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Resumen

Para hacer posible el despliegue masivo de
vehiculos automatizados en entornos urbanos es
capital avanzar en la toma de decisiones sequras.
En particular, es necesario mejorar la capacidad
de inferir las intenciones de los diferentes agentes
y el riesgo que implican en las escenas comple-
jas de conduccion, mejorando asi la sequridad y
predictibilidad de los sistemas de ayuda a la con-
duccion y de conduccion automatizada. FEl pre-
sente trabajo muestra la implementacion y vali-
dacion en simulacion de una solucion novedosa
para estimar el riesgo de conduccion utilizando
un modelo de espacio y estados en el contexto de
las intersecciones. La estrategia utilizada modela
la escena de conduccion como una red dindmica
Bayesiana e infiere intenciones y expectativas de
los agentes involucrados a través de un filtro de
particulas. Los resultados son muy prometedores
tanto en tasa de acierto como en horizonte de
prediccion en los entornos para los que ha stdo
probado: intersecciones en Y, en T y en X.

Palabras clave: Evaluacion de riesgos, vehiculos
inteligentes, red Bayesiana dindamica, filtro de
particulas

1 INTRODUCCION

La toma de decisiones bajo importantes fuentes
de incertidumbre es un problema dificil de re-
solver cuando se navega en condiciones de trafico
reales utilizando sensores comerciales. La com-
prension de la relacién espacio-temporal entre el
vehiculo sujeto y las entidades pertinentes del en-
torno navegable -red de carreteras- puede ser com-
pletamente erratica, y en consecuencia, el compor-
tamiento del sistema automatizado puede acarrear
consecuencias indeseadas.

En efecto, la estimacién de riesgos es una de las
areas funcionales de la conduccién auténoma en
la que més avances son necesarios, en especial
en entornos urbanos complejos, como las intersec-
ciones o rotondas. Este trabajo presenta la im-
plementaciéon y validacién en simulaciéon de una
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estrategia para estimar el riesgo de conduccién en
varios tipos de intersecciones. La Fig. 1 mues-
tra un ejemplo de los casos evaluados y la utilidad
potencial del estimador de riesgo planteado. En
el vehiculo rojo (V3) se estimard el riesgo poten-
cial de cada uno de los 2 vehiculos de la escena
sobre el vehiculo propio. El resultado, en caso de
generar una alerta por su elevada peligrosidad, se
podra comunicar inaldmbricamente a los vehiculos
implicados para que tomen las medidas oprtunas
(frenado de emergancia en este caso) o se utilizara
en el vehiculo propio para adecuar su velocidad al
contexto de riesgo al que se enfrente.
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(C) Aviso a conductor o frenada
automatica para V3

(A) Salida de la evaluacién
delriesgo deV3aVlyV2

Figura 1: Salida de la informacién de la situacion
de riesgo por comunicacién V2V y posibles ac-
ciones a tomar.

El articulo se estructura como sigue. En la Seccion
2 se repasa el estado del arte para poder contextu-
alizar el interés del trabajo presentado. Después,
con objeto de formalizar las técnicas empleadas, se
presenta sucesivamente el modelo de interaccion y
las técnicas de inferencia de riesgo utilizados, en
las secciones 3 y 4, respectivamente. La seccion
5 presenta la metodologia de evaluacién seguida
y los resultados obtenidos, y finalmente, se dan
algunas conclusiones en la seccion 6.

2 ESTADO DEL ARTE

Con mucho, el paradigma mas popular para la es-
timacién del riesgo de colisién en robética es el
de “Prediccién de trayectoria + deteccién de col-
isiones”, compuesto de dos pasos: (i) predecir las



posibles trayectorias futuras para todas las enti-
dades en movimiento en la escena, (ii) detectar col-
isiones entre pares de trayectorias, y derivar una
estimacién de riesgo basada en el total posibilidad
de colision.

