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RESUMEN

Las caidas suponen un gran problema contra la salud de los pacientes a nivel mundial, siendo
la segunda causa de muerte accidental, segun la Organizacion Mundial de la Salud ~-OMS—,
creando, de esta forma, un foco de investigacion para muchos, el cual busca disminuir el porcentaje
de aquellos eventos de caidas que llegan a tornarse mortales tanto en ambientes controlados como
no controlados y en poblacion de cualquier edad; sin embargo, se sabe que la poblacion mas
vulnerable a sufrir heridas de gravedad es aquella en la que los individuos se encuentran en la

tercera edad.

Por esta razén, se propone un conjunto de datos llamado Robust Fall Detection Dataset —
RFDD- compuesto de una amplia variedad de acciones del diario vivir (ADL), como caminar,
sentarse, levantarse, entre otros, y acciones de caidas simuladas por actores reales y en diferentes
escenarios. Después de una validacion del RFDD, usando un algoritmo de red neuronal y
diferentes arquitecturas de redes neuronales, se obtienen resultados bastante positivos, esto con el
objetivo de ayudar en investigaciones futuras por parte de cualquier equipo de investigacion al

proporcionar un conjunto de datos bastante completo y de acceso gratuito.

ABSTRACT

Falls are a great problem against the health of patients worldwide, being these the second cause
of accidental death according to the World Health Organization -WHO- thus creating a focus of
research for many, seeking to reduce the percentage of Those fall events that become fatal both in
controlled and uncontrolled environments and in the population of any age, however, it is known
that the population most vulnerable to suffering serious injuries are those individuals who are in

the elderly.

A Dataset called Robust Fall Detection Dataset -RFDD- is proposed, composed of a wide
variety of daily living actions (ADL) such as walking, sitting, getting up, among others, and falling
actions, simulated by real actors and in different scenarios. After a validation of the RFDD using
a neural network algorithm and different neural network architectures, quite positive results are
obtained, this with the aim of helping in future research by any research team by providing a fairly

complete data set and free access.
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CAPITULO 1 - BASE DEL PROYECTO

1.1. PLANTEAMIENTO PROBLEMA

Segun la Organizacion Mundial de la Salud -OMS-—, las caidas son la segunda causa de muerte
en el mundo por lesiones accidentales o no intencionales. Las cifras de muertes al afio superan las
600 000 personas, siendo los hombres quienes sufren mayor indice de caidas mortales, en
comparacion con las mujeres. Mas del 70 % de estos accidentes ocurren en paises en via de
desarrollo, donde los recursos son escasos y las personas de edad mayores a 65 afios son las méas
afectadas [1]. Lo anterior se debe a que, a medida en que la edad de las personas aumenta, el cuerpo
adquiere una mayor vulnerabilidad a los golpes. Las caidas causan traumatismos que en personas
de avanzada edad pueden llegar a desencadenar la muerte. Entre los afios 2017 y 2019, se observo
un crecimiento en la poblacion anciana a nivel mundial, incrementando de un 8,6 % a un 9 % [2].
Ademas, se estima que para el afio 2050 estas cifras incrementaran a méas del 20 % [3], lo que
constata que este crecimiento de la poblacion de avanzada edad debera ser considerado en el

manejo de los eventos adversos causados por las caidas.

Las instituciones y entidades prestadoras de salud, como hospitales, clinicas y ancianatos
encargadas del cuidado de los pacientes, tienen a su disposicién un nimero determinado de talento
humano responsable de la vigilancia y del bienestar del paciente. En este sentido, por lo general,
siempre serd menor la cantidad de personal de la salud frente a la cantidad de pacientes que estan
presentes en los sitios de atencion, lo que genera una gran diferencia que dificulta la vigilancia
continua. Los hospitales, que son instituciones gque albergan una poblacién abundante de pacientes
(ambulatorios y hospitalizados) no son ajenos a la problematica de las caidas. En diferentes
estudios recolectados a nivel mundial se estima que Unicamente en Estados Unidos, las caidas de

pacientes tienen un costo para el Gobierno de 3,4 millones de dolares en el 2020, y que para el
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2030, la cifra aumentara a 5,7 millones de dolares [4]. El departamento de medicina legal en
Colombia, en el afio 2018, report6 que las personas muertas por causa de una caida ascendian a
3523, de las cuales 1106 casos han sido ocasionados desde su propia altura, lo que se considera

una tasa bastante alta de afectaciones [5].

Aunque los circuitos cerrados de television —CCTV- instalados en los hospitales proporcionan
un grado de vigilancia a los pacientes, su principal objetivo no es la deteccion y alertas tempranas
relacionadas con caidas. Diversas investigaciones proponen sistemas de deteccion de caidas en
ambientes controlados que van desde dispositivos usables [6] a cdmaras de profundidad, tales
como: Kinect [7], [8]. La mayor parte de estas investigaciones estdn enfocadas en personas de la
tercera edad, puesto que dicha poblacion es altamente vulnerable a las caidas, debido a su
condicion fisica, tal como se menciond anteriormente. En los dispositivos usables, la principal
desventaja radica en que son incomodos e invasivos, razén por la cual las personas tienden a
olvidarlos o no quieren usarlos [9], generando asi que en caso de una caida sea imposible alertar
al personal encargado, impidiendo prestar una atencion inmediata y oportuna. Los sensores de
profundidad son dispositivos no invasivos que facilitan la proteccidn de datos, relacionada con la
privacidad del paciente, debido a que trabajan con longitudes de onda del infrarrojo, por lo que no
es posible el reconocimiento de un rostro humano. Sin embargo, diversas investigaciones solo
utilizan los puntos claves (simplificacion de las imagenes de profundidad) obtenidos por los SDK,
como Microsoft Kinect, reduciendo el cuerpo humano a solo un conjunto de puntos [9], [10].
Después, mediante métodos clasicos de clasificacion, o basados en caracteristicas, realizan el
rastreo del esqueleto humano y predicen diferentes eventos relacionados con caidas; sin embargo,
este enfoque falla cuando las condiciones luminicas cambian bruscamente, evitando la correcta
calibracion del sensor y produciendo malas ubicaciones de los puntos sobre las articulaciones de

la persona.

La gran mayoria de los sistemas de deteccién de caidas son entrenados con conjuntos de datos

propios creados a través de un ambiente estructurado y controlado. Por lo general, el sistema no es
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entrenado ni probado en diferentes ambientes, por lo que los conjuntos de datos no tienen una
diversificacion de los escenarios. Aunque son diversos los trabajos realizados en el tema, muy
pocos de los sistemas son implementados en ambientes reales o se convierten en productos finales
[11]; ademas, se suma que por los altos costos, Colombia, al ser un pais en via de desarrollo, no
da prioridad a las investigaciones de deteccion de caidas causando asi, la falta de recursos para
suplir un proyecto de estos, Ilevando a que las campafias de prevencion de caidas sean llevadas a
cabo en lugar de investigaciones [5], [12]. Sin embargo, no se puede desconocer que aunar la
tecnologia, la ciencia y los esfuerzos del personal médico generaria notables mejoras a los

problemas de salud publica.

Por otra parte, implementar un sistema que esté enfocado al cuidado de la salud siempre debe
tener un rigor cientifico y técnico que brinde la confianza para funcionar de manera adecuada en
un ambiente real; hasta el momento, no existe un conjunto de datos estandarizado que pueda usarse
en la deteccion de caidas de pacientes, en otras palabras, un conjunto de datos que abarque gran
cantidad de muestras relacionadas con caidas y actividades del diario vivir en diferentes escenarios
y que tenga un caracter de acceso libre que permita el fortalecimiento de nuevos o mejorados

sistemas para la deteccion de caidas.

En este trabajo se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ¢como construir y estandarizar
un conjunto de datos relacionado con eventos de caidas y actividades del diario vivir que favorezca
la creacion de sistemas de deteccion de caidas mas robustos para el funcionamiento en ambientes

reales?
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1.2. JUSTIFICACION

Los proyectos relacionados con la deteccion o prediccion de caidas precisan de un conjunto de
datos para funcionar. El presente proyecto busca dar solucion a la carencia de un conjunto de datos
robusto y con una diversificacion de las actividades realizadas por las personas y los escenarios
con diferentes ambientes. En la actualidad, existe una amplia gama de conjuntos de datos para la
deteccidn de caidas; sin embargo, la mayoria carecen de diversificacion de escenarios cuando las
pruebas son realizadas en un dnico laboratorio, asi como la diversificacioén de eventos, cuando son
pocos los actores que realizan las acciones, y la falta de estandarizacion de las muestras, debido a
que cada autor maneja diferentes tipos de almacenamiento: imagenes, videos, texto, etc. Lo
anterior es facilmente explicable, puesto que construir un conjunto de datos robusto requiere un
esfuerzo por parte del equipo de investigacion, invirtiendo gran cantidad de tiempo en la creacion
de este conjunto de muestras, al igual que los actores que participan en dicha creacion, quienes
deben esforzarse en recrear con gran precision una caida para garantizar la calidad de las muestras

del set de datos.

En la mayor parte de los casos, respecto a los proyectos relacionados con la deteccién de caidas,
cuando el equipo no puede costear un sensor de profundidad y elaborar su propio conjunto de
datos, se usa uno existente que sea publico. En este orden de ideas, los investigadores, cuyos
actuales o futuros proyectos estén relacionados con el tema de deteccion y/o prediccion de caidas,
son quienes se ven beneficiados al tener a disposiciéon un conjunto de datos publico y diverso en
actividades, con una amplia cantidad de muestras que pueda asemejarse a un ambiente real, dando
al investigador la posibilidad de tener mas oportunidades de obtener mejores resultados. Si bien
muchos de estos se componen de una muy amplia cantidad de secuencias de imagenes, resultando

en conjuntos de datos de gran tamafio, no todos son de buena calidad.

Al crear un conjunto de datos cuyo objetivo sea mejorar la variedad de ambientes, las

actividades del diario vivir, la simulacion de caidas, la variabilidad en la posicion de la camara y
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la disposicion de diferentes actores con caracteristicas fisicas distintas, se realiza un avance en la
problemética de caidas de pacientes, el cual en los ultimos afios se ha convertido en un tema
importante y critico, ya que, segn la OMS, las caidas son la segunda causa de muerte en el mundo

provocada por lesiones accidentales o no intencionales.

El conjunto de datos estara disponible de manera publica y contara con una licencia que apoyara
la realizacidon de proyectos. Este podra ser descargado desde un servidor de almacenamiento
confiable que, ademas de ser seguro, no limita el ancho de banda en la descarga, como si lo hacen
otros servidores. Puesto que el tiempo es algo importante en cualquier investigacion, para este caso
especifico de proyectos de deteccion y/o prediccién de caidas, muchos conjuntos de datos son
alojados en servidores que limitan el ancho de banda, volviéndose tediosos a la hora de la descarga
y consumiendo una gran cantidad de tiempo, provocando retrasos considerables en el proceso

investigativo.

Actualmente, las redes neuronales profundas han marcado la tendencia en la solucion de los
problemas de caidas de pacientes; sin embargo, es bien conocido que estos algoritmos requieren
de un conjunto de datos amplio y representativo para lograr excelentes resultados. Es por eso que,
gracias a la variedad de muestras y de ambientes que conforman el conjunto de datos planeado en
esta investigacion, podra ser emulado en gran medida el comportamiento humano relacionado a
las actividades del diario vivir y las caidas, mejorando asi la vigilancia en pacientes. De esta
manera, se puede apuntar a lograr el objetivo principal de muchas investigaciones: realizar una

deteccion y/o prediccion de caidas confiable y acertada.

