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Preambulo

Con el aumento de la calidad de vida de las personas, las politicas sociales y las mejoras
en medicina, cada vez las personas viven mas tiempo. Por otro lado, el ritmo de vida actual
muchas veces es incompatible con la responsabilidad de cuidar a nuestros familiares, que es
comun que vivan solos aun siendo muy mayores. Esto genera situaciones domésticas poten-
cialmente daninas para ellos. Por ejemplo, un tipo de accidente muy comun en las casas de
las personas mayores son las caidas. En este trabajo, se propone un sistema de deteccién de
caidas capaz de correr en hardware de bajo coste con el objetivo de avisar a los familiares y
minimizar el impacto de la posible caida.
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1 Introduccion

Como se ha comentado en el preambulo este proyecto nace de la necesidad de proteger a
nuestros mayores de un problema que se esta convirtiendo en un problema de salud publica,
las caidas. Las caidas son la segunda causa mundial de muerte por traumatismos involun-
tarios, después de los accidentes de trafico. Se estima que anualmente fallecen en todo el
mundo aproximadamente 684.000 personas debido a las caidas. La mayoria de los casos gra-
ves/letales lo sufren los mayores de 60 anos. Ademads, cada ano se producen 37,3 millones
de caidas cuya gravedad requiere atencién médica. Ademas el niimero muertes por caidas
evitables va creciendo afo tras afio, como podemos ver en la Figura 1.1. [1]
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Figura 1.1: Muertes por caidas evitables 1999-2020

En Espafia, aproximadamente una de cada 3 personas mayores de 65 afios sufre una caida
cada afio, y esta cifra puede llegar al 50% en el caso de los mayores de 80 anos [2].

Debido a todo lo anterior, se ha propuesto desarrollar un sistema de deteccion de caidas
capaz de correr en hardware de bajo coste con el objetivo de avisar a los familiares o a los
servicios de emergencia para poder actuar con la mayor brevedad posible y poder minimizar
el impacto de la posible caida.

Para el desarrollo de este proyecto se ha propuesto un sistema de monitoreo basado en
visién por computador y técnicas de Deep Learning.



2 INTRODUCCION

En esta memoria documentaremos el proceso de trabajo llevado a cabo durante el desarrollo
del proyecto, y esta formado por:

e Objetivos, que consiste en una lista de objetivos que se pretenden conseguir con este
trabajo.

e Marco tedrico, donde introduciremos algunos de los conceptos mas importantes y co-
nocimientos previos que se deben tener para entender/desarrollar este proyecto.

o Estado del arte, donde hablaremos de las aproximaciones existentes que realizan una
tarea similar a la nuestra.

e Metodologia, donde describiremos las herramientas que se usaremos para desarrollar
nuestro proyecto (frameworks, librerfas y datasets).

e Desarrollo, donde hablaremos de todas las etapas que hemos seguido para el desarrollo
de nuestro proyecto.

o Experimentacion y resultados, donde describiremos todos los experimentos que hemos
realizado y analizaremos los resultados que nos han dado. También hablaremos de las
métricas que hemos usado para evaluar los resultados de nuestro sistema.

e Conclusion y trabajos futuros, donde comentaremos los resultados que hemos consegui-
do en el desarrollo de este proyecto, ademés de posibles mejores.




2 Objetivos

El objetivo de este proyecto es proponer un método de deteccién de caidas mediante tec-
nologias de deep learning analizando secuencias de video, para ello nos hemos marcado los
siguientes objetivos:

o Realizar un estudio sobre las tecnologias actualmente usadas para la deteccién de caidas.
e Proponer un método para la deteccién de caidas basado en Deep Learning.

o Evaluar los resultados obtenidos del método propuesto, mediante diferentes métodos de
evaluacién.

e Implementar una programa para usar el modelo propuesto.






3 Marco teodrico

En este apartado vamos a introducir algunos de los conceptos mas importantes y conoci-
mientos previos que se deben tener para entender/desarrollar este proyecto.

3.1 Deep Learning

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico que hace uso de
los algoritmos inspirados en la estructura y el funcionamiento del cerebro llamados redes
neuronales artificiales. Podemos ver el posivionamiento del Deep Learning en la inteligencia
artificial en la Figura 3.1

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multitayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 3.1: Diferencia entre IA, Machine Learning y Deep Learning

El deep learning permite resolver problemas de percepcién, como el reconocimiento de iméa-
genes, del habla... Los métodos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales artificiales
profundas, utilizan miltiples capas de procesamiento para descubrir patrones y estructuras
en conjuntos de datos muy grandes. Cada capa aprende un concepto de los datos sobre el que
se basan las capas siguientes; cuanto mas alto es el nivel, mas abstractos son los conceptos
que se aprenden. [3]

Un ejemplo sencillo seria una red neuronal profunda encargada de interpretar formas, la
primera capa aprenderia a reconocer bordes simples y luego anadiria el reconocimiento de las
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formas mas complejas compuestas por esos bordes en las siguientes capas.

3.2 Redes neuronales

Las redes neuronales son actualmente la forma maéas usada para construir soluciones de
aprendizaje profundo. Como hemos dicho antes, el concepto de aprendizaje profundo imita
el funcionamiento del cerebro humano mediante la creaciéon de una red artificial de neuronas,
que consta de muchas capas de neuronas para procesar con precisién una gran cantidad de
informacién. Nuestro cerebro esta formado por neuronas, que trabajan juntas para formar
nuestro cerebro. El cerebro de un adulto medio estd formado por 100.000 millones de neuronas,
que trabajan de forma unificada para controlar el cuerpo y la mente humanos. Las redes
neuronales artificiales emulan esta estructura del cerebro humano en su forma de creacién,
sustituyendo asi las neuronas organicas por funciones matematicas y al igual que el cerebro,
en una red neuronal artificial hay muchas neuronas, cada una con una funcién especifica
que clasifica los datos dados al programa. Estas neuronas artificiales estan estructuradas
en capas, y los datos pasan por cada capa para ser interpretados por la maquina. Una red
neuronal artificial suele estar formada por muchas capas de neuronas, también conocidas
como nodos. Estos nodos estan programados con "pesos”, que actian como un filtro para
los datos que pasan por los nodos. Normalmente, estos pesos dictan como deben procesar los
datos los nodos de la red, y cada nodo amplifica o suprime la importancia de la entrada. La
ponderacién exacta de las redes neuronales da lugar a un resultado preciso, ya que los nodos
acabaran aprendiendo a qué datos merece la pena darles importancia y a cudles no. A medida
que pasa el tiempo, las entradas suprimidas no pasaran por las primeras capas de la red, ya
que cada capa filtra un tnico campo de los datos. Las primeras capas de nodos de una red
neuronal se conocen como capa de entrada, y las tltimas se denominan capa de salida, tal y
como se puede apreciar en la Figura 3.2.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ <
Entrada 2 @

rradns @ ®>‘® ol
e @/‘

—_—

Figura 3.2: Estructura de una red neuronal artificial

Entre estas dos capas, hay una capa oculta. Esta capa se llama asi porque la entrada o
la salida de esta capa no se pueden ver. Las redes neuronales son excelentes para encontrar
patrones en los datos, reconocer la relacién entre variables, agrupar y clasificar.[4]




3.2. REDES NEURONALES 7

3.2.1 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal que se basa en
la estructura del cerebro animal, mas concretamente en la corteza visual, ya que el patrén
de conexién entre los nodos de la red es similar al de las neuronas del cortex visual. Se
conocen como redes “convolucionales”, ya que emplean una operacién matematica conocida
como convolucién (Figura 3.3). [5]

En el contexto de las CNN, la convolucién es una operacién lineal que implica la multi-
plicacién de un conjunto de pesos con las imagenes de entrada representadas por métricas
similares a las redes neuronales tradicionales. En este caso, un conjunto de pesos se denomina
filtro o kernel. Los strides definen el movimiento del filtro; si se establece stride=1, que es el
valor por defecto, el niicleo da un paso cada vez.

Input Filter Result
alo|2|s |8 T 2
100 "
562|403
* 1 0 -1 j— /
Blee][@] =] 2
B ) 1 0| -
516 |5 |4 |78/ T
Parameters: :
5 (7|7 |92 Size: f=3 [2] =41+ 90+ 2:(1) +
Stride:  s=1 541+ 60 + 2*(-1) +
4 i o
S LA L P 2%1 +4%0 + 5%(-1)

n,xn, = 6x6 https://indoml.com

Figura 3.3: Operaciéon de convolucién

Normalmente, el tamaifio del filtro es menor que el de los datos de entrada, y la multipli-
cacion de tipo que se aplica entre el filtro y la muestra del tamano del filtro de los datos de
entrada es el producto punto. Un producto de puntos es una multiplicacién por elementos
entre los pesos del filtro y la muestra del tamafio del filtro de los datos de entrada, sumados
en un unico valor.