En relacién a la prediccién de movimiento [7] pro-
pone una clasificacién a nivel conceptual, basada
en las diferentes formas de explicar el movimiento
de un vehiculo:

e Modelos fisicos: Consideran que el
movimiento de los vehiculos estd limitados
por las leyes de la fisica, sin contemplar la
existencia de otros vehiculos. Los modelos de
evolucién se pueden usar para la prediccion
de trayectorias de varias maneras, siendo la
principal diferencia entre ellos el manejo de
las incertidumbres (e.g. simulacién de trayec-
toria tnica [9], simulacién de ruido gaus-
siano [10] o simulaciones de Monte Carlo
[1]) El principal inconveniente de esta aprox-
imaciéon es que al basarse en propiedades
de movimiento de bajo nivel (cineméticas o
dindmicas), los modelos de movimiento de las
”entidades fisicas” se limitan a la prediccién
de movimiento a corto plazo. Por esta misma
razén, estos modelos no podran prever ningin
cambio en el movimiento del automévil cau-
sado por la ejecucién de una maniobra par-
ticular o por cambios debidos a factores ex-
ternos.

Modelos basados en maniobras: Con-
sideran que el movimiento de los vehiculos
dependen de las maniobras que sus conduc-
tores tienen la intencién de realizar, por lo
que si se identifica la maniobra, es posi-
ble predecir el movimiento del vehiculo. Se
basan en el estado fisico del vehiculo (veloci-
dad, posicién, direccién), la informacién de
la via (geometria, topologia, limites de ve-
locidad, leyes de tréfico) y comportamiento
del conductor (movimiento de la cabeza, es-
tilo de conduccién). Para la clasificacién
de maniobras en escenarios complejos se em-
plean algoritmos de aprendizaje como Multi
Layer Peceptrons (MLP) [11], Support Vec-
tor Machines (SVM) [2] o modelos ocultos de
Markov [3]. Aunque esta aproximacién per-
mite predecir la intencién de un conductor
mediante el ajuste de las trayectorias y esta-
dos, no tiene en cuenta las dependencias entre
vehiculos, algo especialmente relevante en el
contexto de las intersecciones, donde las re-
glas de prioridad se han de considerar para
juzgar la maniobra de un vehiculo

Modelos basados en interacciones: Se
basan en el principio de que para realizar
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una determinada maniobra, los vehiculos re-
conocen su mutua presencia, lo que, en com-
paracién con los modelos anteriores, permite
mejorar el entendimiento del contexto de la
situaciéon. Para la generacion de trayecto-
rias no seria posible considerar todas las de-
pendencias entre vehiculos ya que de lo con-
trario el numero de casos seria inviable. Sin
embargo llegado el momento de comparar la
trayectoria actual con las registradas, es posi-
ble basarse en el simple hecho de seleccionar
las dependencias cuyas trayectorias impongan
el menor riesgo de colisién. Para resolver este
problema han propuesto en el pasado mode-
los de Markov ocultos y acoplados [5], pero
su coste computacional es inasumible. Para
simplificar el problema alguno trabajos con-
sideran unicamente la influencia del vehiculo
de interés que influiria de manera directa en
la maniobra de otro. Dicha simplificacién se
puede usar en situaciones de cambio de car-
ril, adelantamientos [13], seguimiento de otros
vehiculos [8].

El trabajo de [6] es una propuesta innovadora den-
tro de los modelos basados en interacciones, pues
permite resolver la inferencia de riesgo teniendo en
cuenta la incertidumbre, la topologia y el contexto
de la situacién segun las normas de trafico. Sin
embargo, la validacién de este prometedor enfoque
se hizo sélo teniendo en cuenta 2 vehiculos y en un
caso muy concreto: la interseccion no senalizada
en T. Hasta donde sabemos, esta es la primera
contribucién en la literatura que, apoyandose en
las técnicas de estimacion de riesgo basadas en la
interaccion de los agentes de conduccién, permite
cuantificar el dominio de validez de la estrategia
en (i) en diferentes tipos de intersecciones y (ii) en
escenarios con mas de 2 vehiculos.