Finalmente, se busca incentivar a la comunidad interesada en solucionar las caidas de pacientes,
realizando un aporte de conocimiento, con el fin de proporcionar mas herramientas en la busqueda
de lograr reducir el porcentaje de muertes por caidas accidentales, ayudando a crear sistemas de
deteccién y/o prediccion de caidas mediante el ahorro de tiempo y recursos que conllevan la

creacion de un conjunto de datos.
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1.3. OBJETIVOS

1.3.1. General

Construir un conjunto de datos robusto compuesto por secuencias de imagenes basadas en
eventos adversos de caidas de personas y actividades del diario vivir, con el fin de apoyar
investigaciones relacionadas a la seguridad del paciente.

1.3.2. Especificos

e Establecer el estado del arte de los conjuntos de datos relacionados con la deteccion de
caidas, utilizados en diversos proyectos de seguridad del paciente.

e Definir un algoritmo que permita estandarizar y consolidar conjuntos de datos validados
en el estado del arte en un conjunto de datos robusto relacionado con la deteccion de caidas, que
se caracterice por su diversidad de acciones y escenarios.

e Validar el conjunto de datos construido a través de un algoritmo de red neuronal

convolucional profunda basado en sus métricas de precision.
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1.4. ESTADO DEL ARTE

Una caida, dependiendo del tipo (a igual nivel o desde una elevacion), llega a generar problemas
de salud delicados para la persona que las sufre y de ciertos factores como la altura, la distancia,
la velocidad, entre otros. Se entiende que una caida es una actividad anormal, ya que ocurre por
factores externos y no es una accién intencional por parte de un individuo. La mayoria de caidas
ocurren por falta de balance en la persona, es decir, la pérdida del equilibrio causada por diversos
tipos de movimientos como los ejercicios, el agacharse, los reshalones, etc. La poblacion més
afectada por estos sucesos son los ancianos, al ser méas vulnerables por su edad que el resto, debido
a gque cuentan con un estado fisico méas deteriorado con respecto al de los individuos mas jovenes,

esto conlleva, en la mayoria de los casos, a la muerte de la persona. [13]

Diferentes investigaciones relacionadas con las caidas de pacientes han sido trabajadas durante
los Gltimos afios. Algunas se enfocan en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje-maquina o
técnicas de vision por computadora para resolver adecuadamente un conjunto de datos
relacionados con actividades del diario vivir o caidas. En la mayoria de los proyectos, un conjunto
de datos es creado por parte de los investigadores. A continuacion, se presenta el estado del arte
relacionado con la creacidn de nuevos conjuntos de datos para la deteccion de caidas en diferentes

ambientes.

Existen muchos sistemas de deteccion de caidas comerciales que usan datos provenientes de
acelerometros y/o giroscopios sujetados al cuerpo de las personas capturando las sefiales para
detectar la ocurrencia de un evento de caida. Ademas, estos sistemas usan sensores que estan
vinculados con dispositivos madviles que contienen funcionalidades como las llamadas a servicios
de emergencias en caso de ser requerido. En el afio 2013, George Vavoulas et al. [14] crean un
conjunto de datos que ayuda en la prueba de nuevos métodos o la comparacion de algoritmos
existentes para la deteccion de caidas y el reconocimiento de actividades diarias. El dataset

contiene sefiales registradas con el acelerometro y el giroscopio. El conjunto de datos en cuestion
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sirve para ser usado como benchmark en futuros algoritmos, con el fin de ahorrar tiempo y recursos

para los investigadores interesados en la problemaética de las caidas de pacientes en el mundo.

Cada algoritmo tiene sus fortalezas y sus debilidades, no todos funcionan de la misma forma,
aunque traten con el mismo conjunto de datos, es por ello que los autores no publican el conjunto
de datos como algo definitivo, sino como una ayuda en el autoaprendizaje de los sistemas que lo
implementen. De todas maneras, el principal problema que tiene este dataset es la corta duracion
de los datos restantes despues del final de una determinada actividad realizada por un actor. A
futuro, los investigadores proponen robustecer el conjunto de datos con mas sujetos que realicen
las actividades y también una evaluacion de los algoritmos de deteccion de caidas y el

reconocimiento de actividades diferentes a las caidas para evitar falsas alarmas.

En 2014, Bogdan Kwolek et al. [15] explican que la principal razén de la no aceptacion a los
métodos disponibles actualmente para ancianos es la gran cantidad de falsas alarmas que generan
los sensores en los dispositivos que se usan para detectar las caidas, ya que muchas actividades
diarias tienden a confundirse con caidas y se vuelve frustrante la activacion consecutiva de la

alarma cuando en realidad no hay ningan peligro.

Mediante una maquina de soporte vectorial -SVM-—, un acelerémetro y algunos mapas de
profundidad, se plantea un sistema de deteccion de caidas de bajo costo. Usando estos dispositivos,
los parametros del suelo son calculados automéaticamente, esto sumado a un algoritmo de
clasificacion de datos principalmente proveidos por el acelerémetro. El sistema, ademas, garantiza

la privacidad de la persona al no ser intrusivo.

El conjunto de datos desarrollado es llamado UR Fall Detection Dataset -URFD—, y consta de
imagenes de actividades del diario vivir, como caminar, sentarse, agacharse y acostarse. Se
proveen, entonces, todas las muestras al clasificador para que este genere un autoaprendizaje y

pueda determinar si una persona se encuentra 0 no en el suelo. Consta de 402 imagenes de



EDO -02

” Version 1
(s =0

Vigencia:

Unicomfacauca DOCUMENTO FINAL 30/06/2021

Péagina 9 de 104
PROYECTO DE GRADO

actividades tipicas del diario vivir y 210 imagenes de representaciones de una persona en el suelo,

ademas de 30 secuencias de imégenes con 30 caidas.

Gran parte de los sistemas de deteccion de caidas mediante dispositivos usables dependen de
que el paciente en cuestion lo lleve puesto y que, ademas, esté consciente y en casa, por lo que no
abarca el problema en su totalidad. Es en este punto cuando surge la pregunta de qué tanta garantia
pueden dar los sistemas basados en dispositivos maéviles. En 2015, Thomas Vilarinho et al. [16]
analizan la precision de un sistema de deteccion de caidas usando un smartphone y un smartwatch
mediante el reconocimiento de patrones y umbrales. La investigacion encontré que, después de
suministrar datos de caidas simuladas y actividades del diario vivir, el sistema detect6 de manera

correcta el evento de caida en un 63 % y 78 % las actividades diarias.

El sistema es de cddigo abierto, pensado para ser mejorado o inspirar nuevas investigaciones a

futuro. Los sistemas desarrollados son:
1. El Umbral de aceleracion del teléfono -PAT—
2. Reconocimiento del patron del teléfono —-PPR—
3. Reconocimiento de patron y umbral del reloj ~-WTPR-

Sus aportes consisten en generar conocimiento para futuros sistemas, apuntando a reducir a

largo plazo la tasa de muertes por caidas accidentales.

El trabajo a futuro es mejorar la representacion de caidas, haciendo que las muestras que se
tomen sean mas reales y se acerquen mas a verse como una caida verdadera. Al usar sujetos jovenes
simulando caidas, se genera una carencia de precision en las caidas reales de ancianos; la velocidad
con que cae un anciano difiere en gran medida a la velocidad en que cae una persona joven y sin

ningun tipo de discapacidad o enfermedad.

Por otra parte, en 2017, Angela Sucerquia et al. [17] generan un dispositivo compuesto de dos

tipos de acelerdbmetros y un giroscopio. Adicional, los autores generan un conjunto de datos
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publico que consta de 19 actividades del diario vivir (ADV/ADL [Activities of Daily Living]) y
15 tipos de caidas, realizado por 23 jovenes adultos; 15 tipos de actividades del diario vivir
realizadas por 14 adultos de mas de 62 afios con buen estado de salud, y datos de un participante

de 60 afos que realiza todas las ADL y caidas.

Maés tarde, se logra crear un conjunto de datos mas robusto disponible al publico, realizando
capturas de 2706 ADL y 1798 caidas. Se determind que en estos dataset publicos no hay datos de
personas que sufran alguna deficiencia fisica, es decir, todas las muestras que estos conjuntos de
datos contienen son realizadas por personas saludables, esto significa que no tienen ningun tipo de
discapacidad. Este dataset se da con el fin de usarse como benchmark por otros autores que estén
realizando investigaciones en este mismo campo, con objeto de analizar los resultados usando sus

propios algoritmos.

Kripesh Adhikari et al. [18], en 2017, presenta un sistema de deteccion de caidas basado en
video para los ambientes interiores como casas, apartamentos, etc. Lo mas importante en cuanto a
la deteccion de caidas es poder identificar correctamente las poses humanas y los diferentes
cambios que hay entre ellas, ya que un cambio de posicién especifico del cuerpo puede definir o
no una caida. Por ejemplo, la posicion después de una caida es diferente a la posicion de una
persona al dormir o estar simplemente acostada; por ende, el sistema de deteccidn de caida debe
poder acertar sobre cual postura estd detectando. Los test se realizan en escenarios de interiores,
como un cuarto de un hogar, el modelo propuesto no se ve afectado por la posicion de la persona
y puede enfrentarse a cualquier angulo y forma de caminar alrededor del ambiente.

Usando redes neuronales convolucionales se logran identificar las diferentes posiciones. Se
construye un dataset propio grabando diferentes actividades realizadas por diferentes personas en
diferentes ambientes de interior. La combinacion de un fondo con profundidad RGB junto a redes
neuronales convolucionales es la mejor solucion en el monitoreo de caidas mediante video en los

ambientes de interiores.
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Para esta investigacion, Gnicamente se tuvo en cuenta los ambientes de interiores en hogares,
siendo un sistema doméstico, descartando asi los ambientes menos controlados, como hospitales
u otros lugares encargados al cuidado de la salud de las personas. Por ello, el conjunto de datos
realizado no podria ser entrenado en ambientes como los mencionados, puesto que no estaria en la

capacidad de extraer los planos de profundidad con la misma precision.

Nuevamente, en 2017, y de acuerdo con Moiz Ahmed et al., [19] en paises desarrollados han
sido usados diferentes tipos de sensores para la deteccion de caidas en los adultos mayores, quienes
son mas vulnerable a estas, pero se necesitan mayores esfuerzos en paises en via de desarrollo
donde no se implementan estos sensores o, incluso, no se reportan caidas. De esta forma, se
propone un sistema de deteccion de caidas basado en clasificacion, implementado mediante una
red de sensores del area corporal. Como resultado, se desarrolla el dataset Smotion, el cual abarca
varias posturas que pueden generar caidas en adultos mayores, usando una red del area corporal

de sensores de luz y categorizando los datos en grupos de edad y peso.

Los métodos realizados en este estudio son tres. Primero, la creacién del dataset, categorizando
los items de este conjunto de datos en grupos de edad y peso; segundo, se desarrolla un sistema de
clasificacion y seleccion de caracteristicas usando tres tipos diferentes de clasificadores maquina
de soporte vectorial -SVM-, K vecinos mas proximos —-KNN-y una red neuronal -NN-; tercero,
y Gltimo, la fabricacion de un prototipo para generar alertas a diferentes tipos de servicios médicos
o de emergencia en caso de alguna caida. A futuro se propone concentrarse en el uso de un kit de
sensor de luz EMG para las estimaciones del riesgo de caida.

