercano entre la trayectoria trazada y el centro del eje delantero del vehiculo (denotado por e(t)).

Este ajuste da lugar a la siguiente expresion:

w(t) = tan! (6:3((:))) (A.39)

donde K es la ganancia y w es el angulo corregido del vehiculo. Este angulo debe estar delimitado

por el angulo méaximo de giro, es decir w(t) € [Wmin. Wmax]. Bajo esta restriccion se puede formalizar

la expresion:

wit) = p(t) + tan™* (Ii;f((tt))
\

Una ventaja adicional implica la introduccién de la ganancia ks para facilitar el control, asi como para

) t) € [min Wmad (A.40)

garantizar que el denominador no sea igual a cero, es decir:

w(t) = p(t) + tan?! (k_s%) (A.41)

En resumen, el proceso de obtencién de las trayectorias se puede expresar en el Algoritmo 1, el cual

produce un conjunto de trayectorias que posteriormente se evallan mediante un método de toma de
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decisiones multicriterio para determinar la solucién optima.
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Algorithm 1 Path planning using the Frenet Reference Frame

Require: w(t) parametric curve, [$3, 932, 9§ initial states, [4}, 92, ¥7] taraet statz .

Ensure: 6 = [d,5,w,v,a| > Matrix of the generated trajectorv point
1: Reference Frame Creation
T+ TIBQ’i((t—t))fE > Tangent vector used as the longitudinal axis
N ‘.’.%E?[E & Principal Normal vector used as the lateral axis
2. Polynomial Computation
d(t) = do + dit + hbt? + dat® + dat* + dst® > Lateral displacement
s(t) = so + sit + st2 + s3t3 4 sat? 4 st > Longitudinal displacement
3: Kinematic Computation
v < s'(t) > Velocity
a <+ s’(t) > Acceleration
w > Steering angle
4: Data Aggregation
% = [d,s,w,V,al > Aggregation of the data into a matrix for each trajectory

Modulo de Seleccion de Trayectorias

Para evaluar las trayectorias generadas se empled la Técnica de Ordenamiento Preferencial por Similitud
con la Solucion |deal (TOPSIS, por sus siglas en inglés). Esto implicé determinar una solucién ideal, va
sea como mejor ideal o peor ideal, y ajustarla en funcion de la experiencia del conductor humano. Este
método permitié integrar la experiencia humana en el proceso de toma de decisiones. Esto requirié el uso
de una matriz, designada como I, que abarcaba los candidatos, el vector de peso, denotado como W, y
el vector de impacto /. El vector de peso, W = [wy,---, w,], comprendia los pesos asociados con cada
columna de la matriz I. Estos pesos podian asumir cualquier valor entre [1, oc]. El vector de impacto,
! = [i,--+,In], representaba el irﬁpacto, indicando la preferencia del algoritmo TOPSIS para aumentar
o disminuir los valores de las respectivas columnas. La etapa inicial del algoritmo TOPSIS implico la
normaiizacion de la matriz I, considerando:

Fij

VE Tia)?

donde x;; representa cada elemento de la matriz I". para el cual norma Euclidiana fue aplicada. Al

Nr =T 2= (A.42)

emplear el proceso de normalizacidn, los valores numéricos inherentes a la matriz se transformaron erec..
vamente en un dominio difuso con un rango definido entre [0, 1]. Entonces, los pesos fueron transferidos

<! vector W; hacia la matriz de normalizacion N para todos sus elementos, mediante:
Wr; = Nr, - W, (A.43)
Una vez establecido esto, fue posible determinar el mejor 1B ideal y el peor IW ideal para cada

columna. Con referencia a los vectores de impacto y peso, fue posible representar el impacto deseado

mediante los signos [+, —], indicando asi el aumento o disminucién deseado para cada parametro. Los
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=ctores 18 e IW se obtuvieron mediante las siauientes expresiones:

I1Bi = max(Wr) W, = min(Wr) (A.44)

El paso siguiente consistié en calcular la distancia euclidiana entre los candidatos y los vectores I5 e
IW para cada columna. Esto dio como resultado la generacion de la distancia positiva, P, v la distancia

aativa, Ny, que se calcularon utilizando |as siguientes expresiones basadas en los elementos de la matriz

Ny

Py = /> i=17(18; —Pry? Ny = /3 i=170w; —Nry)2 (A45)

La puntuacién de cada candidato o Score para cada fila de la matriz N se obtuvo entonces mediante
la siguiente expresion:

Ny

- S (A 46)
Ng+1g

Score =

El procedimiento completo es resumido en el Algorithm 2:

Algorithm 2 TOPSIS applied for candidate evaluation
Require: [;; Candidate matrix, W; = [wi, ..., w,] Weight vector, /; = [i1, ..., i) Impact vector

Ensure: Score > Value between |0, 1] indicating the candidate score
1: Matrix Normalization
Nr, = ||ITill, = ﬁ > Normalization of the candidate matrix
2: Weight Application
3: for / in N, do
4: for j in W; do
5: Wi, « N, * W, > Weight application to the elements of the normalized candidate matrix
6: end for
7: end for
8: ldeal Solution Calculation
g: if j == "+" then
10: I, = max(Wr,) > Best ideal
11: lw, = min(Wr,) - Worst ideal
12: else
12 by = max(Wr.)
<K iz, = :.‘;‘:ﬂ(WrJ.)
15: end if
16: Euclidean Distance Calculation
Py — Z;Ll(lsj m Wr,-J-)z > Positive Euclidean distance between candidates and the best
ideal
ng < \/E?=1(|W, = W )? > Negative Euclidean distance between candidates and the
worst ideal
17: Score Calculation
Score «+ ng/(ng + Pg) > Final score for each candidate

3
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5 técnica TOPSIS identifica la opcién candidata optima dentro de un conjunto especifico en funcién
de un algoritmo de planificacion de ruta determinado v de parametros aiustados. Esta técnica limita el
espacio de bisqueda a un namero finito de candidatos aue se alinean bien con las caracteristicas deseaca
del vehiculo, reduciendo asi el niimero de iteraciones innecesarias. Este enfoque permite el desarrolio ade
una trayectoria tactible en términos de evasion de obstaculos, asi como en relacion con los angulos
de direccion factibles, las velocidades alcanzables y la aceleracion factible. Con este fin, se considero
esencial la adicion de cuatro criterios complementarios para facilitar un proceso de toma de aecisiones
mas generalizable.

s vy La distancia entre el vehiculo autoconducido y el vehiculo trasero se puede determinar em-

pleando la siguiente ecuacién, a partir de la distancia euclidiara::

Rvg = \/(dVI = 5\11)2 + (5v2 = 5v2)2 (A.47)

donde d.,, denota la posicién del n-ésimo vehiculo sobre el eje d, mientras s,, represan la posicion

n-ésimo vehiculo sobre el eje lateral s.

m P.: La posicién relativa del vehiculo respecto del centro del carril se determina por la diferencia
de coordenadas entre el centro del eje delantero y el centro del propio carril. Este valor se puede
obtener de la siguiente expresion.

(=] -— ./(5.‘;._5—-!\.2 (‘5”8}

i/

El término sy es definido como la posicion del n-ésimo vehiculo sobre el eje s. Adicionalmente, sc;

es definido como el centro del carril en el eje lateral s.

» By: La distancia necesaria para el frenado de emergencia es una funcién de la velocidad del vehiculo

y se puede determinar a partir de:

(A.49)

donde v representa la velocidad maxima del vehiculo, mientras que la distancia calculada permite
;justar 1a distancia de frenado a velocidades mas baias a lo larao de la travectoria. El valor de a
significa la desaceleracién. En este estudio, se asumié que el valor de desaceleracion constante seria
—5m/s%. Esto implica que el sistema de frenado del vehiculo es capaz de reducir su velocidad a

una tasa de 5 m/s.

® [ C: Lacantidad de transiciones de carril eiecutadas por la travectoria aenerada se calculd utilizando

las coordenadas del vehiculo d(t) y d(t — 1), junto con el ancho del carril w;.
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lesuitados experimentales

Para la simulacién de resultados se considerd el circuito mostrado en la Figura A.13. v se desarronaro

los siguientes experimentos:

Sxperimento 1: Variacion de velocidad

Inicialmente se realizé una prueba de control en la aue el vehiculo auténomo atraveso el circuito sin
obstaculos y variando la velocidad maxima. La prueba comenzé a 50km/h y llegé hasta los 120km/h
con incrementos de 10km/h. Se contrastaron los vectores resumidos en la Tabla A.6 y el modelo Core
TOPSIS, el cual solo emplea los criterios {a, v, a}