3 FORMULACION DEL
MODELO

El modelo usado en el presente se apoya en el
formalismo de los Modelos de Markov de Espa-
cio y Estado (MSSMs). Esta aproximacién es un
tipo de red dinamica Bayesiana que describe la
dindmica de la escena usando variables de estado,
funciones de probabilidad y medidas. Para evitar
la complejidad de los conjuntos de modelos ocultos
de Markov y su importante coste computacional
asociado, se considera una unica que permita com-
parar la maniobra esperada, segun las leyes de
trafico y la interaccion con otros vehiculos, con las
intenciones del conductor (ver Fig. 2). Segin el
modelo general de la figura 2, en el que se definen
las siguientes variables



Figura 2: Estructura de la Red Dinamica
Bayesiana utilizada

e E}': Maniobra longitudinal esperada

e IP(sP,IcP): Maniobra intencionada (longitu-
dinal y lateral)

o ®1(PP,SP): Estado fisico (posicién y veloci-
dad del vehiculo)

o Z2(Pmp, Smyp): Medidas (posicién y veloci-

dad del vehiculo)

se extrae la siguiente distribucién generalizada
P(Eo.T, Io., ®o.T, Zo.) = P(Eo, Io, ®o, Zo) x
T N
x [ x TT[P(E [Te-1®e-1) x P(I}|@F I\ EY)
t=1 n=1
x P(®Y|®F I}, IT') x P(Z]|9})]
donde las variables en negrita indican las depen-

dencias del vehiculo n respecto a los demaés.

Este modelo genérico adquiere, en el caso de las
intersecciones, la siguiente forma

P(EO:TvIU:Tv QO:T7Z0:T) - P(E()aIOa@O,ZO)

T N
< [T x T[1P(EspTe-1Pe-1Se-1)
t=1 n=1

x P(Isp|Isy (Esy) x P(Ief|Ic} )
x P(PM|PLy S Ic)q) x P(SP| Py S{ 1) Isy)
x P(Pm{|P") x P(Smi|s{)] (1)

pudiéndose describir las inter-relacionaes de las
distintas formas paramétricas como aparece en la
Fig. 3. El origen y obtencién de las expresiones
de cada uno de los términos que aparecen en ()1)
se detallan en [6] y se resumen a continuacién:
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Movimiento longitudinal esperado Es}': Se
basa en [12], segin el cual la percepcién del ser
humano es proporcional al estimulo original, por
lo que el tiempo necesario para ejecutar una man-
iobra no es un resultado directo de las distancias y
velocidades de los vehiculos involucrados y si mod-
ela como una funcién de distribucién de probabil-
idades:

P(Etn = STOPHICt_l = ct—l][Pt—l = pt—l]
[St—1 =st-1]) = f(ct—1,Pt—-1,8t-1),

1
F =10 = e F =@ = in ()

siendo gmin €l intervalo de tiempo calculado en el
paso anterior, SF | la velocidad del vehiculo k del
instante de tiempo anterior y A, a y B las con-
stantes empleadas por el modelo.

Movimiento longitudinal intencionado Is}:
La estrategia aplicada consiste en comparar la
maniobra intencionada del instante anterior, con
lo que se espera que el conductor debe hacer para
el instante actual.

P(Ist|®} I} E}') = P(Is{|[Isi Es})
siguiendo 1 tabla légica siguiente:

Isf ;, Es! P([Isf =stop]|Isf ;Es?)

go go 1.0 - Peompiy
go stop 0.5

stop go 0.5

stop  stop Peomply

donde Pompiy €s un valor entre 0 y 1 que refleja
el grado de cumplimiento de las normas del con-
ductor.

Movimiento lateral intencionado Ic}: Se
basa en la suposicién de que cuando un conductor
circula por una via, su tendencia natural serd la
de mantenerse en ella, o dicho de otro modo:

P([Cmq)?—lftn—lEtn) = P(IC?\IC?_O

donde la probabilidad de permanecer o no en la
misma ruta para el movimiento lateral se calcula:
P. slici =cio1

n n n T samey
P(lci =ci|lciy = ci_1) = {LO—P

N, i(ime , 81 Ct # Ct—1

c

siendo Psgme € [0,1] un pardmetro dependiente
depende del conductor y su tendencia a variar de
ruta y N, el numero de rutas posibles.