Finalizando el afio 2017, Ramesh Rajagopalan et al. [20] realizan un analisis de algunos
sistemas actuales de prediccion y/o deteccion de caidas y determinan la carencia de tecnologias
que puedan determinar el riesgo de caidas con base en los factores ambientales, es decir, solo se
tienen en cuenta los ambientes controlados, discriminando asi los no controlados. Para llevar a
cabo este analisis, los autores evalUan los estados del arte de los diferentes sistemas de deteccion

y prediccion de caidas, ademas de tocar los puntos clave de estos sistemas, como, por ejemplo,
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que retos enfrentan en la sociedad, las limitaciones a tener en cuenta en los ambientes controlados
en la mayoria de sistemas y como, a futuro, apuntar a mejorar el disefio e implementacion de estos

sistemas y aumentar la efectividad de los mismos.

Se logra determinar que, efectivamente, los sistemas existentes de prediccion y deteccion de
caidas son probados principalmente en ambientes controlados y dejan de lado los riesgos que los
ambientes no controlados pueden suponer, dando un breve ejemplo: no se tienen en cuenta los
multiples factores dentro de un hospital que puedan generar una caida no intencional en un
paciente. Las interacciones de las personas dentro de los ambientes no controlados son lo que
principalmente generan eventos de caida: una baldosa en desnivel, un cable mal ubicado, piso

mojado, entre otros.

Se propone el desarrollo de sistemas no intrusivos mediante dispositivos usables para el
monitoreo de la presién sanguinea en pacientes, la fusion de datos de dispositivos usables y
sensores del ambiente, disefio de interfaces de usuario, tener en cuenta los factores externos que

generen riesgo de caida y comparaciones con evaluaciones clinicas en cuanto al riesgo de caidas.

En 2018, Manola Ricciuti et al. [21] proponen un método acertado para la deteccion de caidas
mediante la investigacion de marcos de profundidad del cuerpo humano usando una camara de
profundidad a cierta altura dentro de una habitacién. Se lleva a cabo el desarrollo de un dataset
que incluye 32 eventos de caidas y 8 actividades que se puedan interpretar como caidas. Un total
de 800 secuencias realizadas por 20 adultos.

Las caracteristicas que los autores obtienen mediante la extraccion de los datos de los marcos
de profundidad sirven para entrenar un clasificador basado en un algoritmo de aprendizaje con
SVM dividido en tres fases:

1. Determinar una altura correcta a la cual debe ir la cdmara de profundidad.

2. La extraccion de caracteristicas de los datos de profundidad.
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3. El procesamiento de los datos mediante el clasificador SVM.

Sin embargo, la precision del sistema puede variar debido a que, en algunos casos, la persona
gue se encuentre en monitoreo puede no encontrarse en el rango de vision del dispositivo. Se
propone, entonces, una posible futura solucién que consta en implementar varios dispositivos
Kinect, con el fin de cubrir mas area, eliminar puntos ciegos y eliminar el ruido en los cuadros de
profundidad. También se propone una opcion a futuro para eliminar el ruido, aplicando técnicas

de filtrado en pos-procesamiento.

Cabe resaltar que las muestras tomadas por los veinte adultos, si bien estos comprenden entre
los 21 y 55 afios, discriminan totalmente a la poblacion que tenga alguna discapacidad o a los
adultos mayores de 55 afios, quienes son mas vulnerables a sufrir lesiones graves por caidas,

producto del deterioro de la edad.

Lourdes Martinez-Villasefior et al. [22] realizan en el afio 2019 un dataset publico con el fin de
abordar la falta de conjuntos de datos multimodales para el reconocimiento de actividades del
diario vivir y la deteccion de caidas. Ademas, apuntan a colaborar con la motivacion de
investigaciones, con el fin de desarrollar mas sistemas de deteccion de caidas, esta vez mas
robustos, que puedan reducir las consecuencias de las caidas accidentales en pacientes. Para esta
investigacion, se toman muestras de 17 individuos jovenes sin ningun problema de salud donde
realizan 11 actividades y caidas, con 3 intentos cada uno. El dataset resume mas de 850 Gb de

informacion de sensores portatiles, sensores ambientales y dispositivos de vision.

Para este estudio, hizo falta probar el conjunto de datos en un escenario no controlado, puesto
que todas las muestras de eventos de caidas fueron capturadas usando protecciones para los autores
y evitando alguna lesién, ademas de probar el sensor en personas diestras, discriminando asi
cualquier evento que pudiera darse en una persona zurda. Ademas, todas las pruebas fueron
realizadas por pacientes jovenes y sin algun tipo de discapacidad, lo cual aleja a las muestras de

ser mas semejantes a la realidad donde la gran mayoria de caidas accidentales ocurren en personas
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de la tercera edad, quienes, en su mayoria, a causa de la edad, sufren de alguna discapacidad o
deterioro del cuerpo, afectando sus actividades del diario vivir. A futuro, los autores proponen el
desarrollo de un sistema de deteccion de caidas multimodal que pueda detectar un evento de caidas

y emitir una alarma en tiempo real.

Muchos de los estudios para la creacion o el planteamiento de sistemas para la deteccion de
caidas solo toman en cuenta las posturas de pie, sentado y caido, pero no consideran las actividades
diarias, actividades que pueden generar una caida en cualquier momento, especialmente en adultos

mayores.

Finalmente, en 2019, Xiangbo Kong et al. [23] proponen un estudio de la efectividad de la
camara o sensor gque sea usado dependiendo de la altura donde se instale, para poder determinar
su precision al momento de detectar una caida. El estudio propone un tracking del cuerpo y una
red Alex-Net, con el fin de eliminar el ruido causado por el ambiente, y, de esta forma determinar

de mejor manera cuando hay o no una caida.

Se crea un dataset publico con aproximadamente 350 000 imagenes de profundidad en
secuencias. Comprende 16 tipos de actividades diarias y 16 tipos de caidas realizadas por 8
personas en 8 direcciones y capturadas con una camara de profundidad en 5 diferentes alturas. El
sistema falla al momento de cambiar la altura de la camara, puesto que cuando el sistema se entrena
usando solo una altura especifica previamente calculada con exactitud, su precision es alta, pero
hace que la robustez baje. Por otra parte, la presencia de mascotas 0 muebles dificulta el célculo

exacto de la altura a la cual debe ir esta camara, puesto que obstaculiza el campo de vision.

A futuro, se propone el desarrollo de un algoritmo que permita calcular con exactitud la altura
a la cual debe ir la camara o sensor, pasando por parametros todos los elementos a tener en cuenta
en un ambiente de interiores, principalmente. Ademas, se plantea estudiar el impacto de los

diferentes comportamientos de los individuos, asi como crear un sistema que pueda detectar y
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reconocer correctamente estos comportamientos para después determinar el mejor modelo a usar

que pueda detectar caidas.

Estas investigaciones realizadas a lo largo de la dltima década, proveen elementos
necesarios para creacion de un nuevo y primer dataset robusto al brindar todas las caracteristicas
requeridas como la diversidad de escenarios y acciones, no limitado a muestras de solo una clase
(ADL o FALL). Es con esta creacion del conjunto de datos robusto que se busca hablar de un antes
y un después, con respecto a la informacion disponible para los grupos de investigacion interesados
en el &rea de deteccion de caidas, esto tomando como soporte las carencias de los diversos datasets
estudiados y resolviendo gran parte de estas en el conjunto de datos robusto consolidado al final

del proyecto.

El resto del documento se encuentra distribuido de la siguiente manera partiendo del siguiente
capitulo:
Capitulo 2: Marco Tedrico.
Capitulo 3: Metodologia CRISP-DM y sus respectivas fases.
Capitulo 4: Algoritmo de red neuronal.
Capitulo 5: Resultados de entrenamiento y validacion.

Capitulo 6: Conclusiones.
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CAPITULO 2 - EXPLICACION

2. MARCO TEORICO

2.1. Caidas

Segun la OMS —Organizacion Mundial de la Salud— [1], una caida es la consecuencia de algun
movimiento en el cual un paciente pierde el equilibrio y se precipita involuntariamente y de manera
repentina hacia el suelo u otra superficie que pueda detenerlo. Estos eventos generan lesiones que
pueden ser mortales. Algunas caidas pueden generar lesiones que terminan en algun tipo de

discapacidad permanente.

Se calcula que anualmente se producen 646 000 caidas mortales en el mundo, convirtiéndolas
en la segunda causa global de muerte por lesiones no intencionales (la primera son los accidentes
de transito). En los paises en via de desarrollo es donde se registra mas del 80 % de las muertes
relacionadas con caidas a nivel mundial, donde un 60 % ocurren en regiones del Pacifico
Occidental y Asia Sudoriental. Ademas, la mayor mortalidad por caidas es sufrida por adultos

mayores de 60 afios, quienes son mas vulnerables a sufrir lesiones mortales.

Existen dos tipos de caidas. El primero, caidas en un mismo nivel, es el mas frecuente y sus
causas son principalmente resbalones o tropiezos. Estas caidas no suelen causar lesiones mortales,
pero si discapacidades. El segundo tipo de caida es desde un nivel elevado, es decir, son causadas
por caidas desde escaleras, edificios, vehiculos, entre otros. Estas caidas ocurren con menor

frecuencia, pero las lesiones en su mayoria son mortales.
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2.2. Dataset

En informética, un dataset o conjunto de datos es un grupo de archivos que contiene
informacidn que es procesada por aplicaciones especializadas en procesamiento de datos [24]. No
cualquier aplicacion tiene la facultad de realizar estos procesos, debido a la gran cantidad de datos

contenidos.

Para este proyecto, los conjuntos de datos se conforman de clases, las cuales son los estados
que se desea monitorear; en este caso, son dos clases especificas: caida y no caida. Los registros o
muestras, que son los archivos que seran usados en el aprendizaje profundo por parte del algoritmo
que se implemente en el sistema, pueden ser de valores numéricos en los cuales se registran
coordenadas, datos del ambiente y del paciente o también secuencias de imagenes que permitiran
detectar los cambios en la posicion de una persona mediante el reconocimiento de la pose del
cuerpo humano por medio de una camara o sensor, asi como caracteristicas que van desde el

tamanio, los tipos de archivos que conforman el dataset, entre otros.

Hay diferentes tipos de dataset: los convencionales son aquellos conjuntos de datos cuya
informacion es proveida por dispositivos usables, donde se registran coordenadas del cuerpo
humano en movimiento para, de esa forma, determinar una caida, asi como los datos de la persona
que use el dispositivo, como el pulso cardiaco y demas datos que necesite el sistema en cuestion
que esté en uso. Por otra parte, el segundo tipo de dataset es aquel de imagenes o de videos, los
cuales usan sensores 0 cdmaras para realizar una captura en tiempo real del cuerpo humano,

basandose en las acciones 0 movimientos que realice [24].
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Los dataset estructurados, o data estructurada, se pueden pensar como una serie de informacion
organizada por columnas, como si se tratase de una base de datos, es decir, donde la data se

encuentra organizada por diferentes campos.

train_id name item_condition_id category_name brand name price shipping item_description

MLE Cincinnati Reds T Shirt

0 0 Size XL 3 Men/Tops/T-shirts NaN  10.0 1 No description yet
Razer BlackWidow Chroma Electronics/Computers & This keyboard is in great

1 L Keyboard 3 Tablets/Components & P.. Razer 520 0 condition and works ...
2 2 AVA-VIV Blouse 1 Women/Tops & Blouses/Blouse Target 10.0 g CEIECEEpTalLiclErs
and a key hol...