Fully
Connected

Convolution

Feature Extraction Classification

Figura 3.4: Diagrama de la arquitectura de una CNN.

La CNN es suele estar compuesta por tres tipos de capas, una capa de convolucién, pooling
y capas totalmente conectadas, tal y como se muestra en la Figura 3.4. Las dos primeras de
convolucién y pooling, realizan la extraccién de caracteristicas, mientras que la tercera, una
capa totalmente conectada, convierte las caracteristicas extraidas en un resultado final.
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3.2.2 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Una red neuronal recurrente es una red neuronal que contiene unidades ocultas capaces de
analizar flujos de datos, se puede ver la arquitectura de una RNN en la Figura 3.5. Esto es
importante en varias aplicaciones en las que la salida depende de los calculos anteriores, como
el analisis de texto, habla, secuencias de ADN, entre otras cosas. La RNN suele alimentarse
con muestras de entrenamiento que tienen fuertes interdependencias y una representacion
significativa para mantener la informacién sobre lo que ocurrié en todos los pasos temporales
anteriores, es decir, el resultado obtenido por la red en el tiempo t-1 afecta a la eleccién en
el tiempo t. De este modo, las RNN explotan dos fuentes de entrada, el presente y el pasado
reciente, para proporcionar la salida de los nuevos datos y es por esta razén que se suele decir
que las RNN tienen memoria [6].

0
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Unfold T

U U U U

X

X X X

Figura 3.5: Arquitectura de una RNN

Una variacién de las RNNs son las Long short-term memory (LSTMs), podemos ver su
arquitectura en la Figura 3.6. Las LSTM son especialmente adecuadas para aplicaciones en
las que existen desfases temporales muy largos de tamanos desconocidos entre eventos impor-
tantes. Para ello, las LSTM explotan nuevas fuentes de informacion, de modo que los datos
pueden almacenarse, escribirse o leerse de un nodo en cada paso. Durante el entrenamiento, la
red aprende qué almacenar y cuando permitir la lectura/escritura para minimizar los errores
de clasificacion.

LSTM Recurrent Unit o

Cell state.

Hidden state

r}‘sf 1

4

Forget  Input Output
gate  gate

Figura 3.6: Arquitectura de una Long Short-Term Memory

A diferencia de otros tipos de redes neuronales profundas que utilizan pesos diferentes en
cada capa, una RNN o una LSTM comparten los mismos pesos en todos los pasos. Esto
reduce en gran medida el nimero total de parametros que la red necesita aprender.
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3.2.3 Transfer Learning

Entrenar una red neuronal profunda desde cero no suele ser factible por varias razones, una
de ellas es que se necesita un conjunto de datos bastante grande y alcanzar la convergencia
puede llevar demasiado tiempo para que los experimentos merezcan la pena. El ajuste de los
pesos de una red preentrenada al continuar con el proceso de entrenamiento es uno de los
principales escenarios del aprendizaje por transferencia. Tenemos un ejemplo en la Figura 3.7

TRAINING FROM SCRATCH

pp CAR v
a LEARNED FEATURES ";{3 = TRUCK X
= = T T; . S - .
= = o s || =
2%
) BICYCLE X

TRANSFER LEARNING

TRAIMED OR CATS AND DOGS FINE-TUNE NETWORK WEIGHTS

( CAR v
a % PRE-TRAINED CNN P NEW TASK
\ TRUCK X%

MNEW DATA

Figura 3.7: Diferencia entre entrenar desde 0 y transfer learning.

La aplicacién de esta técnica de aprendizaje por transferencia no es del todo sencilla. Por un
lado, existen restricciones arquitecténicas que deben cumplirse para utilizar una red preen-
trenada. Sin embargo, dado que no es habitual idear una arquitectura completamente nueva,
es habitual reutilizar arquitecturas (o componentes) de red ya existentes, lo que permite el
aprendizaje por transferencia. Por otro lado, el proceso de entrenamiento difiere ligeramente
cuando se realiza un "fine-tuning” en lugar de un entrenamiento desde cero. Es importante
elegir adecuadamente las capas que se van a ajustar, normalmente la parte mas alta de la
red, ya que la méas baja suele contener caracteristicas mas genéricas, también hay elegir una
politica adecuada para la tasa de aprendizaje, que suele ser menor debido a que se espera
que los pesos preentrenados sean relativamente buenos, por lo que no es necesario cambiarlos
drésticamente. [7]

Un modelo preentrenado se suele entrenar en un enorme conjunto de datos. Si se quiere
usar un modelo preentrenado para la clasificacién de imagenes se suele usar un modelo preen-
trenado con ImageNet, un dataset que contiene mas de 14 millones de imagenes organizadas
en 20.000 clases [8]. En nuestro caso, al tratarse de un problema de clasificacién de videos,
disponemos de otros datasets como los son Kinetics-400-600-700 y UCF101.
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7x7 conv, 64/2
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1.

VGG: Visual Geometry Group (VGG) es un modelo de CNN introducido por el Visual
Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford.

Propusieron varios modelos y configuraciones de CNN profundas, uno de los cuales se
presenté al ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)-2013. Ese
modelo, también conocido como VGG-16 debido a que esta compuesto por 16 capas de
peso, se hizo popular gracias a que alcanzé el 92,7% de precisién en la prueba TOP-5.
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Figura 3.8: Arquitectura de la VGG16.

La principal diferencia entre VGG-16 y sus predecesores es el uso de una pila de capas
de convolucién con pequenios campos receptivos en las primeras capas en lugar de pocas
capas con grandes campos receptivos, como se muestra en la Figura 3.8. Esto hace que
haya menos parametros y méas no linealidades entre ellos, lo que hace que la funcién de
decisién sea mas discriminativa y que el modelo sea més facil de entrenar. [9]

Resnet50: Es una red neuronal convolucional de 50 capas de profundidad como pode-
mos ver en la Figura 3.9. ResNet, abreviatura de Residual Networks, es una red neuronal
clasica que se utiliza como columna vertebral en muchas tareas de visién por ordena-
dor. El avance fundamental de ResNet fue que nos permitié entrenar redes neuronales
extremadamente profundas con mas de 150 capas.
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Figura 3.9: Arquitectura de la Resnet50.
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Las redes residuales, o ResNets, aprenden funciones residuales con referencia a las en-
tradas de las capas, en lugar de aprender funciones sin referencia. En lugar de esperar
que cada una de las capas apiladas se ajuste directamente a un mapeo subyacente de-
seado, las redes residuales dejan que estas capas se ajusten a un mapeo residual. Apilan
los bloques residuales uno encima de otro para formar la red. [10]

3. Inception: Es una red neuronal convolucional para creada para ayudar en el andlisis
de imégenes y la detecciéon de objetos. Comenzé como un médulo para Googlenet. Ac-
tualmente existen 4 versiones de esta red, la mas usada es la tercera edicién, presentada
originalmente durante el reto de reconocimiento de ImageNet.

Inception v3 es un modelo de reconocimiento de imégenes ampliamente utilizado que
ha demostrado alcanzar una precisién superior al 78,1% en el conjunto de datos Ima-
geNet y alrededor del 93,9% de precisién en los 5 primeros resultados. El modelo es la
culminacién de muchas ideas introducidas por multiples investigadores en los dltimos
anos. Su disefio estaba pensado para permitir redes mas profundas (mirese Figura 3.10)
y, al mismo tiempo, evitar que el nimero de parametros creciera demasiado, ya que
tiene menos de 25 millones de parametros, frente a los 60 millones de AlexNet.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

------ GHGOHHHHO

Output: H

Convolution Input: BxBx2048
299x299x3 XOX,
:n\;g,;%‘:l Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat
Dropout
Fully connected
mm  Softmax

Figura 3.10: Arquitectura de la red Inception.
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La arquitectura de Inceptionv3 se ha reutilizado en muchas aplicaciones diferentes, a
menudo utilizadas ”preentrenadas” a partir de ImageNet. Uno de estos usos es en las
ciencias de la salud, donde ayuda en la investigacién de la leucemia.

4. EfficientNet: Este modelo fue propuesto por Mingxing Tan y Quoc V. Le, del equipo
Google Research, Brain, en la International Conference on Machine Learning,
2019. Estos investigadores estudiaron el escalamiento del modelo e identificaron que
equilibrar cuidadosamente la profundidad, el ancho y la resoluciéon de la red puede
conducir a un mejor rendimiento y basdndose en esta observacién, propusieron un nuevo
método de escalado que escala uniformemente todas las dimensiones de profundidad,
anchura y resolucién de la red. Podemos observar la arquitectura de EfficientNet BO en
la Figura 3.11.