Los resultados de este procedimiento experimental se ilustran en ia Figura A.17. Los haliazgos sugieren
que a velocidades mas bajas, los modelos exhibieron un comportamiento comparable, con la excepcion
de Core TOPSIS, que demostré un desempefio ligeramente disminuido debido a la consideracién de
un namero limitado de criterios. Esto subrayé la importancia de incorporar una gama mas completa
de informacion para una toma de decisiones efectiva. Se observé que, a medida que aumentaban las
velocidades, algunos modelos exhibieron una tendencia a alcanzar una meseta en el desempefio. Esto se
evidencio por el modelo conservador v Core TOPSIS. Sin embarao. el modelo conservador mostrd niveles
superiores de comodidad al permanecer en una posicion fija dentro de su carril y evitar cambios de carril
innecesarios. A velocidades mas altas, se hizo evidente que el modelo agresivo se estaba acercando a
su limite, aunque esto estuvo acompanado de una disminucion en la comodidad de los ocupantes. En

contraste, el estilo moderado demostro un desempefio 6ptimo en las métricas en un rango de velocidades

mas altas.
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ot | e v . = & Agressive « Agressive
“': fls ot s uj Coms TOPSIS : Gotk TOTLS
i) - - ; oy A
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§ n " ¥ ~ 4 5“ * ¥ - g 4 o
o ] :: : : i : : . ' = H : > " X &
ol H = 3 vz v | R ¥
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Fiaura A.17: Resultados de los modelos sobre diferenies iimites de veiocic:

Experimento 2: Obstaculos estaticos
Este experimento renlicé las condiciones de velocidad del experimento anterior. con la inclusion de obs-
taculos estaticos en la carretera. Los datos resultantes se presentan en la Figura A.18. A medida que se

aumenté la velocidad de la simulacion, se hizo cada vez mas evidente que los obstaculos representaban

G-
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n gesafio sianificativo. Mientras permanecian estacionarios, la mayoria de las colisiones ocurrieron en
las secciones curvilineas de la carretera a velocidades elevadas. El modelo Core TOPSIS demostré un
desempefo en modesto en comparacién con los estilos de conduccion alternativos. El modeio aaresiv
exhibié un patrén similar, con la frecuencia de colisiones aumentando a medida que su velocidad se acer-
capa ar (imite de velocidad establecido. El estilo moderado demostré un desempefio sélido con respecto
a la meétrica de seguridad, particularmente cuando se lo compara con las otras métricas. Este compor-
tamiento exhibido por el estilo moderado puede describirse como un ejemplo de un conductor habu y
experimentado que es capaz de mantener un equilibrio entre velocidad y sequridad. En altima instancia,

el modelo conservador exhibié la frecuencia de colisiones mas baja, ya que priorizé la comodidad vy la

ey
segliiiGau.
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Figura A.18: Resultados con presencia de obstaculos estaticos.

Experimento 3: Obstaculos dindmicos

Para investiaar el impacto de las condiciones variables del trafico en la dinamica de los venicuios. se rez::.
el experimento con los obstaculos estaticos del experimento anterior, pero ahora con otros vehiculos en
la carretera. Estos vehiculos mostraron trayectorias erraticas, ya que algunos viajaban a baja velocidad
y permanecian en un soio carril, mientras que otros realizaban cambios de carril innecesarios o cruzaban
mas de dos carriles en una sola maniobra para impedir el movimiento. Los resultados se presentan en la

Figura A.19.
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o agervamve | 1 51 [« Conservative | | [« Consenative |
(v sdudernted | 4 i [ [+ Moderswed | * | e Modermed | - |
L | *  Agressive F- . | [ = Agressive | | pol |-= Agrees.
1 Core TOPSIS . i i Core TOPSIS | o i unl | CoreTOFw .
i)
| . o - - 16 i . 07 E .
g wm = d - . &
! » 3 g ) . - A Eos .
g . . . . Sus . 1
% . - o o o va .
5 o - . . . 03 . *
a . . vz
L1 - 2‘ ul
o |
0 (1] T LT u wu 1 120 50 [ o 7] w0 100 110 120 ) w a kL L] au w ne 12
Sunulation speed (ki) Simulation #peed {km/h) Stomulstton apeed (km/h}
— o saos ’ P &
(a) Métrica Efficiency. (b) MétricaSafetv. (e} dgtrins Ll
2 - Cnnna'ml.hr.
= Moderated
= Agressive . i
2 Core TOPSIS
# 3 .
i
5u .
<
S -
i - » . - .
] -4 -
N -
4
]
) 60 0 &0 w0 00 110 120

Stmulation speed (Jm /h)

(d) Métrica LCQFI.

