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Prefazione

La presente tesi di dottorato a�ronta lo studio, la veri�ca e la sperimen-
tazione di metodi di identi�cazione del livello di distrazione e a�aticamento
dei conducenti di autoveicoli durante una guida prolungata.

L'a�aticamento e la distrazione sono causa di un grande numero di inci-
denti stradali nel mondo. Le cause di elevata stanchezza al volante sono prin-
cipalmente la mancanza di riposo, sonnolenza, tempi di guida eccessivi, viaggi
in orari notturni. La stragrande maggioranza dei conducenti non riconosce o
sottovaluta le limitazioni delle capacitá di reazione dovute alla stanchezza.
In e�etti, generalmente si prosegue il viaggio nonostante il sopraggiungere
di chiari sintomi di a�aticamento e stanchezza. Il guidatore inoltre é sogget-
to a innumerevoli stimoli esterni o interni al veicolo che possono compro-
mettere gravemente il grado di attenzione: cartelloni pubblicitari, segnaletica
inadeguata, utilizzo del cellulare, conversazione con altri passeggeri, etc..

Nell'ambito dei sistemi di ausilio alla guida é di attuale interesse lo sviluppo
di metodi e apparati che consentano di identi�care correttamente il grado di
a�aticamento e distrazione del conducente, avvisandolo in tempo dei pericoli
che corre nel proseguire nella guida, a partire da dati comunemente disponibili
nelle moderne autovetture.

La presente tesi di dottorato o�re, oltre ad una panoramica sulle tec-
niche esistenti per l'identi�cazione del grado di a�aticamento e distrazione
del guidatore, alcuni nuovi metodi utili allo scopo e riassume il lavoro svolto
su queste tematiche all'interno del progetto PREVEDO (PREvisione e VEri-
�ca Dinamiche Osservate), �nanziato nell'ambito del bando PIA Regione Cal-
abria - Pacchetti Integrati di Agevolazioni Industria, Artigianato e Servizi�, in
collaborazione tra il Dipartimento di Elettronica, Informatica e Sistemistica
dell'Università della Calabria e la società Infomobility.it S.p.A.. L'obiettivo
principale del progetto è stato lo studio, la progettazione e la sperimentazione
di un sistema per l'avviso di superamento involontario della corsia di marcia
con integrate funzioni di riconoscimento dello stato di guida del conducente.
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1

Introduzione

La disattenzione del guidatore è considerata una delle maggiori cause di
incidenti automobilistici sulle autostrade. La National Highway Tra�c Safe-
ty Administration (NHTSA) valuta che quasi il 25% degli incidenti segnalati
dalla polizia siano dovuti a qualche forma di disattenzione: il guidatore è dis-
tratto, addormentato o è a�aticato [1]. Lo studio 100-Car Naturalistic [2] ha
registrato l'attività di 241 volontari nel corso di 12 − 13 mesi, con il risulta-
to che il 78% degli incidenti e il 65% dei quasi-incidenti hanno avuto come
fattore determinante una qualche forma di disattenzione. Uno studio della
A.A.A.F.T.S. (American Automobile Association Foundation for Tra�c Safe-
ty) indica che lo stato di attenzione può essere diviso in cinque categorie:
attento, distratto, osserva senza vedere, sonnolento, sconosciuto [3]. La cate-
goria di �osserva senza vedere� è considerata un tipo di distrazione cognitiva,
mentre la parola �sonnolento� può essere sostituita dalla più comprensibile
parola �a�aticato�. Di seguito considereremo due categorie di disattenzione:
distrazione e a�aticamento.

La distrazione del guidatore è de�nita dalla A.A.A.F.T.S. [4] come la situ-
azione in cui �il guidatore ha un ritardo nel riconoscimento delle informazioni
necessarie a compiere in modo sicuro l'operazione di guida poiché un certo
evento, attività, oggetto o persona all'interno o al di fuori del veicolo inducono
il guidatore a spostare l'attenzione dal proprio compito�. In [3] sono stati indi-
viduati tredici tipi diversi di potenziali attività di distrazione: mangiare o bere,
passeggeri, oggetti o eventi all'esterno, ecc. Poiché tali attività hanno varie
forme, l'NHTSA classi�ca la distrazione del guidatore in quattro categorie in
base al tipo di funzionalità coinvolta: distrazione visiva, distrazione conosci-
tiva, distrazione uditiva e distrazione biomeccanica [1]. Il fenomeno di a�ati-
camento è abbastanza di�erente da quello di distrazione. Oggi dopo recenti e
approfondite ricerche il termine a�aticamento non ha ancora una de�nizione
universalmente accettata [6]. Nonostante sia di�cile stabilire come il livello
di a�aticamento sia causa di incidenti, gli studi mostrano che il 25 − 30% di
questi ne sono in qualche modo collegati[7].

L'European Transport Safety Council (ETSC) ha de�nito l'a�aticamento
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come �l'incapacità o la non inclinazione a continuare un'attività, generalmente
perché l'attività continua da troppo tempo� [8]. Ci sono tipi di�erenti di af-
faticamento a seconda delle funzionalità speci�che coinvolte: a�aticamento
�sico locale, a�aticamento �sico generale, a�aticamento nervoso centrale ed
a�aticamento mentale. L'a�aticamento nervoso centrale e mentale sono i tipi
più pericolosi per il guidatore, infatti, in genere questo tipo di a�aticamento
porta alla sonnolenza riducendo sensibilmente l'attenzione e la prontezza del
guidatore nel rispondere a situazioni pericolose e aumentando notevolmente
la probabilità di incidente.

Quando un guidatore è a�aticato e comincia a diventare sonnolente pos-
sono essere osservati i seguenti sintomi: sbadigli frequenti, di�coltà a tenere
gli occhi aperti, confusione, irritabilità, reazioni e risposte più lente, sensazione
di bruciore agli occhi, di�coltà a mantenere la concentrazione, respirazione
poco profonda, battito cardiaco ridotto, ondeggiamento della testa o del corpo
rispetto alla posizione normale.

Ogni individuo mostra sintomi diversi e con entità variabile, cosicché non
esiste un metodo certo e universale per misurare il livello di a�aticamento. Lo
studio del ETSC [8] dimostra che il livello di a�aticamento o di sonnolenza
è una funzione della quantità di attività relativa alla capacità psicologica di
veglia del cervello. Diversi fattori possono in�uenzare questa capacità psico-
logica di veglia e quindi abbassare la soglia di a�aticamento [5], [6], [8], [9],
come ad esempio il sonno disturbato, i ritmi circadiani, un intenso lavoro pri-
ma della guida etc.. Questi fattori sono indipendenti dall'attività, ma hanno
un notevole e�etto sull'a�aticamento.

É comunque generalmente condiviso che tre fattori principali contribuis-
cono all'a�aticamento: mancanza di riposo, ora del giorno, durata di una par-
ticolare azione. Uno studio [10] ha dimostrato che 17 ore di veglia continua
degradano le prestazioni di guida allo stesso modo di una concentrazione di
alcool nel sangue pari a 0.05%, che in molti paesi è il limite legale. Inoltre, la
mancanza di riposo in un arco di 24 ore ha lo stesso e�etto di una concen-
trazione alcolica nel sangue pari allo 0.10%. Inoltre è ben noto come la guida
monotona aumenti il livello di a�aticamento [11]. Il comportamento tipico di
un guidatore a�aticato include di�coltà a mantenere il veicolo all'interno del-
la corsia di marcia, tendenza a uscire di strada, cambiamenti frequenti e non
necessari della velocità e limitata capacità di reazione in situazioni pericolose.

I guidatori spesso ignorano i sintomi della stanchezza e per questa ragione
è desiderabile un sistema di identi�cazione dell'a�aticamento, particolarmente
utile nell'industria dei trasporti. E' stato dimostrato infatti che il 57% di tutti
gli incidenti fatali in cui sono coinvolti autocarri sono dovuti ad a�aticamento
[12].

Prima di sviluppare un sistema di questo tipo è importante de�nire il tipo
di a�aticamento che sarà rilevato [13]. Le tecniche per identi�care la fatica
possono essere divise in tecniche che monitorano direttamente il guidatore e
tecniche che monitorano il comportamento del veicolo in seguito ai comandi
del guidatore.



1 Introduzione 3

Le tecniche che monitorano direttamente il guidatore includono la misura
delle condizioni �siologiche (come onde celebrali, pulsazioni, pressione) e il
controllo dei movimenti degli occhi, dello sguardo, della testa e le espressioni
facciali come gli sbadigli frequenti.

Le misure �siologiche permettono una migliore accuratezza in termini di
identi�cazione dell'a�aticamento, ma spesso sono metodi intrusivi che preve-
dono l'utilizzo di elettrodi e sensori collegati al guidatore. Di solito quindi
soluzioni del genere provocano disturbo al conducente e sono poco pratiche in
molte situazioni. In ogni caso le misure �siologiche possono essere utilizzate
come riferimento nel valutare altre tecniche.

Controllare il movimento degli occhi e dello sguardo utilizzando telecamere
è una tecnica a�ermata per l'identi�cazione della fatica, e per questo motivo,
molti degli sforzi della moderna ricerca sono stati concentrati sullo sviluppo di
tali metodologie. Usare una telecamera per monitorare il guidatore è inoltre
non intrusiva poichè non è necessaria nessuna interazione diretta con il con-
ducente. Queste tecniche comunque risultano essere sensibili a fattori esterni
quali l'illuminazione e l'aspetto del guidatore (per esempio se indossa o no gli
occhiali).

Le tecniche che monitorano il comportamento del veicolo utilizzano la ve-
locità, la posizione laterale, l'angolo di sterzo e la traiettoria del veicolo. Sono
tecniche completamente non invasive per il guidatore, rendendole idonee per
l'applicazione pratica,ma, di contro, hanno delle limitazioni dettate dall'espe-
rienza del guidatore, dalle condizioni di guida e dal tipo di veicolo.

La presente tesi è strutturata come segue:

- il capitolo 2 fornisce una panoramica sui metodi di identi�cazione della
fatica basati sul monitoraggio diretto del guidatore

- il capitolo 3 introduce i metodi di identi�cazione della fatica basati sul
comportamento del veicolo

- il capitolo 4 presenta un algoritmo per l'identi�cazione del grado di dis-
trazione basato sul monitoraggio della posizione del veicolo all'interno della
corsia di marcia e dell'angolo di sterzo e i risultati ottenuti su una manovra
di test

- il capitolo 5 descrive un algoritmo per l'identi�cazione del grado di a�ati-
camento del conducente basato sempre sul monitoraggio della posizione del
veicolo all'interno della corsia di marcia e dell'angolo di sterzo e i risultati
ottenuti su una manovra di test

- il capitolo 6 presenta la caratterizzazione di un osservatore ibrido per
il riconoscimento del grado di distrazione/a�aticamento del conducente,
insieme ai risultati ottenuti su una manovra di test

- il capitolo 7 in�ne riporta le conclusioni �nali
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Identi�cazione della fatica basata sullo stato del
guidatore

2.1 Riconoscimento dell'a�aticamento basato su EEG

La registrazione dell'attività elettrica del cervello dovuta all'attivazione dei
neuroni è noto come elettroencefalogramma (EEG). Nel mondo medico l'EEG
ha trovato numerose applicazioni in particolare per la diagnosi dell'epilessia
e per caratterizzare il sonno, per questa ragione è un approccio logico per
la rilevazione di stanchezza. Le misurazioni con l'EEG hanno il vantaggio di
essere molto accurate, ma lo svantaggio principale di essere invadenti. Questi
segnali, infatti, sono raccolti tramite elettrodi collegati al corpo umano.

Ai �ni dell'individuazione della fatica, le onde delta (0 - 4 Hz) e theta (4 - 7
Hz) del tracciato EEG sono le più importanti [14]. Le onde delta sono associate
negli adulti al sonno, mentre le onde theta sono associate alla sonnolenza nei
bambini e negli adulti, ma anche a condizioni di inattività. Le onde beta (12
- 30 Hz) sono invece associate all'attenzione e alla concentrazione attiva di
una persona. Può essere utile monitorare anche le onde alfa (8 - 13 Hz) ma in
misura minore. Quindi un aumento signi�cativo delle onde delta e theta del
conducente e una diminuzione dell'attività delle onde beta sono di solito un
buon indicatore di stanchezza.

Un algoritmo basato su EEG per il rilevamento della fatica del conducente
è stato suggerito in [15]. Questo algoritmo considera le onde alfa, beta, delta e
theta per determinare se il guidatore è a�aticato. L'algoritmo è stato svilup-
pato sulla base di studi precedenti [16], [17] e [18]. Il livello di a�aticamento
del conducente può essere classi�cato in quattro fasi:

• Fase transitoria (a�aticamento preliminare)
• fase da transitoria a post-transitoria (a�aticamento medio)
• fase post-transitoria (fase di a�aticamento estremo)
• fase di risveglio (risveglio dalla sonnolenza)

L'algoritmo è basato sulle variazioni EEG di 35 soggetti nel corso di cias-
cuna di queste quattro fasi. La variazione media nell'EEG per ciascuna delle
fasi di stanchezza è stata calcolata rispetto a una soglia di allarme. Il software
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sviluppato è stato in grado di analizzare i dati EEG di un guidatore sia in
tempo reale che fuori linea. Vengono utilizzati due canali per acquisire i dati
EEG grezzi, che sono poi trasformati nel dominio della frequenza mediante
FFT (Fast Fourier Transform). L'ampiezza frequenziale (per ogni secondo di
dati) di alfa, beta, delta e le bande theta sono calcolate sommando i valori (in
microvolt) in ogni banda dello spettro.

All'inizio del processo, prima che un soggetto abbia mostrato segni di fat-
ica, sono acquisiti i dati che sono utilizzati come base di riferimento per le
classi�cazioni e�ettuate. Da questi dati di partenza sono state calcolate la
media e la deviazione standard dell'ampiezza in ciascuna delle bande di fre-
quenza. Pertanto, per ciascun canale sono calcolati i seguenti parametri: Am,
Asd, Bm, Bsd, Dm, Dsd, Tm, e Tsd. A, B, D e T che rappresentano, rispetti-
vamente, le bande alfa, beta, delta e theta. I pedici m e sd rappresentano la
media e deviazione standard rispettivamente.

A questo punto può essere calcolata una soglia per ciascuna delle quattro
fasi precedentemente menzionate, de�nita dai coe�cienti di riferimento (t1,
t2, che sono de�niti dall'utente), per quanto riguarda la media e deviazione
standard della particolare banda di frequenza. Ad esempio, la soglia della
banda theta è calcolata come :

TT = t1 × Tm + t2 × Tsd (2.1)

Due soglie possono quindi essere de�nite per classi�care un guidatore in
una delle tre fasi di stanchezza e un'ulteriore soglia è de�nita per i valori
assoluti di ampiezza, in modo da escludere eventuali valori anomali. Utiliz-
zando queste tre soglie per ogni banda di frequenza, un guidatore può essere
classi�cato �attento� o in una delle tre fasi di a�aticamento.

Le prestazioni di questo algoritmo sono state confrontate con video e Elec-
trooculogra�a (EOG) (registrazione dei movimenti degli occhi tramite elettro-
di che rilevano le di�erenze di potenziale provocate dagli spostamenti dei globi
oculari) degli stessi soggetti. La capacità dell'algoritmo di rilevare la fatica è
stata confermata dal fatto che nessun falso positivo è stato rilevato rispetto
all'analisi video della stanchezza. Un falso positivo è de�nito come il rileva-
mento di fasi di a�aticamento in assenza di segnali di stanchezza nelle espres-
sioni facciali o sull'EOG. Confrontando l'algoritmo rispetto alla rilevazione di
a�aticamento basata su video/EOG, la percentuale di errore in ogni fase è
dell'1% nella fase di allarme, 9, 2% nella fase transitoria, 11, 5% nella fase da
transitoria a post-transitoria e 2, 7% nella fase post-transitoria.

La fase transitoria e la fase da transitoria a post-transitoria sono le fasi
più importanti per individuare correttamente lo stato del guidatore e gli au-
tori sostengono che un tasso vicino al 10% di errore dimostra alta a�dabilità.
Aumentare il numero di elettrodi signi�cherebbe aumentare la precisione del
sistema, ma aumenterebbe il disturbo per il guidatore. Ci sono anche le dif-
�coltà ad ottenere misure corrette dagli elettrodi, poiché i segnali desiderati
sono di solito più piccoli del rumore stesso.
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In un altro algoritmo basato su EEG sviluppato in [19], è utilizzata una
rete neurale arti�ciale (ANN) per classi�care le stato del guidatore vigile o
sonnolente. I dati per lo studio sono stati ottenuti da 17 soggetti e utilizzati
per il processo di classi�cazione tramite rete neurale LVQ (Learning Vector
Quantization). Al �ne di confrontare i risultati della classi�cazione, due esperti
hanno ispezionato visivamente i dati EEG ottenuti dai soggetti. Risultati dello
studio hanno dimostrato una correlazione del 94, 37% tra la classi�cazione
tramite ispezione visiva e la classi�cazione della ANN.