Pose P[': Se asume que la maniobra que va
a ejecutar un conductor depende de la ruta que
éste vaya a seguir. Para calcular la posicion del



vehiculo para el instante de tiempo actual, se em-
plea la intencién lateral, posicion y velocidad del
instante anterior:

P(P[PLy = piq][Sitq = siqllley = ¢ q]) =

N(NryG(p;le St 15 Cr_1)s Uzyﬂ)

donde figyo(p1, 57 1,¢f_1) es la pose prome-
dio que contiene (pz, [y, [to) ¥ Ozys contiene la
desviacién estdndar para cada termino (o, 0y, 0g)

Velocidad S}': La distribucién de la velocidad
se asume normal y esta definida por:

P(SP|[Piiy = pia][Sit1 = sia][Ief = cf][Isi = si'])
:J\/'(,us(p?_hs?_l,c?,s?)7as(p?_1,s?_17c?7 5?))

donde ps(py 4,8t 1,cf, s?) es una funcién que
calcula la velocidad del vehiculo en funcién de la
velocidad y pose del instante anterior e intencion
y ruta actuales, teniendo en cuenta un modelo de
evolucién de velocidad con perfiles genéricos [6],
y os(py_q1, 87 1, ¢}, sp) computa a partir del cal-
culo anterior una desviacién estdndar para la con-
struccién dinamica de una distribucién de proba-
bilidades de velocidad.

Pose medida Pmj: Las incertidumbres de las
predicciones de =, y y € se modelan empleando
una distribucién normal de probabilidades:

P(Pm?lPt" :p?) = N(pf,awe)

donde o449 = (0,04,09) son las desviaciones
estandar para cada variable.

Velocidad medida Smj': Se asume que las me-
didas provenientes de los sensores son lo suficiente-
mente precisas como para ignorar las incertidum-
bres, por lo que se emplea una funcién de Dirac

P([Smi = sm{|[S]" = s7]) = 0(si — smy’)

4 FILTRO DE PARTICULAS

Para la deteccién de situaciones de riesgo se com-
para la maniobra que se espera que deberia ejecu-
tar el conductor respecto a sus intenciones en el
contexto de las intersecciones:

P([Isy = GOJ[Es} = STOP]|Pmg+Smo.t) (2)

Cada uno de los posibles estados del sistema
(Ey, I, ®; para todos los vehiculos) estard con-
tenido en lo que llamara una particula, que tendra
un peso asociado dependiente de su proximidad
con la realidad, y que se representa como sigue:

{H’i,tv wi,t}i:LNparticulas

Il
t-1 Maniobra
Py longitudinal — Esl
esperada
Sn
t-1
Maniobra
Isf 4 » longitudinal —— > Isf
intencionada
Maniobra
1511_14>_ Iatgral ]cl'
intencionada
pn I
t-1 n
no_ Pose Pt
t-1
Pose n
medida Pm'-’

Pn A 4
t-1 Velocidad | > St"

tn—l T

v

Velocidad n
medida Smg

Figura 3: Flujograma del modelo implementado

donde Hj¢ es el estado H en el instante ¢ de la
particula ¢, w; ¢ es el peso w asociado a la particula
i para el mismo instante y Nparticulas cOrresponde
al numero total de particulas empleados en el fil-
tro.

Gracias a su relativa simple implementacién, el
presente trabajo emplea un filtro secuencial de
muestreo por importancia (SIR) [4], también
conocido como filtro tipo bootstrap o algoritmo
de condensacién, cuyas bases de funcionamiento
se describen a continuacién.

Las variables ocultas que contienen el estado de
la particula se definen con H; y las variables ob-
servables (mediciones) como Z;. Ambas son con-
formadas por los siguientes elementos:

H; = (Esg, Icy, Isg, Pt, Se)
Z; = (Pmyg, Smy)

Una vez que se tienen las primeras medidas Zj se
inicializa el filtro y se sigue la siguiente secuencia:

Prediccién: Se calcula el estado de cada
particula en el instante ¢ a partir de su estado en
el instante ¢ —1 basdndose en la funcién 7 (funcién
de transicién):

N
m(Hy|How—1Z04) = [ [[P(Es}Te—1Pe_1Se_1)x
n=1
P(IcP|Icy_q) x P(Is}|Isy 1Esy)x
P(PP|P STy Ic) ) x P(SPIP, S IciIs))]