Utilizaron la busqueda de arquitecturas neuronales para disenar una nueva red de re-
ferencia y la escalaron para obtener una familia de modelos de aprendizaje profundo,
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Figura 3.11: Arquitectura de la EfficientNet B0.

denominada EfficientNets, que consigue una precisién y una eficiencia mucho mejores
en comparacion con las anteriores redes neuronales convolucionales.

3.3 Flujo 6ptico

El flujo éptico es el movimiento de los objetos entre fotogramas consecutivos de la secuencia,
causado por el movimiento relativo entre el objeto y la cdmara. Ejemplo en la Figura 3.12

I(x, v. 1) I(x +dx, y +dy, t+ dt)

(x, y) (X +dx, y+ dy)

displacement = (dx, dy)

time =t time =t + dt

Figura 3.12: Concepto del flujo 6ptico.

Existen 2 tipos de flujo 6ptico que podemos observar en la figura 3.13, disperso, que
proporciona los vectores de flujo de algunas caracteristicas interesantes, por ejemplo, unos
pocos pixeles que representan los bordes o las esquinas de un objeto dentro del fotograma,
mientras que el flujo éptico denso proporciona los vectores de flujo de todo el fotograma
(todos los pixeles), hasta un vector de flujo por pixel. Como es de suponer, el flujo 6ptico
denso tiene una mayor precisién a costa de ser lento y costoso a nivel computacional.

-

Figura 3.13: Ejemplo de flujo éptico disperso (izquierda) y flujo 6ptico denso (derecha).




4 Estado del Arte

El problema de la deteccion de caidas es un problema que ha sido ampliamente estudiado.
Podemos catalogarlo dentro del reconocimiento de actividad humana que ha su vez podemos
catalogarlo como un problema de clasificacién de videos (Como podemos ver en la Figura 4.1).
Para la solucién de este problema se han presentado una gran cantidad de aproximaciones,
por ejemplo, los sistemas basados en sensores, basados en visién y multimodales.

Figura 4.1: Esquema del posicionamiento de la detecciéon de caidas.

4.1 Sistemas de deteccidon de caidas basados en sensores

Los enfoques basados en sensores hacen uso del ambiente, dispositivos inteligentes y sen-
sores portétiles para proporcionar informacién importante, como aceleraciéon (Ejemplo en la
Figura 4.2), ausencia/presencia de personas... Tenemos el ejemplo de la Universidad de
Grenoble que disend un sensor auténomo colocado debajo de la axila, que detecta cuando
la velocidad supera un umbral especifico, la secuencia de una postura vertical a la postura
acostada y la ausencia de movimientos después de la caida. El dispositivo logré una sensibi-
lidad y especificidad cercana al 85% a partir de 15 escenarios de caida realizados 5 veces por
5 personas [11].

13



14 ESTADO DEL ARTE

Fall Register for Accelerometer Data ADL Register for Accelerometer DATA

Figura 4.2: Comparacién de 2 lecturas de un acelerémetro, una caida(izquierda) y una actividad
cotidiana(derecha).

4.2 Sistemas de deteccion de caidas basados en la vision

Las estrategias basadas en visién usan imagenes, como reconstrucciones 3D del entorno,
secuencias de video RGB 2D simples con una o varias camaras, o imagenes de profundidad
adquiridas de sensores de profundidad 3D, como entrada principal. La mayoria de los enfoques
basados en la visién utilizan cdmaras RGB simples, cdmaras web, sistemas de camara de
movimiento o incluso Kinects. El uso de un dispositivo Kinect para la deteccién de caidas ha
aumentado porque puede obtener informaciéon en 3D, como poses humanas o posiciones de
las extremidades.

La mayoria de sistemas de deteccion de caidas basadas en la visién constan de cuatro
fases, adquisicion de datos de secuencias de video, extraccion de caracteristicas de imégenes,
seleccion de caracteristicas y aprendizaje. Un ejemplo del flujo de trabajo es la Figura 4.3.

Data collection —=  Windowing ——m= Feature Extraction ——s= Learning and Inference

e .

Figura 4.3: Flujo de trabajo tradicional para sistemas de deteccién de caidas basado en vision.

Las técnicas de aprendizaje profundo actualmente estdn cambiando y mejorando los mé-
todos utilizados para abordar los problemas de visién por computadora. Las CNN aprenden
automaticamente las caracteristicas de los datos de entrenamiento, creando asi un método
factible de extraccion automatica de caracteristicas para las imagenes. Por ejemplo los autores
utilizan el aprendizaje profundo para detectar accidentes usando el flujo éptico como método
de extraccion de caracteristicas y luego prueban este método usando videos reales.Se entrend
una sola CNN usando imagenes para clasificar y detectar directamente los accidentes, y se
logré un area bajo la curva (AUC) de 0,96%. Y en la deteccién de caidas, las CNN se han
utilizado con un enfoque basado en sensores, se ha logrado una precisién de hasta el 92,3% y
con un enfoque portatil con un AUC de 0,75.
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Existen diferentes técnicas de deteccion de caidas al usar sistemas de deteccion de caidas
basados en visién, por ejemplo, un equipo canadiense propuso un sistema de deteccién de
caidas basado en las variaciones de la silueta humana en el control de la visién y méaquinas
de vectores de soporte (SVM) para identificar posturas . Luego, estos autores utilizaron un
modelo ocultos de Markov (HMM) para clasificar los datos en eventos de caida y no caida
[12]. Su aproximacién fue rastrear la silueta de la persona junto con las secuencias de video,
a continuacién, cuantificar la deformacién de la forma a partir de estas siluetas basandose
en métodos de andlisis de forma y finalmente, se detectaron caidas de las actividades diarias
utilizando modelos de mezcla gaussiana (GMM). Con esta aproximacion los autores lograron
un 98% de precisién en laboratorio.

También tenemos el experimento publicado en el IEEE [13] donde los autores implemen-
taron una CNN para un enfoque basado en la vision, en el que los autores utilizaron una
CNN 3D con videos de entrada de la cinemaética de las personas del dataset Sports-1M y en
el conjunto de datos de caida de multiples cdmaras, se pudo obtener una precisiéon del 100%,
que es el mejor resultado jamas informado.

4.3 Sistemas de deteccion de caidas basados en multimodales

Los enfoques multimodales recopilan toda la informacién posible de cdmaras, micréfonos,
sensores portatiles, sensores ambientales y dispositivos inteligentes, entre otros, y combinan
toda esta informacion para mejorar la deteccion de caidas y la clasificacién resulta de manera
practica, ya que los "wearables” no son capaces de distinguir una gran cantidad de actividades
humanas detalladas y complejas, ya que tienen dificultad para diferenciar entre actividades
similares, por lo que se necesitan sensores ambientales para la conciencia del contexto. En
este sentido, los enfoques multimodales pueden combinar méas de una fuente de datos para
obtener informacién tanto sobre el entorno como sobre el usuario.

Estos enfoques hacen factible la deteccion y clasificacion de caidas al aprovechar diferentes
modos de deteccién de una amplia gama de fuentes. Aun asi existen algunas debilidades, ya
que muchos tipos de informacién requieren la aplicacién de técnicas sélidas de extraccién y
seleccion de caracteristicas y consideraciones sobre enfoques de aprendizaje automatico para
diferentes tipos de datos de entrada, lo que hace que la deteccion de caidas sea computacio-
nalmente costosa y dificil de realizar. Ademas poniéndolo en contexto, como estos sistemas
de deteccién de caidas estan pensadas generalmente para gente mayor, el uso de miltiples
sensores con una colocaciéon compleja en el cuerpo y en el medio ambiente podria generar
dificultades practicas y molestias para las personas mayores, ademas de altos costos.







5 Metodologia

En este capitulo hablaremos de las diferentes herramientas, librerias, frameworks... que se
han usado para el desarrollo de este proyecto.

5.1 Librerias

El lenguaje que hemos usado para el desarrollo de este proyecto ha sido Python, ya que
dispone de una amplia gama de herramientas que facilitan el trabajo de desarrollar soluciones
de Deep Learning.