Combinando la stima dello spettro di potenza e una rete ANN è stato
dimostrato in [20] che una continua, precisa, accurata e non invasiva previ-
sione dell'attenzione può essere ottenuta attraverso le misure EEG. Il sistema
prototipo sviluppato utilizza non più di due elettrodi per ottenere misurazioni
EEG, con una evidente conseguenza pratica nell'uso.

In uno studio più recente [21] sono stati valutati quattro algoritmi EEG
basati sul rapporto tra le onde celebrali lente e veloci. È stato constatato
che l'attività delle onde delta e theta rimane stabile quando i sintomi di
stanchezza diventano più evidenti, mentre l'attività delle onde alfa diminuisce
leggermente e l'attività delle onde beta ancora di più. In questo studio l'af-
faticamento è stato indotto con un simulazioni di guida monotona. I risultati
hanno confermato ancora una volta l'a�dabilità dell'EEG come metodo per
l'individuazione della stanchezza.

Altri metodi sviluppati per identi�care l'a�aticamento usando i segnali
EEG sono stati sviluppati utilizzando approcci diversi in [22],[23],[24],[25].
Per rilevare l'a�aticamento dal segnale EEG sono state usate l'entropia e la
sincronizzazione di fase [22] dimostrando che la sincronizzazione di fase tra
gli emisferi aumenta gradatamente mentre l'entropia diminuisce all'aumentare
della sonnolenza. In [23] e [24] sono stati testati invece vari classi�catori SVM
(Support Vector Machine). Chin-Teng Li et al [25] hanno sviluppato un sis-
tema di rilevamento della sonnolenza combinando analisi delle componenti in-
dipendenti (ICA), analisi dello spettro di potenza e un modello di regressione
lineare per stimare il livello di sonnolenza del guidatore.

Per quanto riguarda invece la stima del livello di distrazione è stato
dimostrato come sia possibile utilizzare e�cacemente l'EEG. Ispezionando
l'EEG su un intervallo di un secondo come in [26], è possibile rilevare l'associ-
azione tra carico di lavoro e livello di attenzione. B.T. Skinner et al. [27] hanno
classi�cato i segnali EEG in quattro task mentali, scelti per ottenere risposte
dagli emisferi, con un sistema di classi�cazione genetica. Molti degli esperi-
menti su menzionati devono essere condotti su diverse persone per ottenere
un'accuratezza adeguata. L'EEG infatti è molto sensibile ai fattori esterni e i
suoi pattern non sono gli stessi tra individui diversi[28]. Anche l'ECG (elet-
trocardiogramma), EOG e sEMG (elettromiogra�a di super�cie) sono stati
utilizzati per stimare lo stato mentale del guidatore [29],[30],[31],[32]. In [29]
l'ECG è utilizzato in combinazione con la fotopletismogra�a (PPG) per sta-
bilire modelli di regressione lineare multipli e stimare i valori di PVT (test di
vigilanza psicomotoria).
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L'attività degli occhi estratta tramite elettrooculogra�a (EOG) è stata
utilizzata in [30] insieme a un sistema fuzzy per rilevare l'ipovigilanza, mentre
in [31] si fa uso dell'elettromiogra�a di super�cie (sEMG) di spalle e collo per
determinare l'inizio dell'a�aticamento, sulla base del fatto che l'a�aticamento
muscolare è una conseguenza della guida.

In [32], la sEMG è stata analizzata dal punto di vista frequenziale e statis-
tico, scoprendo che l'ampiezza RMS aumenta all'aumentare dell'a�aticamento
mentre diminuiscono la frequanza media (MDF) e mediana (MNF) .

2.2 Riconoscimento dell'a�aticamento basato su segnali

visivi

Gli approcci precedenti richiedono che il guidatore indossi particolari stru-
menti e sensori e ciò li rende non utilizzabili in contesti di guida reale. L'in-
dividuazione dell'a�aticamento mediante estrazione di indicatori visivi dal
guidatore con l'uso di una telecamera ha quindi un importante vantaggio
rispetto all'individuazione basata su EEG. Ci sono però alcuni problemi pratici
come la sensibilità alla luminosità esterna e l'aspetto del guidatore (per esem-
pio se indossa gli occhiali), inoltre, se il volto del conducente non è nel campo
visivo della fotocamera, queste tecniche non funzionano correttamente.

Il sistema di rilevamento dell'attenzione del guidatore tramite immagini
deve a�rontare due problemi fondamentali. Primo, deve analizzare la sequenza
di immagini ed estrarre caratteristiche di interesse. Secondo, deve valutare il
livello di attenzione del guidatore nel tempo utilizzando tali caratteristiche.

In letteratura esistono vari tipi di approcci basati sulle immagini, rag-
gruppati di seguito a seconda del tipo di tecnica utilizzata: analisi del movi-
mento oculare, analisi dell'orientazione facciale, analisi dello sguardo, analisi
dell'espressione facciale e tecniche basate su telecamere stereo.

2.2.1 Analisi del movimento oculare

Il livello di stanchezza di una persona può essere determinato dai movi-
menti delle sue palpebre. A tal �ne è indispensabile l'individuazione e l'in-
seguimento degli occhi che servono anche come base per l'estrazione di altri
segnali visivi utili nell'individuazione della stanchezza del guidatore.

Il sistema di computer vision suggerito in [33] combina il movimento delle
palpebre, dello sguardo, della testa e l'espressione del viso per rilevare l'af-
faticamento del guidatore. Gli occhi sono utilizzati per estrarre tutti gli altri
parametri e pertanto la loro individuazione è una parte cruciale del sistema.

Al �ne di individuare e inseguire correttamente e in modo coerente gli oc-
chi in diverse condizioni climatiche e ambientali, è necessario che il sistema di
acquisizione delle immagini sia il più possibile robusto. Per ottenere caratter-
istiche distinguibili degli occhi,in in [33] è stato utilizzato un illuminatore nel
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vicino infrarosso (IR). Il vantaggio di utilizzare l'illuminazione IR è triplice. In
primo luogo l'impatto delle diverse condizioni di luce ambientale sono ridotte
al minimo. Questo garantisce la qualità delle immagini in diverse condizioni
reali. In secondo luogo, può essere prodotto un e�etto di brillamento della
pupilla che è la base per la rilevazione e l'inseguimento degli occhi. In terzo
luogo, la luce nel vicino infrarosso è appena visibile per gli esseri umani e
quindi non interferisce con le normali operazioni di guida.

L'illuminatore IR utilizzato in questo sistema consiste in due anelli con-
centrici di LED IR controllati da un decoder video. Per ottenere un'immagine
con le pupille brillanti, viene acceso l'anello interno di LED e per ottenere
una immagine scura senza brillamento delle pupille, è acceso anche l'anello di
LED esterno. In questo modo la stessa immagine è prodotta con due diverse
illuminazioni. La �gura (2.1) illustra l'e�etto scuro/brillante delle pupille. Un
piccolo punto luminoso vicino alla pupilla (noto come bagliore) è un risultato
di ri�essione della cornea alla luce IR. Il luccichio appare sia sull'immagine
delle pupille brillanti che scure.

Figura 2.1. E�etto scuro/brillante delle pupille

Una volta che sono state ottenute le immagini chiare e scure delle pupille,
può essere avviato il processo di rilevazione dell'occhio. E' possibile notare che
entrambe le immagini condividono lo stesso sfondo e l'illuminazione esterna,
e solo la pupilla è signi�cativamente diversa. Sottraendo l'immagine scura a
quella luminosa, lo sfondo può essere eliminato e l'e�etto dell'illuminazione
esterna ridotto. Il risultato della sottrazione è un'immagine di�erenza, che
tramite opportune soglie può essere binarizzata. Applicando un'analisi delle
componeti connesse sull'immagine binarizzata è possibile identi�care gli insie-
mi di pixels (blobs), che soddisfano una certa forma e dimensione, e rilevare
gli occhi.

Utilizzando questi blobs è possibile separare, all'interno dell'immagine, gli
occhi da tutto il resto. Le posizioni di tutti i blobs binari vengono poi mappate
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con l'immagine scura della pupilla, e quindi, utilizzando un classi�catore SVM
(Support Vector Machine), vengono individuati i blobs che appartengono real-
mente agli occhi. Una volta che gli occhi sono stati individuati, possono quindi
essere inseguiti tra un fotogramma e l'altro. L'algoritmo di inseguimento a due
fasi combina il tracking delle pupille brillanti con �ltro di Kalman e un insegui-
mento a media mobile per gli occhi. Il �ltraggio alla Kalman è basato sulle
dinamiche di movimento degli occhi mentre l'inseguimento a media mobile è
basato sull'aspetto degli occhi.

Il �ltraggio alla Kalman è attivato per primo, sotto l'ipotesi che sia presente
il brillamento delle pupille. Nei casi in cui le pupille brillanti appaiono deboli
o scompaiono, l'inseguimento è ripreso utilizzando la media mobile. L'insegui-
mento a media mobile continua �no a quando non riappare la pupilla brillante,
e il �ltro di Kalman riprende a funzionare. La procedura di individuazione
degli occhi viene avviata nuovamente quando anche l'inseguimento a media
mobile fallisce. Combinando queste due tecniche si migliora notevolmente la
robustezza dell'inseguimento.

Utilizzando l'identi�cazione e l'inseguimento degli occhi, possono essere
estratti i parametri di movimento che sono utilizzati per determinare il livello
di a�aticamento del guidatore. In particolare, per caratterizzare il movimento
delle palpebre sono state individuate in [33] due principali misure oculari:
percentuale di chiusura degli occhi nel tempo (PERCLOS) e velocità media
di chiusura (AECS).

PERCLOS [34] è de�nito come la percentuale di tempo in un certo inter-
vallo prestabilito (di solito un minuto) in cui gli occhi di un soggetto restano
chiusi per più del 80%. Al contrario del battito delle ciglia, il PERCLOS è un
indicatore della chiusura delle palpebre e serve come un a�dabile indicatore
di fatica, come mostrato in [35], [36], [37] e [38]. In [39] è stata stabilita la sua
validità scienti�ca e�ettuando dei test su soggetti privati del sonno per un pe-
riodo di 42 ore. Durante questo periodo, sono state eseguite prove di vigilanza
psicomotoria (PVT) che sono servite come base di misura per la stanchezza.
Confrontando i risultati ottenuti con il valore di PERCLOS è stata raggiunta
una coerenza pari all'87, 5%.

Anche velocità media di chiusura degli occhi AECS (Average Eye Closure
Speed) può servire come un a�dabile indicatore di fatica [12]. La metrica
AECS è de�nita come la quantità di tempo necessaria a chiudere o aprire com-
pletamente gli occhi. Per ottenere misurazioni robuste di questi due parametri
è stata calcolata una media temporale in tempo reale.

Anche in [40] lo stato degli occhi è usato come unità di misura per la
rilevazione dell'a�aticamento. Un approccio diverso rispetto a [33] è stato
seguito in [41] in cui viene innanzitutto rilevato il volto, che a sua volta è
utilizzato per rilevare gli occhi mediante tecniche di template matching.
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2.2.2 Analisi dell'orientazione facciale

Un'altra metrica utilizzabile per l'individuazione dell'a�aticamento è la
posizione del viso (testa) di una persona [33]. Dalla posa del volto possono
essere estratte informazioni concernenti l'attenzione della persona, lo sguardo
e il livello di a�aticamento. Inoltre l'orientamento del volto consente di rilevare
se la testa si inclina, cosa che, se si ripete frequentemente, è un chiaro sintomo
di stanchezza .

La metodologia proposta in [33] impiega in modo sincrono l'inseguimento
del volto su due dimensioni e la stima tridimensionale della posizione del viso.
La tecnica inizia rilevando la visione frontale del viso basandosi sul rilevamento
degli occhi (come discusso nella sezione precedente). In particolare, il volto è
individuato a partire dalla posizione degli occhi, dalla loro distanza e dalle
proporzioni antropometriche.

Determinata la regione frontale del viso, la posizione facciale nei fotogram-
mi successivi è stimata utilizzando un �ltro di Kalman in combinazione con
il movimento degli occhi.

Ottenuta la posizione del viso del guidatore, può essere determinata la
frequenza di inclinazione della testa, il cui valor medio, allo stesso modo della
metrica basata sul movimento delle palpebre, è utilizzato come parametro per
la stanchezza.

2.2.3 Analisi dello sguardo

Un'altra tecnica ben nota per il rilevamento dell'a�aticamento è l'analisi
dello sguardo. La direzione dello sguardo, indicata dall'orientamento del viso
(posa facciale) e dall'orientamento degli occhi (sguardo), se limitata in un
campo ristretto può indicare la fatica di una persona.

L'orientamento del viso indica la direzione globale dello sguardo, mentre
l'orientamento degli occhi indica la direzione locale. La combinazione della
direzione globale e locale determina quella �nale di una persona. Una comune
tecnica utilizzata per determinare lo sguardo è quella di calcolare la posizione
relativa tra la pupilla e il brillamento dovuto alla ri�essione della cornea.
Anche se questo approccio ha il vantaggio di essere non invasivo purtroppo
per rilevare lo sguardo in modo a�dabile richiede che la testa sia immobile e
questo lo rende impraticabile per un'applicazione reale. La ragione principale
di questa limitazione è che viene considerata solo la direzione locale dello
sguardo, mentre quella globale è ignorata.

L'algoritmo per l'inseguimento dello sguardo proposto in [33] utilizza in-
vece sia la direzione globale che quella locale, e ciò lo rende più robusto rispetto
agli altri approcci. L'algoritmo ha tre fasi principali, vale a dire individu-
azione e inseguimento del brillamento della pupilla, calibrazione dello sguardo
e mappatura dello sguardo. Utilizzando un illuminatore IR viene utilizzato
l'e�etto chiaro/scuro per rilevare la pupilla e il suo brillamento, da cui può
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essere estratto lo sguardo sia a livello globale che locale. La posizione rela-
tiva tra la pupilla e il brillamento è utilizzata per caratterizzare lo sguardo
localmente mentre le proprietà geometriche delle pupille sono utilizzate per
ottenere la posizione tridimensionale del volto, necessaria a caratterizzare lo
sguardo globalmente. I fattori che in�uenzano lo sguardo globale e locale sono
poi combinati per determinare la direzione �nale.

Per la rilevazione della fatica a partire dalla stima della direzione sguardo
sono stati considerati due parametri principali: la distribuzione dello sguardo
(GAZEDIS) e la percentuale di saccade (PERSAC). La condizione di atten-
zione del conducente è misurata usando il GAZEDIS mentre il PERSAC può
essere usato come misura della prontezza del conducente. In riferimento a
quest'ultimo, il movimento saccade, che consiste in rapidi movimenti degli
occhi eseguiti per portare la zona di interesse a coincidere con la fovea, è in-
dicativo delle azioni coscienti e volontarie del guidatore per muovere gli occhi
da un punto a un'altro.

2.2.4 Analisi dell'espressione facciale

Analizzando le espressioni facciali di una persona si possono ottenere in-
formazioni utili per l'individuazione dell'a�aticamento del guidatore. Tipiche
caratteristiche facciali associate a una persona stanca sono il rilassamento
dei muscoli, l'assenza di espressione e gli sbadigli frequenti. Altri indicatori
importanti possono essere individuati intorno agli occhi e alla bocca.

Un metodo suggerito in [33] utilizza le wavelet per individuare i tratti del
viso. A partire da questi può essere localizzata la bocca e, conseguentemente,
rilevati gli sbadigli se le sue caratteristiche si discostano signi�cativamente dal-
la sua forma chiusa (in particolare nella direzione verticale). L'altezza della
bocca può essere calcolata come la distanza tra le labbra superiori e inferi-
ori, mentre la larghezza della bocca può essere calcolata come la distanza tra
gli angoli destro e sinistro. L'apertura della bocca (che indica gli sbadigli)
può essere de�nita come il rapporto tra l'altezza e la larghezza. La frequenza
degli sbadigli nel corso del tempo fornisce una metrica per individuare l'af-
faticamento del guidatore e i risultati sperimentali in [33] mostrano risultati
promettenti per il suo utilizzo.

Un sistema analogo di rilevamento della fatica mostrato in [42] utilizza
anch'esso gli sbadigli come metrica raggiungendo un tasso medio di riconosci-
mento del 96, 79%. Altri sistemi che utilizzano con successo gli sbadigli per
rilevare la fatica possono essere trovati in [43] e [44].

2.3 Soluzioni Commerciali

Di seguito si riportano due esempi di soluzioni commerciali che utilizzano
i metodi sopra descritti per l'identi�cazione di distrazione e a�aticamento del
guidatore.
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Saab - Driver Attention Warning System

Per contrastare due delle principali cause dei più comuni incidenti stradali,
il colpo di sonno e la distrazione, Saab ha sviluppato il dispositivo Driver

Attention Warning System che, non appena rileva una situazione di potenziale
pericolo, attiva una combinazione di comunicazioni scritte e vocali e fa vibrare
il sedile del guidatore in modo da richiamarne l'attenzione. Al contrario di altri
sistemi analoghi, Driver Attention Warning System non rileva solo improvvisi
cambiamenti di direzione del veicolo, ma è studiato in modo da riconoscere i
primi accenni di colpo di sonno o di distrazione del guidatore, piuttosto che i
loro e�etti più immediati. A tale scopo, utilizza due telecamere ad infrarossi
miniaturizzate, inserite una alla base del primo montante del tetto, l'altra
al centro della plancia, e puntate direttamente verso gli occhi del guidatore.
Le immagini raccolte dalle due telecamere sono analizzate da uno speciale
software che, nel caso in cui il movimento delle palpebre indichi un accenno di
sonnolenza o il guidatore non guardi la strada davanti a sé, attiva tutta una
serie di allarmi. Le immagini agli infrarossi garantiscono buone prestazioni del
sistema in tutte le condizioni di luce diurna e notturna.