3 3 Leather Horse Statues 1 Home/Home DécorHome Décor Accents NaN 350 1 Newwith tags. Leather horses
Retail for [rm]...

4 4 24K GOLD plated rose 1 Women/Jewelry/Necklaces NaM 440 0 ComplEapwinarncat i

authenticity

Figura 1. Ejemplo de data estructurada.
Tomada de: Towards Data Science.

En la Figura 1 se ve un ejemplo de data estructurada, en este caso, para una tienda online. Este
esta organizado por columnas, Yy, si se hiciese una busqueda de algiun dato, facilmente se
encontraria el dato deseado. [25]

Por otro lado, la data no estructurada es toda aquella que no tiene un modelo o estructura
predefinida. Un claro ejemplo de este tipo de data son las imagenes, ya que, al ser un conjunto de
pixeles, no es posible organizar la informacion que estos contienen en una tabla como la anterior.
[26]

Son muchos los datasets usados para determinar si un algoritmo de red neuronal se desempefia
correctamente en cuanto a la deteccidn y el reconocimiento de objetos. Para el presente proyecto,
son necesarios los algoritmos que ejecutan estas detecciones y reconocimientos, puesto que el
dataset realizado es de clasificacion. Para esto se debe detectar, dependiendo de una secuencia de
imagenes, si la accion en dicha secuencia es una actividad del diario vivir —~ADL- 0 una caida —
Fall-.
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Un par de ejemplos de dataset mas usados en benchmark son:

2.2.1. Common Objects in Context (COCO)

person, sheep, dog 2

(a) Image classification

(c) Semantic segmentation (d) This work

Figura 2. Deteccion de objetos
Tomada de: Microsoft COCO: Common Objects in Context

Tsung-Yi Lin et al. [27] presentan un dataset en 2014 (Figura 2), con el fin de lograr identificar
objetos que se encuentran en el contexto natural, es decir, en el diario vivir, objetos dentro de
escenas en las que comunmente una persona se ve implicada. Las imagenes que componen el
dataset contienen 91 tipos de objetos que pueden ser identificados facilmente por un nifio de cuatro

afios, esto significa 2,5 millones de instancias, etiquetadas en 328 000 imagenes en total.
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Figura 3. ImagNet Dtaet
Tomada de: cv.glucon.ai

En 2009, Jia Deng et al. [28] crean un dataset de imagenes de gran tamarfio, compuesto de mas
de 14 millones de iméagenes (Figura 3) comprendidas entre objetos, plantas, entre otros,
clasificadas en mas de 20 000 categorias. Este conjunto de datos, al ser tan robusto, es un excelente
benchmark para los algoritmos de clasificacion, debido a que demuestra qué tan bien aprende o no

la red neuronal a identificar diferentes tipos de objetos, paisajes, plantas, etc.

En el presente proyecto, los dataset usados para la construccion del Robust Fall Detection
Dataset —~RFDD- fueron: BOSS Dataset [29], Cogent Labs [30], Fall Detection Dataset [31],
SisFall Dataset [32], Evaluating Depth Dataset [33], UR Fall Detection Dataset [15] y UMA Fall
Dataset [34].

2.3. Deep learning

El deep learning, o aprendizaje profundo, es un tipo de técnica de inteligencia artificial en el
cual los algoritmos tienen la capacidad de auto entrenarse para realizar tareas sin necesidad de una
programacion especifica, es decir, que sea capaz de imitar lo que un ser vivo inteligente haria en
la vida real al procesar informacion y poder identificar situaciones, diferencias entre objetos, entre

otros. Para esto, se usa una red neuronal artificial compuesta de diferentes niveles; entre mas
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niveles, mas profundo es el aprendizaje. Si bien puede brindar un mejor resultado en algunos casos,
el tiempo se verd incrementado considerablemente, debido a que el algoritmo deberé realizar mas

procesos [35].

2.4. Redes neuronales convolucionales

Son un tipo de redes neuronales que estdn adaptadas principalmente a la vision por
computadora, gracias a su habilidad para abstraer de manera jerarquica representaciones por medio
de diferentes medios, como el video. La arquitectura de estas redes tiene como base el
neocognitron, introducido por Kunihiko Fukushima en 1980, el cual toma como referencia el
modelo procesamiento que se lleva a cabo en la corteza visual propuesto por Hubel y Wiesel.

La red consiste en una capa de entrada compuesta por una matriz de fotorreceptores, seguida
de una amplia cantidad de conexiones de estructuras modulares, cada una compuesta por dos capas
de celdas conectadas una debajo de otra. Esta red tiene la habilidad de auto aprender o auto

entrenarse sin necesidad de una supervision [36]-[38].

2.5. Capa convolucional

Esta capa es la primera en usarse para la extraccion de caracteristicas o muestras de las imagenes
de entrada del modelo de red. La convolucion matematica se ejecuta entre la imagen de entrada y
un filtro de tamafio MxM. Al aplicar el filtro sobre la imagen de entrada, el resultante es la
aplicacion del filtro y a las partes de la imagen de entrada con respecto al tamafio del filtro (MxM).
La salida de esta capa es un conjunto de caracteristicas que proporcionan la informacion respecto
a la imagen. Este conjunto de caracteristicas es alimentado por més capas del modelo para, de esta
forma, realizar un aprendizaje sobre las caracteristicas de la imagen que se haya pasado por
entrada. [39]

2.6. Capa pooling
En la mayoria de los casos, esta capa sucede a la convolucional, y su trabajo es reducir el tamafio

del mapa de caracteristicas para que, computacionalmente, se reduzca la carga de complejidad de
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procesado. Esto se realiza disminuyendo las conexiones entre otras capas y se ejecuta de forma
independiente en cada mapa de caracteristicas. [39]

2.7. Capa fully-connected (FC)

Se compone de los pesos y sesgos entre neuronas, y sirve para conectar neuronas con dos capas
diferentes. Normalmente, estan antes de la salida de la arquitectura de red neuronal. Es aqui cuando
la imagen que ha venido procesandose desde otras capas es aplanada y alimenta las capas FC,

donde se realizan operaciones matematicas y se inicia el proceso de clasificacion. [39]

2.8. Capa dropout

Una vez todas las caracteristicas estan sujetas a la capa FC, se puede dar un sobreajuste en los
datos de entrenamiento. Este sobreajuste se suele provocar por un muy buen rendimiento del
modelo de red, pero esto provoca, al mismo tiempo, un efecto negativo, ya que el modelo se vuelve
incapaz de aprender nuevas caracteristicas y tomara los nuevos datos como los anteriores. Esta
capa elimina algunas neuronas que han estado en el proceso de entrenamiento, reduciendo el

tamafo del modelo. [39]

2.9. Funciones de activacion
Una funcion de activacion sirve para determinar qué informacion debe continuar el flujo del
modelo de red hacia su salida, es decir, qué informacion debe seguir avanzando y qué informacion

no. Hay varios tipos de activacion: ReL U, Softmax, tanH y Sigmoid. [39]

2.10. Arquitecturas de red neuronal usadas en el proyecto

2.10.1. VGG16
Propuesto por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en 2014, es un modelo de red neuronal

convolucional pre-entrenado.
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El

modelo logré un 92,7 % de precision de las 5 primeras pruebas en ImageNet, siendo

presentado en la competicion ILSVRC-2014. VGG16. Esta constituido por 16 capas + 1 capa extra

de salida SoftMax con diferentes pesos:

© 00 N O O B~ W N -

e e e T i o e =
~N o U~ W N B O

. Capa de convolucion usando 64 filtros.

. Capa de convolucion usando 64 filtros + max pooling.

. Capa de convolucién usando 128 filtros.

. Capa de convolucion usando 128 filtros + max pooling.
. Capa de convolucion usando 256 filtros.

. Capa de convolucion usando 256 filtros.

. Capa de convolucion usando 256 filtros + max pooling.
. Capa de convolucidon usando 512 filtros.

. Capa de convolucion usando 512 filtros.

. Capa de convolucion usando 512 filtros + max pooling.
. Capa de convolucién usando 512 filtros.

. Capa de convolucidén usando 512 filtros.

. Capa de convolucion usando 512 filtros + max pooling.
. Capa fully-connected con 4096 nodos.

. Capa fully-connected con 4096 nodos.

. Capa fully-connected con 1000 nodos.

. Capa de salida Softmax con 1000 nodos. [40]
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224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

56(x 56 x 256
-2 T %512
28 x 28 x 512

14x 14 x 512

1x1x4096 1x1x 1000

UM (=7 convolution+ReLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Figura 4. Modelo de red neuronal VGG16
Tomada de: neurohive.io.

La capa de entrada recibe como pardmetro una imagen de tamafio 224x224px (Figura 4).
Posteriormente, la imagen pasa a traves de dos capas convolucionales de tamafios
224x 224 x 64px, seguido de un max pooling, cuyo trabajo es redimensionar la imagen a
112x112x64px. Las siguientes dos capas constan de tamafio 112x112x128, y nuevamente un max
pooling que redimensiona la imagen a 56 x56x128. El proceso se repite ahora con tres capas de
56x56x256 y max pooling para redimensionar a 28x28x256. La imagen pasa por otras tres capas
convolucionales de 28x28x512 hasta el max pooling que ahora redimensiona a 14x14x512. El
proceso es el mismo en las siguientes tres capas, y luego la imagen es redimensionada a 7x7x512.
En este punto, la imagen pasa por dos capas densas o fully-connected, cada una de 4096 nodos, y
una siguiente también fully-connected, con 1000 nodos. Cada nodo sirve para una clase diferente,
en este caso, esta arquitectura, al haber sido presentada para resolver el dataset ImageNet, que

consta de 1000 clases, actua para ajustarse al mismo. La ultima capa es una capa SoftMax. Esta
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configuracién de las capas fully-connected actda de la misma manera en cualquier red neuronal.
[41], [42]

2.10.2. ResNet
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Figura 5. Modelo de red neuronal ResNet
Tomada de: medium.com

ResNet o Residual Networks —Redes Residuales— es una arquitectura de red neuronal propuesta
por Kaiming He et. al [43], presentada en 2015 en las competiciones ILSVRC 2015y COCO 2015,
resolviendo el dataset ImageNet con una tasa de error del 3,57 %, y reemplazando las capas de
VGG16 en velocidad con ResNet101, observandose una mejora del 28 %. Este modelo usa una
red de 34 capas inspirada en VGG19 (Figura 5), en donde luego se agrega un acceso directo de
conexion, lo que omite el entrenamiento de una o mas capas, generando asi un bloque residual. La
arquitectura propone un bloque residual optimizado, afiadiendo una extensién conocida, como
cuello de botella, que puede reducir la dimension en las primeras capas convolucionales y luego

volver a incrementarse al final de la capa convolucional. [44], [45]
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Para este proyecto, se hace una validacién con ResNet50 y ResNet101. La diferencia entre estas
dos consiste en el niUmero de capas que usa cada una, donde ResNet50 usa 50 capas, y ResNet101,
101 capas.

2.10.3. InceptionV3
Es la tercera version de la serie de arquitecturas de redes neuronales profundas desarrolladas
por Google Ilamadas Inception. Esta version es presentada en 2015 y pre-entrenada usando el

dataset compuesto por 1000 clases ImageNet [46]. Consta de 13 capas (Figura 6):

Capa convolucional (299x299x3).
Capa convolucional (149x149x32).
Capa convolucional con padding (147x147x32).
Pool (147x147x64).