5.1.1 Tensorflow y Keras

TensorFlow es una biblioteca de c6digo abierto desarrollada por Google principalmente para
aplicaciones de aprendizaje profundo. También es compatible con el aprendizaje automaético
tradicional. Se desarrollé originalmente para grandes calculos numéricos sin tener en cuenta
el aprendizaje profundo, sin embargo, ha demostrado ser muy tutil para el desarrollo del
aprendizaje profundo y, por lo tanto, Google lo ha hecho de cédigo abierto. TensorFlow
acepta datos en forma de matrices multidimensionales de dimensiones superiores llamadas
tensores. Las matrices multidimensionales son muy ttiles para manejar grandes cantidades
de datos.

Keras es una biblioteca de cédigo abierto de Python potente y facil de usar para desarrollar
y evaluar redes neuronales con facilidad. Forma parte de la biblioteca TensorFlow (Figura
5.1) y permite definir y entrenar modelos de redes neuronales en tan solo unas lineas de

codigo.
Keras API

e ™

Backend: TensorFIow][ Theano J[ CNTK

~

\

J/

~

Low-level library: CUDA, cuDNN ][ BLAS, Eigen

"

"

J

e
Hardware: GPU ] [ CPU

\

Figura 5.1: La pila de software y hardware de aprendizaje profundo con keras.
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5.1.2 NumPy

NumPy es una biblioteca de Python utilizada para trabajar con arrays multidimensionales.
NumPy fue creado en 2005 por Travis Oliphant. Es un proyecto de codigo abierto y se puede
utilizar libremente. En Python tenemos listas que sirven para el mismo propésito, pero son
mucho mas lentas de procesar. NumPy pretende proporcionar un objeto array que sea hasta
50 veces mas rapido que las listas tradicionales de Python. El objeto array en NumPy se
llama ndarray, proporciona un montén de funciones de apoyo que hacen que trabajar con
ndarray sea muy facil y como los arrays se utilizan con mucha frecuencia en deep learning,
donde la velocidad y los recursos son muy importantes.

5.1.3 OpenCV

OpenCV es la gran biblioteca de cddigo abierto para la visién por ordenado y el proce-
samiento de imagenes, actualmente desempefia un papel fundamental en el funcionamiento
en tiempo real, que es muy importante en los sistemas actuales. Mediante su uso, se pueden
procesar iméagenes y videos para identificar objetos, rostros o incluso la escritura de un ser
humano. tiene méas de 2.500 algoritmos optimizados, como puede ser el algoritmo que optie-
ne el Optical Flow de 2 imagenes, algoritmo que usaremos posteriormente en el desarrollo.
Cuando creamos aplicaciones de visiéon por ordenador que no queremos construir desde cero,
podemos utilizar esta biblioteca para empezar a centrarnos en los problemas del mundo real.

5.1.4 KerasTuner

Los algoritmos de optimizacién suelen tener algunos hiperparametros que debemos ajustar
para que funcionen mejor. Para ajustar estos valores vamos a usar KerasTuner, un marco
de optimizacion de hiperparametros escalable y facil de usar que resuelve los puntos débiles
de la busqueda de hiperparametros y busca facilmente las configuraciones éptimas para el
modelo ANN. Ademés KerasTuner tambien es una buena herramienta si quisiésemos ajustar
el modelo en si, como por ejemplo determinar el numero de capas.

5.2 Datasets:

Para el desarrollo de este proyecto hemos usado 4 datasets, 3 para entrenar y probar
nuestras redes (conjuntos de train y test) y otro para validar:

5.2.1 Fall detection dataset ImViA:

Se trata de un Dataset de la Universidad de Bourgogne creado en abril del 2020. Contiene
un conjunto de datos en un entorno realista de videovigilancia utilizando una sola camara,
podemos ver una muestra en la Figura 5.2. La frecuencia de imagenes es de 25 frames/s
y la resolucién es de 320x240 pixeles. Contienen una iluminacién variable y dificultades
tipicas como oclusiones o un fondo desordenado. Los actores realizaban diversas actividades
cotidianas normales y caidas. El conjunto de datos contiene 191 videos.
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Figura 5.2: Muestra de 2 caidas del dataset en diferentes representaciones.

5.2.2 UR Fall Detection Dataset:

Es conjunto de datos del Centro Interdisciplinario de Modelizacién Computacional de la
Universidad de Rzeszow y contiene 70 videos (30 caidas + 40 actividades de la vida
cotidiana). Los eventos de caidas se registran con 2 cdmaras Microsoft Kinect y los corres-
pondientes datos del acelerémetro, podemos ver una muestra en la Figura 5.3. Los eventos de
AVD se registran con un solo dispositivo (cdmara 0) y acelerémetro. Los datos de los sensores
se recogieron con dispositivos PS Move (60Hz) y x-IMU (256Hz). Este dataset se encuentra
bajo una licencia Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0
International License y estd destinada a un uso académico no comercial. Aunque si se
quiere usar para fines comerciales se puede contactar con ellos.

Figura 5.3: Ejemplo de caida capturada desde 2 puntos de vista.
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5.2.3 Multiple cameras fall data set:

Este conjunto de datos de la Universidad de Montréal publicado en Julio 2010. Contiene
24 videos grabados con 8 cAmaras de video IP con la configuracién que se muestra en la figura
5.4. Los primeros 22 escenarios contienen una caida y actividades de la vida diaria, los dltimos
2 contienen sélo actividades de la vida cotidiana. Podemos ver una muestra en la Figura 5.5

— Caméra 6
L — Caméra 7

Caméra 8§

iy
‘— Camera 1

\ Caméra 2

o

Caméra 7 Caméra &

Caméra 5 Caméra

Figura 5.5: Ejemplo de caida capturada desde las 8 cAmaras.

5.2.4 Validation dataset

El dataset que hemos usado para validar nuestros modelos consiste en 36 videos de di-
ferentes fuentes y diferentes ambientes. Ya que para validar el funcionamiento del nuestro
modelo, necesitamos que se enfrente a un conjunto de datos con los que no haya entrenado
(ni si quiera parecidos). El conjunto esta compuesto por:

1. 16 videos de youtube.
2. 12 videos de la Universidad de Malaga.

3. 8 videos propios.
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5.2.5 Distribucidn final del dataset

Al final hemos podido construir un recopilar un dataset que de 156 videos, donde 90 serdan
para entrenar, 30 (25% del conjunto total) para testear y 36 para validar. Aunque después de
aplicar técnicas de aumentado de datos el niimero asciende a 360 videos para entrenamiento,
120 videos para test y 36 videos para validacién. (Véase la Figura 5.6).

400

360

350
300
250
200
150

100

36

50

B Train M Test m\Val

Figura 5.6: Distribucion del dataset en conjuntos de train ,test y validacién.







6 Desarrollo

En este apartado vamos a hablar sobre nuestra aproximacién que consiste en un sistema de
deteccién basado en deep learning y visién por computador, donde iremos cogiendo imagenes
de una camara, las pasaremos por un filtro de preprocesado y el resultado lo introduciremos
en una red neuronal previamente entrenada y nos dara el resultado de caida o no caida. En
la Figura 6.1 podemos ver el pipeline que vamos a seguir.

Modelo

Figura 6.1: Ejemplo de un flip horizontal de un video del UR Fall Detection Dataset.

-

Aumentado de datos

Preprocesado

6.1 Preparar los datos

Como ya hemos comentado en el apartado anterior para el desarrollo de este proyecto
hemos usado 3 datasets para entrenar el modelo y uno para validarlo. La primera fase de este
proyecto ha sido preparar los datos, para ello hemos obtenido los videos y los hemos dividido
en 30 frames, que es lo que dura mas o menos una caida (£ 1 segundo) y en frames de
128x128 pixeles.

23
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6.1.1 Aumentado de datos

Debido a la poca cantidad de videos de la que disponemos, decidimos aplicar algunas
técnicas de aumentado de datos. Hemos intentado hacer un aumentado de datos algo realista,
nada de girar el video, ya que la persona caeria hacia arriba (giro 180°), cosa que no nos
serviria ya que este caso nunca se daria en la vida real. Las 2 técnicas que hemos usado las
hemos usado ya que son casos que se pueden dar en un escenario real:

1. Flip horizontal: Hemos realizado un flip horizontal en cada video, es decir, si una
persona se caia de derecha a izquierda, caerd de izquierda a derecha, podemos ver un
ejemplo en la Figura 6.2. Y asi duplicamos el nimero de videos que tenfamos, de 120
videos a 240 videos.

1

Figura 6.2: Ejemplo de un flip horizontal de un video del UR Fall Detection Dataset.

2. Difuminado: Hemos aplicado un filtro de difuminado a todos los frames de los videos
que teniamos, ya que pensamos que seria un caso que se podria dar debido al desenfoque
que se puede producir al usar una cdmara, podemos ver un ejemplo en la Figura 6.3. Y
asi logramos duplicar el niimero de videos que teniamos, de 240 videos a 480 videos.