- Riconoscimento della sonnolenza
Il sistema utilizza il PERCLOS [34] in modo da misurare la frequenza
con cui il guidatore batte le palpebre. Se le telecamere rilevano che queste
restano abbassate per un periodo troppo lungo, facendo presupporre un
potenziale colpo di sonno, attivano una serie di tre allarmi di�erenti. Per
prima cosa, scatta un cicalino sonoro e sul quadro strumenti si accende
la scritta �Stanco?�. Se il movimento delle palpebre del guidatore non
riprende subito ad uno stato normale, l'impianto audio di bordo trasmette
il messaggio vocale �Sei stanco�. Se anche questo non dà esito, scatta un
avvertimento più perentorio ed il messaggio �Sei pericolosamente stanco,
fermati appena possibile per la tua sicurezza!�. Questo può essere can-
cellato premendo un apposito pulsante sulla plancia. Il sistema viene poi
immediatamente riattivato.

- Riconoscimento della distrazione
Le telecamere sono anche in grado di controllare i movimenti del bulbo
oculare e della testa del guidatore. Non appena lo sguardo del guidatore
si allontana da quella che è considerata la �primaria zona di attenzione�
(ovvero la parte centrale del parabrezza direttamente di fronte al guida-
tore), scatta automaticamente un timer. Se gli occhi e la testa del guida-
tore non tornano, nel giro di circa due secondi, a rivolgersi sulla strada
davanti alla vettura, il sedile comincia a vibrare e si ferma solo quando
la situazione non torna entro parametri ritenuti normali. L'elaborazione
dell'immagine agli infrarossi è su�cientemente accurata per distinguere se
il guidatore conserva una visione periferica della strada davanti a sé, come
quando guarda gli specchietti retrovisori interni ed esterni oppure a�ronta
una curva, e lascia pertanto trascorrere un periodo di tempo più lungo
prima di fare vibrare il sedile.
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Smart Eye - AntiSleep 2.0

Il sistema AntiSleep 2.0 della Smart Eye utilizza una fotocamera insieme
a illuminatori nel vicino infrarosso (IR) (Figura 2.2). Gli illuminatori IR e
i �ltri utilizzati sono sintonizzati su speci�che frequenze in modo da rendere
minima l'interferenza della luce esterna. Questo signi�ca che il sistema utilizza
principalmente la propria luce, il che lo rende estremamente robusto in tutte
le condizioni di illuminazione naturale.

Figura 2.2. Smart Eye AntiSleep 2.0

Smart Eye AntiSleep misura la posizione e l'orientamento della testa del
guidatore, la direzione dello sguardo e l'apertura delle palpebre ad un ritmo
di 60Hz. Il sistema rileva i tratti del viso speci�ci della persona e li mappa su
modello 3D generico della testa. Il modello è quindi rapidamente adattato al
guidatore in tempo reale.
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Identi�cazione della fatica basata sul
comportamento del veicolo

Le condizioni di a�aticamento e distrazione del guidatore possono essere
identi�cate anche a partire da dati derivanti dal monitoraggio del veicolo
stesso.

I cambiamenti nello stato mentale ed eventuali segni di stanchezza pos-
sono essere individuati nel modo di sterzare, nella posizione laterale del vei-
colo all'interno della carregiata e nella sua velocità. Queste tecniche hanno il
vantaggio di essere completamente non-intrusive rispetto a alle misure EEG.
Tuttavia, hanno limitazioni associate al tipo di veicolo, all'esperienza del con-
ducente e alle condizioni generali di guida. Inoltre, dal momento che il guida-
tore non viene monitorato direttamente, queste tecniche possono essere meno
accurate rispetto a quelle basate su EEG o rilevazione tramite segnali visivi.

3.1 Analisi dell'angolo di sterzo

L'angolo di sterzo è un paramento fondamentale per l'individuazione di
stanchezza e a�aticamento. Il sistema proposto in [45] è basato sull'ipotesi
che il guidatore debba correggere continuamente la posizione laterale del vei-
colo per rimanere al centro della corsia .In uno stato di allerta ciò è ottenuto
con movimenti del volante di piccola entità. Quando un guidatore entra in
uno stato di sonnolenza, i movimenti del volante aumentano in ampiezza e
quindi sono meno precisi. Il cambiamento dell'angolo di sterzo in�uisce diret-
tamente sulla variazione della posizione laterale del veicolo e può quindi essere
utilizzato per classi�care un conducente come vigile o sonnolente.

Nell'esperimento condotto al simulatore su un percorso autostradale, i dod-
ici soggetti coinvolti hanno guidato a diversi livelli di privazione del sonno. Di
conseguenza sono stati acquisiti i dati sull'angolo di sterzo con diversi livelli
di vigilanza. Ciò ha permesso di classi�care lo stato di un soggetto, vigile o
sonnolente, utilizzando una rete neurale arti�ciale (ANN).

Per l'addestramento della rete ANN, un guidatore è stato considerato
sonnolento se:
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• è stato privato del sonno per un certo numero consecutivo di ore
• ha causato uno o più volte incidenti mentre era alla guida addormentandosi

al volante.

Una volta che la ANN è stata addestrata, è stato applicato alla rete un insieme
di test condotti su sei conducenti. La ANN è riuscita a classi�care i guidatori in
condizioni di sonnolenza o veglia con una precisione di circa il 90%. Nei casi in
cui si è veri�cato un incidente, la rete in media ha rilevato un comportamento
sonnolente alla guida con 3, 5 minuti in anticipo. Sebbene i risultati ottenuti
siano basati su simulazioni di guida limitata, individuare l'a�aticamento del
guidatore utilizzando l'angolo di sterzo sembra essere un candidato a�dabile
per sistemi reali.

La distanza dal veicolo che segue e l'angolo di sterzo sono stati analizzati
in [46] con modelli markoviani nascosti per stimare le intenzioni del guida-
tore. In [47] per rilevare l'a�aticamento è stata analizzata l'energia localizzata
dell'angolo di sterzo e del percorso del veicolo. La teoria del chaos è stata uti-
lizzata in [48] per spiegare le dinamiche dei movimenti dello sterzo e stimare
l'a�aticamento del guidatore. Con un appropriato tempo di ritardo sono stati
trovati attrattori di chaos caratteristici.

3.2 Visione arti�ciale per l'analisi della posizione laterale

Come accennato nel paragrafo precedente, la posizione laterale di un veico-
lo può servire come parametro per individuare l'a�aticamento del guidatore.
L'approccio di gran lunga più comune è posizionare un sensore di visione al
di fuori del veicolo e poi analizzare le immagini per il rilevamento della corsia,
degli ostacoli e dei pedoni.

Per l'identi�cazione della stanchezza del conducente, il rilevamento del-
la corsia di marcia è di fondamentale importanza in quanto si tratta di una
indicazione della posizione laterale del veicolo. In [49] sono stati discussi nu-
merosi approcci che utilizzano la visione arti�ciale. Concentrando l'attenzione
solo su caratteristiche speci�che della strada (come ad esempio la segnaletica
orizzontale) l'analisi dell'immagine può essere e�ettuata solo su una piccola
porzione, riuscendo a ottenere così informazioni in tempo reale.

Un buon esempio di un pratico sistema di rilevazione della corsia è il
sistema di guida autonoma RALPH [50]. In un percorso totale di 4.800
chilometri, RALPH è stato in grado di governare autonomamente un vei-
colo di prova per il 96% del tempo, identi�cando correttamente la distanza
laterale rispetto al centro della corsia e la curvatura della strada.

3.3 Soluzioni Commerciali

Di seguito si riportano due esempi di soluzioni commerciali che si basano
sul monitoraggio del comportamento del veicolo per l'identi�cazione di dis-
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trazione e a�aticamento del guidatore.

Mercedes-Benz - Attention Assist

Il sistema di assistenza alla guida sviluppato da Mercedes-Benz è in grado
di riconoscere i primi segni di a�aticamento ed avvertire con tempestività il
guidatore, contribuendo in misura determinante a prevenire situazioni poten-
zialmente pericolose. Diversamente da altri sistemi utilizzati per riconoscere
l'a�aticamento al volante, il sistema Mercedes utilizza un'ampia serie di indi-
catori per valutare il grado di attenzione degli automobilisti e riconoscere il
progressivo passaggio dallo stato di vigilanza a quello di stanchezza.

Il sistema monitora oltre 70 parametri riferiti al comportamento di guida,
valuta il livello di attenzione e riconosce i segnali di stanchezza.

Durante ogni viaggio, l'Attention Assist controlla costantemente il tipi-
co modello di comportamento del guidatore e rileva in tal modo un pro�lo
individuale, che viene poi utilizzato come base per il riconoscimento della
condizione di a�aticamento. In caso di signi�cativi scostamenti rispetto ai
valori memorizzati, il sistema stabilisce se sussistano o meno i primi sinto-
mi di a�aticamento. L'eventuale avvertimento è in relazione anche ad orario,
durata del viaggio e stile di guida. Tra i parametri di riferimento rilevati dal
sistema di riconoscimento del livello di a�aticamento, oltre a velocità ed accel-
erazione longitudinale e trasversale, �gurano anche l'angolazione del volante,
l'azionamento degli indicatori di direzione e dei pedali e determinate azioni
di comando ed in�ussi esterni come, ad esempio, vento laterale ed irregolarità
del fondo stradale (Figura 3.1 (a)).

Nel caso in cui venga ritenuto opportuno, il dispositivo interviene aller-
tando il conducente. L'avvertimento consiste in un segnale acustico ed uno
visivo, che invitano a lasciare la guida e riposare (Figura 3.1 (b)).

Uno dei principali indicatori di stanchezza rilevati dal software è il compor-
tamento dello sterzo: anni di ricerche svolte da Mercedes-Benz prima di im-
mettere il prodotto sul mercato hanno rilevato che un guidatore stanco tende
a fare piccoli errori nel mantenere la traiettoria corretta, errori che corregge
molto velocemente e in un modo caratteristico. Uno speci�co sensore riconosce
l'angolo di sterzata, anche minimo, e dà informazioni sul comportamento di
guida.

Poiché i continui �stop and go� cittadini impediscono al sistema di elab-
orare una solida base di informazioni da cui poi valutare gli scostamenti,
Attention Assist funziona solo a velocità superiori agli 80Km/h ed è quindi
rivolto soprattutto ai tragitti extraurbani e autostradali.

Volvo - Driver Alert Control

Il sistema Driver Alert Control (DAC) sviluppato da Volvo è volto a ri-
conoscere e ridurre situazioni di pericolo dovute a calo di concentrazione o
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(a)

(b)

Figura 3.1. Mercedes-Benz Attention Assist

stanchezza, per esempio su lunghi rettilinei. Il sistema si attiva automatica-
mente ad una velocità superiore a 65Km/h.

Il DAC rileva il comportamento di guida; analizza i movimenti del veicolo
per valutare �no a che punto il guidatore abbia il pieno controllo del mezzo.
Questo dispositivo non registra tanto lo stile di guida, che é ovviamente diver-
so da persona a persona, quanto gli e�etti della stanchezza o della mancanza
di concentrazione sul comportamento di guida. Il DAC si concentra sui movi-
menti del veicolo, ricavandone indicazioni a�dabili su eventuali anomalie di
guida. In questo modo il guidatore può essere avvisato prima che sia troppo
tardi.

Dal punto di vista tecnico, il DAC consiste in una telecamera, vari sensori
e una centralina elettronica. La telecamera, posizionata tra il parabrezza e
lo specchietto retrovisore interno, monitorizza costantemente la distanza dal-
la segnaletica orizzontale, mentre i sensori rilevano i movimenti dell'auto. Le
informazioni vengono confrontate in tempo reale dall'unità di controllo per
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rilevare tempestivamente il possibile rischio di perdita di controllo del mezzo.
In caso di rischio il sistema emette un allarme sonoro. Sul display compaiono
inoltre un messaggio di testo assieme a una spia ra�gurante una tazza di ca�è
che invitano l'autista a fare una sosta (Figura 3.2 (a)). Indipendentemente da
questi allarmi, il guidatore può controllare in ogni momento lo stato di atten-
zione del proprio stile di guida, evidenziato dal computer di bordo tramite un
indicatore a barre. Le cinque barre accese indicano un buono stato di atten-
zione, mentre una sola barra indica che è assolutamente consigliabile fare una
sosta (Figura 3.2 (b)).

(a) (b)

Figura 3.2. Volvo Driver Alert Control
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Algoritmi Sviluppati





4

Algoritmo per l'identi�cazione del grado di
distrazione

La guida di un veicolo può essere paragonata ad un ipotetico sistema in
retroazione in cui il guidatore funge da controllore mentre il veicolo rappresen-
ta il sistema da controllare. Il conducente raccoglie informazioni relative allo
spazio stradale, al �usso di tra�co, alla velocità e posizione del veicolo per
poter prendere le decisioni adeguate e applicarle al veicolo stesso. Per poter
guidare in modo sicuro, questo ciclo deve rimanere inalterato. Stimoli esterni
oppure interni possono comprometterlo notevolmente.

Stimoli provenienti dall'esterno possono essere, ad esempio, cartelloni pub-
blicitari, segnaletica inadeguata e panorami a�ascinanti, mentre all'interno del
veicolo sono fonti di distrazione il telefono cellulare, l'interazione con gli altri
passeggeri, i sistemi di navigazione nonché i sistemi di intrattenimento.

In questa sezione viene presentato un algoritmo per l'identi�cazione del gra-
do di distrazione che utilizza come dati di ingresso esclusivamente segnali
provenienti da sensori a bordo:

- angolo di sterzo
- distanza del veicolo dalla linea destra della carreggiata
- distanza del veicolo dalla linea sinistra della carreggiata.

In particolare, gli ultimi due sono forniti direttamente da un sistema di avviso
di superamento involontario della corsia di marcia (LDWS)[51] [52](per mag-
giori dettagli si veda l'appendice A) mentre l'angolo di sterzo può essere letto
direttamente dal bus CAN (Controller Area Network) dell'autoveicolo.

Con riferimento alla metrica utilizzata, non esiste in letteratura un ap-
posita scala per la de�nizione del grado di distrazione, mentre esistono nu-
merose scale per de�nire il grado di a�aticamento: Karolinska Sleepiness Scale
- KSS, Sleepiness Standford Scale - SSS, Epworth Sleepiness Scale - ESS, etc..
La scala di Epworth [53], in particolare, è una scala di autovalutazione che
prende in considerazione varie situazioni della vita quotidiana che sappiamo
avere un diverso e�etto soporifero, per ognuna delle quali il soggetto deve
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stabilire in che misura tendano a farlo appisolare o addormentare. Ogni item
è valutato su di una scala a 4 punti:

- 0= nessuna probabilità di assopimento
- 1=lieve probabilità di assopimento
- 2=moderata probabilità di assopimento
- 3=alta probabilità di assopimento.

Tale scala è stata ride�nita per essere utilizzata nella de�nizione del grado di
distrazione:

- 0= nessuna probabilità di distrazione
- 1=lieve probabilità di distrazione
- 2=moderata probabilità di distrazione
- 3=alta probabilità di distrazione.

4.1 Algoritmo di Distraction Detection

L'algoritmo di Distraction Detection è costituito da due blocchi fonda-
mentali (Figura 4.1): il primo genera nuovi segnali a partire dalla distanza del
veicolo dalla linea destra e sinistra della carreggiata e dall'angolo di sterzo; il
secondo utilizza questi nuovi segnali per determinare il grado di distrazione.

Figura 4.1. Distraction Detection
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4.1.1 Filtraggio e generazione nuovi segnali

In Figura 4.2 è mostrato lo schema generale del blocco di �ltraggio e gen-
erazione dei segnali utili al riconoscimento del grado di distrazione. In parti-
colare, a partire dalle distanza del veicolo dalla linea destra e sinistra della
carreggiata e dall'angolo di sterzo, viene calcolata la velocità laterale del vei-
colo e i segnali di ellisse e time still che saranno de�niti nelle sezioni successive.

Figura 4.2. Filtraggio e generazione nuovi segnali

Calcolo velocità laterale

La velocità laterale può essere in�uenzata da azioni causate da distrazione,
come parlare al telefono o utilizzare apparecchiature di bordo.