Capa convolucional (73x73x64).
Capa convolucional (71x71x80).
Capa convolucional (35x35x192).
Capa 3xInception (35x35x288).
Capa 5xInception (17x17x768).
Capa 2xInception (8x8x1280).

. Pool (8x8x2048).

. Capa linear (1x1x2048).

. Capa SoftMax (1x1x1000). [47]
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Grid Size Reduction —— _
(with some modifications) SLEiGii

Input: $99x299x3, Output:8x8x2048
|

2x Inception Module C

4x Inception Module B
N

5x Inception Module A

Convolution Input: Output:
= AvgPool 299x299x3 8x8x2048
MaxPool
Concat L -
Dropout Auxiliary Classifier
Fully connected
Softmax

Final part:8x8x2048 -> 1001

Figura 6. Modelo de red neuronal Inception
Tomada de: iust-projects.ir.

Inception busca reducir el cuello de botella. En esta version se trabaja con la premisa de que las
redes neuronales se desempefian mejor cuando las convoluciones no hacen redimensiones a las
imagenes de una manera muy drastica, ya que, al reducir demasiado las dimensiones, puede
generar una pérdida de informacion, y a esta consecuencia se la conoce como cuello de botella, al
disponer de poca informacion y mucho proceso para aplicarle a la data. Al usar métodos de

factorizacion, las convoluciones son més eficientes en cuanto a procesamiento computacional.

La solucion planteada es factorizar la convolucion 5x5 a dos operaciones convolucionales de
3x3, con el fin de mejorar la velocidad de procesado. Lo anterior se factoriza nuevamente en
convoluciones de tamafio nxn a una combinacion de convolucion 1xn y nx1. Al requerir una
convolucién de 3x3, primero se hara una operacion convolucional de 1x3, y después de 3x1. Los
desarrolladores de Inception encontraron este método 33 % mas eficaz que hacer una sola

convolucion de 3x3. La version 3 de Inception, que fue la usada en la validacion para este proyecto,
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afiade, ademas, la factorizacion en convoluciones 7x7, agilizando el procesado de informacion.

[48]

2.10.4. Xception
Arquitectura de red neuronal profunda desarrollada por Google y presentada en 2016 como una

interpretacion de los modulos de Inception, y como una alternativa para poder separar las

operaciones convolucionales en profundidad. Esto se puede entender como un modulo de

Inception con un numero maximo de torres. Como se explica, Xception es inspirada en Inception,

donde los moédulos de esta ultima son reemplazados por convoluciones en profundidad separadas.

Para entenderlo mejor, puede decirse que se separa en bloques convolucionales. [49]

Entry flow

Middle flow

Exit flow

299x299x3 images

|
|conv 32, 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

——

19x19x728 feature maps

[ReLU | [ReLU |
I
[Conv 64, 33 I |SeparabLeCcﬁv 728, 3x3 |
| ReLU | | ReLU | Conv 1x1
I | SeparableConv 728, 3x3 | stride=2x2
1
|SeparableConu 128, 3x3 ] IReLU |
SeparableConv 728, 3Ix3
Conv 1x1 [ReLU | (Sep |
stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3
I
|MaxPuaLing Ix3, stride=2x2
19%19x728 feature maps
| ReLU
| SeparableConv 256, 3x3 Repeated B times
Conv 1x1 | [RelU

stride=2x2

| SeparableConv 256, 3x3
1

IHaxPooling 3x3, stride=2x2

I
|
]
|
|

| ReLU

| SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1 |ReLU

strida=2x2 | SeparableConv 728, 3x3

T
[MaxPooling 3x3, stride=2x2

I
|
I
]
|

19%19x728 feature maps

|
| ReLU

|SeparableConv 728, 3x3

| ReLU

| SeparableConv 1824, 3x3

1
|MaxPooling 3x3, stride=2x2

ISeparabLeCnnv 1536, 3x3

[ReLU

I
|SeparabLeCnnv 2048, 3x3

[ReLU

I
[6lobalAveragePooling

2848-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)
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Figura 7. Capas del modelo de red neuronal Xception
Tomada de: Towards Data Science.
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Xception se compone por tres partes: el flujo de entrada, el flujo medio (que se repite ocho
veces) y el flujo de salida (Figura 7):

El flujo de entrada consta de dos capas convolucionales (3x3x32 y 3x3x64, respectivamente)
seguidas de una capa convolucional separable! (3x3x128) y una capa convolucional separable
ReLU, también convolucional separable (3x3x128), ademéas de un MaxPooling después de cada
bloque. Se repiten las capas convolucionales separables ReLU dos veces mas con tamafios de
3x3x256 y 3x3x728, correspondientemente con sus MaxPooling al final. Del mismo modo que

ResNet, Xception maneja conectores de salto que omiten algunos entrenamientos.

El flujo medio se compone de tres capas convolucionales de separacion (3x3x728), que se

repiten ocho veces y tienen la opcion de afiadir una capa fully-connected al final.

El flujo de salida posee dos capas convolucionales de separacion ReLU (3x3x728 y 3x3x1024
respectivamente) con MaxPooling al final; luego, dos capas convolucionales de separacion ReL U
(3x3x1536 y 3x3x2048, en ese orden) y un Pooling de promedio global, 2048 vectores
dimensionales, capas fully-connected opcionales y una regresion logistica al final. Este flujo
también cuenta con un conector de salto. [50]

2.10.5. DenseNet

En 2017, Gao Huang et al. [51] introducen DenseNet, que conecta cada capa con todas las
demas capas creando una retroalimentacion, es decir, cambia el esquema de tener una cantidad

igual de capas y conexiones. Para esta arquitectura, por cada capa, todas las conexiones de capas

! Las convoluciones separables consisten en realizar primero una convoluciéon espacial en
profundidad, que actia en cada canal de entrada por separado, seguida de una convolucion,
puntual que mezcla los canales de salida resultantes. [65]
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predecesoras son usadas como entradas, y todo este conjunto es usado como entradas en las capas
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Figura 8. Modelo de red neuronal DenseNet
Tomada de: ResearchGate.
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Esta arquitectura se compone de (Figura 8):

- Capas de composicion, donde acttan la preactivacion, la normalizacién por lotes -BN-y
ReLU, seguido de una convolucién 3x3.

- Capas de cuello de botella, que reducen la complejidad y tamafio del modelo. Se usa la
normalizacion por lotes y RelLU, seguidos por una convoluciéon 1x1, y después BN, ReLU y
convolucion 3x3.

- Mudiltiples blogues de densidad con capas de transicién: convoluciones de 1x1, seguidas por
agrupacion de promedios (average pooling), cuyo papel es el de capas de transicion entre dos

bloques de densidad juntos. [52]

2.10.6. EfficientNetB7

Mingxing Tan et al., investigadores de Google, publican en 2019 una nueva familia de redes
neuronales llamadas EfficientNet que, como su nombre lo sugiere, son mas eficientes a nivel de
procesado computacional. Con EfficientNetB7, que seria la séptima entrega de la familia de redes
Efficient, se logra una precision del 84,3 % en el top 1, y 97 % en el top 5 (en este proyecto se
testea el dataset RFDD con EfficientNetB7, es por ello que los resultados mostrados son de B7) al

resolver el dataset ImageNet [53].
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Esta arquitectura usa un método que hace un escalado a las imagenes de manera uniforme a

todas las dimensiones de profundidad, ancho y resolucion, usando un coeficiente compuesto. Este

coeficiente se sugiere debido a la premisa de imagenes de entrada muy grandes, esto supone a la

red neuronal el uso de mas capas y, por ello, mas complejidad computacional.

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
) ﬁz 1311 X Wl éi Ai
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 %112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 % 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7% 7T 320 1
9 Conv1x1 & Pooling & FC Tx7 1280 1

Figura 9. Capas del modelo de red neuronal Efficient Net

Tomada de: Learn OpenCV.

EfficientNet se compone de nueve blogues en total:

Bloque MB [7x7].

© 0o N o gk~ wDh -

Bloque con capa convolucional 3x3 [224x224].
Bloque MB* [112x112].

Bloque MB [112x112].

Blogue MB [56x56].

Bloque MB [28x28].

Bloque MB [14x14].

Bloque MB [14x14].

Bloque con capa convolucional 1x1 y capas de Pooling y Fully-Connected [7x7]. [54], [55]
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* Los bloques residuales invertidos 0 MB son tipos de bloques residuales usados por los
modelos de imagenes que usan estructura inversa para mejorar la eficiencia. Estos bloques

provienen de la arquitectura MobileNetV2. [56]

2.10.7. MobileNetV2

| Add ‘ | conv 1x1, Linear
A /
| conv 1x1, Linear |
T Dwise 3x3,
stride=2, Relub
Dwise 3x3, Relub \

3

Conv 1x1, Relub

Conv 1x1, Relub

(i>

Stride=1 block

Stride=2 block

Figura 10. Modelo de red neuronal MobileNetV2
Tomada de: Opengenius.org.

Input | Operator |t | ¢ |n|s
2242 x 3 conv2d - 32 1|2
1122 x 32 bottleneck | 1 16 1|1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 | 3|2
282 x 32 bottleneck | 6 | 64 | 4 |2
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 |1
142 % 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 x 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 | 1
72 % 320 conv2d Ix1 | - | 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| -

1x1x1280 | conv2d Ix1 | - k -

Figura 11. Capas del modelo de red neuronal MobileNetV2
Tomada de: Towards Data Science
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MobileNetV2 es una arquitectura de red neuronal convolucional pensada para tener un buen
rendimiento en dispositivos moviles. Su base es una estructura residual, en la cual las conexiones
residuales se encuentran entre las capas de cuello de botella (figuras 10 y 11). Mark Sandler et al.
[56] publican en 2019 esta version de MobileNet, mencionandola como una nueva arquitectura

para dispositivos moviles.

Existen dos tipos de blogues: un blogue residual con stride 1, y otro bloque con stride 2 para el
redimensionamiento. Hay tres capas para cada bloque, la primera capa es convolucional ReLUS,
la segunda es de convolucién profunda y la tercera es convolucional sin ninguna no linealidad.
[56]

2.11. Métricas de clasificacion

Para el presente proyecto, se abordaron las siguientes métricas de clasificacion: exactitud,
precision, matriz de confusion, funcion de pérdida y coeficiente Kappa. La exactitud se puede
medir en la cantidad de resultados positivos en una cantidad de casos analizados. La precision, por
su lado, es la proporcidn de esa exactitud, que realmente es positiva, y se usa para tener seguridad

sobre una prediccion hecha. [57]

Las métricas de clasificacion en general permiten conocer qué tan certero es un algoritmo de
red neuronal cuando se usa para resolver algin conjunto de datos [58]. Por ejemplo, el reto que
todos los algoritmos han tenido a lo largo de los afios: resolver el dataset ImageNet. Si bien muchas
arquitecturas han conseguido buenos resultados en cuanto a precision y exactitud, ain no hay
ninguna que logre un 100 % en ambas métricas mencionadas. Estas clasificaciones se realizan para
diferenciar entre dos 0 mas clases, dependiendo del conjunto de datos que se maneje. Para entender
mejor el concepto de las clases, se puede dar un ejemplo con animales: una clase puede ser los
mamiferos; otra clase, reptiles; otra clase, insectos; entre otros. Las métricas de clasificacion nos
sirven, en este caso, para determinar la precision y exactitud de identificacion de un animal en

alguna imagen, poder clasificarlo en alguna de esas clases (una buena clasificacion seria poner una
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imagen de un o0so en la clase de mamiferos). Se dice que las métricas estan con un porcentaje alto

en cuanto a exactitud y precision, caso contrario si un caiméan es clasificado como un insecto.