Figura A.19: Resultados con presencia de obstaculos dinamicos.

Los resultados indican que el rendimiento de modelos especificos se vio afectado por el aumento de
la velocidad maxima del vehiculo. En comparacion con los otros modelos, el modelo Core TOPSIS expe-
rimento el mayor nimero de colisiones, una tendencia que aumentd junto con la velocidad de simulacion.
El estilo agresivo demostro un patron comparable debido a su inclinacién hacia los cambios de carril y
el aumento de la velocidad. Por el contrario, el modelo conservador experimentd predominantemente
colisiones traseras debido a la prevalencia de altas velocidades en el trafico circundante. El estilo mode-

rado logré un equilibrio 6ptimo en todas las métricas al priorizar la conducciéon estable a una velocidad

adecuada.

Experimento 4. Comparacion con otras técnicas de ltima generacion
La ultima etapa del experimento COonsiStio en Un analisis Comparativo de 105 MOdeins Propuestus e
este estudio, centrandose especificamente en el modelo de estilo de conduccion moderado que se habia

propaao anteriormente. ara ia comparacion se empiearon ias siguientes metodoiogias:

» Constrain Driven Method (CDM) [71]: Este método evalta cada trayectoria de acuerdo con res-
tricciones preestablecidas en cuanto a aceleracion, velocidad y angulos de direccion. En caso de que
-2 CUMDIA Una restricclon. 1a travectoria se Consiaera Inaceptable y, en CONSeCUencia, se exciuye

de cualquier consideracion posterior.

= [ong Short Term Memory (LSTM): Este modelo utiliza la base de datos NGSIM [72] y genera una
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trayectoria para evitar colisiones [73].
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» Deep Q-Learning Network (DQN): El modelo de aprendizaje de refuerzo fue un DQN entrenado

con un conjunto de datos propiom para generar politicas de la toma de decisiones en carreteras

f=A
Yl

En primer lugar, se realizé una comparacién con la presencia de obstaculos estaticos y a distintas

velocidades: 50,60, 70, 80,90, 100, 110, and 120 km/h. Los resultados de esta comparacion se pueden

observar en ia Figura A.20.
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Figura A.20: Comparativo con métodos del estado del arte.

El modelo de estilo de conduccion moderado demostré un desempefio satisfactorio en todos los li-
mites de velocidad, aunque hubo ligeros impactos en la seguridad y el confort a velocidades superiores
a 100 km/h. Con respecto a las metodologias de iltima generacion, el desempefio del modelo CDM
a1sminuvo despues de bu km/h, como consecuencia del agotamiento de las trayectorias disponibles re-
sultante de su oroceso de evaluacion inflexible, El modelo LSTM exhibid caracteristicas de desemnein
analogas a las observaaas en el moadelo moaeraao; sin empargo, Gemostro Lna disminucion notanie en su
desempefio por encima de velocidades de 90 km/h. Esto se debi6 a su incapacidad para generar multiples
L/ayecrorias, 10 que 1imitapa la velociaad maxima a la que podia viajar el venicuio. For uitimo, el modeio
DQN exhibié caracteristicas de desempefio comparables a las del estilo de conduccién moderado. Si bien
hubo una ligera limitacién en la velocidad. el modelo demostré un nivel aceptabie de seauridad. Co—
modelo de aprendizaje por refuerzo, su desempefio fue estable v se centré en un estilo de conduccion
especifico, ya que fue entrenado especificamente para generar politicas de toma de decisiones.

Para facilitar una sequnda comparacion, el escenario se amplié para abarcar tanto vehiculos estaticos