I valori di distanza sono mediati sugli ultimi dieci campioni e quindi uti-
lizzati per il calcolo delle due velocità laterali (teoricamente i due valori di
velocità dovrebbero essere uguali). In particolare:

vright(k) =
DTRAv(k)−DTRAv(k − 1)

Ts

vleft(k) =
DTLAv(k)−DTLAv(k − 1)

Ts

dove

- vright: velocità laterale destra
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- vleft: velocità laterale sinistra
- DTRAv(k) = 1

10

∑9
i=0DistanzaDestra(k − i)

- DTLAv(k) = 1
10

∑9
i=0DistanzaSinistra(k − i)

- Ts: tempo di campionamento

I due valori di velocità sono quindi confrontati. Una di�erenza elevata è
sintomo di un errore nel calcolo della distanza da parte del sistema di visione.
Quindi:

v(k) =

{
vright(k)+vleft(k)

2 se |vright(k)− vleft(k)| < τ
min(vright(k), vleft(k)) se |vright(k)− vleft(k)| ≥ τ

(4.1)

dove:

- v(k): velocità laterale
- τ : soglia sull'errore tra la velocità laterale destra e quella sinistra

Filtraggio Angolo di Sterzo

Un nuovo angolo di sterzo è calcolato eliminando dal segnale del sensore di
sterzo il suo valor medio degli ultimi 100 campioni. In questo modo si tengono
in considerazione solo le oscillazioni dell'angolo di sterzo lungo un'ipotetica
corsia dritta, senza tener conto quindi dei movimenti causati dalla curvatura
della strada o da cambiamenti di corsia. Quindi:

SteerAngNew(k) = SteerAng(k)− SteerAngAv1(k) (4.2)

dove:

- SteerAng: segnale del sensore di angolo di sterzo
- SteerAngAv1 = 1

100

∑99
i=0 SteerAng(k − i)

Calcolo velocità Angolo di Sterzo

La velocità dell'angolo di sterzo è calcolata a partire dal valore angolare
restituito dal sensore di sterzo mediato sugli ultimi 10 campioni.Quindi:

SteerAngV el(k) =
SteerAngAv2(k)− SteerAngAv2(k − 1)

Ts
(4.3)

dove:

- SteerAngAv2(k) = 1
10

∑9
i=0 SteerAng(k − i)
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Criterio dell'Ellisse

L'angolo di sterzo e la sua velocità sono sicuramente buoni indicatori di
distrazione. Valori elevati si possono notare prima e durante situazioni in cui il
guidatore è distratto. Sfortunatamente, entrambi sono molto sensibili al tipo
di guida del conducente, quindi non possono essere utilizzati direttamente.
King e altri [54] hanno mostrato come il diagramma delle fasi, cioè il gra�co
della velocità dell'angolo di sterzo rispetto all'angolo di sterzo stesso, sia un
buon sistema per lo studio dello stato del guidatore. Dati concentrati intorno
all'origine indicano un buon controllo e quindi un guidatore attento.

In Figura 4.3 sono mostrati i diagrammi delle fasi nel caso di guida normale
(a) e distratta (b). La prima si distingue per piccoli movimenti dello sterzo,
mentre la seconda per zone con movimenti nulli e zone con ampi movimenti.

Le ellissi (in rosso), che caratterizzano i diversi gradi di distrazione del
guidatore, sono de�nite da:

x2 +

(
y2

wf

)
= N

dove N determina la soglia tra le varie zone e wf è un fattore di peso.
Al �ne di poter utilizzare quest'idea in un algoritmo online, il criterio

dell'ellisse è stato ride�nito come:

Ellisse(k) = (SteerAngNew(k))2 +

(
SteerAngV el(k)

4

)2

(4.4)

In questo modo, confrontare il valore di Ellisse con un limite N equivale a
veri�care se il diagramma delle fasi si trova all'interno o all'esterno dell'ellisse
di�nita da N (Figura 4.4).

Come si può notare in (4.4), wf è stato scelto pari a 4 in modo da pesare
allo stesso modo l'angolo di sterzo e la sua velocità.

Criterio TimeStill

Il criterio dell'ellisse de�nito precedentemente non è in grado di identi�care
situazioni di distrazione caratterizzate da movimenti nulli dello sterzo. Un
nuovo criterio chiamato TimeStill è stato dunque de�nito. Questo criterio
rappresenta il tempo in cui lo sterzo rimane fermo o più in particolare in cui
la velocità angolare dello sterzo rimane sotto una certa soglia. Quindi può
essere de�nito come:

TimeStill(k) =

{
TimeStill(k − 1) + Ts se |SteerAngV el(k)| < γ
0 se |SteerAngV el(k)| ≥ γ

(4.5)

dove:

- γ: soglia sulla velocità angolare dello sterzo



30 4 Algoritmo per l'identi�cazione del grado di distrazione

−30 −20 −10 0 10 20 30
−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

80

N=210

N=140

N=80

Steer Angle [deg]

S
te

er
 A

ng
le

 V
el

oc
ity

 [d
eg

/s
]

(a) Guida normale
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(b) Guida distratta

Figura 4.3. Criterio dell'Ellisse
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Figura 4.4. Ellisse

La Figura 4.5 mostra la velocità dell'angolo di sterzo (a) e il corrispon-
dente valore di TimeStill (b). Purtroppo il TimeStill può assumere valori
elevati anche durante la guida normale ed è molto sensibile allo stile di guida.
Comunque, anche se non è un ottimo indicatore di distrazione, può essere uti-
lizzato per identi�care situazioni non rilevate da altri criteri scegliendo delle
opportune soglie sul suo valore.

4.1.2 Distraction Detection

Il blocco Distraction Detection, a partire dai segnali determinati nella
sezione precedente (Velocità Laterale, Ellisse, TimeStill) e dalla posizione del
veicolo nella carreggiata, calcola il grado di distrazione del guidatore, come
mostrato in Figura 4.6. In particolare, il grado di distrazione può assumere
valori interi compresi tra 0 e 3, dove 0 indica un guidatore in stato normale,
3 un guidatore distratto.

Condizione sulla Distanza

La condizione sulla distanza permette di identi�care il tempo in cui il
veicolo non è all'interno della propria corsia di marcia e di attivare un warning
se tale tempo supera una certa soglia. In particolare

CD =


1 se DTR < 0 per più di ρ secondi
0 se DTR ≥ 0
1 se DTL > 0 per più di ρ secondi
0 se DTL ≤ 0

(4.6)
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(b) TimeStill

Figura 4.5. Criterio TimeStill

dove:

- CD: condizione sulla distanza
- DTR: distanza dalla linea destra
- DTL: distanza dalla linea sinistra
- ρ: soglia sul tempo trascorso al di fuori della propria corsia di marcia.

Si noti che DTR e DTL assumono rispettivamente valori strettamente positivi
e negativi se il veicolo è nella propria corsia di marcia. Valori tipici di ρ sono
3÷ 5 secondi.



4.1 Algoritmo di Distraction Detection 33

Figura 4.6. Distraction Detection

Condizione sulla Velocità Laterale

La condizione sulla velocità laterale permette di segnalare situazioni in cui
la velocità laterale del veicolo è elevata. In particolare:

CV L =

{
1 se |v| ≥ β
0 se |v| < β

(4.7)

dove:

- CV L: condizione sulla velocità laterale
- v: velocità laterale
- β: soglia sulla velocità laterale.

Valori tipici di β sono 0, 3÷ 0, 5 m/s.

Condizione sul TimeStill

La condizione sul TimeStill permette di segnalare situazioni in cui lo sterzo
rimane fermo per troppo a lungo. In particolare:

CTS =

2 se T imeStill ≥ α1

1 se α2 ≤ TimeStill < α1

0 se T imeStill < α2

(4.8)
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dove:

- CTS: condizione sul TimeStill
- α1 e α2: soglie sul TimeStill.

Valori tipici di α1 e α2 sono rispettivamente 12÷ 8, 6÷ 4 secondi.

Condizione sull'Ellisse

CE =


3 se Ellisse ≥ N1

2 se N2 ≤ Ellisse < N1

1 se N3 ≤ Ellisse < N2

0 se Ellisse < N3

(4.9)

dove:

- CE: condizione sull'Ellisse
- N1, N2 e N3: soglie sull'Ellisse.

Valori calcolati sperimentalmente di N1, N2 e N3 sono rispettivamente 210,
140 e 80.

Saturazione e Mantenimento

Come mostrato in �gura 4.6, i valori restituiti dai vari blocchi condizionali
vengono sommati tra di loro. Tale somma viene saturata al valor massimo 3,
che è il massimo grado di distrazione.

Inoltre, per ragioni di sicurezza, ogni volta che il guidatore è identi�cato
come distratto, questo viene considerato distratto per un certo lasso temporale
anche se il blocco di saturazione restituisce un valore di distrazione minore,
concedendo però priorità al massimo grado. Quindi, se ad esempio un grado
2 è identi�cato al tempo t, questo sarà mantenuto �no a t + 10s, anche se
in questo lasso temporale viene identi�cato un grado pari a 0 o 1. Ma se un
grado 3 viene identi�cato ad esempio a t + 8s, allora il grado di distrazione
sarà immediatamente aumentato da 2 a 3. In Figura 4.7 è mostrato l'automa
a stati utilizzato per implementare la funzione di mantenimento, dove

- distr è il grado di distrazione dopo la saturazione
- distr_out è il grado di distrazione con il mantenimento
- S0, S1, S2, S3 rappresentano lo stato in cui si trova il guidatore.
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Figura 4.7. Mantenimento del grado di distrazione

Come si può osservare, qualora non arrivino segnali con priorità maggiore, la
funzione di mantenimento mantiene il guidatore nello stato S3 per 15 secondi,
in quello S2 per 10 secondi e in S1 per 5 secondi. In �gura 4.8 è mostrato un
esempio del grado di distrazione senza (a) e con (b) funzione di mantenimento.
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Figura 4.8. Grado di distrazione
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4.2 Risultati

L'algoritmo precedentemente descritto è stato implementato in Matlab/Simulink
al �ne di valutarne l'e�cacia nell'identi�care correttamente il grado di dis-
trazione. In particolare, l'angolo di sterzo, la distanza dalla linea destra e la
distanza dalla linea sinistra, necessari alla stima dello stato corrente, sono
ottenuti direttamente dal simulatore di guida Carsim DS (illustrato in Ap-
pendice A). Il simulatore permette di e�ettuare dei test di guida su speci�ci
percorsi tramite uno sterzo ed una pedaliera installati su un PC dedicato.

Di seguito sono riportati i risultati ottenuti simulando un classico esempio
di distrazione: il conducente comincia a scrivere un messaggio sul cellulare
(20sec) distraendosi dalla guida e �nendo nell'altra corsia di marcia, si accorge
della distrazione (30sec) ed e�ettua una brusca manovra per ritornare nella
propria corsia.

La Figura 4.9 mostra la distanza dalla linea destra (a) e quella dalla linea
sinistra (b). Si può osservare come a 20 secondi, momento in cui inizia la dis-
trazione, il veicolo cominci a spostarsi verso l'altra corsia di marcia, mentre a
30 secondi, quando il guidatore si accorge che è �nito nell'altra carreggiata,
l'auto venga bruscamente riportata nella propria corsia di marcia.



38 4 Algoritmo per l'identi�cazione del grado di distrazione

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
−8

−6

−4

−2

0

2

4

Time [s]

D
is

ta
nc

e 
to

 L
ef

t [
m

]

(a) Distanza Linea Destra

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
−4

−2

0

2

4

6

8

Time [s]

D
is

ta
nc

e 
to

 R
ig

ht
 [m

]

(b) Distanza Linea Sinistra

Figura 4.9. Distanze dalle linee della carreggiata

In Figura 4.10 è possibile osservare l'angolo di sterzo (a) e la sua velocità
(b). In particolare, si noti come nella fase di distrazione l'angolo di sterzo sia
praticamente nullo, �no a raggiungere poi nella manovra di correzione valori
superiori ai 100 gradi.
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(b) Velocità Angolo di Sterzo

Figura 4.10. Angolo di Sterzo e sua velocità

La Figura 4.11 mostra la posizione del veicolo nella carreggiata (a) e la
condizione sulla distanza (b). Si ricorda che la condizione sulla distanza viene
attivata quando il veicolo resta la di fuori della propria corsia di marcia per
più di ρ secondi (4.6). In questo caso è stato scelto un ρ pari a 5 secondi con
una conseguente attivazione della condizione a circa 30 secondi.
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Figura 4.11. Condizione sulla Distanza

La Figura 4.12 mostra la velocità laterale del veicolo (a) e la condizione
sulla velocità laterale (b). La condizione si attiva se il valore assoluto della
velocità laterale supera la soglia β = 0, 5m/s (4.7), cosa che accade a circa 25
secondi, quando il veicolo senza controllo entra nell'altra corsia di marcia, e
poi nella manovra di correzione (30÷ 40 secondi).
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Figura 4.12. Condizione sulla Velocità Laterale

In Figura 4.13 è possibile osservare il TimeStill (a) e la corrispondente
condizione (b). È importante notare come il TimeStill assuma valori elevati
proprio nella fase di distrazione del guidatore, fase in cui il conducente non
imprime nessuna azione sullo sterzo. In riferimento all'equazione 4.8, le soglie
α1 e α2 sono state �ssate rispettivamente a 10 e 6 secondi.
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Figura 4.13. Condizione sul TimeStill

La �gura 4.14 mostra l'ellisse (a) e la condizione sull'ellisse (b). Si noti
come l'ellisse raggiunga valori elevati proprio nella manovra di correzione
(30sec), quando il guidatore e�ettua una brusca sterzata per rientrare nella
propria corsia di marcia.
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Figura 4.14. Condizione sull'Ellisse

In Figura 4.15 in�ne è possibile osservare il grado di distrazione stimato
senza (a) e con (b) saturazione e mantenimento. Nei primi 15 secondi il grado
di distrazione è pari a 0, poi, grazie all'attivazione della condizione sul Ti-
meStill, passa a 1, e successivamente a 2 (25sec) per il contributo congiunto
del TimeStill e della condizione sulla velocità laterale. Nel momento in cui
il guidatore si accorge della distrazione (30sec), il grado passa a 3 (30sec)
grazie all'attivazione delle condizioni sull'ellisse, sulla velocità laterale e sulla
distanza, per poi scendere lentamente a 0, passando per 2 e 1, grazie alla fun-
zione di mantenimento. Nell'ultima fase della simulazione, la condizione sul
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TimeStill genera un passaggio al grado 1 e successivamente al 2. È importante
notare come, ancora prima che il guidatore si accorga di essere �nito nell'altra
corsia, il sistema ha già identi�cato un grado di distrazione pari a 2 e quindi,
avvisando il conducente in tempo, questo avrebbe potuto evitare la brusca
manovra di correzione.
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Figura 4.15. Grado di Distrazione
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4.3 Conclusioni

In questa sezione è stato presentato un algoritmo per l'identi�cazione del
grado di distrazione basato sul monitoraggio del comportamento del veicolo.
In particolare sono stati utilizzati come dati di input: la distanza dalla linea
destra della carreggiata, la distanza dalla linea sinistra e l'angolo di sterzo.

L'algoritmo è stato quindi implementato in Matlab/Simulink al �ne di
valutarne l'e�cacia nell'identi�care correttamente il grado di distrazione. In
particolare, l'angolo di sterzo, la distanza dalla linea destra e la distanza dalla
linea sinistra, necessari alla stima dello stato corrente, sono stati ottenuti
direttamente dal simulatore di guida Carsim DS. É stata quindi simulata una
tipica situazione di distrazione riportando i risultati ottenuti.

L'analisi dei segnali di warnings ha evidenziato quanto segue:

- La condizione sulla distanza CD, che si attiva quando il veicolo resta al di
fuori della propria corsia di marcia per più di ρ secondi, ha segnalato con
esattezza l'evento corrispondente ma è risultata troppo sensibile alla soglia
ρ. In e�etti sarebbe più opportuno l'utilizzo di una soglia variabile che
tenga conto soprattutto della velocità laterale con cui il veicolo esce dalla
propria corsia, in modo da renderla più e�cace in situazioni di pericolo.

- La condizione sulla velocità laterale CV L, che si attiva quando il modulo
della velocità laterale supera una certa soglia β, ha permesso di identi�care
in modo corretto l'inizio della condizione di distrazione restando attiva per
tutta la durata della manovra di correzione, ma sicuramente risulta trop-
po sensibile alla soglia di attivazione scelta. Anche in questo caso quindi
l'utilizzo di una soglia variabile, calcolata sulla base dello stile di guida del
conducente, renderebbe l'algoritmo più e�ciente riducendo il numero di
falsi allarmi.

- La condizione sul TimeStill CTS, che si attiva con pesi diversi in base
a opportune soglie α1 e α2, ha segnalato con esattezza la condizione di
distrazione del guidatore, ma ha generato dei falsi allarmi durante la nor-
male conduzione del veicolo. Il TimeStill infatti può assumere valori elevati
anche durante la guida normale ed è molto sensibile allo stile di guida.
Sarebbe opportuno quindi considerare l'utilizzo di soglie adattative e va-
lutare se impiegare o meno un segnale del genere in un algoritmo per un
sistema commercializzabile.

- La condizione sull'ellisse CE, che si attiva con pesi diversi in base alle
soglie N1, N2 e N3, ha identi�cato con precisione l'inizio della manovra
di correzione del guidatore. L'ellisse è sicuramente un ottimo indicatore di
distrazione, come evidenziato dal test, in quanto oltre all'angolo di sterzo
tiene conto anche della sua velocità. L'utilizzo di tale segnale quindi risulta
fondamentale in un sistema da proporre sul mercato.