Low accuracy Low accuracy
Low precision High precision

High accuracy High accuracy
Low precision High precision

Figura 12. Diagrama de comparacién exactitud y precision

Tomado de: antarcticglaciers.org.

Para ilustrar mejor la diferencia entre precision y exactitud, se encuentra el ejemplo de la diana
(Figura 12). Se entiende por precision cuando un resultado tiende a ser siempre el mismo,
independiente de si esta errado 0 no. La exactitud, por su parte, es cuanto se acerca un resultado a
la realidad: de una lista de 10 de estos, por ejemplo, si se busca un resultado de 15 y se tiene 13,
14, 16, 17, 15, 14, 14, 17, 17, 15, entonces podra afirmarse que tiene alta exactitud, ya que se
aproxima en gran medida al resultado deseado y no tiene alta precision, debido a que varian los

valores con respecto al esperado.

Una matriz de confusidn se trata de una tabla con cuatro combinaciones diferentes (Figura 13),
donde se encuentran los valores reales, es decir, la data real, y los datos predichos, es decir,
aquellos que arroja nuestro modelo de red después de haber hecho su debido aprendizaje con la

informacion que se haya ingresado.
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Actual Values

Positive (1) Negative {0)

Positive (1) TP FP

Predicted Values

Negative (0) FN TN

Figura 13. Matriz de confusion, True Positive - TP (Verdadero Positivo): Prediccion positiva y valor real
positivo. True Negative - TN (Verdadero Negativo): Prediccidn negativa y valor real negativo. False
Positive - FP (Falso Positivo): Prediccidn positiva y valor real negativo. False Negative - FN (Falso

Negativo): Prediccidn negativa y valor real positivo. Fuente: bookdown.

La funcion de pérdida es la distancia medida entre la salida que arroja el modelo y la salida
esperada por el investigador, esto determina como el algoritmo usado modela los datos. Puede ser
categorizada en dos: clasificacion para valores discretos y para regresion con valores continuos.
[59]

En algunos casos, el investigador se encuentra frente a problemas de clasificacion entre varias
clases. Muchas veces no basta con la precision y exactitud para poder definir el desempefio de un
modelo de red, ya que algunas capas pueden fallar en la prediccién. El coeficiente Kappa es una
medida de concordancia para elementos cualitativos que ajusta el efecto de azar en la concordancia
resultante. [60]

El dataset de este proyecto esta comprendido entre métricas de clasificacion, debido a que se
tienen dos clases: actividades del diario vivir —~ADL- y caidas —Fall-. El dataset retne gran
cantidad de informacion sobre estas clases en videos que posteriormente seran procesados por un
algoritmo de red neuronal que extraera diferentes muestras para entrenamiento, de este modo,
luego se podra determinar si hay una actividad del diario vivir o una accién de caida mediante una

entrada de video o imagen, dependiendo de la necesidad del investigador.
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CAPITULO 3 - DESARROLLO DEL PROYECTO

Para la construccion del conjunto de datos, se opta por utilizar Crisp-DM (Ver Figura 14), por

su calidad final que ofrece al ser un proceso que se encarga de la mineria de datos de manera

independiente al desarrollo del algoritmo para procesar los datos [61], [62]. Para el conjunto de

datos, se requirié estudiar gran cantidad de muestras y hacer una depuracién de la informacion,

por lo que, para entender con mayor facilidad y eficiencia el proceso de recoleccién de datos, esta

metodologia crea varias etapas mostradas en la Figura 14:

Figura 14. Metodologia CRISP-DM [61], [62]

A continuacién, se presentan los pasos descritos en la Figura 14, para la aplicacion de la

metodologia en el proyecto de investigacion.

3. METODOLOGIA

3.1. Fase |
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Uno de los mayores problemas para los investigadores es el tema del dataset al ser usado para
las pruebas de sus algoritmos. La creacion de un conjunto de datos desde cero supone una gran
inversion en tiempo y dinero, ya que se debe tener actores que realicen las acciones necesarias,
sean simulaciones de caidas o de actividades del diario vivir ~ADL-. Algunos investigadores
podran tener los actores como parte de su equipo de trabajo sin tener que gastar dinero en actores
externos, pero no disponer del tiempo suficiente para realizar las tomas de las acciones necesarias.
Puede ocurrir un escenario inverso o simplemente el equipo de investigacién no dispone de tiempo
para la creacion de un nuevo dataset ni de los recursos para contratar actores que realicen las

acciones que componen el mismo.

ARQUITECTURAS DE RED RESOLVIENDO IMAGENET

Top 1 Accuracy

100%
75%
50%

25%

o » - N > 3 & K o

O’

x Q& K e

& S & 5

Qf A
& &

Figura 15. Arquitecturas de redes neuronales convolucionales aplicadas en la resolucion del conjunto
de datos ImageNet. Fuente: paperswithcode [63].

Muchos dataset robustos son usados como benchmark para las distintas arquitecturas de red que
existen, al igual que con los diferentes algoritmos creados por grupos de investigacion en la
deteccidn de caidas. A lo largo de los afios, han surgido nuevas arquitecturas de red capaces de
resolver estos dataset robustos con el objetivo de poder igualar cada vez mas la precision y

exactitud que un humano puede arrojar en cuanto a la clasificacion de objetos (ver Figura 15).
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La creacion de nuevas arquitecturas de redes neuronales dia tras dia perfecciona méas estas

métricas, asemejandose cada vez méas a un ser humano. Se puede ver una comparacion de AlexNet

(Figura 16), una de las arquitecturas de red neuronal mas importantes a principios de la segunda

década del 2000, siendo superada por algunas arquitecturas creadas posteriormente.

Model Top-1 accuracy Top-5 accuracy
AlexNet 0.625 0.86
VGG-16 0.715 0.901
Inception 0.782 0.941
ResNet-152 0.870 0.963
Xception 0.790 0.945

Figura 16. Precision de clasificacion de AlexNet, VGG-16, ResNet-152, Inception y Xception en

ImageNet

La importancia de un dataset lo suficientemente robusto radica en el desafio del investigador

por poder resolver dicho conjunto de datos, es decir, estar en condiciones de crear un algoritmo

capaz de identificar las diferentes clases del conjunto de datos, y no al contrario, que sea el

investigador quien tenga un algoritmo bastante eficiente, pero no disponga de un conjunto de datos

que pueda igualarse a la calidad del algoritmo.

Es por esto que, al igual que ImageNet, la idea de crear un dataset lo suficientemente robusto,

pero en el campo de la deteccion de caidas, es bastante importante para que las investigaciones

puedan acelerar su proceso por los motivos explicados en el primer parrafo de esta fase de CRISP-

DM.
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3.2. Fase 1l

Cuando un grupo de investigacidn que construye un dataset propio, se puede decidir si ponerlo
en circulacion de manera comercial o de manera gratuita, claramente, con reconocimiento al autor
(creative commons). Como el proyecto busca reducir costos, tanto de tiempo como econdmicos,

se opta por reunir dataset pablicos.

La gran mayoria de dataset usados para la construccion del RFDD (Robust Fall Detection
Dataset), a pesar de estar bien en cuanto a las acciones realizadas por los actores, tenian falencias
en cuanto a las secuencias de imagenes. Al respecto, se encontraron muchos “fragmentos muertos”
(ver Figura 18), llamados asi por tener al actor en una misma posicion despues de haber realizado
alguna accion continuando con la grabacién del video, generando un archivo de mayor duracion y

tamanfio.

Ademas, de los fragmentos muertos, se hallaron muchos fragmentos vacios (ver Figura 17),
donde el video continuaba reproduciéndose, pero no habia algin tipo de accion realizada por
actores, resultando inutil a la hora de realizar un entrenamiento con redes neuronales, puesto que

esta informacion extraida de un video entorpeceria el proceso de aprendizaje de la red.

Por Gltimo, dos 0 mas acciones realizadas por el o los actores, se podian encontrar en un mismo
video (ver Figura 19). El problema de realizar un entrenamiento con estas acciones maltiples existe
cuando la investigacién requiera solo un tipo de accién especifica, como caminar o sentarse, al
evidenciarse mas de una accion en un video, y estas siendo diferentes unas de otras (caminar,
sentarse, levantarse, etc.), en este caso, el entrenamiento no podria lograrse como es requerido y
supondria al equipo de investigacion una pérdida de tiempo al tener que recortar mediante edicién
de video solo la accidén necesaria o creando un algoritmo que solo extraiga muestras para

entrenamiento en determinado fragmento de video medido por el tiempo de inicio y de fin.
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Figura 18. Ejemplo de fragmento muerto [més de 5 segundos en la misma postura después de realizar una
accion]

Figura 19. Ejemplo de acciones multiples en un mismo video [secuencia extraida de 13 segundos de
video, donde al principio y final del mismo existen fragmentos muertos, ademas]

Es por ello que se realiza una revision de todos los dataset en busca de estos fragmentos, y
realizando recortes por medio de un software de edicion de video, los cuales se eliminan, dejando
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Unicamente una accion por video. La duracion de estas acciones varia, es decir, no se tiene un
estandar de duracion para todos los videos; sin embargo, el BOSS Dataset, al contar con varias
camaras desde donde se graban las acciones, tiene la misma duracion en cada accion, pero vista
desde diferente camara, con excepcion de algunas escenas donde por el angulo de la camara no se

ve la accidn, resultando en fragmentos vacios.

3.3. Fase Il

Una vez realizado el recorte, se exportan los videos resultantes en formatos que sean aceptados
por cualquier dispositivo capaz de reproducir estas secuencias de iméagenes, con el fin de garantizar
una portabilidad y globalidad, es decir, que esta data resultante de la depuracion pueda usarse en
cualquier lugar del mundo sin excepcién. Dos ejemplos de formatos globales son MP4 y AVI. De

igual manera, se mantiene la resolucion del video original para evitar la pérdida de calidad.