60
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omo ainamicos. Los resultados de esta comparacion se muestran en la Figura A.21. Los resultados del
estudio demuestran que la presencia de obstaculos dinamicos tiene un marcado impacto en la dinamica
de conduccion. En el caso del modelo CDM. el rendimiento alcanzé una meseta a una velocidad o
60 km/h. El estilo moderado demostré un equilibrio en todas las métricas debido a su enfoque en ia
conauccion estable, con un buen rendimiento hasta los 90 km/h. Sin embargo, mas alla de este limite,
hubo un ligero compromiso en seguridad y comodidad. En el caso del modelo LSTM, el rendimiento se
mantuvo constante hasta una velocidad de 70 km/h, mas alla de la cual comenzaron a surgir problemas
con respecto a la seguridad y la comodidad. Con respecto al modelo DQN, el rendimiento se mantuvo
estable hasta una velocidad de 100 km/h, mas alla de la cual comenzé a declinar. Esto puede atribuirse
a aspectos del entrenamiento del modelo. Cabe sefialar que las condiciones en este escenario son pai-
ticularmente exigentes, dado que el comportamiento exhibido por otros vehiculos no se alinea con el
que se observa tipicamente en una situacién de trafico del mundo real. El modelo propuesto representa
una contrapropuesta a los modelos de toma de decisiones existentes que aplican aprendizaje de refuerzo
profundo. La caracteristica distintiva del método propuesto es que no necesita datos extensos ni periodos
de entrenamiento. Ademas, ofrece un proceso de ajuste mas sencillo que potencialmente puede mejorar
sus resultados. Por ejemplo, al considerar los criterios apropiados y ajustar adecuadamente los vectores

de peso W e impacto [, el estilo moderado puede lograr mejores resultados.
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Figura A.21: Comparativo con métodos del estado del arte, con obstaculos estaticos y dinamicos.

Adicionalmente, se realizé un analisis de tiempos para determinar el tiempo reguerido por el esauema

para la generacién y evaluacién de trayectorias, con el objetivo de seleccionar una trayectoria que sirviera
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-omo referencia de control para el sistema de navegacion del vehiculo. Cabe sefialar que el tiempo de
respuesta del médulo de control no fue incluido en esta investigacion debido a aue el alcance de esta
investigacion no abarcé tales consideraciones. Cabe sefalar que el tiempo de respuesta pueade varia

dependiendo del namero de criterios y del nimero de puntos presentes en la trayectoria. Esto se depe a
que la informacién generada durante el proceso de planificacion de la trayectoria sufre una compresion. A
medida que aumenta el niimero de puntos, el proceso de compresion se vuelve progresivamente mas lento.
La Tabla A.7. presenta los resultados de los experimentos realizados con diferentes limites de velocidad
y presencia de obstaculos, con cada modelo y método evaluado en términos de sus respectivos tiempos

de ejecucion.

Tabla A.7: Tiempo de ejecucion de cada modelo en diferentes condiciones

Speed CMD LSTM DQN  Core TOPSIS

50 km/h 256 ms 224 ms 205 ms 197 ms
120 km/h 293 ms 279 ms 238 ms 241 ms
50 km/h 415 ms 290 ms 273 ms 268 ms
120 km/h 487 ms 327 ms 319 ms 304 ms
50 km/h 560 ms 385 ms 340 ms 339 ms
120 km/h 622 ms 410 ms 402 ms 390 ms

Sin obstaculos

Obstaculos estaticos

Obstaculos dinamicos

Se puede observar que el tiempo de respuesta de todos los modelos aumenté en conjunto con la
aceleracion y la presencia de obstaculos. Este fenomeno fue particularmente pronunciado en los modelos
mas basicos, que exhibieron una capacidad disminuida para identificar trayectorias éptimas. Es importante
destacar que el proceso de planificacion de trayectorias no genera criterios adicionales, sino gue estos
se derivan de la informacién producida durante esta fase del proceso. En este caso de estudio, el estilo
de conduccién moderado fue tomado en cuenta en la propuesta. Se puede observar que debido a su
bajo costo computacional, el esquema propuesto tuvo tiempos de respuesta ligeramente inferiores en
comparacién con los enfoques de aprendizaje profundo y aprendizaje de refuerzo profundo. Ademas, debe
notarse que en este caso particular, se omitié un periodo de entrenamiento, lo que ya proporciona una

ventaja significativa en comparaciéon con estos métodos antes mencionacu..
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Abstract.

This study, based on empirical evidence, presents an embedded system for the real-time monitoring of driving states. This
proposal is based on a pair of convolutional deep learning neural networks that facilitate the detection and quantification of
driver eye, mouth, and head posture states. The values obtained were then processed using a fusion technique based on a Type-1
Mamdani Fuzzy module. This approach was employed to infer the driving state, with the intention of distinguishing between a
safe and a risky driving state.In order to assess the efficacy of this proposal, a variety of standard metrics from the literature were
employed in conjunction with two experiments. The results of these experiments indicate that the proposal demonstrates a level
of performance that is superior to 92% in both instances.