In generale comunque il test ha evidenziato come l'algoritmo sia in grado
di determinare correttamente il grado di distrazione. Nel caso in esame, ancora
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prima che il guidatore si accorga di essere �nito nell'altra corsia, il sistema ha
già identi�cato un grado di distrazione pari a 2.



5

Algoritmo per l'identi�cazione del grado di
a�aticamento

La stragrande maggioranza dei conducenti non riconosce o sottovaluta le
limitazioni indotte dalla stanchezza sulle capacità di guida . In e�etti, gen-
eralmente si prosegue il viaggio nonostante siano evidenti chiari sintomi di
stanchezza (sbadigliare, disattenzione, errori di guida, occhi che si chiudono
etc.) e si tenta di superare la sonnolenza con svariati meccanismi di compen-
sazione (aprire il �nestrino, ascoltare musica ad alto volume, aprire gli occhi
con forza etc.). Gli e�etti della maggior parte di queste contromisure sono però
esigui e fugaci. Troppo raramente si opta per la possibilità più ragionevole:
quella di una pausa.

Le principali cause di stanchezza al volante sono da imputarsi essenzial-
mente a tempi di guida eccessivi, viaggi in orari dedicati generalmente al sonno
(di notte e di pomeriggio), uso di sedativi, alcol e droghe ma anche distur-
bi (del sonno) medici come in particolare le insonnie e l'apnea ostruttiva del
sonno, che per i frequenti blocchi della respirazione non permette un sonno
profondo e realmente riposante.

La stanchezza riduce la capacità di guida, comportando così un maggiore
rischio d'incidente. Gli incidenti dovuti alla stanchezza si veri�cano con mag-
gior frequenza sulle strade extraurbane e in particolare sulle autostrade che
presentano caratteristiche monotone, comportando mediamente lesioni gravi
poiché si frena troppo tardi o non si frena a�atto. La fuoriuscita dalla sede
stradale è la caratteristica tipica di questi incidenti.

A di�erenza della distrazione, la stanchezza non si evidenzia all'improvvi-
so, ma si sviluppa nell'arco di un determinato periodo di tempo, durante il
quale le capacità di reazione e percezione diminuiscono costantemente, al pun-
to che già nelle prime fasi di a�aticamento l'automobilista non è più in grado
di reagire in modo corretto.

In questa sezione viene presentato un algoritmo per l'identi�cazione del
grado di a�aticamento che, come l'algoritmo di identi�cazione del grado di
distrazione, utilizza come dati di ingresso esclusivamente segnali provenienti
da sensori a bordo:
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- angolo di sterzo (linea CAN)
- distanza del veicolo dalla linea destra della carreggiata (LDWS)
- distanza del veicolo dalla linea sinistra della carreggiata (LDWS).

La scala utilizzata per de�nire il grado di sonnolenza è quella di Epworth,
già de�nita nella Sezione 4, caratterizzata da 4 diversi gradi:

- 0= nessuna probabilità di assopimento
- 1=lieve probabilità di assopimento
- 2=moderata probabilità di assopimento
- 3=alta probabilità di assopimento.

5.1 Algoritmo di Drowsiness Detection

Come l'algoritmo di Distraction Detection, anche quello di Drowsiness De-
tection è costituito da due blocchi fondamentali (Figura 5.1): il primo genera
nuovi segnali a partire dalla distanza del veicolo dalla linea destra e sinistra
della carreggiata e dall'angolo di sterzo; il secondo utilizza questi nuovi segnali
per determinare il grado di sonnolenza e stanchezza del guidatore.

Figura 5.1. Drowsiness Detection

5.1.1 Filtraggio e generazione nuovi segnali

In Figura 5.2 è mostrato lo schema generale del blocco di �ltraggio e gen-
erazione dei segnali utili al riconoscimento del grado di distrazione. In par-
ticolare, a partire dalle distanze del veicolo dalla linea destra e sinistra della
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carreggiata e dall'angolo di sterzo vengono calcolati 6 nuovi segnali utili al
riconoscimento del grado di sonnolenza del guidatore:

1. MLVP : Valor Medio della posizione laterale rispetto al centro della
carreggiata

2. StdSA: Deviazione Standard dell'Angolo di sterzo
3. MPowFreq : Valor Medio della Potenza dell'Angolo di sterzo, �ltrato dalle

oscillazioni causate dalla curvatura della strada
4. StdSAV : Deviazione Standard della Velocità angolare dello sterzo
5. MaxSAV : Massimo valore della Velocità angolare dello sterzo
6. NrZerosSAV : Numero di attraversamenti a zero della Velocità angolare

dello sterzo

Figura 5.2. Filtraggio e generazione nuovi segnali

Calcolo Valor Medio Posizione Laterale

In Figura 5.3 è mostrato lo schema generale per il calcolo del valor medio
della posizione laterale rispetto al centro della corsia di marcia.



50 5 Algoritmo per l'identi�cazione del grado di a�aticamento

Figura 5.3. Valor Medio Posizione Laterale

La posizione laterale rispetto al centro della carreggiata è calcolata come
media tra le distanze dalla linea destra e sinistra:

DTM =
DTR+DTL

2
(5.1)

dove

- DTM : distanza dal centro della carreggiata
- DTR: distanza dalla linea destra
- DTL: distanza dalla linea sinistra

Viene quindi e�ettuata la media temporale di DTM per 30 secondi,
corrispondenti a nc campioni:

MV LP (k) =
1

nc

nc∑
i=0

DTM(k − i) (5.2)

dove:

- nc =
30
Ts
: numero di campioni nei 30 secondi

- MDTM
- Ts: tempo di campionamento

Il valor medio calcolato in precedenza viene campionato e mantenuto
(Sample & Hold) per i successivi 30 secondi, tempo in cui viene ricalcolata la
nuova media temporale.

Deviazione Standard Angolo di Sterzo

In Figura 5.4 è mostrato lo schema generale per il calcolo della deviazione
standard dell'angolo di sterzo.
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Figura 5.4. Deviazione Standard Angolo di Sterzo

Innanzitutto l'angolo di sterzo viene epurato dal suo valor medio negli
ultimi 100 campioni. In questo modo vengono eliminate le oscillazioni causate
da curvature della strada o cambi di corsia.

SteerAngNew(k) = SteerAng(k)− 1

100

99∑
i=0

SteerAng(k − i) (5.3)

dove:

- SteerAng: segnale del sensore di angolo di sterzo

Quindi, viene calcolata la deviazione standard dell'angolo di sterzo �ltrato:

σSA(k) =

√∑nc

i=0

(
SteerAngNew(k − i)− SteerAngNew

)2
nc

(5.4)

dove:

- SteerAngNew = 1
nc

∑nc

i=0 SteerAngNew(k− i): media aritmetica dell'an-
golo di sterzo

- nc =
30
Ts
: numero di campioni nei 30 secondi

Il valore di deviazione standard σSA calcolato in precedenza viene campi-
onato e mantenuto (Sample & Hold) per i successivi 30 secondi, tempo in cui
viene ricalcolato il suo nuovo valore.

La deviazione standard dell'angolo di sterzo è sicuramente un buon indica-
tore di distrazione. In e�etti un guidatore attento utilizza lo sterzo più spesso
facendo piccole correzioni, mentre un guidatore stanco usa lo sterzo meno
frequentemente facendo dei movimenti più ampi per correggere la posizione
all'interno della carreggiata. Tali movimenti possono essere identi�cati utiliz-
zando appunto la deviazione standard dell'angolo di sterzo che presenta dei
picchi in corrispondenza delle azioni di correzione, come mostrato in Figura
5.5.
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Figura 5.5. Deviazione Standard Angolo di Sterzo

Valor Medio Potenza Angolo di Sterzo

In Figura 5.6 è mostrato lo schema generale per il calcolo del valor medio
della potenza dell'angolo di sterzo.



5.1 Algoritmo di Drowsiness Detection 53

Figura 5.6. Valor Medio Potenza Angolo di Sterzo

Come nel caso precedente,l'angolo di sterzo viene epurato dal suo valor
medio negli ultimi 100 campioni per eliminare le oscillazioni causate da cur-
vature della strada o cambi di corsia (5.9). Viene quindi stimata la densità
spettrale di potenza (PSD) del segnale �ltrato, utilizzando il metodo metodo
del Periodogramma e le Fast Fourier Transform (FFT) su una �nestra di N
campioni. In particolare, la PSD per un segnale discreto x è de�nita da:

PSD(f) = lim
N→∞

1

2N + 1
E[|x(f)|2]

dove:

- f è la frequenza
- N è il numero di campioni
- E[] è il valore atteso
- |x(f)|2 è la magnitudine quadrata del segnale

Utilizzando il metodo del Periodogramma, la PSD può essere stimata su una
�nestra di N campioni come:

P̂SD(f) =
1

N

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

x(n)e−j2πfn

∣∣∣∣∣
2

dove:
∑N−1

n=0 x(n)e
−j2πfn è la trasformata di Fourier discreta (DFT) calcolata

utilizzando le FFT [62].
La stima produce un vettore (P̂SDswa) di N elementi contenente i valori

di PSD per N punti equispaziati nella �nestra frequenziale [0, Fs[, dove Fs

è la frequenza di campionamento (1/Ts) del segnale. Viene quindi e�ettuata
la media degli elementi del vettore, ottenendo un unico valore che viene poi
mediato temporalmente su 30 secondi:



54 5 Algoritmo per l'identi�cazione del grado di a�aticamento

Pswa =
1

N
P̂SDswa (5.5)

P swa(k) =
1

nc

nc∑
i=0

Pswa(k − i) (5.6)

dove nc = 30
Ts

è il numero di campioni in 30 secondi.
Il valore di potenza così ottenuto viene campionato e mantenuto (Sample

& Hold) per i successivi 30 secondi, tempo in cui viene ricalcolato il suo nuovo
valore.

L'utilizzo della PSD dell'angolo di sterzo come indicatore di sonnolenza è
conseguenza del fatto che un conducente stanco imprime allo sterzo una serie
di micro-correzioni con frequenza minore rispetto ad un guidatore attento
ma sicuramente di maggiore potenza, come si può osservare in Figura 5.7. In
e�etti, a valori elevati dell'angolo di sterzo (a) corrispondono valori elevati nel
valor medio della potenza (b).
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Figura 5.7. Valor Medio Potenza Angolo di Sterzo

Velocità angolo di sterzo

La velocità dell'angolo di sterzo è calcolata a partire dal valore angolare
restituito dal sensore di sterzo mediato sugli ultimi 10 campioni.Quindi:

SteerAngV el(k) =
SteerAngAv2(k)− SteerAngAv2(k − 1)

Ts
(5.7)

dove:

- SteerAngAv2(k) = 1
10

∑9
i=0 SteerAng(k − i)
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Deviazione Standard Velocità Angolo di Sterzo

In Figura 5.8 è mostrato lo schema generale per il calcolo della deviazione
standard della velocità dell'angolo di sterzo.

Figura 5.8. Deviazione Standard Velocità Angolo di Sterzo

La trattazione è del tutto identica a quella fatta in precedenza per il calcolo
della deviazione standard dell'angolo di sterzo. A di�erenza di quest'ultima, la
deviazione standard della velocità dell'angolo di sterzo è molto più sensibile
allo stile di guida del conducente: alcuni guidano con alti valori di velocità
dell'angolo di sterzo per tutto il tempo, altri solo se sono a�aticati. Quindi,
come si vedrà successivamente, in fase di attivazione dei segnali di warning
verrà pesata con un peso minore rispetto agli altri segnali. La Figura 5.9
mostra un esempio di velocità dell'angolo di sterzo (a) e della corrispondente
deviazione standard (b).
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(b) Deviazione Standard

Figura 5.9. Deviazione Standard Velocità Angolo di Sterzo

Valore Massimo Velocità Angolo di Sterzo

In Figura 5.10 è mostrato lo schema generale per il calcolo del valore mas-
simo della velocità dell'angolo di sterzo.
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Figura 5.10. Valore Massimo Velocità Angolo di Sterzo

Innanzitutto la velocità dell'angolo di sterzo viene epurata dal suo val-
or medio negli ultimi 100 campioni. In questo modo vengono eliminate le
oscillazioni causate da curvature della strada o cambi di corsia.

SteerAngV elNew(k) = SteerAngV el(k)− 1

100

99∑
i=0

SteerAngV el(k − i)

(5.8)
Viene quindi calcolto il valore massimo MaxSAV del segnale così �ltra-

to, che viene campionato e mantenuto (Sample & Hold) per i successivi 30
secondi, tempo in cui viene ricalcolato il suo nuovo valore:

MaxSAV (k) = max(SteerAngV elNew(i)), i = k . . . k − nc (5.9)

dove nc = 30
Ts

è il numero di campioni nei 30 secondi.
La Figura 5.11 mostra un esempio della velocità dell'angolo di sterzo (a) e

del corrispondente valore massimo (b) calcolato come descritto in precedenza.
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Figura 5.11. Valore Massimo Velocità Angolo di Sterzo

Numero di zeri Velocità Angolo di Sterzo

In Figura 5.12 è mostrato lo schema generale per il calcolo del numero di
attraversamenti a zero della velocità dell'angolo di sterzo.
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Figura 5.12. Numero di zeri Velocità Angolo di Sterzo

In pratica, ogni 30 secondi, vengono contate le volte in cui la velocità del-
l'angolo di sterzo attraversa lo zero. In questo modo è possibile identi�care le
zone in cui lo sterzo rimane fermo (elevato numero di zeri), a causa dell'el-
evato grado di sonnolenza, e le zone in cui vengono e�ettuate le manovre di
correzione (basso numero di zeri). Quanto detto si può osservare nell'esempio
di Figura 5.13, in cui è mostrata la velocità dell'angolo di sterzo (a) ed il
numero di attraversamenti a zero (b).
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Figura 5.13. Numero di zeri Velocità Angolo di Sterzo

5.1.2 Drowsiness Detection

In Figura 5.14 è mostrato lo schema generale per la stima del grado di
sonnolenza a partire dai segnali calcolati precedentemente.
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Figura 5.14. Drowsiness Detection

Innanzitutto vengono calcolate le soglie per l'attivazione dei warning. In
particolare, il calcolo delle soglie avviene in due fasi: warning limit, warning
limit adattativo.

Calcolo warning limit

Nella prima fase, che ha la durata di 120 secondi, viene calcolato il limite
di warning confrontando il valor medio del segnale con il suo valore massimo:

WarningLimit(signal) =

{
0, 6 ·Max(signal) se Max(signal) > 3 ·Mean(signal)
Max(signal) se Max(signal) < 3 ·Mean(signal)

(5.10)
dove:

- signal è il segnale preso in considerazione (MVLP, StdSA, StdSAV,

MPowFreq, NrZeros, MaxSAV )
- Max(signal) = max(signal(k)), k = 0 . . . nk è il valore massimo del

segnale nei primi 2 minuti di guida
- Mean(signal) = 1

nk

∑nk

k=0 signal(k) è il valor medio del segnale nei primi
2 minuti di guida
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- nk = 120/Ts è il numero di campioni in 2 minuti

La Figura 5.15 mostra un esempio di calcolo della soglia di warning per
la deviazione standard dell'angolo di sterzo. Come si può osservare, il calcolo
viene e�ettuato nei primi 120 secondi di guida. L'ultimo valore raggiunto
(120sec) verrà utilizzato nella seconda fase.

0 20 40 60 80 100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

Time [s]

W
ar

n
in

g
 L

im
it

 S
td

S
A

 [
d

eg
]

Figura 5.15. Calcolo Warning Limit

Warning limit adattativo

Nella seconda fase, il limite di warning calcolato nella prima fase viene
adattato in base al numero di volte nu che il segnale supera la soglia. In
particolare,

NewWarningLimit(signal) =


0, 95 ·WarningLimit(signal) se nu == 0
1 ·WarningLimit(signal) se 0 < nu < 5
1, 05 ·WarningLimit(signal) se nu ≥ 5
1, 1 ·WarningLimit(signal) se nu ≥ 10

(5.11)
Tale valore, e quindi anche il conteggio delle volte che il segnale supera la

soglia, viene aggiornato ogni 120 secondi, come si può osservare nell'esempio
in Figura 5.16.
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Figura 5.16. Warning Limit Adattativo

Le soglie adattative vengono via via confrontate con il segnale corrispon-
dente per l'attivazione del warning vero e proprio. In particolare, siccome si
vuole dare maggiore peso ai segnali NrZeros, MPowFreq e MaxSAV :

- se signal ∈ {NrZeros,MPowFreq,MaxSAV }

Warning(signal) =

{
2 se signal > NewWarningLimit(signal)
0 se signal ≤ NewWarningLimit(signal)

(5.12)
- se signal ∈ {MV LP, StdSA, StdSAV }

Warning(signal) =

{
1 se signal > NewWarningLimit(signal)
0 se signal ≤ NewWarningLimit(signal)

(5.13)

Adattamento grado di sonnolenza

Come si può osservare nello schema in Figura 5.14 , i warning generati
dai vari segnali vengono sommati per calcolare il grado di sonnolenza. Come
nel caso del grado di distrazione, anche per il grado di sonnolenza si è scelto
di considerare una scala da 0 a 3, dove 0 indica un guidatore sveglio, 3 un
guidatore sonnolento. Siccome la somma dei warning può restituire un valore
da 0 a 9 (ricordiamo che NrZeros, MPowFreq e MaxSAV hanno peso pari
a 2), il grado di sonnolenza in uscita viene calcolato come:

drowsiness =


0 se 0 ≤ sum(warning) ≤ 1
1 se 2 ≤ sum(warning) ≤ 3
2 se 4 ≤ sum(warning) ≤ 5
3 se 6 ≤ sum(warning) ≤ 9

(5.14)
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In Figura 5.17 è mostrato un esempio di somma dei segnali di warn-
ing (a) e corrispondente grado di sonnolenza (b) calcolato come descritto
precedentemente.
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Figura 5.17. Adattamento grado di sonnolenza

Mantenimento

Come per l'algoritmo di distraction detection, anche in questo caso viene
utilizzata una funzione di mantenimento (Figura 4.7) che mantiene il guidatore
nello stato S3 per 15 secondi, in quello S2 per 10 secondi e in S1 per 5 secondi.
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In �gura 5.18 è mostrato un esempio del grado di sonnolenza senza (a) e con
(b) funzione di mantenimento.
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(a) Senza mantenimento
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(b) Con matenimento

Figura 5.18. Grado di sonnolenza
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5.2 Risultati

L'algoritmo precedentemente descritto è stato implementato in Matlab/Simulink
al �ne di valutarne l'e�cacia nell'identi�care correttamente il grado di a�ati-
camento. In particolare, l'angolo di sterzo, la distanza dalla linea destra e la
distanza dalla linea sinistra, necessari alla stima dello stato corrente, sono
ottenuti direttamente dal simulatore di guida Carsim DS.