Un gran problema encontrado antes de realizar los recortes de video junto a su depuracion era
el gran tamafo de los dataset, puesto que al estar completos y contener aquellos fragmentos

muertos y vacios, extendia la duracién del video sin recortar.
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Cellphone Spanish
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 91MB Cellphone_Spanish.Cam1.avi
2 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 114MB Cellphone_Spanish.Cam2.avi
3 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 104MB Cellphone_Spanish.Cam3.avi
4 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 109MB Cellphone_Spanish.Cam4.avi
5 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 109MB Cellphone_Spanish.Cam5.avi
6 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 113MB Cellphone_Spanish.Cam6.avi
7 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 116MB Cellphone_Spanish.Cam7.avi
8 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 107MB Cellphone_Spanish.Cam8.avi
9 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 120MB Cellphone_Spanish.Cam9.avi
10 1 Walking 30MB Cellphone_Spanish.Cam10.avi
Checkout French
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 238MB Checkout_French.Cam1.avi
2 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 280MB Checkout_French.Cam?2.avi
3 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 283MB Checkout_French.Cam3.avi
4 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 276MB Checkout_French.Camd4.avi
5 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 257MB Checkout_French.Cam5.avi
6 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 280MB Checkout_French.Cam6.avi
7 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 285MB Checkout_French.Cam7.avi
8 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 250MB Checkout_French.Cama8.avi
9 4 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Fighting 287MB Checkout_French.Cam9.avi
Disease
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 530MB Disease.Cami.avi
2 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 603MB Disease.Cam?2.avi
3 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 585MB Disease.Cam3.avi
4 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 607MB Disease.Camd.avi
5 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 569MB Disease.CamS5.avi
6 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 608MB Disease.Cam6.avi
7 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 621MB Disease.Cam7.avi
8 3 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 541MB Disease.Cams8.avi
a 5 Walking/Sitting/Standing/Laying Down 691MB Disease.Cam9.avi

Figura 20. Videos del BOSS Dataset Parte 1
Tomada de: velastin.dynu.com.
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Disease Public
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 206MB Disease_Public.Cam1.avi
2 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 232MB Disease_Public.Cam2.avi
3 5 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 216MB Disease_Public.Cam3.avi
4 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 237MB Disease_Public.Cam4.avi
5 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 225MB Disease_Public.Cam5.avi
6 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 235MB Disease_Public.Cam6.avi
7 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 242MB Disease_Public.Cam7.avi
8 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 212MB Disease_Public.Cam8.avi
9 7 Walking/Sitting/Standing/Laying Down/Helping 262MB Disease_Public.Cam9.avi
Faces 1
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 12 Walking 305MB Faces_1.Caml.avi
10 12 Walking 723MB Faces_1.Cam10.avi
Faces 2
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 12 Walking 287MB Faces_2.Camil.avi
10 12 Walking 627MB Faces_2.Cam10.avi
Faces 3
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 12 Walking 264MB Faces_3.Caml.avi
10 12 Walking 580MB Faces_3.Cam10.avi
Faces 4
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 12 Walking 400MB Faces_4.Camil.avi
10 12 Walking 841MB Faces_4.Cam10.avi
Faces 5
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 6 Walking 133MB Faces_5.Camil.avi
10 6 Walking 313MB Faces_5.Cam10.avi

Figura 21. Videos del BOSS Dataset Parte 2
Tomada de: velastin.dynu.com.
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Faces 6
Camera Number of people Actions/ Interactions Size Download link
1 13 Walking 347MB Faces_6.Cam1.avi
10 13 Walking 756MB Faces_6.Cam10.avi
Faces 7
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 11 Walking 319MB Faces_7.Cam1.avi
10 1 Walking 697MB Faces_7.Cam10.avi
Harass French
Camera Number of people Actions/ Interactions Size Download link
1 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 178MB Harass_French.Cam1.avi
2 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 213MB Harass_French.Cam2.avi
3 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 102MB Harass_French,Cam3.avi
4 H Walking/Sitting/Standing/Fighting 20IMB Harass_French.Camd.avi
5 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 196MB Harass_French.Cams.avi
6 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 204MB Harass_French.Camé.avi
7 2 /Sitting/Standing/Fighting 214MB Harass_French.Cam7.avi
8 H /Sitting/Standing/Fighting 195MB Harass_French.Cam8.avi
9 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 220MB Harass_French.Cam9.avi
10 2 Walking 342MB Harass_French.Cam10.avi
Harass Spanish
Camera Number of people Actions/ Interactions Size Download link
1 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 199MB Harass_Spanish.Cam1.avi
2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 234MB Harass_Spanish.Cam2.avi
3 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 220MB Harass_Spanish.Cam3.avi
4 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 226MB Harass_Spanish.Camd4.avi
5 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 220MB Harass_Spanish.Cams.avi
[ 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 228MB Harass_Spanish.Came.avi
7 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 233MB Harass_Spanish.Cam7.avi
B 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 213MB Spanish.Cam8.avi
) 2 Walking/Sitting/Standing/Fighting 243MB Spanish,Camd.avi
10 2 Walking 403MB Harass_Spanish.Cam10.avi
. -
Figura 22. Videos del BOSS Dataset Parte 3
Tomada de: velastin.dynu.com.
Harass French 2
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 202MB Harass2_French.Cam1.avi
2 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 246MB Harass2_French.Cam2.avi
3 7 Walking/Sitting/Standing/Fighting 220MB Harass2_French.Cam3.avi
4 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 232MB Harass2_French.Cam4.avi
5 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 231MB Harass2_French.Cam5.avi
6 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 234MB Harass2_French.Came6.avi
7 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 240MB Harass2_French.Cam7.avi
8 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting 217MB Harass2_French.Cam8.avi
9 8 Walking 251MB Harass2_French.Cam®9.avi
10 9 Walking/Sitting/Standing/Fighting 477MB Harass2_French.Cam10.avi
Newspaper French
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 238MB Newspaper_French.Cam1.avi
2 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 294MB Newspaper_French.Cam2.avi
3 5 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 273MB Newspaper_French.Cam3.avi
4 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 260MB Newspaper_French.Cam4.avi
5 0 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 285MB Newspaper_French.Cam5.avi
6 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 277MB Newspaper_French.Camé6.avi
7 [ Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 284MB Newspaper_French.Cam7.avi
8 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 269MB Newspaper_French.Cam8.avi
9 6 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 209MB Newspaper_French.Cam9.avi
10 6 Walking 486MB Newspaper_French.Cam10.avi

Figura 23. Videos del BOSS Dataset Parte 4
Tomada de: velastin.dynu.com
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Newspaper Spanish

Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 157MB Newspaper_Spanish.Cam1.avi
2 8 Walking/Sitting/ Standing/Fighting/Laying Down 200MB Newspaper_Spanish.Cam2.avi
3 7 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 179MB Newspaper_Spanish.Cam3.avi
4 8 Walking/Sitting/ Standing/Fighting/Laying Down 183MB Newspaper_Spanish.Camd4.avi
5 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 191MB Newspaper_Spanish.Cam5.avi
6 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 192MB Newspaper_Spanish.Cam6.avi
7 8 Walking/Sitting/ Standing/Fighting/Laying Down 194MB Newspaper_Spanish.Cam7.avi
8 8 Walking/Sitting/Standing/Fighting/Laying Down 184MB Newspaper_Spanish.Cams8.avi
9 8 Walking/Sitting/ Standing/Fighting/Laying Down 208MB Newspaper_Spanish.Cam9.avi
10 8 Walking 375MB Newspaper_Spanish.Cam10.avi

No Event

Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 181MB No_Event.Cam1.avi
2 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 197MB No_Event.Cam?.avi
3 7 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 176MB No_Event.Cam3.avi
4 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 209MB No_Event.Camé4.avi
5 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 191MB No_Event.Cam5.avi
6 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 197MB No_Event.Cam6.avi
7 11 Walking/sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 211MB No_Event.Cam7.avi
8 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 183MB No_Event.Cam8.avi
] 11 Walking/Sitting/Standing/Kissing/Hugging/Handshaking 227MB No_Event.Cam9.avi

No Event 2

Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 256MB No_Event2.Cam1.avi
2 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 327MB No_Fvent2.Cam2.avi
3 8 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 287MB No_Event2.Cam3.avi
4 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 301MB No_Event2.Cam4.avi
5 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 308MB No_Event2.Cam5.avi
6 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 310MB No_Event2.Camé6.avi
7 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 313MB No_Fvent2.Cam7.avi
8 9 Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 297MB No_Event2.Cam8.avi
9 ] Walking/Sitting/Standing/Handshaking/Kissing 337MB No_Event2.Cam9.avi
10 9 Walking 620MB No_Event2.Cam10.avi

Figura 24. Videos del BOSS Dataset Parte 5.
Tomada de: velastin.dynu.com

Panic
Camera Number of people Actions/Interactions Size Download link
1 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 147MB Panic.Cam1.avi
2 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 178MB Panic.Cam2.avi
3 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 178MB Panic.Cam3.avi
4 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 168MB Panic.Cam4.avi
5 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 165MB Panic.Cam3.avi
6 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 171MB Panic.Cam6.avi
7 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 172MB Panic.Cam7.avi
8 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 160MB Panic.Cam8.avi
9 11 Walking/Sitting/Standing/Handshaking 180MB Panic.Cam9.avi

Figura 25. Videos del BOSS Dataset Parte 6
Tomada de: velastin.dynu.com.

Como ejemplo, se toma el BOSS Dataset, donde su peso total es de 36264 MB o 35,41 GB (ver
figuras 20, 21, 22, 23, 24 y 25), esto es, el dataset sin algn tipo de modificaciones o recortes, sino
tal cual los autores lo crearon. El problema del tamafio en disco que este conjunto de datos supone

en su estado puro es grave, considerando que no todas las personas cuentan con computadoras de
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ultima generacion con amplios tamafos de almacenamiento. En estos casos, se opta por realizar el
proceso de descarga de algunos archivos, o su totalidad, e inmediatamente alojarlos en algln
servidor en la nube, como Google Drive, para posteriormente hacer uso del Google Colaboratory.
Es aqui donde surge otro problema, y es el almacenamiento que estos servidores proveen para las
cuentas no institucionales, siendo de 17 GB para cuentas gratuitas; al ver el tamafio del BOSS
Dataset, claramente no podria alojarse en uno de estos servidores, sin mencionar que el equipo de

investigacion pueda requerir mas de un dataset para su proyecto.

Todo se ve desde el punto de vista gratuito, puesto que no todos los investigadores tienen los
recursos para comprar espacio adicional 0 una cuenta institucional. En caso de realizar estos
proyectos de manera independiente, es importante ver el impacto econémico que supone todo este

proceso.

Ahora bien, suponiendo que el o los dataset usados por el grupo de investigacion X ocupe un
tamano igual o inferior al ofrecido por un servidor gratuito en la nube, tomando como referencia a
América Latina, la mayoria de su poblacion accede a internet con una baja calidad, teniendo
velocidades de bajada y subida bastante bajas, lo que representa un retraso en tiempo para el grupo

de investigacion al momento de cargar en la nube el o los conjuntos de datos a usar.

Por otra parte, continuando con el BOSS Dataset como ejemplo, se evidencia una limitacion de
velocidad de descarga por parte del servidor donde se encuentra alojado, impidiendo aprovechar
todo el ancho de banda que se pueda tener, y teniendo una limitacion de banda aproximada de 320
KB/s (ver Figura 26), haciendo que una descarga de 530 MB consuma una cantidad de tiempo

considerable. Si se descargase el dataset completo, supondria un gran gasto de tiempo.

1 Disease.Cam l.awvi

BB s min (36,0 MB de 530 MB, 319 KB/s)

Figura 26. Tiempo de descarga desde el servidor que esta alojado el BOSS Dataset
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Al tener el RFDD alojado en un servidor que no limite el ancho de banda al momento de la
descarga, el equipo de investigacion ahorra gran cantidad de tiempo, pudiendo usar toda la

capacidad que su conexion a internet le ofrezca.

La optimizacion no solo es en cuestion de tiempo de carga o descarga, sino en el tamafio de los
videos. Se realiza la comparacion entre el peso original del BOSS Dataset y el peso de los videos
resultantes del recorte y depuracion de los mismos (ver Figura 28) y observando una optimizacion
de tamafio de aproximadamente un 96,38 % (ver Figura 27), reduciendo drasticamente la carga

computacional en el procesamiento de la data.

Siendo un dataset mas liviano después de pasar por el proceso de depuracion y recorte, es mas
sencillo optar por trabajar directamente en la nube, al dejar de lado la enorme cantidad de tiempo

que tomaria cargar a la nube un dataset tan pesado como lo es el original.