Keywords: Real-time driving monitoring, Deep learning neural models, Type-1 Mamdani Fuzzy, Safe and risky driving state

1. Introduction

The act of driving a car is a complex and demand-
ing task that requires the performance of a multitude
of activities simultaneously. These include maintain-
ing one’s position on the road, changing lanes, observ-
ing the behavior of other drivers, anticipating poten-
+ial hazards or crashes. and managing internal and ex-
ternal distractions. The ability to make decisions and
control actions while driving is contingent upon the
driver’s vision. An understanding of how drivers ob-
serve and analyze the road scene, how this influences
their thinking, and the causes of distraction is essen-
tial for the purpose of ensuring road safety. Advanced
Driver Assistance Systems (ADAS) is a nascent auto-
motive technology designed to enhance driver safety

" Corresponding author. E-mail: dante.mv@cenidet.tecnm.mx.

and reduce human-caused crashes. In the evolution of
automolive technology, ADAS is inextricably linked to
vision-based driver assistance systems (VB-DAS) and
driver monitoring systems (DMS). Due to their util-
ity, these systems are becoming standard even in low-
and medium-priced commercial vehicles. Lane De-
parture Warning, Automatic Emergency Braking, For-
ward Collision Warning, Adaptive Cruise Control, and
oLner variauons of these systems are becoming increas-
ingly popular. However, in adverse conditions, these
systems relinquish control to the driver, thereby ulti-
mately acting in a manner dependent on the driver
condition or intentions. For this reason, it is of the ut-
most importance (o regularly monitor the driver’s inat-
tentiveness in order to either warn the driver or Lo stop
the vehicle if the driver does not react.

The present study is concerned with the issue of
driver monitoring; in this regard, important contribu-
tions to the state of the art in this area have been

0000-0000/24/300.00 ® 2024 - 108 Press and the authors. All rights reserved
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This paper addresses the challenge of trajectory prediction in autonomous vehicles
navigating obstacle-rich environments. In order to enhance decision-making, a novel
approach is proposed which integrates multiple criteria decision-making with a low-cosl
fuzzy system. This approach has the benefit of optimising both flexibility and response
time. The proposed methodology employs fifth-order polynomials for the construction
of optimal trajectories and implements TOPSIS algorithms o incorporate driver
experience through a weighted impact system. The model's efficacy was assessed
through simulations conducted under both static and dynamic obstacle condifions.
Performance was evaluated relative to state-of-art models, including LSTM and Deep
Q-leaming. The results demonstrate that the proposed approach attains a 15%
enhancement in efficiency and a 20% improvement in safety scores relative to
comparative methods. Furthermore, the incidence of collisions was diminished by 25%,
and the time required for a response was reduced by 12% in comparison to the LSTM
model. The results illustrate the effectiveness of our methodology in dynamic settings
while maintaining operational latency and real-time adaptability. The model’s capacity
to balance diverse criteria makes it a compelling solution for autonomous driving
applications in real-world settings.
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A TOPSIS-based multi-attribute decision-making approach for trajectory
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Dante Mijica-Vargas®, Andrés Muifiiz-Arenas®, Antonio Luna-Alvarez®, Francisco Gallegos-Funes®, Alberto
Rosales-Silvz"

“TecNM/CENIDET, Interior Internado Palmira S/N, Col. Palmira, Cuernavaca. 62490, Morelos, Mexwe
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Abstract

This paper addresses the challenge of trajectory prediction in autonomous vehicles navigating obstacle-rich envi-
ronments. [n order to enhance decision-making, a novel approach is proposed which integrates multiple criteria
decision-making with a low-cost fuzzy system. This approach has the benefit of optimising both flexibility and re-
sponse time. The proposed methodology employs fifth-order polynomials for the construction of optimal trajectories
and implements TOPSIS algorithms (o incorporate driver experience through a weighted impact system. The model’s
efficacy was assessed through simulations conducted under both static and dynamic obstacle conditions. Performance
was evaluated relative to state-of-art models, including LSTM and Deep Q-learning. The results demonstrate that
the proposed approach attains a 15% enhancement in efficiency and a 20% improvement in safety scores relative to
comparative methods. Furthermore, the incidence of collisions was diminished by 25%, and the time required for
a response was reduced by 12% in comparison to the LSTM model. The results illustrate the effectiveness of our
methodology in dynamic settings while maintaining operational latency and real-time adaptability. The model’s ca-
pacity to balance diverse criteria makes it a compelling solution for autonomous driving applications in real-world
seftings.