Di seguito sono riportati i risultati ottenuti simulando un esempio di af-
faticamento: il conducente sempre più a�aticato non riesce a guidare al centro
della carreggiata ma si muove verso le linee di demarcazione, �nendo in un caso
addirittura nell'altra corsia di marcia, ed e�ettua delle manovre di correzione
per ritornare nella zona centrale della corsia.

La Figura 5.19 mostra la distanza dalla linea destra (a) e quella dalla
linea sinistra (b). Si può osservare come a 80 secondi il guidatore cominci a
muoversi verso la linea sinistra, �nendo quasi nell'altra corsia, ed e�ettui poi
una manovra di correzione a circa 230 secondi per riportarsi verso il centro
della carreggiata. La stessa cosa accade poi a circa 300 secondi con un movi-
mento questa volta verso destra. In questo caso il conducente �nisce nell'altra
corsia di marcia (380sec) per poi rientrare nella propria dopo una seconda
manovra di correzione a circa 420 secondi.
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(a) Distanza destra
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(b) Distanza sinistra

Figura 5.19. Distanze dalle linee della carreggiata

In Figura 5.20 è possibile osservare l'angolo di sterzo (a) e la sua velocità
(b). In particolare, si noti come nelle fasi di maggiore a�aticamento l'angolo di
sterzo assuma valori inferiori ad 1 grado, �no a raggiungere poi nelle manovre
di correzione valori superiori ai 6 gradi.
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(a) Angolo di sterzo
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(b) Velocità angolo di sterzo

Figura 5.20. Angolo di sterzo e sua velocità

Valor medio posizione laterale

La Figura 5.21 mostra l'andamento del valor medio della posizione laterale
(MV LP ).
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Figura 5.21. Valor medio posizione laterale

Le soglie di warning perMV LP si possono osservare in Figura 5.19, in cui
è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la soglia adatta-
tiva calcolata nel restante tempo di simulazione (b). Sulla base di quest'ultima
viene quindi attivato il warning, come mostrato in Figura 5.23.
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(a) Limite di warning
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(b) Warning adattativo

Figura 5.22. Soglia di warning per MVLP
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Figura 5.23. Attivazione warning MVLP

Deviazione Standard Angolo di Sterzo

La Figura 5.24 mostra la deviazione standard dell'angolo di sterzo (StdSA).
È possibile osservare come nelle manovre di correzione (230 e 420 secondi)
StdSA assuma dei valori superiori rispetto alla prima parte di simulazione.
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Figura 5.24. Deviazione Standard Angolo di Sterzo

Le soglie di warning per StdSA si possono osservare in Figura 5.25, in
cui è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la soglia
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adattativa calcolata nel restante tempo di simulazione (b).
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(a) Limite di warning
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(b) Warning adattativo

Figura 5.25. Soglia di warning per StdSA

In�ne, la Figura 5.26 mostra l'attivazione dei warning che avviene sulla
base della soglia adattativa. Si noti come i warning siano attivati proprio in
corrispondenza delle zone di correzione.
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Figura 5.26. Attivazione warning StdSA

Valor medio Potenza Angolo di Sterzo

La Figura 5.27 mostra l'andamento del valor medio della potenza del-
l'angolo di sterzo (MPowFreq). Anche in questo caso si può osservare come
MPowFreq assuma valori più elevati proprio in corrispondenza delle manovre
correttive (230 e 420 secondi).
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Figura 5.27. Valor Medio Potenza Angolo di Sterzo

Le soglie di warning per MPowFreq si possono osservare in Figura 5.28,
in cui è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la soglia
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adattativa calcolata nel restante tempo di simulazione (b).
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(a) Limite di warning
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(b) Warning adattativo

Figura 5.28. Soglia di warning per MPowFreq

La Figura 5.29 mostra in�ne l'attivazione del warning relativa al segnale
MPowFreq. Valgono le stesse considerazioni fatte per StdSA , tranne per
il fatto che in questo caso nella zona tra 270 e 300 secondi, in cui il veicolo
e riportato al centro della carreggiata, non viene giustamente attivato alcun
allarme.
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Figura 5.29. Attivazione warning MPowFreq

Deviazione Standard Velocità Angolo di Sterzo

La Figura 5.30 mostra l'andamento della deviazione standard della veloc-
ità dell'angolo di sterzo (StdSAV ).
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Figura 5.30. Deviazione Standard Velocità Angolo di Sterzo

Le soglie di warning per StdSAV si possono osservare in Figura 5.31, in
cui è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la soglia



5.2 Risultati 77

adattativa (b).
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(a) Limite di warning

150 200 250 300 350 400 450 500

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

Time [s]

A
d

ap
ti

ve
 W

ar
n

in
g

 L
im

it
 S

td
S

A
V

 [
d

eg
/s

]

(b) Warning adattativo

Figura 5.31. Soglia di warning per StdSAV

Per quanto riguarda l'attivazione dei warning, visibile in Figura 5.32, valgo-
no le stesse considerazioni fatte per StdSA: i warning si attivano e disattivano
addirittura agli stessi istanti di guida.
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Figura 5.32. Attivazione warning StdSAV

Valore Massimo Velocità Angolo di Sterzo

La Figura 5.33 mostra l'andamento del valore massimo della velocità del-
l'angolo di sterzo (MaxSAV ). Come per i segnali precedentemente descritti,
valori maggiori vengono raggiunti in corrispondenza delle zone di correzione.
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Figura 5.33. Valore Massimo Velocità Angolo di Sterzo

Le soglie di warning per MaxSAV si possono osservare in Figura 5.34, in
cui è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la soglia
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adattativa (b).
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(b) Warning adattativo

Figura 5.34. Soglia di warning per MaxSAV

I warning, come per alcuni dei segnali descritti in precedenza, vengono
attivati tra 240 e 360 secondi e tra 420 e 510 (Figura 5.35).
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Figura 5.35. Attivazione warning MaxSAV

Numero Zeri Velocità Angolo di Sterzo

La Figura 5.36 mostra il numero di attraversamenti a zero della velocità
dell'angolo di sterzo (NrZeros). Si noti come in questo caso valori maggiori si
raggiungono in corrispondenza delle zone di distrazione vera e propria (150÷
230sec, 370÷ 410) in cui il guidatore non imprime nessun angolo allo sterzo.
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Figura 5.36. Numero Zeri Velocità Angolo di Sterzo

Le soglie di warning per NrZeros si possono osservare in Figura 5.37,
in cui è mostrata la soglia calcolata nei primi 2 minuti di guida (a) e la



5.2 Risultati 81

soglia adattativa calcolata nel restante tempo di simulazione (b). Sulla base
di quest'ultima vengono quindi attivati i warning, come mostrato in Figura
5.38.
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Figura 5.37. Soglia di warning per NrZeros
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Figura 5.38. Attivazione warning NrZeros

Grado di Sonnolenza

In Figura 5.39 è possibile osservare la somma dei warning descritti prece-
dentemente generati dai segnaliMVLP, StdSA, MPowFreqSA, StdSAV, MaxSAV,

NrZerosSAV. Si noti come la somma assuma valori più elevati in corrispon-
denza delle manovre correttive (230 e 420 secondi).
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Figura 5.39. Somma dei warning

La Figura 5.40 mostra il grado distrazione calcolato dopo il blocco di
adattamento (a), che riporta i valori tra 0 e 3, e quello dopo il blocco di man-
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tenimento (b). Come si può osservare, nei primi 150 secondi il grado di a�ati-
camento è pari a 0, poi, grazie alla condizione sul valor medio della posizione
laterale (MVLP) e sul numero di attraversamenti a zero (NrZerosSAV ), passa
a 1. Successivamente a 230sec, quando il guidatore compie la prima manovra
di correzione, il grado di a�aticamento passa a 3 per il contributo di MVLP,

StdSA, MPowFreq, StdSAV e MaxSAV. Dopo essere sceso per qualche sec-
ondo a 2 (280 ÷ 300), il grado di sonnolenza torna al massimo valore per
rimanervi �no a 370 secondi, momento in cui scende a 2 e poi a 1 per e�etto
della funzione di mantenimento. A 420 secondi, quando il guidatore compie
la seconda manovra di correzione, il grado di sonnolenza viene riportato a 3
per il contributo ancora una volta di MVLP, StdSA, MPowFreq, StdSAV e
MaxSAV. Nell'ultima fase di simulazione, la funzione di mantenimento genera
il passaggio a 2 (520sec) e successivamente a 1 (540sec).
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(a) Senza mantenimento
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(b) Con mantenimento

Figura 5.40. Grado di sonnolenza
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5.3 Conclusioni

In questa sezione è stato presentato un algoritmo per l'identi�cazione del
grado di a�aticamento basato sul monitoraggio del comportamento del veicolo.
In particolare sono stati utilizzati come dati di input: la distanza dalla linea
destra della carreggiata, la distanza dalla linea sinistra e l'angolo di sterzo.
Tramite opportuni diagrammi di �usso, sono state riportate tutte le fasi di
calcolo.

L'algoritmo è stato quindi implementato in Matlab/Simulink al �ne di
valutare la sua e�cacia. In particolare, l'angolo di sterzo, la distanza dalla
linea destra e la distanza dalla linea sinistra, necessari alla stima dello stato
corrente, sono stati ottenuti direttamente dal simulatore di guida Carsim DS.
É stata quindi simulata una tipica situazione di a�aticamento. L'analisi dei
segnali di warnings ha evidenziato quanto segue:

- L'attivazione dei warnings relativi al segnale MVLP (valor medio po-
sizione laterale) non ha fornito informazioni rilevanti circa l'a�aticamento
del guidatore e le manovre di correzione. Andrebbe quindi approfondi-
to l'utilizzo di tale segnale soprattutto circa l'inizializzazione della soglia
adattativa.

- L'attivazione dei warnings relativi al segnale StdSA (deviazione standard
dell'angolo di sterzo) ha permesso di identi�care con precisione le zone rel-
ative alle manovre di correzione. In tali zone infatti la deviazione standard
dell'angolo di sterzo subisce importanti variazioni dovute alle manovre sul-
lo sterzo e�ettuate dal conducente per riportare il veicolo in traiettoria.
Il segnale StdSA è quindi uno dei segnali fondamentali da integrare in un
algoritmo per un sistema da proporre al mercato.

- Il segnale MPowFreq (valor medio potenza angolo di sterzo) e il relativo
segnale di warning generato non hanno fornito informazioni aggiuntive
rispetto al segnale StdSA. In e�etti vengono identi�cate le stesse zone in
corrispondenza delle manovre di correzione. È da valutare dunque l'utilizzo
esclusivo del segnale StdSA oMPowFreq in un sistema da commercializzare
o l'utilizzo di entrambi.

- L'attivazione dei warnings relativi al segnale StdSAV (deviazione stan-
dard della velocità dell'angolo di sterzo) e MaxSAV hanno permesso di
identi�care, come per i segnali StdSA e MPowFreq, le zone in cui avven-
gono le manovre di correzione. Valgono quindi le stesse considerazioni fatte
relativamente al segnale MPowFreq.

- Il segnale NrZerosSAV (numero di attraversamenti a zero della velocità
dell'angolo di sterzo) e il relativo segnale di warning hanno permesso di
identi�care le zone in cui il guidatore non imprime nessuna azione cor-
rettiva sullo sterzo o comunque i movimenti sono così piccoli da poterli
ritenere nulli. In tali zone, che precedono le manovre di correzione, il guida-
tore a�aticato perde il controllo del veicolo. Risulta quindi fondamentale
il monitoraggio del segnale NrZerosSAV. Va comunque speci�cato che lo
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stile di guida potrebbe avere ripercussioni sulla veridicità dei risultati. In
e�etti un guidatore che tende a non agire spesso sullo sterzo compiendo
poi delle manovre più ampie per l'inseguimento della traiettoria potrebbe
essere identi�cato dal sistema come a�aticato anche non essendolo a�atto.
Ulteriori approfondimenti quindi vanno compiuti nella costruzione delle
soglie di warning adattative.



6

Osservatore Ibrido per la stima dello stato di
distrazione/a�aticamento del Guidatore

Ricordando che il problema in esame è l'identi�cazione dello stato del
guidatore a partire da segnali provenienti da sensori installati a bordo vet-
tura, si potrebbe pensare di progettare un osservatore di stato che riesca ad
identi�care correttamente il grado di distrazione/a�aticamento del guidatore.
Poiché generalmente il comportamento di un guidatore è di�erente e dipende
dal suo grado di a�aticamento/distrazione, è lecito pensare di modellarlo in
particolare come un sistema ibrido [58].

I sistemi ibridi [59, 60, 61] sono sistemi in cui una dinamica ad eventi dis-
creti, de�nita da variabili discrete (rappresentabile ad esempio con un automa
a stati �niti) interagisce strettamente con una dinamica a tempo continuo,
de�nita da variabili continue (rappresentabile ad esempio con una equazione
di�erenziale). Sistemi di questo tipo si ritrovano in svariati campi applicativi:
automotive (trasmissione automatica, regolatore di velocità, sospensioni semi-
attive), sistemi meccanici (marce, modelli di attriti, sistemi a commutazione
di guadagno), processi chimici (reattori batch), sistemi elettrici (convertitori
statici, sistemi con interruttori o non linearità), telecomunicazione (controllo
di bu�er, reti wireless), automazione (controllo tramite PLC, controllo su-
pervisivo, processi produttivi), trasporti (modellazione e controllo di tra�co
urbano e reti ferroviarie), sistemi embedded.

Nel nostro caso, la variabile discreta è usata per rappresentare i diversi
gradi di distrazione/stanchezza del guidatore, mentre le variabili continue sono
i segnali dei sensori a bordo vettura e i segnali di comando (guida) generati
dal guidatore stesso. Lo scopo dell'osservatore ibirido è quello di riconoscere
istante per istante il valore della variabile discreta direttamente associato alle
condizioni di a�aticamento a partire dai segnali continui, essendo la variabile
discrete assunta nascosta (cioè non direttamente misurabile). A tal �ne è
necessario disporre di un modello di guida del guidatore per ogni diverso
grado di distrazione.

Il problema della determinazione del modello di guida è molto comp-
lesso e delicato ed è fuori dagli scopi della presente trattazione. Infatti, esso
richiederebbe lo svolgimento di campagne sperimentali estese. La presente
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trattazione si limiterà quindi ad investigare se l'approccio basato su Os-
servatori Ibridi consente di progettare algoritmi di ricostruzione dello stato
logico da utilizzare in linea per la determinazione dello stato attuale di dis-
trazione/stanchezza del guidatore, una volta che un modello di guida a�dabile
sia disponibile.

6.1 Modello del guidatore

Esistono in letteratura diversi modelli utili a caratterizzare il comporta-
mento di un guidatore. Uno dei primi è nato dall'industria aerospaziale [56]
ed è mostrato in Figura 6.1. Il modello contiene una retroazione di stato per
la posizione laterale ed una per l'angolo di yaw del veicolo. In particolare è
composto da:

- un termine di compensazione GDC per il controllo della posizione laterale
nella carreggiata

- un termine GDA per anticipare i cambiamenti che avvengono nel percorso
- un termine GDP che rappresenta il controllo precognitivo (il guidatore

esegue un comando che è essenzialmente autonomo)
- il modello del veicolo GV a cui vengono applicati i segnali di comando

generati dal guidatore.