Actualizacion: Las medidas en el instante ¢ son
usadas para comparar el estado de la particula
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y verificar si refleja la prediccion realizada. La
comparacion con las medidas se realiza respecto a
los pesos w de las particulas:

N
wiy < wig1 x [ [ P(PmPIPP) x P(Smy|s})

n=1

Re-muestreo: En funcién del paso anterior se
hace una verificaciéon de la calidad de las mues-
tras. En caso de ser desfavorable, se hace una
seleccién de las particulas y se asignan los mismos
pesos para todas. Esto tiene como objetivo evi-
tar degeneracion en las muestras, dejando asi las
particulas cuyos estados reflejen mejor las medi-
das. Se adopta pues un re-muestreo sistematico
segun [4]. El riesgo definido en 2 se puede aproxi-
mar mediante la suma de particulas que cumplan
con la condicién ([Isy = GO, [Es} = STOP))
como se observa a continuacion:

P([IS? = GO] [ES? = STOP]|Pm0;tSm0:t) =

>

i:([Is}=GO],|Es}=STOP])

Wit

4.1 Implementacion del filtro

La solucién del filtro de particulas requiere especi-
ficar el nimero de las mismas para ofrecer un buen
compromiso entre exactitud de representacién de
los vehiculos y rapidez de cémputo. Para ello se
evalud en la interseccion en X el algoritmo detal-
lado en la seccion previa usando 200, 400 y 800
particulas, obteniendo los resultados de la tabla
1. De la tabla anterior se extrae que el nimero

Tabla 1: Horizontes de prediccién para los casos
de riesgo por nuimero de particulas

Nim. Tiempo/ | Horizontes acum.
particulas | ciclo (s) | 90% | 50% | 30%
200 1.04 195 | 2.13 | 2.18
400 2.61 2.00 | 2.09 | 2.13
800 6.78 1.95 | 2.07 | 2.11

de particulas tiene un impacto reducido en el hor-
izonte de prediccién. Se puede comprobar que al
aumentar el la cantidad, los tiempos para la col-
isién disminuyen ligeramente para los mismos por-
centajes acumulados de deteccién. Por otro lado,
el tiempo por ciclo (TPC) varia notablemente en
funcién del niimero de particulas. Se tiene que de
200 a 400, el aumento del TPC es de casi el 150
%, mientras que de 400 a 800 particulas el salto
es de aproximadamente el 250 %.

R

206

5 RESULTADOS

5.1 Metodologia

Para generar diferentes escenarios de conduccion,
tanto desde el punto de visto geométrico como de
la dindmica de los agentes que intervienen en el-
los, se ha recurrido al simulador de cddigo libre
SUMO. Para calificar el desempeno del calculo del
riesgo, se evalian dichos escenarios a partir de los
siguientes indicadores:

e Falsas detecciones: Situaciones clasificadas
como peligrosas en escenarios donde no hay
riesgo.

Detecciones perdidas: Situaciones no clasifi-
cadas como peligrosas en escenarios de riesgo.

Horizonte de predicciéon: Tiempo en el cual
el modelo puede predecir una maniobra ar-
riesgada. Este horizonte de tiempo Tjreq €s
la diferencia de tiempo que transcurre desde
que surge la primera deteccion tge¢ (se supera
el A establecido) hasta que ocurre la colisién
tcola Tpred = teol — ldet-

Para cubrir un rango significativo de casos, se
simularon los tres tipos de intersecciones mas co-
munes, como son en X, T e Y. Para ello se em-
plearon diferentes combinaciones de velocidades
iniciales y maximas para los vehiculos involucra-
dos con el fin de validar el modelo para diferentes
escenarios. En la figura 4 se muestran los casos
evaluados.

¥4

<

Interseccién en Y

1
=

Interseccién en T

é*o

Interseccion en X

Figura 4: Tipos de intersecciones consideradas

En los dos primeros casos, las vias tienen una lon-
gitud de 250m hasta el centro de la intersecciéon
con un solo carril en ambos sentidos. En los 2 ca-
sos las vias horizontales tienen una mayor prior-
idad -donde circula el vehiculo propio (VP)- que
las vias verticales donde circula el otro vehiculo
(OV).