T

Figura 6.3: Ejemplo de aplicar un difuminado a un video del UR Fall Detection Dataset.
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6.1.2 Preprocesado de datos

Para el preprocesado de datos hemos usado el flujo 6ptico para saber que objetos se han
movido entre frame y frame. Este método lo implementa la libreria de OpenCYV en sus 2
versiones, flujo 6ptico denso y flujo éptico disperso. Podemos ver un ejemplo en la Figura 6.4

Figura 6.4: Ejemplo del flujo éptico denso de 2 imagenes del UR Fall Detection Dataset.

6.2 Métodos/Aproximaciones

Debido a que hemos decido basar nuestra solucién en Deep Learning, la siguiente etapa del
proyecto es preparar un modelo capaz de detectar las caidas de un video.

6.2.1 Time-distributed CNN 4 LSTM

La primera solucién que se nos ocurri6 fue usar una red que tuviese un bloque convolucional
bésico para la extraccién de caracteristicas de los datos de entrada, con una capa Time-
distributed para poder procesar los n frames y por ltimo un bloque LSTM procesar la
informacién espacio-temporal. Tenemos la arquitectura del modelo en la Figura 6.4.

input 1 input:

[(None, 30, 128, 128, 3)] | [(None, 30, 128, 128, 3)]

l

(None, 30, 128, 128, 3) | (None, 30, 126, 126, 16)

l

time_distributed_1(global_average pooling2d) | input:
TimeDistributed(GlobalAveragePooling2D) output:

l

(None, 30, 16) | (None, 128)

l

(None, 128) | (None, 128)

l

(None, 128) | (None, 2)

InputLayer | output:

time_distributed(conv2d) | input:
TimeDistributed(Conv2D) | output:

(None, 30, 126, 126, 16) | (None, 30, 16)

1stm input:
LSTM | output:

dense | input:

Dense | output:

dense_1 | input:

Dense | output:

Figura 6.5: Arquitectura del modelo Time-distributed CNN LSTM.
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6.2.2 CNN pre-entrenada + LSTM

La siguiente solucién que se nos ocurrié fue sustituir el bloque convolucional basico por
una red pre-entrenada en ImageNet, manteniendo la capa Time-distributed y el bloque
LSTM. Para el desarrollo de estos modelos vamos a usar 4 redes pre-entrenadas, Resnet50,
VGG19 , InceptionV3 y EfficientNetB7. [14]

6.2.3 Red convolucional 3D

La ultima solucién que usamos fue usar una red convolucional 3D. La arquitectura de una
red convolucional 3D es una variaciéon de la arquitectura 2D tradicional. Utiliza todas las
caracteristicas de la arquitectura CNN estdndar pero adopta una tercera dimension, que en
este caso es la secuencia de frames. La operacién de la capa de convoluciéon 3D se aplicara
con un nucleo tridimensional aprendible que considera las caracteristicas espacio-temporales
de la secuencia de frames, que son la altura x anchura x nimero de frame. Podemos ver la
arquitectura del modelo en la Figura 6.4.

conv3d_input | input:
[(None, 30, 128, 128, 3)] | [(None, 30, 128, 128, 3)]

InputLayer output:

Y

conv3d | input:
(None, 30, 128, 128, 3) | (None, 28, 126, 126, 1)

Conv3D | output:

Y

max_pooling3d | input:

(None, 28, 126, 126, 1) | (None, 28, 63, 63, 1)

MaxPooling3D | output:

Y

flatten | input:

(None, 28, 63, 63, 1) | (None, 111132)

Flatten | output:

Y

dense_2 | input:
(None, 111132) | (None, 256)

Dense | output:

Y

dropout | input:
(None, 256) | (None, 256)

Dropout | output:

Y

dense_3 | input:

(None, 256) | (None, 2)

Dense | output:

Figura 6.6: Arquitectura del modelo Conv3DNet.
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6.3 Desarrollo del programa para usar los modelos

Después de desarrollar la red capaz de detectar caidas, tuvimos que desarrollar un programa
para poder el modelo. Este programa tiene un funcionamiento muy sencillo, tal y como
podemos ver en su diagrama de flujo en la Figura 6.7.

S — e e Capturar Imagen

si

@J

E |
No
disponible?

Si
v
Figura 6.7: Diagrama de flujo del programa desarrollado.

El programa ira recopilando imagenes desde la entrada de video hasta llegar a las 30 ima-
genes (frames) después calculara el flujo éptico de la secuencia de imagenes y ejecutard el
modelo en paralelo. Una vez ejecute el modelo, debido a que esta ejecuciéon consume tiempo,
el programa seguiréd recopilando imagenes, borrando la primera imagen e introduciendo una
nueva a la secuencia (pop-push) hasta que el modelo vuelva a estar disponible, una vez el mo-
delo vuelva a estar disponible, este volvera a ejecutar el modelo en paralelo. La sincronizacién
entre los 2 procesos se ha hecho mediante mediante un seméforo.







7 Experimentacion y Resultados

En este apartado vamos a mostrar los resultados de las pruebas que hemos realizado para
el desarrollo de este proyecto. Usaremos los modelos mencionados en el apartado 6. Para

realizar las pruebas temporales usaremos un dispositivo con la siguientes caracteristicas:

Procesador | Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz

RAM 16GB

GPU NVIDIA GeForce GTX 1650 with Max-Q Design

Para referirnos a los modelos lo haremos de la siguiente forma:

Modelo TD-RN50-LSTM

TimeDistributed Resnet50 + LSTM

Modelo TD-VGG-LSTM

TimeDistributed VGG19 + LSTM

Modelo TD-INCV3-LSTM

TimeDistributed InceptionV3 + LSTM

Modelo TD-EfB7-LSTM

TimeDistributed EfficientNetB7 + LSTM

Modelo TD-CNN-LSTM

TimeDistributed Simple CNN + LSTM

Modelo CONV3D

Red convolucional 3D

29
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7.1 Métricas para la evaluacién de resultados

Al tratarse de un problema de clasificaciéon disponemos un conjunto de métricas que pode-
mos usar para evaluar nuestros modelos, como el accuracy, precision, recall, F1-score y AUC.
En los siguientes apartados veremos mas en detalle cada una de estas métricas.

7.1.1 Confusion Matrix

Una matriz de confusiéon es una tabla que se utiliza para definir el rendimiento de un
algoritmo de clasificacién, podemos ver un diagrama de la matriz de confusion en la Figura 7.1.
Una matriz de confusion visualiza y resume el rendimiento de un algoritmo de clasificacion.

Predicted Class

Positive Negative
w
E True Positive False Negative
.8 (TP) (FN)
T
(=]
u
= |
=3 » .
= False Positive True Negative
%”' (FP) (TN)

Figura 7.1: Diagrama de matriz de confusién.

La matriz de confusién consta de cuatro partes que se utilizan para definir las métricas de
medicién del clasificador (Véase la Figura 7.1). Supongamos un algoritmo que clasifica entre
2 clases, C1 y C2, las partes de la tabla serian:

1. TP (True Positive), el numero de elementos de la C1 correctamente clasificados como
C1.

2. TN (True Negative), el numero de elementos de la C2 correctamente clasificados como
C2.

3. FP (False Positive), el numero de elementos de la C1 clasificados como C2.

4. FN (False Positive), el numero de elementos de la C2 clasificados como C1.
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7.1.2 Accuracy

Es la métrica mas usada en la clasificacion. Indica el niimero de elementos clasificados
correctamente en comparacién con el nimero total de elementos, podemos ver su férmula
matematica en la Figura 7.2. Usando esta métrica suele ser suficiente para evaluar el modelo
en caso de que los datos estén bien equilibrados.

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

Figura 7.2: Formula de la métrica accuracy.

Hay muchos casos en los que el accuracy no es un buen indicador del rendimiento del
modelo. Uno de estos escenarios es cuando su distribucién de clases estd desequilibrada. En
este caso, incluso si predice todas las muestras como la clase méas frecuente, obtendria una
alta tasa de precision, lo que no tiene ningin sentido (porque su modelo no esté aprendiendo
nada y solo estd prediciendo todo como la clase superior) Asi que se suele usar otras métricas
(estas pueden ser complementarias).

7.1.3 Precision

La precision se calcula como la relacion entre el nimero de muestras Positivas clasificadas
correctamente y el nimero total de muestras clasificadas como Positivas (ya sea correcta o
incorrectamente), podemos ver su formula matemética en la Figura 7.3. La precisiéon mide la
exactitud del modelo a la hora de clasificar una muestra como positiva.