Figura 6.1. Modello del Guidatore di McRuer

Un esempio di queste azioni potrebbe essere un cambio di corsia: il termine
di anticipazione inizia la manovra di cambio corsia, il termine precognitivo es-
egue la manovra vera e propria ed in�ne il termine di compensazione elimina
l'errore sulla posizione laterale alla �ne della manovra.
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Un'altro insieme di modelli del guidatore, cosiddetti preview models, usano
la posizione laterale ad una speci�ca distanza (o più distanze) davanti al
veicolo come termine di feedback. Il riferimento yrp, cioè la posizione del
percorso sulla strada ad una speci�ca distanza, è confrontato con la posizione
prevista del veicolo a quella distanza yvp, al �ne di calcolare il segnale di errore
e e generare il comando di sterzo δsw (Figura 6.2).

Figura 6.2. Preview Models

Tra questi modelli, sicuramente uno dei più utilizzati è il modello proposto
da Hess [57], mostrato in Figura 6.3. In particolare, è composto da:

- un termine di compensazione GC per il controllo della posizione laterale
nella carreggiata

- un termine GDLY per modellare il ritardo del guidatore
- un termine GNM per simulare gli e�etti neuromuscolari di un umano
- il modello del veicolo GV a cui viene applicato il comando di sterzo δsw .

Figura 6.3. Modello del Guidatore di Hess
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Nel caso in esame, si è scelto di utilizzare un modello di Hess sempli�cato in
cui il ritardo del guidatore e gli e�etti neuromuscolari sono modellati insieme
con un unico termine di ritardo GD (Figura 6.4).

Figura 6.4. Modello del Guidatore di Hess sempli�cato

In particolare, il termine di compensazione GC è un controllore Pro-
porzionale Integrale PI, mentre il termine GD non è altro che un ritardo
τ .

La funzione di trasferimento che caratterizza il guidatore è quindi:

Cd(s) = GC(s) ∗GD(s) =

(
Kp +

Ki

s

)
e−τs (6.1)

dove Kp e Ki sono rispettivamente il guadagno proporzionale ed il guadagno
integrale del controllore PI. Avendo ipotizzato quattro diversi gradi di dis-
trazione per il guidatore, avremo altrettanti modelli del tipo in Figura 6.4
caratterizzati da valori diversi dei guadagni del controllore PI (Ki, Kp) e dal
ritardo τ . In particolare, assumendo che il grado di distrazione sia rappresen-
tato con valori interi da 0 a 3, dove 0 indica un guidatore in stato normale e
3 un guidatore distratto, il guidatore è caratterizzato nel suo insieme da 12
diversi parametri, come mostrato in Tabella 6.1.

Grado di distrazione Parametri

0 Ki0, Kp0, τ0
1 Ki1, Kp1, τ1
2 Ki2, Kp2, τ2
3 Ki3, Kp3, τ3

Tabella 6.1. Parametri del Guidatore

Di conseguenza, portando la trattazione in forma di stato, l'evoluzione
dello stato continuo x(t) del guidatore dipende dal grado di distrazione in
cui si trova e quindi dalle matrici di stato associate a quel particolare grado
calcolate a partire dai parametri sopra descritti:
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ẋ(t) = Aix(t) +Biu(t) (6.2)

y(t) = Cix(t) +Diu(t) i = 0, 1, 2, 3 (6.3)

In Figura 6.5 è mostrato il modello ibrido del guidatore, in cui q0, q1, q2,
q3, sono gli stati associati al guidatore e σ0 ,σ1, σ2,σ3, sono gli eventi che
causano la transizione da uno stato all'altro.

Figura 6.5. Modello Ibrido del Guidatore

A partire dal modello descritto, andrà quindi progettato un osservatore
ibrido capace di identi�care il grado di distrazione qi in cui si trova il guidatore.

6.2 Osservatore Ibrido

Sia Hp il modello di un sistema ibrido con N postazioni e (q, x), (σ, u) e
(ψ, y) rispettivamente lo stato ibrido, gli ingressi e le uscite del sistema (Figu-
ra 6.6) [63]. Lo scopo è quello di progettare un osservatore del sistema che
restituisca le stime q̃, x̃ per lo stato discreto corrente q e lo stato continuo x
rispettivamente.
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Figura 6.6. Schema Osservatore Ibrido

L'evoluzione discreta di q è descritta da:

q(k + 1) ∈ ϕ (q(k), σ(k + 1)) (6.4)

σ(k + 1) ∈ φ (q(k), x(tk+1, u(tk+1)) (6.5)

ψ(k + 1) = η (q(k), σ(k + 1)) (6.6)

dove

- q(k) ∈ Q e ψ(k) ∈ Ψ sono rispettivamente lo stato discreto e l'uscita
discreta dopo il k-mo evento di ingresso σ(k) ∈ Σ

⋃
{ε}, con tk istante di

tempo sconosciuto in cui tale evento accade
- Q = {q1, q2, . . . qN} insieme �nito degli stati discreti con N = |Q|
- Ψ è l'insieme �nito delle uscite discrete
- Σ è l'insieme �nito degli eventi di ingresso e degli eventi interni che dipen-

dono dallo stato continuo x e dall'ingresso u, con ε l'evento silenzioso (non
produce nessuna transizione discreta)

- ϕ : Q×Σ → 2Q è la funzione di transizione
- η : Q×Σ → Ψ è la funzione di uscita
- φ : Q × X × U → 2Σ è la funzione che speci�ca i possibili eventi, con

X ⊆ Rn, U ⊆ Rm i domini dello stato continuo x e dell'ingresso u.

L'evoluzione continua di x è descritta dal sistema:

ẋ(t) = Aix(t) +Biu(t) (6.7)

y(t) = Cix(t) (6.8)
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con y(t) ∈ Rp e Ai ∈ Rn×n, Bi ∈ Rn×m, Ci ∈ Rp×n dipendenti dallo stato
discreto corrente qi.

Come è mostrato in Figura 6.6, l'osservatore ibrido considerato [63] è cos-
tituito da due blocchi fondamentali: location observer e continuous observer.
Il primo riceve in input gli ingressi (σ, u) e le uscite (ϕ, y) del sistema e ha il
compito di stimare lo stato discreto q del sistema ibrido al tempo corrente.
Tale informazione (q̃), insieme all'ingresso u e all'uscita y, è utilizzata dal
continuous observer per restituire la stima x̃ dello stato continuo x.

Location Observer

Sia M l'automa a stati �niti associato al sistema ibrido Hp de�nito da
(6.4) e (6.6)

σ(k + 1) ∈ φ̂ (q(k)) =
⋃

x∈X,u∈U

φ (q(k), x, u)

L'automa M è detto current-location osservabile se esiste un intero K tale
che, per ogni condizione iniziale q0 ∈ Q e per ogni sequenza di ingresso σ(k),
lo stato discreto q(i) può essere determinato per ogni i > K dalla sequenza
di osservazione ψ(k) con un qualche algoritmo deterministico. Un osservatore
O che restituisce la stima dello stato discreto corrente q(k) di M dopo ogni
osservazione ψ(k) è l'automa a stati �niti:

q̃(k + 1) ∈ ϕO (q̃(k), ψ(k + 1)) (6.9)

ψO(k + 1) = q̃(k) (6.10)

con QO ∈ 2Q, ΣO = Φ, ΦO = QO. L'ingresso dell'osservatore è l'uscita disc-
reta ψ(k) di M e l'output prodotto da O è la stima q̃(k) dello stato discreto
q(k), che rappresenta il sottoinsieme di Q dei possibili stati discreti nei quali
M potrebbe trovarsi dopo il k-mo evento. La funzione di transizione dell'osser-
vatore ϕO è costruita per ispezione di M seguendo l'algoritmo per il calcolo
dell'albero di osservazione come descritto in [64].

Nel caso in cui l'automa a stati �niti che descrive l'evoluzione discreta
del sistema ibrido non è osservabile a partire dalle sequenze discrete di in-
put/output, allora per stimare lo stato discreto corrente si sfrutta l'infor-
mazione proveniente dalla parte continua del sistema. In particolare, se i
parametri dinamici in (6.7,6.8)(Ai, Bi, Ci) sono diversi in ogni stato discre-
to del sistema, è possibile utilizzare lo schema in Figura 6.7 composto da due
blocchi fondamentali: Signatures Generator e Location Identi�cation Logic.



94 6 Osservatore Ibrido per la stima dello stato di distrazione/a�aticamento del Guidatore

Figura 6.7. Schema Location Observer

Il Signatures Generator, costituito da un generatore di residui e da una fun-
zione di decisione (Figura 6.7), ha il compito di decidere se il sistema continuo
stia obbedendo ad una particolare dinamica in un set di dinamiche conosciute.
Assumendo che il Location Observer ha riconosciuto correttamente che il sis-
tema Hp si trovi nello stato qi, allora , quando il sistema Hp passa nello stato
discreto qj 6= qi, l'osservatore deve essere in grado di capire che è avvenuta
una transizione di stato e di identi�care il nuovo stato corrente qj . Per rag-
giungere la completa osservabilità dell'evoluzione discreta di Hp, il Signatures
Generator deve quindi riuscire ad identi�care N ′ di�erenti dinamiche contin-
ue. L'approccio più semplice è quello di utilizzare un banco di N ′ osservatori
di Luenberger, uno per ogni dinamica del sistema, come generatore di residui:

żj(t) = Hjzj(t) +Bju(t) + Ljy(t) (6.11)

r̃j(t) = Cjzj(t)− y(t) (6.12)

dove:

- zj è la stima dello stato continuo di Hp

- r̃j è l'errore di stima o residuo
- Lj è il guadagno dell'osservatore
- Hj = Aj − LjCj

GliN ′ residui r̃j sono utilizzati per identi�care la dinamica alla quale il sistema
sta obbedendo.
La funzione di decisione, a partire dai residui r̃j , genera N ′ segnali binari:

rj =

{
1 se ‖r̃j(t)‖ ≤ ε
0 se ‖r̃j(t)‖ > ε per j = 1, . . . , N ′ (6.13)

dove ε è una soglia scelta in modo opportuno.
I segnali rj , insieme alle sequenze ingresso/uscita discrete (σ,ψ), vengono

utilizzati dal blocco Location Identi�cation Logic per stimare lo stato discreto
corrente q. In particolare la logica di identi�cazione non è altro che l'osserva-
tore O de�nito in (6.9, 6.10) in cui vengono utilizzati come ingressi aggiuntivi
i residui rj in modo da renderlo current-location osservabile.
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Lo stato discreto stimato q̃, restituito dal blocco Location Identi�cation Log-

ic, viene utilizzato dal Continuous Observer (vedi Figura 6.6) insieme alle
sequenze ingresso/uscita continue (u,y) per stimare lo stato continuo x.

Continuous Observer

L'osservatore continuo Hc è un sistema switching le cui dinamiche dipen-
dono dalla stima corrente q̃ dello stato discreto q restituita dal Location
Observer. Può essere ottenuto utilizzando il classico approccio di Luenberger:

˙̃x(t) = Fix̃(t) +Biu(t) +Giy(t) se q̃ = qi (6.14)

dove:

- x̃ è la stima dello stato continuo x
- Gi è il guadagno dell'osservatore, progettato in modo da ottenere la

velocità di convergenza desiderata in ogni stato discreto
- Fi = (Ai −GiCi)
- Ai, Bi, Ci sono le matrici di stato del sistema corrispondenti allo stato

discreto i.

Osservatore Ibrido del guidatore

In �gura 6.8 è mostrato l'albero di osservazione del modello ibrido del
guidatore costruito per ispezione dell'automa in Figura 6.5 seguendo l'algo-
ritmo di Caines et al. [64].

Figura 6.8. Albero dell'osservatore ibrido

Dall'albero di osservazione, è possibile ricavare l'osservatore ibrido del
sistema, visibile in Figura 6.9.
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Figura 6.9. Osservatore ibrido del guidatore

Siccome non siamo in grado di de�nire gli eventi σi che generano le tran-
sizioni di stato, il nostro sistema è in pratica non osservabile. Quindi, per sti-
mare lo stato discreto corrente, si dovrà sfruttare l'informazione proveniente
dalla parte continua del sistema. Seguendo lo schema in Figura 6.7, a par-
tire dalle matrici di stato Ai, Bi, Ci, Di (6.2, 6.3) del modello del guidatore,
sono stati progettati 4 diversi osservatori di Luenberger, uno per ogni grado
di distrazione.

La funzione di decisione (6.13), a partire dai residui generati (6.12)
r̃0, r̃1, r̃2, r̃3, genera 4 segnali binari r0, r1, r2, r3 che di fatto sostituiscono gli in-
gressi discreti σ0, σ1, σ2, σ3 nell'automa a stati dell'osservatore ibrido (Figura
6.10).
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Figura 6.10. Osservatore ibrido del guidatore (con residui)

In particolare, nella funzione di decisione, invece di utilizzare una soglia
sui residui, come descritto in (6.13), è stato di volta in volta selezionato il
residuo con valore minore:

rj =

{
1 se min(r̃0, r̃1, r̃2, r̃3) == rj
0 se min(r̃0, r̃1, r̃2, r̃3) 6= rj per j = 0, . . . , 3

(6.15)

Nel caso in esame il Continuous Observer non è stato utilizzato in quanto
lo scopo era quello di stimare solo lo stato discreto del sistema, corrispondente
al grado di distrazione del guidatore.
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6.3 Risultati

Il sistema e l'osservatore ibrido precedentemente descritti sono stati im-
plementati in Matlab/Simulink al �ne di valutare l'e�cacia di quest'ultimo
nell'identi�care correttamente il grado di distrazione. Inoltre, per modellare il
veicolo, è stato utilizzato direttamente il simulatore Carsim che riceve in in-
gresso il segnale di sterzo δsw generato dal modello del guidatore e restituisce
il valore di posizione yvp (Figura 6.11).

Figura 6.11. Modello del sistema

Di seguito sono riportati i valori dei parametri del guidatore nei diversi
stati, le relative matrici di stato e il corrispondente osservatore. Si speci�ca
che le matrici di stato e l'osservatore utilizzati nelle simulazioni sono stati
discretizzati con tempo di campionamento Ts = 0, 001 secondi.

Grado di distrazione 0

- Parametri del guidatore

Ki0 = 20 Kp0 = 70 τ0 = 50 msec

- Matrici di stato

A0 =

[
0, 9608 0, 001

0 1

]
B0 =

[
0, 0686
0, 02

]
C0 =

[
−80 1

]
D0 =

[
70
]

- Guadagno dell'Osservatore

L0 =

[
−0, 0028
−0, 12

]
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Grado di distrazione 1

- Parametri del guidatore

Ki1 = 10 Kp1 = 35 τ1 = 100 msec

- Matrici di stato

A1 =

[
0, 9802 0, 001

0 1

]
B1 =

[
0, 0347
0, 01

]
C1 =

[
−40 1

]
D1 =

[
35
]

- Guadagno dell'Osservatore

L1 =

[
−0, 005
−0, 12

]

Grado di distrazione 2

- Parametri del guidatore

Ki2 = 5 Kp2 = 20 τ2 = 200 msec

- Matrici di stato

A2 =

[
0, 99 0, 001
0 1

]
B2 =

[
0, 0199
0, 005

]
C2 =

[
−20 1

]
D2 =

[
20
]

- Guadagno dell'Osservatore

L2 =

[
−0, 011
−0, 15

]

Grado di distrazione 3

- Parametri del guidatore

Ki3 = 1 Kp3 = 5 τ3 = 250 msec

- Matrici di stato

A3 =

[
0, 992 0, 001
0 1

]
B3 =

[
0, 005
0, 001

]
C3 =

[
−16 1

]
D3 =

[
5
]

- Guadagno dell'Osservatore

L3 =

[
−0, 0148
−0, 168

]
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Manovra di Test

In Figura 6.12 è mostrata la manovra utilizzata per e�ettuare i test. In
particolare la manovra rappresenta il percorso di riferimento per il guida-
tore all'interno della carreggiata: il guidatore deve rimanere per 20sec nella
corsia destra, e�ettuare un cambio corsia in 10sec, rimanere nella corsia sin-
istra per altrettanto tempo e quindi ritornare nella corsia destra e�ettuando
nuovamente un cambio corsia della durata di 10sec.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
−3

−2

−1

0

1

2

3

Time [s]

Figura 6.12. Manovra di Test

6.3.1 Prova 1

Nella Prova 1 è stata simulata un improvvisa distrazione del guidatore che
poi ritorna lentamente allo stato di guida normale. In particolare il passaggio
tra i vari stati è mostrato in Figura 6.13: il guidatore resta nella stato di guida
normale q0 per 40sec, passa improvvisamente nello stato di guida distratta q3
in cui resta per 10sec, per poi passare nello stato q2 (15sec) e successivamente
q1 (20sec).
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Figura 6.13. Scheduling Prova 1

In Figura 6.14 è mostrata la posizione laterale del veicolo nella carreggiata
(in blu) rispetto alla manovra di riferimento (in rosso) (a) e l'errore commes-
so dal guidatore nel compiere tale manovra (b). Come si può osservare, nel
momento del passaggio dallo stato q0 allo stato q3 il guidatore non riesce più
a seguire correttamente il percorso di riferimento, con conseguente aumento
dell'errore di posizione �no al passaggio nello stato q2 (65sec). Errore che poi
viene quasi del tutto azzerato con il passaggio allo stato q1 (80sec).
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(b) Errore posizione laterale

Figura 6.14. Posizione laterale ed errore

In Figura 6.15 è mostrato l'andamento dell'angolo di sterzo che il condu-
cente imprime al veicolo. Si noti come, al passaggio dallo stato q0 allo stato q3,
il guidatore completamente distratto/a�aticato cominci a compiere dei movi-
menti dello sterzo sempre più ampi e larghi. Tali movimenti diminuiscono
sempre di più in ampiezza con il passaggio allo stato q2 e successivamente q1.
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Figura 6.15. Angolo di sterzo

In Figura 6.16 sono riportati i residui generati dal banco di osservatori di
Luenberger. Come si può osservare, sono presenti dei picchi nel passaggio da
uno stato all'altro, mentre nelle zone intermedie il residuo con valore minore
è proprio quello corrispondente allo stato in cui si trova il guidatore. Ciò
dimostra un buon funzionamento dell'algoritmo nel riconoscere il grado di
distrazione corrente del conducente, come mostrato anche in Figura 6.17, dove
è riportato il grado di distrazione reale (in rosso) e quello stimato (in blu).
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Figura 6.17. Grado di distrazione stimato

6.3.2 Prova 2

Nella Prova 2 è stata simulato il caso in cui il guidatore, partendo da uno
stato di guida normale (q0), lentamente si a�atica sempre di più. In particolare
il passaggio tra i vari stati è mostrato in Figura 6.18: il guidatore resta nella
stato di guida normale q0 per 25sec, per poi passare nello stato q1, q2 ed in�ne
q3, rimanendo in ogni stato per 25sec.