Para todos los vehiculos involucrados en la simu-
lacién se emplearon los mismos parametros fisicos
de aceleracién (positiva y negativa), longitud,
distancia de seguridad y grado de imperfeccion,
y variaciones sobre las velocidades iniciales y
méximas (ver tabla 2)



Tabla 2: Pardmetros fisicos de los vehiculos

Aceleracién (m/s?) 1.1
Desaceleracién (m/s?) 4.5
Longitud (m) 5.0
Distancia minima (m) 1.7
Imperfeccion 0.2
Rango velocidades (m/s) | [8,14]

5.2 Interseccién enY

En este escenario se tienen dos vehiculos: uno
prioritario (VP) que cruza la via de izquierda a
derecha y otro (OV) con la intencién de unirse a
la misma. Para esta tinica variacién del escenario,
se comprueban situaciones donde (i) OV se de-
tiene y el riesgo es nulo y (ii) donde existe riesgo
de colision.

El objeto de las simulaciones es determinar si el
modelo es capaz de destacar las situaciones peli-
grosas si estas superan la probabilidad de riesgo
A = 0.3 y evaluar su desempeno con las métricas
introducidas en la seccién previa. Del total de 120
casos simulados (60 para cada caso), solo una dio
falso positivo (tasa de desaciertos del 0.85%). En

100

~
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N
A

Porcentaje acumuladode detecciones
wu
=]

=)
N
o

17 18 19 2,0 2,1
Tiempo para la colisién (s)

Figura 5: Porcentaje acumulado de detecciones en
intersecciones en Y

40
30
10 I
, 1l [
1,6 1,7 1,8 19

Tiempo para la colision (s)

Total normalizado
)
o

Figura 6: Histograma de detecciones en intersec-
ciones en Y

las Fig. 5 y 6 se observa que el modelo tiene la
capacidad de predecir las colisiones hasta con 1.6s
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de antelacién como minimo y aproximadamente el
T77% de las colisiones fueron detectadas por encima
de los 1.8s.

5.3 Interseccién en T

simulan  dos  vehiculos
aproximandose a una interseccién por dos
de los tres frentes posibles. El vehiculo que
atraviesa la via de izquierda a derecha (VP)
tiene prioridad sobre el vehiculo que ingresa en
la parte inferior y la abandona o bien por la
derecha como la izquierda (OV). Se contemplan
dos casos: donde OV obedece (no hay riesgo)
o no a la senal de Stop (escenario de riesgo).
Para este escenario se realizaron un total de
240 simulaciones considerando esos 2 casos de
riesgo y una combinacién de diferentes perfiles
de velocidad y rutas. De las 120 simulaciones

Nuevamente se

100

~
@

N
G

Porcentajeacumuladode detecciones
v
S

o

11 13 15 17 19 21 23

Tiempo para la colisién (s)

Figura 7: Porcentaje acumulado de detecciones en
intersecciones en T

realizadas para los casos donde el riesgo es nulo
se extrajeron 5 falsos positivos, lo que implica
una tasa de desaciertos del 4.2%. Por otro lado,
el 100% de los casos de riesgo fueron reconocidos.
Para los casos de riesgo, las figuras 7 y 8 indican
que aproximadamente el 50% de las maniobras
peligrosas se detectaron por encima de 1.8s antes
de la colision. De manera similar, se extrae que
el modelo es capaz de predecir una maniobra de
riesgo con una antelacion minima de 1.1s.

20 21 22

Figura 8: Histograma de detecciones en intersec-
ciones en T

20

15

5
0IIIIIIIII

11 12 13 14 15 16 17 18 19
Tiempo para la colision (s)

Total normalizado
=
S



5.4 Interseccién en X

Para este caso se simulan dos vehiculos
aproximandose a una interseccion en X, teniendo
VP prioridad sobre OV. De nuevo mientras VP
atraviesa la via de izquierda a derecha, se compro-
baran las tres posibles rutas que puede tomar OV
al negociar con la intersecciéon con los velocidades

mencionados anteriormente. Se realizaron un
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Figura 9: Porcentaje acumulado de detecciones en
intersecciones en X

total de 360 simulaciones, de entre las que las
180 simulaciones del caso de riesgo presentaron.
6 falsos positivos y Para los casos de riesgo, el
100% de las colisiones fueron detectadas (1.7%
tasa de desacierto total). La Fig. 9 muestran que
para los rangos de velocidad probados, el tiempo
previo a una colisién mas bajo fue de 1.1s, y casi
el 75% de todos los casos fueron detectados sobre
1.5s antes de la colision.