TP

Precision =
(TP + FP)

Figura 7.3: Formula de la métrica precision.

La precisiéon es una buena métrica cuando los costos de falsos positivos son altos. Por
ejemplo, en la deteccién de spam de correo electrénico, un falso positivo significa que un
correo electrénico que no es spam (negativo real) ha sido identificado como spam (spam
predicho). El usuario de correo electrénico puede perder correos electrénicos importantes si
la precisiéon no es alta para el modelo de deteccién de spam.
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7.1.4 Recall

El recall se calcula como la relacién entre el nimero de muestras positivas correctamente
clasificadas como positivas y el niimero total de muestras positivas. La recall mide la capacidad
del modelo para detectar muestras positivas, podemos ver su férmula matematica en la Figura
7.4. Cuanto mayor sea la recuperacion, mayor serd el nimero de muestras positivas detectadas.

TP

ecall = ————
recd TP + FN

Figura 7.4: Formula de la métrica recall.

Recall es una buena métrica para cuando hay un alto costo asociado con el Falso Negativo.
Por ejemplo, en deteccién de fraude. Si una transaccién fraudulenta (Positivo real) se pro-
nostica como no fraudulenta (Negativo previsto), la consecuencia puede ser muy mala para
el banco.

7.1.5 F1 Score

La puntuaciéon F1 combina la precisién y el recall de un clasificador en una sola métrica
tomando su media armonica, podemos ver su formula matematica en la Figura 7.5. Se utiliza
principalmente para comparar el rendimiento de dos clasificadores. Supongamos que el cla-
sificador A tiene un mayor recall y el clasificador B tiene una mayor precision, en este caso,
las puntuaciones F1 de ambos clasificadores pueden utilizarse para determinar cuédl produce
mejores resultados.

2 x (Precision x Recall)

F1 Score =
Precision + Recall

Figura 7.5: Formula de la métrica F1 score.

7.1.6 Area Under the Curve

La curva ROC es una medida de rendimiento para los problemas de clasificacién en varios
ajustes de umbral. La ROC es una curva de probabilidad y la AUC representa el grado o la
medida de separabilidad. Indica en qué medida el modelo es capaz de distinguir entre clases.
Cuanto mas alto sea el AUC, mejor sera el modelo para predecir las clases CO como CO y las
clases C1 como C1. Podemos ver un diagrama que lo refresenta en la Figura 7.6.
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TPR

FPR

Figura 7.6: AUC-ROC Curva.

7.2 Validacion cruzada

La validacion cruzada (cross-validation) es una técnica utilizada para evaluar los resultados
de un andlisis estadistico y garantizar que son independientes de la particién elegida (entre-
namiento o prueba). K-Fold CV proporciona un modelo con menos sesgo en comparacion
con otros métodos. En K-Fold CV, tenemos un pardmetro k, donde este decide en cuantas
particiones se dividira el conjunto de datos, podemos un ejemplo de un 10-CV en la Figura
7.7. Cada particién tiene la oportunidad de aparecer en el conjunto de entrenamiento (k-1)
veces, lo que a su vez garantiza que cada observacion del conjunto de datos aparezca en el
conjunto de datos, lo que permite que el modelo aprenda mejor la distribucién de datos.

Training folds Test fold
1¥ iteration ! ! I E; 1
24 jteration | E;
s R LE=1y% E
3% iteration || E; K
10% iteration |l | -

Figura 7.7: Ejemplo de validacién cruzada 10-CV.

Para lograrlo en este desafio, hemos utilizado la clase StratifiedKFold de la libreria clase
StratifiedKFold de la biblioteca sklearn para dividir el conjunto de datos de entrenamiento
en 10 particiones, donde el algoritmo intenta equilibrar el nimero de instancias de cada clase
en cada particién. El ejemplo crea y evalia 10 modelos utilizando las 10 divisiones de los
datos y recopila todas las puntuaciones. El rendimiento se imprime para cada modelo y se
almacena. La desviacién promedio y estandar del rendimiento del modelo se imprime al final
de la ejecucién para proporcionar una estimacién sélida de la precisiéon del modelo.
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7.3 Sin optical flow ni aumentado de datos

En este apartado realizaremos pruebas sobre nuestros modelos pero sin aplicar un prepro-
cesado a nuestros datos ni técnicas de aumentado de datos.

En este apartado apartado no se han conseguido datos dignos de mencién ya que ningtin

modelo ha obtenido buenos resultados, el mejor resultado ha sido del Modelo TD-RN50-LSTM
con un 53% de accuracy en los datos de entrenamiento y 50% de accuracy en validacién.

7.3.1 Modelo TD-RN50-LSTM

58,43% (+/- 10,20%)

Val 0.498 0.249 0.497 0.329 49,75% (+/- 0,75%)

Cuadro 7.1: Resultados prueba 19.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

e=@==train e==@==test «=@==validation

Figura 7.8: Accuracy del Modelo TD-RN50-LSTM sin optical flow ni aumentado de datos en cada
fold.
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7.3.2 Modelo TD-VGG-LSTM

50,59% (+/- 1,76%)

Val 0.506 0.312 0.506 0.358 50,50% (+/- 1,00%)

Cuadro 7.2: Resultados prueba 20.

Accuracy del modelo en cada fold
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60

0,50 M-AWAC

0,40

Accuracy

0,30
0,20
0,10
0,00

Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.9: Accuracy del Modelo TD-VGG-LSTM sin optical flow ni aumentado de datos en cada
fold.
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7.3.3 Modelo TD-INCV3-LSTM

50,88% (+/- 2,65%)

Val | 0.489 0.448 | 0.448 | 0.413 | 48,75% (+/- 7,35%)

Cuadro 7.3: Resultados prueba 21.

Accuracy del modelo en cada fold

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60

0,50

Accuracy

0,40
0,30
0,20
0,10

0,00
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.10: Accuracy del Modelo TD-INCV3-LSTM sin optical flow ni aumentado de datos en cada
fold.
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7.3.4 Modelo TD-EfB7-LSTM

50,59% (+/- 1,76%)

Val 0.506 0.312 0.506 0.358 50,50% (+/- 1,00%)

Cuadro 7.4: Resultados prueba 22.

Accuracy del modelo en cada fold
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60

0,50 M.AWAC

0,40

Accuracy

0,30
0,20
0,10
0,00

Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.11: Accuracy del Modelo TD-VGG-LSTM sin optical flow ni aumentado de datos en cada
fold.
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7.3.5 Modelo TD-CNN-LSTM

50,00% (+/- 0,00%)

Val 0.513 0.429 0.514 0.435

51,25% (+/- 8,00%)

Cuadro 7.5: Resultados prueba 23.

Accuracy del modelo en cada fold

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60 //\
>
® N
5 0,50 > <
§ \// —_— ~— —
< 040 N

0,30

0,20

0,10

0,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.12: Accuracy del Modelo TD-CNN-LSTM sin optical flow ni aumentado de datos en cada

fold.
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7.3.6 Modelo CONV3D

50,00% (+/- 0,00%)

Val 0.505 0.402 0.505 0.358 50,50% (+/- 3,67%)

Cuadro 7.6: Resultados prueba 24.

Accuracy del modelo en cada fold
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60

0,50 >‘—‘—%

0,40

Accuracy

0,30
0,20
0,10

0,00
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.13: Accuracy del Modelo CONV3D sin optical flow ni aumentado de datos en cada fold.
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7.4 Sin optical flow con aumentado de datos

En este apartado realizaremos pruebas sobre nuestros modelos pero esta vez sin aplicar un
preprocesado a nuestros datos, pero si que usaremos técnicas de aumentado de datos.

En este apartado tampoco hay resultados dignos de mencién, ningtin modelo ha obtenido

buenos resultados, el mejor resultado ha sido del Modelo TD-EfB7-LSTM con un 61% de
accuracy en los datos de entrenamiento pero 50% de accuracy en validacion.