Figura 6.18. Scheduling Prova 2
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In Figura 6.19 è mostrata la posizione laterale del veicolo nella carreggiata
(in blu) rispetto alla manovra di riferimento (in rosso) (a) e l'errore commesso
dal guidatore nel compiere tale manovra (b). Come si può osservare, nel pas-
saggio da uno stato all'altro i movimenti laterali del veicolo si fanno sempre più
ampi con conseguente aumento dell'errore rispetto al percorso di riferimento.
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(b) Errore posizione laterale

Figura 6.19. Posizione laterale ed errore

In Figura 6.20 è mostrato l'andamento dell'angolo di sterzo che il condu-
cente imprime al veicolo.
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Figura 6.20. Angolo di sterzo

In Figura 6.21 sono riportati i residui generati dal banco di osservatori di
Luenberger. Anche in questo caso nelle zone intermedie il residuo con valore
minore è proprio quello corrispondente allo stato in cui si trova il guidatore. In
Figura 6.22 è riportato il grado di distrazione reale (in rosso) e quello stimato
(in blu).
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Figura 6.22. Grado di distrazione stimato

6.3.3 Prova 3

Nella Prova 3 è stato simulato il caso in cui il guidatore, partendo da uno
stato di guida quasi distratta (q2), si distrae ulteriormente per poi ritornare
attento e raggiungere lo stato di guida normale (q0) . In particolare il passaggio
tra i vari stati è mostrato in Figura 6.23: il guidatore resta nella stato di guida
quasi distratta q2 per 20sec, passa nello stato q3 in cui resta per 25sec, per
poi passare nello stato q1 (25sec) ed in�ne q0 (30sec).

Figura 6.23. Scheduling Prova 3
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In Figura 6.24 è mostrata la posizione laterale del veicolo nella carreggiata
(in blu) rispetto alla manovra di riferimento (in rosso) (a) e l'errore commes-
so dal guidatore nel compiere tale manovra (b). È interessante notare come
nel passaggio dallo stato q3 allo stato q1 l'errore sulla posizione cominci im-
provvisamente a diminuire �no ad annullarsi del tutto con il passaggio allo
stato q0.
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(b) Errore posizione laterale

Figura 6.24. Posizione laterale ed errore

In Figura 6.25 è mostrato l'andamento dell'angolo di sterzo. Si noti so-
prattutto come nel passaggio dallo stato q3 a q1 (45sec), quando il guidatore
ritorna attento, l'angolo di sterzo subisce una forte variazione.



6.3 Risultati 109

0 20 40 60 80 100
−60

−40

−20

0

20

40

60

80

100

Time [s]

S
te

er
in

g 
W

he
el

 A
ng

le
 [d

eg
]

Figura 6.25. Angolo di sterzo

In Figura 6.26 sono riportati i residui generati dal banco di osservatori di
Luenberger. In Figura 6.27 è riportato il grado di distrazione reale (in rosso)
e quello stimato (in blu).
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Figura 6.26. Residui
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Figura 6.27. Grado di distrazione stimato

6.3.4 Prova 4

Nella Prova 4 è stato simulato il caso in cui il guidatore si distrae im-
provvisamente per poi ritornare direttamente allo stato di guida normale. In
particolare il passaggio tra i vari stati è mostrato in Figura 6.28: il guidatore
resta nella stato di guida normale q0 per 45sec, si distrae passando nello stato
q3 per 10sec, per poi ritornare nello stato q0 per altri 45sec.

Figura 6.28. Scheduling Prova 4
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In Figura 6.29 è mostrata la posizione laterale del veicolo nella carreg-
giata (in blu) rispetto alla manovra di riferimento (in rosso) (a) e l'errore
commesso dal guidatore nel compiere tale manovra (b). Come si può osser-
vare, nel passaggio dallo stato q0 allo stato q3 (45sec )l'errore sulla posizione
aumenta improvvisamente ritornando a valori prossimi a zero con il successivo
passaggio allo stato q0 (55sec).
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(b) Errore posizione laterale

Figura 6.29. Posizione laterale ed errore

In Figura 6.30 è mostrato l'andamento dell'angolo di sterzo. Si può os-
servare come nel momento in cui il guidatore ritorna attento, passando im-
provvisamente da q3 a q0, è costretto ad imprimere allo sterzo una forte
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variazione per tornare nel percorso di guida.
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Figura 6.30. Angolo di sterzo

In Figura 6.31 sono riportati i residui generati dal banco di osservatori di
Luenberger.

In Figura 6.32 è riportato il grado di distrazione reale (in rosso) e quello
stimato (in blu).
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Figura 6.32. Grado di distrazione stimato
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6.4 Conclusioni

In questa sezione, per la natura intrinsecamente ibrida del �sistema guida-
tore�, il cui tipo di guida dipende dal grado di distrazione/a�aticamento, è
stato proposto l'utilizzo di un osservatore ibrido per la stima dello stato cor-
rente di a�aticamento/distrazione del conducente. Questo approccio si è ril-
evato e�cace in tutte le prove considerate e può essere ritenuto un metodo
realistico per la costruzione di sistemi di rilevazione automatica dello stato di
veglia del guidatore, soprattutto per quelli che si basano sul monitoraggio del
veicolo.

Si noti tuttavia che i risultati conseguiti sono da ritenersi ancora prelimiari
perchè non si conosce il grado di validità del modello di guida proposto e la
sua generalità rispetto all'intera popolazione dei guidatori, sia rispetto ai loro
comportamenti e stili di guida nelle diverse situazioni di tra�co sia per quanto
riguarda il loro comportamento nei diversi stati di sonnolenza/distrazione.



Conclusioni

Gli aspetti a�rontati nella presente tesi di dottorato hanno riguardato
metodi e algoritmi per il riconoscimento del livello di distrazione e a�atica-
mento nella guida di autoveicoli

Dopo una breve introduzione, nella sezione 2 sono stati descritti i metodi
che si basano sul monitoraggio diretto del conducente. Tali metodi includono
la misura delle condizioni �siologiche (come onde celebrali, pulsazioni, pres-
sione) e il controllo dei movimenti degli occhi, dello sguardo, della testa e le
espressioni facciali come gli sbadigli frequenti.

Nella sezione 3 sono state invece presentate le tecniche di riconoscimen-
to dell'a�aticamento che si basano sul monitoraggio del comportamento del
veicolo. In questo caso, al �ne di determinare il grado di fatica, vengono anal-
izzate la posizione del veicolo nella carreggiata, la velocità, l'angolo di sterzo,
la traiettoria del veicolo. A di�erenza dei metodi descritti nella sezione 2 che
richiedono spesso l'utilizzo di sensori collegati al guidatore, le tecniche presen-
tate nella sezione 3 sono totalmente non intrusive e per questo sono da ritenersi
utilizzabili nelle applicazioni pratiche. Su tali tecniche si basano proprio gli
algoritmi descritti nelle sezioni successive.

La sezione 4 descrive in dettaglio un algoritmo utile al riconoscimento del
grado di distrazione del guidatore. In particolare, prendendo spunto dalla scala
di Epworth [53] per l'identi�cazione della sonnolenza, sono stati considerati 4
diversi gradi di distrazione. Ogni diverso grado è determinato sulla base del-
l'andamento dell'angolo di sterzo e della posizione del veicolo all'interno della
carreggiata. L'algoritmo è stato quindi implementato in Matlab/Simulink e
testato utilizzando il simulatore di guida Carsim DS simulando una tipica situ-
azione di distrazione alla guida. Il test ha dimostrato un buon comportamento
dell'algoritmo nella determinazione del grado di distrazione.

La sezione 5 descrive in dettaglio un algoritmo utile al riconoscimento del
grado di a�aticamento del guidatore, che, a di�erenza della distrazione, non si
evidenzia all'improvviso, ma si sviluppa nell'arco di un determinato periodo
di tempo, durante il quale le capacità di reazione e percezione diminuiscono
costantemente. Anche in questo caso i 4 diversi gradi di a�aticamento sono
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determinati sulla base dell'angolo di sterzo e della posizione del veicolo nella
carreggiata. L'algoritmo è stato implementato in Matlab/Simulink e testato
utilizzando Carsim DS simulando una tipica situazione di a�aticamento.

In�ne nella sezione 6 è stato proposto l'utilizzo di un osservatore ibrido per
la stima dello stato del guidatore. Dopo aver introdotto la teoria sui sistemi e
sugli osservatori ibridi, è stato trattato il caso particolare del guidatore, facen-
do riferimento a speci�ci modelli matematici utili a modellare il suo compor-
tamento. È stato quindi caratterizzato il sistema ibrido del guidatore, anche
sulla base delle osservazioni fatte nelle sezioni precedenti. Il sistema è costitu-
ito da quattro stati ibridi, uno per ogni grado di distrazione/a�aticamento. Il
passaggio da uno stato all'altro dipende dalle dinamiche del sistema osservate
con l'ausilio di un banco di 4 osservatori, uno per ogni stato ibrido. In partico-
lare l'analisi dei residui generati dagli osservatori permette di stimare lo stato
ibrido corrente. Il sistema e l'osservatore ibrido sono stati implementati in
Matlab/Simulink e testati utilizzando Carsim. I test hanno evidenziato come
l'osservatore, a seguito di un cambiamento dello stato ibrido del guidatore, sia
in grado di stimare correttamente lo stato ibrido corrente.

La tabella 6.2 riassume le caratteristiche principali dei tre algoritmi svilup-
pati. In particolare l'algoritmo per l'identi�cazione dell'a�aticamento si dis-
tingue per l'utilizzo di soglie di warning che si adattano allo stile di guida
del conducente, ma andrebbe ulteriormente approfondita la metodologia di
adattamento. L'algoritmo per l'identi�cazione della distrazione, anche se nei
test ha correttamente identi�cato lo stato di distrazione del conducente, si
basa su soglie di warning �sse che risultano troppo sensibili allo stile di guida.
L'osservatore ibrido per la stima dello stato del guidatore è caratterizzato dal-
l'utilizzo di un modello del guidatore che andrebbe ulteriormente approfondito
per valutarne la generalità rispetto all'intera popolazione dei guidatori.

Algoritmo Algoritmo Osservatore

identi�cazione distrazione identi�cazione a�aticamento Ibrido

Soglie di warning adattative x X x

Soglie di warning �sse X x x

Modello guidatore x x X

Tabella 6.2. Caratteristiche algoritmi sviluppati
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Parte III

Appendici





A

Sistema LDWS

Tra i vari dispositivi di sicurezza attiva (sistemi per la frenata di emer-
genza, sistemi per il riconoscimento dei pedoni, sistemi anti-collisione), i dis-
positivi per l'avviso di superamento involontario della corsia di marcia (Lane
Departure Warning System - LDWS) risultano di particolare interesse vista
la facilità di installazione anche su vetture già in circolazione e la possibilità
di realizzazione a costi contenuti.

I sistemi LDWS sono dispositivi di visione arti�ciale real-time che attraver-
so l'uso di una telecamera (�gura (A.1))

• identi�cano le strisce orizzontali della carreggiata e la corretta posizione e
direzione di marcia dell'autovettura

• stimano l'intervallo di tempo entro il quale il veicolo raggiungerà i limiti
della corsia di marcia proseguendo con l'attuale velocità e direzione di
marcia

• avvisano il conducente in caso di superamento di tali limiti in tempo utile
ad e�ettuare una manovra correttiva

Figura A.1. Lane Departure Warning System
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Da recenti studi europei [65] risulta che l'introduzione di sistemi LDWS a
bordo vettura comporterebbe:

• una potenziale riduzione del 25% del numero di collisioni frontali e uscite
di strada

• una riduzione sulla gravità delle ferite del 25% per urti frontali e del 15%
per uscite di strada

• una riduzione del 60% del numero di urti laterali fra autovetture con LDWS
integrato ad un sistema di assistenza al cambio di corsia

La funzione principale del sistema LDWS è quella di aiutare il conducente
a rimanere nella corsia di marcia. Una telecamera è montata sul cruscotto
anteriore ed è usata per identi�care la posizione e l'orientamento del veico-
lo rispetto alla corsia di marcia (attraverso il riconoscimento delle strisce di
demarcazione orizzontali).

Questi dati sono integrati con altre informazioni ottenute dai sistemi di
controllo elettronici esistenti a bordo (velocità delle ruote, angolo di sterzo,
etc.) oppure ottenute con sensori aggiuntivi. La fusione di tutte queste in-
formazioni consente di stimare il Tempo di Invasione Corsia Attigua (Time
to Lane Crossing ttlc) [66],[67],[68],[69], calcolato in modo approssimato divi-
dendo la posizione laterale entro la corsia di marcia (y), misurata rispetto ai
limiti delle linee di demarcazione, con la velocità laterale (Vy) (�gura (A.2))

Figura A.2. Calcolo ttlc

Quando il tempo di ttlc è più piccolo di una soglia pre�ssata, il sistema
avverte il conducente che il veicolo sta avvicinandosi pericolosamente alle
strisce orizzontali che delimitano la corsia di marcia e potrebbe invadere la
corsia attigua o �nire sul guard rail.

Molti sistemi generano un avviso acustico o ottico (utilizzando ad esem-
pio il display del navigatore se le due funzioni sono integrate), mentre altri
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utilizzano vibrazioni sul sedile o sul volante o forniscono una piccola coppia
al volante nella direzione di correzione, non su�ciente a correggere del tutto
l'azione del conducente. Infatti, la �loso�a di base di questi sistemi è che sia
sempre il conducente a decidere le azioni correttrici.

Il sistema realizzato esegue le seguenti operazioni:

1. acquisisce le immagini dalle telecamere e dai sensori installati;
2. processa a ogni istante di campionamento l'immagine della strada iden-

ti�cando la segnaletica orizzontale e i limiti della corsia di marcia. Es-
egue inoltre test di consistenza sulle immagini processate mantenendo la
continuità dei risultati ottenuti nei vari frame;

3. Utilizza un algoritmo di fusione dei dati per integrare i dati forniti dai
sensori installati sulla vettura con quelli forniti dal sistema di visione e
determina la posizione e l'orientamento all'interno della carreggiata;

4. Calcola il tempo di invasione di corsia attigua e avverte il conducente in
caso di imminente pericolo se questo è sotto una determinata soglia.

Figura A.3. Schema algoritmo fusione dei dati





B

Simulatore di guida Carsim DS

Il simulatore di guida Carsim DS amplia le funzionalità del software di
simulazione della dinamica del veicolo Carsim includendo un modulo real-
time e permettendo di simulare la guida di un veicolo vero e proprio tramite
l'utilizzo di uno sterzo e di una pedaliera installati su un PC dedicato.

DS include i driver per svariate tipologie di sterzi e pedali, speci�ci modelli
per poter utilizzare lo sterzo all'interno di Matlab/Simulink e un'applicazione
stand alone per e�ettuare test di guida senza software aggiuntivo. Inoltre
include il supporto per l'animazione su schermi multipli ed un modulo realtime
grazie al quale i modelli matematici operano sulla base del tempo reale di guida
(Figura B.1).

Figura B.1. Simulatore di guida
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Per i test di guida è possibile utilizzare una serie di percorsi speci�ci che in-
cludono un'ovale ad alta velocità, una strada con diversi coe�cienti di attrito,
manovre particolari quali cambi di corsia, slalom, etc. (Figura B.2).

Figura B.2. Percorsi di guida

Carsim DS è la base di alcuni tra i più completi simulatori di guida es-
istenti, tra cui il più grande simulatore al mondo sviluppato da Toyota (Figura
B.3).
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Figura B.3. Simulatore Toyota
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