5.5 Evaluacién con mas de dos vehiculos

Para probar la aplicacion del modelo en escenar-
ios mas realistas, se comprueba su funcionamiento
con tres vehiculos aproximandose a una inter-
secciéon en Y. De manera similar a la Sec. 5.2,
se tienen dos vehiculos (ahora VP1 y VP2) con
prioridad sobre OV. Estos atraviesan la via mien-
tras OV tiene que negociar con la interseccién y
detenerse o no para ceder el paso. Se ejecutan las
pruebas sincronizando a los vehiculos para inducir
un contacto en caso de que no se detengan. Los
vehiculos VP1 y VP2 circulan por la via con una
distancia de separacién de 10 metros y se evalian
dos casos, uno donde OV se sincroniza con VP1 y
el otro con VP2. Se realizaron 240 simulaciones,
de entre las cuales 60 reprodujeron casos de riesgo
con OV entrando en contacto con VP1 y otras 60
con VP2. En todas ellas la tasa de acierto fue del
100%. De las 120 simulaciones correspondientes
a los casos de riesgo, las colisiones fueron detec-
tadas con una antelaciéon minima de 1.6s. Segun
las figuras 10 y 11 en ambos casos cerca del 85%
acumulado de las detecciones se sitian en alrede-
dor de los 1.9s previos a la colisién. En definitiva,
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Figura 10: Histograma de detecciones con mas de
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Figura 11: Histograma de detecciones con mas de
2 vehiculos

se comprueba la capacidad del modelo para de-
terminar con una antelaciéon razonable el riesgo
en el contexto de cada situacién. Se demuestra
igualmente que la estructura del modelo puede ser
adaptada a condiciones reales de trafico, tanto en
la topologia de la interseccién como en el numero
de vehiculos. Es resenable sin embargo que al au-
mentar el numero de vias que componen la inter-
seccion, los porcentajes de tiempos para la colision
detectados se uniformizan.

6 CONCLUSIONES

El articulo presenta una estrategia de estimacion
de riesgos que tiene en cuenta tanto el contexto
topolégico de la escena de conducciéon como la in-
teraccién entre los agentes. El filtro de particulas
sobre el cual repose la inferencia de la estimacion
de la intencién y la expectativa se ha evolucionado,
respecto a una version precedente, con objeto de
adaptarlo a cada una de las situaciones evaluadas.
Se ha conseguido validar mediante simulaciones en
3 tipos de intersecciones el modelo sobre el que re-
posa el filtro, que es capaz de anticipar con una
alta tasa de éxito los casos en los que hay riesgo de
realizar una maniobra con riesgo de colisién entre
dos vehiculos. Antes de su implementacién sobre
vehiculo real, se introducird un modelo de expec-
tativa lateral y se evaluard su comportamiento con



un conjunto elevado de vehiculos en situaciones de
mayor complejidad.
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English summary

VALIDATION OF A STRATEGY
FOR RISK ESTIMATION AT
INTERSECTIONS WITH CON-
NECTED VEHICLES

Abstract

To make possible the massive deployment
of automated vehicles in wurban environ-
ments, it is essential to move forward in
making safe decisions. In particular, it is
necessary to improve the ability to infer
the intentions of the different agents and
the risk involved in complex driving scenes,
thus improving the safety and predictabil-
ity of automated driving and driving as-
sistance systems. The present work shows
the implementation and validation in sim-
ulation of a novel solution to estimate the
risk of driving using a model of space and
states in the context of intersections. The
strategqy used models the driving scene as a
dynamic Bayesian network and infers in-
tentions and expectations of the agents in-
volved through a particle filter. The results
are very promising in both the success rate
and the prediction horizon in the environ-
ments for which it has been tested: Y, T
and X intersections.

Keywords: Risk assessment, Intelligent
vehicles, Dynamic Bayesian Network, Par-
ticle Filter
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