Kevwords:
Autonomous Vehicles, Trajectory Prediction, Multiple Criteria Decision-Making (MCDM). Fuzzy Systems. TOPSIS
Algorithm

1. Introduction

The development of robust algorithms is essential for the autonomous navigation of self-driving vehicles in com-
plex environments, such as highways. Such algorithms must be capable of providing suitable options for movement
in order to effectively handle the uncertainty generated by interactions with other drivers and diverse obstacles. Fur-
thermore, given the considerable variability in velocity along the trajectory, which can be attributed to a multitude of
factors, it is imperative to deploy methodologies that are both adaptable and capable of rapid response. The creation of
a single pathway can be achieved through the implementation of robust methodologies, which simultaneously satisfy
the criteria of flexibility and rapid response. However, it should be noted that the solutions provided may lack suffi-
cient precision to ensure the requisite level of safety is met. In contrast, the generation of multiple trajectories through
the application of low-cost methodologies represents an effective approach for obtaining potential alternatives. How-
~ver. this necessitates an additional process for the selection of the optimal trajectory. The selection method employed
_2ay nrivence the degree to which this option satisfies the requirements of flexibility and rapid response.

in recent years, there has been a significant increase in the use of deep learning techniques in the domains of
trajectory planning and decision-making in autonomous vehicles. For example, Guo et al. [1] employed a convolu-
tional neural network (CNN) for the purpose of analyzing the driving environment and predicting the most probable
trajectory. In a similar manner, Wang et al. [2] proposed a model designed to emulate human driving behavior at
intersections. Meanwhile, Shi et al. [3] employed a convolutional neural network-recurrent neural network hybrid to
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_eep Learning and Index Fusion-Based
wriving Monitoring System

Dante Mdjica-Vargas! ™), Antonio Luna-Alvarez(),
Francisco Gallegos-Funes®(. Alberto Rosales-Silva®(,
and Antonio Rendén-Vargas?

! Departamento de Ciencias Computacionales, TeceNM/CENIDET,
Cnernavaca-Morelos, Mexico
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Division de Estudios de Posgrado e Investigacién, TecNM/ITChilpancingo,
Chilpancingo Guerrero, Mexico
% Secciéon de Estudios de Posgrado e Investigacion, Instituto Politéenico
Nacional-ESIME, Ciudad de México, Mexico

P

Abstract. This empirical study presents an embedded system for real-
time driving monitoring. This proposal is based on three convolutional
deep learning neural models that allow detecting and quantifying the
state of the driver’s eyes, mouth, and head posture. From these values, a
fusion technique is presented that allows inferring the state of the driver’s
head while driving. The effectiveness of this proposal is quantified using
COIIIMON MEErics rom the nterature, wnicn suggest a perormance greater
than 91%.

Keywords: Real-time driving monitoring + Deep learning neural
models - Multi-index fusion technique

1 Introduction

Driving is a challenging task that requires the simultaneous performance of mul-
tiple activities. This includes staying in the road, changing lanes, observing other
drivers’ behavior, anticipating potential dangers or crashes, as well as managing
internal and external distractions, among others. To make decisions and control
actions while driving, drivers rely primarily on their vision. Ensuring road safety
is critical to understand how drivers observe and analyze the scene, how it affects
their reasoning, and what causes lapses in attention. Advanced Driver Assistance
Systems (ADAS) is an emerging technology in the automotive industry with the
-oal of ensuring safety while driving and reducing traffic accidents due to human
€ITOr. 1N the evolution of automotive tecnnoiogy, ADAS are inextricably linked
to Vision-Based Driver Assistance Systems (VB-DAS) and Driver Monitoring
Systems {DMS), which are becoming standard even in low- and mid-priced com-
mercial vehicles due to their utility. Some popular variants of these gyetome
include lane keeping assistants, automatic emergency braking, forward collision

(© The Author(s), under exclusive license to Springer Nature Switzerland AG 2024
M. F. Mata-Rivera et al. (Eds.): WITCOM 2024, CCIS 2249, pp. 16-29, 2024,

RLLps oy or 10,1007 /078310 72800 2
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Nacional-ESIME, Ciudad de México, Mexico

Abstract. This study investigates trajectory generation methods for
automated driving by refining existing approaches using polynomial algo-
rithins and TOPSIS. While initial heuristics adjusted vectors, alterna-
tive methods such as Bayesian optimization and experience transfer were
explored. Bayesian optimization initially achieves higher efficiency and
comfort scores (0.76 and 0.45), but experience transfer allows for adap-
tive driving styles, balancing metrics (efficiency 0.51-0.78, safety 0.38-
AR ecomfort 0.22-0.38. LCFQI 0.36-0.64) according to driving style and
static obstacles. Experience Transfer provides immediacy by leveraging
prior knowledge without exhaustive search, making it a favorable choice
for rapid, critical implementations in complex driving scenarios.