7.4.1 Modelo TD-RN50-LSTM

52,877 (+/- 7.10%)

52,25% (+/- 6,56%)

Cuadro 7.7: Resultados prueba 13.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000 L < < < Aﬂ

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

e=@==train e==@==test «=@==validation

Figura 7.14: Accuracy del Modelo TD-RN50-LSTM sin optical flow y con aumentado de datos en
cada fold.
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7.4.2 Modelo TD-VGG-LSTM

52,31% (+/- 1,10%)

Val 0.522 0.366 0.522 0.392 52,25% (+/- 6,56%)

Cuadro 7.8: Resultados prueba 14.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.15: Accuracy del Modelo TD-VGG-LSTM sin optical flow y con aumentado de datos en
cada fold.
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7.4.3 Modelo TD-INCV3-LSTM

50,00% (+/- 0,00%)

Val | 0.455 0.365 | 0.452 | 0.381 | 45,25% (+/- 6,27%)

Cuadro 7.9: Resultados prueba 15.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000
0,5000
0,4000

0,3000

Accuracy

0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.16: Accuracy del Modelo TD-INCV3-LSTM sin optical flow y con aumentado de datos en
cada fold.
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7.4.4 Modelo TD-EfB7-LSTM

61,80% (+/- 8,63%)

Val | 0.499 0.351 | 0.497 | 0.380 | 49,75% (+/- 1,35%)

Cuadro 7.10: Resultados prueba 16.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.17: Accuracy del Modelo TD-EfB7-LSTM sin optical flow y con aumentado de datos en
cada fold.
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7.4.5 Modelo TD-CNN-LSTM

50,00% (+/- 0,00%)

Val | 0.493 0.468 | 049 | 0.419 | 49,25% (+/- 4,34%)

Cuadro 7.11: Resultados prueba 17.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000 fv_v‘&

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.18: Accuracy del Modelo TD-CNN-LSTM sin optical flow y con aumentado de datos en
cada fold.
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7.4.6 Modelo CONV3D

52,345% (+/- 1,02%)

Val 0.514 0.515 0.514 0.399 51,25% (+/- 2,80%)

Cuadro 7.12: Resultados prueba 18.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000 _/.'—_—_\. ‘—%

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.19: Accuracy del Modelo CONV3D sin optical flow y con aumentado de datos en cada fold.
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7.5 Optical flow sin aumentado de datos

En este apartado realizaremos pruebas sobre nuestros modelos pero a diferencia del apar-
tado anterior, esta vez si que aplicaremos un preprocesado a nuestros datos (Optical flow)
pero no usaremos técnicas de aumentado de datos.

7.5.1 Modelo TD-RN50-LSTM

LAV (+/- 17,45%)

Val | 0.576 0.409 | 0.574 | 0.456 | 57,50% (+/- 12,25%)

Cuadro 7.13: Resultados prueba 7.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold
=@=train ==@==test ==@==validation

Figura 7.20: Accuracy del Modelo TD-RN50-LSTM con optical flow y sin aumentado de datos en
cada fold.

Observando los resultados en el Cuadro 7.13 podemos ver que la eficiencia del modelo ha
subido bastante en comparacion con los experimentos anteriores, donde podemos ver que el
accuracy en el conjunto de entrenamiento ha llegado a mas de un 61%, en el conjunto de text
un 58% y en validacién un 57%.
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7.5.2 Modelo TD-VGG-LSTM

50,00% (+/- 0,00%)

Val 0.51 0.303 0.51 0.349 51,00% (+/- 3,00%)

Cuadro 7.14: Resultados prueba 8.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000

0,6000
0,5000

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold
=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.21: Accuracy del Modelo TD-VGG-LSTM con optical flow y sin aumentado de datos en
cada fold.

Observando los resultados de los experimentos anteriores y de este experimento, podemos
ver que dan resultados muy similares, donde el modelo no logré ajustarse ni a los datos de
entrenamiento.
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7.5.3 Modelo TD-INCV3-LSTM

64,35% (+/- 15,39%)

Val 0.55 0.481 0.549 0.435 55,00% (+/- 9,62%)

Cuadro 7.15: Resultados prueba 9.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold
=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.22: Accuracy del Modelo TD-INCV3-LSTM con optical flow y sin aumentado de datos en
cada fold.

Al igual que el modelo TD-RN-50, este modelo si que ha conseguido dar buenos resultados,
donde si que ha llegado a ajustarse a los datos de entrenamiento con un 64% de accuracy,
en el conjunto de test con un 62% aunque no haya logrado generalizar del todo bien sobre el
conjunto de validacién, donde ha dado un 55% de accuracy.
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7.5.4 Modelo TD-EfB7-LSTM

50,00% (+/- 0,00%)

Val 0.51 0.303 0.51 0.349 51,00% (+/- 3,00%)

Cuadro 7.16: Resultados prueba 8.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000

0,6000
0,5000

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.23: Accuracy del Modelo TD-EfB7-LSTM con optical flow y sin aumentado de datos en
cada fold.

Al igual que el apartado anterior, este modelo sigue sin aprender.
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7.5.5 Modelo TD-CNN-LSTM

100.00% (+/- 0.00%)

Val 0.652 0.683 0.652 0.637 65,25% (+/- 3,94%)

Cuadro 7.17: Resultados prueba 11.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000 Py Py Py P Py Py Py PY Py PY

0,9000

0,8000

0,7000

0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.24: Accuracy del Modelo TD-CNN-LSTM con optical flow y sin aumentado de datos en
cada fold.

Observando los datos del Cuadro 7.17 podemos ver que el modelo se ha ajustado muy bien
a los datos de entrenamiento, aunque no haya generalizado tan bien como al usar aumentado
de datos, pero ain asi son buenos resultados (Los mejores sin aumentado de datos).
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7.5.6 Modelo CONV3D

100.00% (+/- 0.00%)

Val | 0.543 0.543 | 0.543 | 0.530 | 54,25% (+/- 8,74%)

Cuadro 7.18: Resultados prueba 12.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000

0,9000

0,8000

0,7000

0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000

0,3000

0,2000

0,1000

0,0000

Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.25: Accuracy del Modelo CONV3D con optical flow y sin aumentado de datos en cada fold.

Aligual que el Modelo TD-CNN-LSTM, al observar los resultados del Cuadro 7.18 podemos
ver que el modelo se ha ajustado muy bien a los datos de entrenamiento, aunque no haya
generalizado bien como el Modelo TD-CNN-LSTM. Ademsds otra diferencia en comparacién
con el Modelo TD-CNN-LSTM, es que el Modelo TD-CNN-LSTM tiene 91.458 pardmetros y
este modelo tiene 28.450.644 cosa que pasara factura mas adelante en la eficiencia temporal.
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7.6 Optical flow con aumentado de datos

En este apartado realizaremos pruebas sobre nuestros modelos aplicando un preprocesado
a nuestros datos (Optical flow) y técnicas de aumentado de datos.

7.6.1 Modelo TD-RN50-LSTM

99.95% (+/- 0.16%)

80.50% (+/- 4.15%)

Cuadro 7.19: Resultados de la prueba 1.

Accuracy del modelo en cada fold

1,00 .v‘—.——.—.w

0,90
080 W
0,70
0,60

0,50

Accuracy

0,40
0,30
0,20
0,10

0,00
Fold

=@=train ==@==test ==@==validation

Figura 7.26: Accuracy del Modelo TD-RN50-LSTM con optical flow y aumentado de datos en cada
fold.

Como podemos observar en el Cuadro 7.19, este modelo se ha adaptado bastante bien a
los datos de entrenamiento y test consiguiendo un accuracy de £99%. También podemos
observar que el modelo a generalizado bastante bien teniendo en cuenta que el conjunto de
validaciéon es muy distinto al conjunto con el que hemos entrenado el modelo.
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7.6.2 Modelo TD-VGG-LSTM

50.00% (+/- 0.00%)

Val 0.50 0.25 0.50 0.33 50.00% (+/- 0.00%)

Cuadro 7.20: Resultados prueba 2.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000 W

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold
—=@=—train ==@==test «=@==validation

Figura 7.27: Accuracy del Modelo TD-VGG-LSTM con optical flow y aumentado de datos en cada
fold.

Si observamos este los resultados del Cuadro 7.20 podemos llegar a la conclusién de que el
modelo no esta aprendiendo nada, ni si quiera es capaz de ajustarse a los datos de entrena-
miento, donde el AUC es de un 50% (Funcién rand).
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7.6.3 Modelo TD-INCV3-LSTM

6.2 (+/- 11.91%)

Val 0.6249 0.553 0.625 0.549 62.50% (4/- 15.53%)

Cuadro 7.21: Resultados prueba 3.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold
=@ Series] ==@==Series2 ==@=validation

Figura 7.28: Accuracy del Modelo TD-INCV3-LSTM con optical flow y aumentado de datos en cada
fold.

A partir del Cuadro 7.21 podemos observar que este modelo ha obtenido resultados acep-
tables en el entrenamiento aunque no haya conseguido generalizar bien sobre el conjunto de
validacién. Los resultados son algo flojos si los comparamos con los del Modelo TD-RN50-
LSTM, pero son mucho mejores que los del Modelo TD-VGG-LSTM.
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7.6.4 Modelo TD-EfB7-LSTM

50.00% (+/- 0.00%)

Val 0.50 0.25 0.50 0.33 50.00% (+/- 0.00%)

Cuadro 7.22: Resultados prueba 4.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000
0,9000
0,8000
0,7000
0,6000

0,5000 7%_._.

0,4000

Accuracy

0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.29: Accuracy del Modelo TD-EfB7-LSTM con optical flow y aumentado de datos en cada
fold.

Al igual que el Modelo TD-VGG-LSTM, viendo los resultados del Cuadro 7.22 y de los
experimentos anteriores, podemos ver que el modelo no aprende.
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7.6.5 Modelo TD-CNN-LSTM

99,73% (+/- 0,65%)

Val 0,749 0,784 0,752 0,744 74,75% (4/- 5,41%)

Cuadro 7.23: Resultados prueba 5.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000 . ° ° ° ° ° ° °
0,9000 \/\/\/\\/‘
0,8000

0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.30: Accuracy del Modelo TD-CNN-LSTM con optical flow y aumentado de datos en cada
fold.

Observando los resultados del Cuadro 7.23 podemos observar que este modelo ha consegui-
do aprender bien de los datos de entrenamiento, ademés de generalizar bien sobre los datos de
validacion. La diferencia entre este modelo y el Modelo TD-RN50-LSTM es que este modelo
es mucho mas simple y con muchos menos parametros que el Modelo TD-RN50-LSTM por
lo que tendrd una eficiencia temporal mejor que la del Modelo TD-RN50-LSTM, cosa que
veremos mas adelante.
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7.6.6 Modelo CONV3D

100.00% (+/- 0.00%)

Val 0.529 0.539 0.529 0.519 53,00% (+/- 9,00%)

Cuadro 7.24: Resultados prueba 6.

Accuracy del modelo en cada fold

1,0000 Py Py Py Py Py Py Py PY Py PY

0,9000

0,8000

0,7000

0,6000

0,5000

Accuracy

0,4000
0,3000
0,2000
0,1000

0,0000
Fold

=@=—train ==@==test ==@==validation

Figura 7.31: Accuracy del Modelo CONV3D con optical flow y aumentado de datos en cada fold.

Como podemos ver en el Cuadro 7.24 modelo ha conseguido ajustarse a los datos de
entrenamiento (hasta sobreajustarse) pero no ha conseguido generalizar bien, ni para los
datos de test ni para los datos de validacién.
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7.7 Tiempos de ejecucion

Después de evaluar la fiabilidad de nuestros modelos, vamos a comprobar cuanto tardan
las predicciones de cada modelo. La eficiencia temporal es un aspecto muy importante ya que
si queremos que nuestro modelo sea capaz de detectar caidas que se producen en margen de
1 segundo, el sistema tiene que ser muy rapido para que no se nos escape ninguna caida.

Modelo Trainable params | Non-trainable params | Tiempo de prediccién (s)
Modelo TD-RN50-LSTM 2625538 23587712 3.1s
Modelo TD-VGG-LSTM 1052674 20024384 3.58
Modelo TD-INCV3-LSTM 2625538 21802784 1.75s
Modelo TD-EfB7-LSTM 3149826 64097687 4.35
Modelo TD-CNN-LSTM 91458 — 1.45s
Modelo CONV3D 28450644 — 5.2s

Cuadro 7.25: Comparativa de los tiempos de ejecucién y parametros de los modelos

Como podemos observar, el modelo que mejor tiempo nos da es el Modelo TD-CNN-LSTM
con una velocidad de 1.45s por predicciéon. Aunque no es el modelo con mejor precisién.

Podemos concluir este apartado de experimentacion destacando lo que acabamos de con-
seguir. Los mejores modelos que hemos conseguido son los siguientes:

Modelo Validation Accuracy | Tiempo de prediccién (s)
Modelo TD-RN50-LSTM 0.80 3.1s
Modelo TD-CNN-LSTM 0.749 1.45s

Cuadro 7.26: Mejores modelos obtenidos

Ambos modelos entrenados con datos preprocesados y aumentados.
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7.8 Resultados cualitativos del modelo TD-RN50-LSTM

Después de obtener el mejor modelo, que nos ha dado un accuracy de 0.8055 (Figura), vamos
a mas en detalle en casos esta funcionando nuestro modelo y en que casos esta fallando.

n? videos | Aciertos
Youtube 16 4
Videos propios 8 0
Universidad de Mélaga 12 3

Cuadro 7.27: Desglose de aciertos en el conjunto de validacion

- N

Secuencia Flujo éptico Resultado esperado Resultado obtenido

A\ /

Figura 7.32: Resultado experimento video de youtube
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Figura 7.33: Resultado experimento video de youtube
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Figura 7.34: Resultado experimento video de la Universidad de Mélaga
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Figura 7.35: Resultado experimento video de youtube
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Figura 7.36: Resultado experimento video de youtube
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Figura 7.37: Resultado experimento video del Fall detection dataset ImViA

P

Secuencia

Flujo dptico

Resultado esperado

Resultade obtenido

/

Figura 7.38: Resultado experimento video del UR Fall Detection Dataset
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Figura 7.39: Resultado experimento video del Fall detection dataset ImViA
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Figura 7.40: Resultado experimento con video grabado en casa







8 Conclusiéon y Trabajos Futuros

A lo largo del desarrollo de este proyecto hemos podido realizar un estudio sobre las téc-
nicas actuales de los sistemas deteccién de caidas. A modo de conclusién nos gustaria hacer
una vision global del proyecto que hemos realizado asi como de los objetivos y aprendizajes
alcanzados.

Para poder entender el alcance que tiene nuestra propuesta, hay que destacar la principal
limitacién que nos hemos encontrado durante el desarrollo, la cantidad de datos tan limitada
que disponiamos (aun habiendo aplicado técnicas de aumentado de datos). Estos eran una
proporcién lo suficientemente pequefia como para no poder alcanzar y poner a prueba un sis-
tema que diese un resultado con las caracteristicas necesarias como para poder llevarlo a un
producto realista, ya que para el problema que nos enfrentamos son muchos los casos posibles
que nos podemos encontrar y, por tanto, es necesario un gran conjunto de datos que pueda
contemplar cada uno de ellos. Sin embargo, no resta a que se han podido lograr los objetivos
propuestos en este trabajo, con los cuales ademas hemos conseguido un buen punto de partida
para, en un futuro, si se desea y disponiendo de un mejor conjunto de datos, poder adaptar
nuestra propuesta a un producto competitivo que ofrezca soluciéon a un problema que hasta
ahora no se ha planteado desde una perspectiva como la nuestra, mediante el uso de cdmaras.
Ya que hemos podido desarrollar un sistema capaz de detectar caidas mediante visiéon por
computador con unos resultados bastante aceptables, pues nuestro sistema ha sido capaz de
adaptarse bien a la muestra con la que le hemos entrenado y ha sido capaz de generalizar
bastante bien (£80% precisién) sobre un conjunto de videos variados con poca relacién entre
ellos que hemos usado a modo de validacién de nuestro sistema. De manera que, como hemos
comentado, el modelo ha demostrado que ha aprendido bien, y a partir de las pruebas que
hemos realizado consideramos que estos buenos resultados se extrapolarian tras un respectivo
aumento del conjunto de datos, permitiendo que en un futuro se mejore en gran medida la red.

Como posibles mejoras que consideramos importante a mencionar, se podria construir una
app donde usar nuestro sistema para notificar de las caidas a los contactos de emergencias de
los usuarios. Ademds, aun estando este trabajo basado al 100% en visién por computador y
deep learning, creemos que podria aportar una mejora significativa combinar la informacién
visual con la de algin tipo de sensor extra (acelerémetro, sensor de presion...), puede que
mejore los resultados (aunque para asegurarlo tendriamos que probarlo).

Tras haber analizado los diferentes resultados que hemos alcanzado, puedo concluir que ha
sido un proyecto en el que personalmente he podido aprender mucho, tanto en el ambito de
vision por computador y deep learning como uno mas académico, ya que he podido aprender
a realizar cada una de las etapas de un trabajo de investigacién, desde el estudio del estado
del arte, al desarrollo y propuesta de una solucién y su respectiva evaluacién.
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En el siguiente video se puede observar funcionamiento del sistema propuesto Deteccion
de caidas para dispositivos de bajo coste



https://drive.google.com/drive/folders/1pGKZOsXZoiq31hlUJ5rPUV0iHvO1vTMq?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1pGKZOsXZoiq31hlUJ5rPUV0iHvO1vTMq?usp=sharing
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