Keywords: Fine tunning - TOPSIS + Experience transfer -
Automated driving

1 Imtroduction

As the use of decision-making capable systems increases, in specific the use of
Multiple-Criteria Decision-Making (MCDM), the fields of application of such
techniques expand to include self-driving vehicles. In this specific application, it
is necessary to gather a great deal of information in order to ensure that the opti-
mal option is selected. As the data is gathered through different onboard systems
and sensors, the number of criteria could increase rapidly in these systems. This
leads to the necessity of solving an optimization problem, namely the correct
<uustment of the internal mechanisms of the MCDM methods. The Techniaque
tor Order of Preference by Similarity to the Ideal Solution (TOPSIS) comprises
two adjustable mechanisms that permit the user to adjust the selection of an
optimal solution. These mechanisms are represented by the vectors of weight 1/
and impact /, which permit the user to set the importance of each criterion tu
a desired level. This ensures that the decision-making process is well fitted.

© The Author(s), under exclusive license to Springer Nature Switzerland AG 2024
M. F. Mata-Rivera et al. (Eds.): WITCOM 2024, CCIS 2249, pp. 283-308, 2024.

lilLps dol.org /10,1007 /978-3-031 20001 ]
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A quien corresponda:

Por medio de la presente se hace constar que el Dr. Dante Mdjica Vargas colaboré activamente
en la imparticion de cursos de posgrado y asesorias de estudiantes de Maestria y Doctorado
dentro de nuestro Programa de Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica de la Seccién
de Estudios de Posgrado e Investigacién de ESIME Unidad Zacatenco y también colaboré en
el Doctorado en Comunicaciones y Electrénica de la ESIME Unidad Culhuacan asesorando en
ternas de inteligencia artificial, este programa también tiene por sede las instalaciones de Ia
Maestria, estas actividades se realizaron durante el periodo de enero a julio de 2024
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Actividades Aho Sabatico

Ciudad de México, 31 de enero de 2025

Dr. Dante Mujica Vargas

Profesor Investigador

Departamento de Ciencias Computacionales CENIDET
PRESENTE

Par medio de la presente, me permito hacer constar que las actividades realizadas durante su estancia Sabatica, las cuales corresponden
3l 100% de sus actividades especificadas en el plan de trabajo planteado en el proyecto académico: “Estudio y Aplicacion de técnicas de
Inteligencia Artificial para la asistencia de conduccién en vehiculos auténomos”, han sido realizadas de manera satisfactoria durante |
periodo comprendido del 1 de febrero del 2024 3l 31 de enero del 2025, en la Seccidn de Estudios de Posgrado e Investigacion de la Escuela
Superior de Ingenieria Mecanica y Eléctrica Unidad Zacatenco

Sin mas por el momento reciba un cordial saludo.
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“La Técnica al Servicio de la Patria”
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Dr. Francisco Ja&e s Funes Dr. Tto Jorge Rosales Silva
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Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrnica Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
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ACTA DE EXAMEN PREDOCTORAL

DE
EDUCACION PUBLICA

En la Ciudad de México ,alas 18:00 horas deldia 0B del mes.de julio
delafio _2024 reunidos en el Aula Magna ' designado para tal efecto, los
Profesores de la Seccion de Estudios de Posgrado e Investigacién;

Dr. Volodymyr Ponomaryov, Dra. Mariko Nakano, Dr. Alberto Jorge Rosales Silva,
Dr. Dante Mdjica Vargas, Dr. Francisco Javier Gallegos Funes

designados para integrar el jurado de Examen Predoctoral para obtener el gradn de:

DOCTORADO EN
COMUNICACIONES Y ELECTRONICA

de: Armando Adrian Miranda Gonzalez

Con registro:___B200280  y considerando que ha cumplido con los requisitos correspondientes, se procedit a

efectuar el examen en los términos que establece el Reglamem- de Estudios de Posgrado. Después de conciuir la
disertacion y réplica de rigor, el jurado deliberd, habiéndose obtenido el siguiente resultado:

m Aprobado
Para constancia se levanto la presente acta a las  17:30 horas del dia
2024 , misma que suscriben los sinodales mencionados.
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