TAMANO EN DISCO BOSS DATASET

Menos es mejor

40GB
30GB
20GB
10GB
0GB A
2 8]
& R
O bE!Q
4
bO
‘:\”b
QO
Q©

Figura 27. Optimizacion de tamafio BOSS Dataset
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General  Detalles General  Detalles
1,278 archivos, 0 carpetas 39 archivos, 0 carpetas
Tipo: Todos del tipo MP4 Video File (VLC) Tipo: Todos del tipo MP4 Video File (VLC)
Ubicacidn: Todos en D:\Dataset'\RFDDVADL\RGE Ubicacidn: Todos en D:\Dataset\RFODFALL\RGE
Tamafio: 1,24 GB (1.334.094.800 bytes) Tamafio: 41,6 MB (43.711.833 bytes)
Tamafio en 1,24 GB {1.336.709. 120 bytes) Tamafio en 41,7 ME (43,732,144 bytes)
disco: disco:

Figura 28. Peso de los archivos resultantes del BOSS Dataset después de recorte y depuracion.

3.4. Fase IV

Teniendo los videos recortados, se organizan en dos clases: ADL y FALL, esto con el fin de
que sea mas sencillo realizar el procesamiento de los videos. Ademas, se generan dos listas con
los nombres de todos los videos que conforman el nuevo dataset: una para identificar el directorio
respectivo de cada video, sea ADL o FALL, y otra donde se afiade al final de cada nombre de
video la clase correspondiente (ADL — 1, FALL — 2) a la que pertenece. DE esta forma, la red

neuronal podra identificar qué acciones son ADL y cuales caidas.

Se procede, por medio de un algoritmo, a extraer muestras cada cierta cantidad de frames de
cada video, tanto ADL como FALL, y almacenarlas en un directorio reservado solo para estas

muestras. Un video, al ser una secuencia de imagenes, es sencillo extraer diferentes de estas.

Como ejemplo, para el primer video del dataset en la clase ADL, el algoritmo extrae 3 frames
del video original (ver Figura 29), cuya duracién de la accion que contiene es de 2 segundos,
mientras que para el video 27 de ADL del dataset, cuya duracién es de 4 segundos, el algoritmo
extrae mas frames (5) (ver Figura 30). El total de frames extraidos entre todos los videos de ADL
y FALL resultantes de los recortes previos a todos los dataset usados en el proyecto fue de 13 955
(ver Figura 31).
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M v_ADL_ds1_vi.mp4_frameo.. M v _ADL_ds1_vi.mp4_framel... M v_ADL_ds1_vi.mp4_frame2..

Figura 29. Frames extraidos del primer video del dataset — Clase ADL

M v_ADL_ds1_v27.mp4_frame.. M v_ADL_ds1_v27.mp4_frame... M v_ADL_ds1_v27.mp4_frame M v_ADL_ds1_v27.mp4_frame.. M v_ADL_ds1_v27.mp4_frame...

Figura 30. Frames extraidos del 27vo video del dataset — Clase ADL

100% ||| 1:29055/12955 [ee:eecee:ep, 453883.05it/s]
Figura 31. Cantidad de frames extraidos de todos los videos

Se estructura todos estos frames en un archivo CSV, gue contendra, entonces, los nombres de
las muestras extraidas y sus respectivas clases (ADL o FALL) (ver Figura 32), y, de esta forma,
en el proceso de entrenamiento poder cargar con mayor facilidad las muestras extraidas de los
videos, pero para ello se debe realizar un ajuste en la data estructurada, ya que se debe trabajar con

la misma cantidad de videos del dataset.

Como el RFDD consta de 1925 (ver Figura 33) videos comprendidos entre las clases ADL y
FALL, se debe ajustar la cantidad de registros del CSV a la cantidad de videos de cada clase,
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eliminando algunos registros de frames. Hacer esto no supone problema para el entrenamiento, ya
que con la misma cantidad de videos a trabajar es suficiente. De esta manera, se garantiza que el
algoritmo haga un emparejamiento de manera correcta entre la data estructurada y la no

estructurada (ver Figura 34).

A| Columni B2 column2 |2
QEEEM v_FALL_ds7_v57.mp4_frame0.jpg FALL
(EEZM v_FALL_ds7_v57.mp4_framel.jpg FALL
[EERH v FALL ds7 v57.mp4_frame2.jpg FALL
QEEEE v FALL ds7_vS57.mp4_frame3.jpg  FALL
QEEERIv_FALL ds7_v57.mp4_framed.jpg FALL
QEEER] v_FALL_ds7_v58.mp4_frame0.jpg FALL
QEEELIv_FALL ds7 v58.mp4_framel.jpg FALL
QEERYA v_FALL_ds7_v58.mp4_frame2.jpg FALL
QEEEE] v_FALL ds7_v58.mp4_frame3.jpg FALL
QEEEE) v_FALL ds7_vS8.mp4_framed.jpg FALL
gERE v FALL_ds7_v59.mp4_frame0.jpg FALL
QEERN] v_FALL_ds7_v59.mp4_framel.jpg FALL
QEERFA v_FALL_ds7_v59.mp4_frame2.jpg FALL
QEEEE] v_FALL ds7_v59.mp4_frame3.jpg FALL
QEEERIv_FALL ds7_v60.mp4_frame0.jpg FALL
QEEER]v_FALL_ds7_v60.mp4_framel.jpg FALL
QEEE v_FALL_ds7_v60.mp4_frame2.jpg FALL

QEERY v_FALL_ds7_v60.mp4_frame3.jpg FALL

EJv_ADL_ds1_v5.mp4_framel.jpg
i v_ADL_ds1 _v6.mp4_frame0.jpg ADL
v_ADL_dsl_v6.mp4_framel.jpg ADL
v_ADL_ds1_v7.mp4_frame0.jpg ADL
v_ADL_ds1_v7.mp4_framel.jpg ADL
v_ADL_ds1_v8.mp4_frame0.jpg ADL
v_ADL_ds1_v8.mpd_framel.jpg ADL
ELl v_ADL_ds1_v8.mp4_frame2.jpg ADL
FAll v_ADL_dsl_v9.mp4_frame0.|pg ADL

Figura 32. CSV Frames generados

100%| NNl 1025/1925 [15:59<@0:00, 2.01it/s]
Figura 33. Cantidad de videos en el RFDD

B columnz

FALL

image QEAE]v_FALL ds7_v5.mp4_frame6.jpg FALL
Ellv_ADL_ds1 vli.mpd_frame0.jpg ADL jEAE] v FALL ds7_vS.mp4_frame7.jpg FALL
v_ADL ds1 vi.mp4 framel.jpg ADL QEME v FALL ds7 vS.mp4 frameS.jpg FALL
v_ADL_dsl_vl.mpd_frame2.jpg ADL v_FALL_ds7_v5.mp4_frame3.jpg FALL

3l v_ADL_ds1_v2.mp4_frame0.jog ADL RERE] v_FALL ds7 v5.mpd_framel0.jpg  FALL
v_ADL_ds1_v2.mp4_framel.jpg ADL LERE] v_FALL ds7_v6.mp4_frame0.jpg FALL

Q) v_ADL_dsl_v3.mp4d_frame0.jpg ADL QEEN] v FALL ds7_v6.mpd_framel.jpg FALL
llv_ADL_ds1_v3.mpd_framel.jpg ADL A v FALL_ds7_ve.mpd_frame2. jpg FALL
v_ADL_ds1_va.mpd_frame0.jpg ADL EEEl v FALL ds7_ve.mpd_frames.jpg FALL

v_ADL_ds1_va.mp4d_framel.jpg ADL
e v_ADL_ds1_vS.mp4_frame0.jpg ADL
el v_ADL_ds1 vs.mpd_framel.jpg ADL
v_ADL_ds1_v6.mp4_frame0.jpg ADL
Bl v_ADL_ds1_v6.mp4_framel.jpg ADL

v_FALL_ds7_ve.mpd_framed.jpg FALL
rLlv_FALL ds7_v6.mpd_frames.jpg FALL
EE v _FALL_ds7_v6.mpd_frame6.jpg FALL
=R v FALL_ds7 v6.mp4_frame7.jpg FALL
REER) v FALL ds7 v16.mpd frame0.jpg FALL J

Figura 34. CSV Ajustado a la cantidad de videos del RFDD




(

Unicomfacauca

EDO -02

Version 1

DOCUMENTO FINAL

Vigencia:
30/06/2021

PROYECTO DE GRADO

Pégina 51 de 104

Luego de ajustar la data estructurada, se procede a cargar dicha data y entrenar la red neuronal

con las diferentes arquitecturas de red usadas para este proyecto, guardando sus pesos. tanto con

el nombre de la arquitectura como la hora especifica de entrenamiento (ver Figura 35).

Este entrenamiento se realizd para cada arquitectura con 100 épocas. El codigo de

entrenamiento estd disefiado para cambiar de arquitectura de red tan solo con enviar como

parametro el nombre de la arquitectura (ver Figura 36).

weight_DenseMet121_01_02_08.hdf5

weight_EfficientNetB7_01_49_34.hdf5

weight_InceptionV3_00_15_53 hdf5

weight_MobileNetV2_02_26_35 hdf5

weight_ResNet50_23_48_46.hdf5

weight_ResMet101_01_18_17.hdf5

weight_VGG16_23_30_09.hdf5

B weight_Xception_00_34_23.hdf5

Figura 35. Pesos de arquitecturas de red después del entrenamiento
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Las lineas 22 y 23 son usadas para obtener la hora actual y ajustarlo al formato de horas-
minutos-segundos que posteriormente se agrega al archivo de pesos de la arquitectura de red
convolucional correspondiente, esto con el fin de llevar un registro en tiempo para cada
entrenamiento. La linea 26 importa la funcion para almacenar los pesos de la arquitectura de red
neuronal convolucional en entrenamiento. La linea 28 cumple el papel de parametro, es donde se
define la arquitectura de red convolucional a usar de las disponibles en el diccionario (lineas 31 a
40). La linea 29 define la cantidad de épocas a entrenar. Las lineas 42 lee el archivo csv generado
anteriormente y la linea 43 muestra en pantalla los primeros 5 registros. Por Gltimo, la linea 112
almacena los pesos del entrenamiento de la arquitectura de red convolucional usada en un

directorio establecido afiadiendo al nombre del archivo la hora actual.

-> VGG1 6 t = time.localtime()

current_time = time.strftime("%H XM %s", t)

- ResNet5O # defining a function to save the weights of best model
from keras.callbacks import ModelCheckpoint

-> |ncep‘t|onv3 choice_of_archs = "VGG16"

epochs = 188

-> Xception architectures = {

"WGEG16": VaG16(weights="imagenet', include_top=False),
"ResNet5@": ResNet5@(weights='imagenet', include_top=False),
N ionv3": i wel ="imag i =Fals

- DenseNe‘t’I 2" .Irceptlmr: In?eptml?VE(uslghts im Ser.‘et . 1nc1ude_‘_top False),
"Mception™: Xception(weights="imagenet’, include top=False),
"Densellet121”: Denseletl2l(weights="imagenet’, include_top=False),

- ResNet‘]O’I ”ITE%I:IE‘FLB_ : Re?r-letlei!.('al.‘elghts: '_nagemt 1‘1nc1ude_ltop‘|:-alsa), i
EfficientNetB?": EfficientNetB7(weights="imagenet', include_top=False),
"MobileNetv2": MobileNetv2(weights="imagenet', include top=False)

-> EfficientNetB7 }
train = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGB/train_new2.csv')

-> MobileNetV2 ST

#Save corresponding architecture weight + current time
filename_weight = '/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/Weights/weight_'+choice_of_archs+'_'+current_time+'.hdf5’

Figura 36. Entrenamiento de arquitecturas de red con RFDD
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3.5. Fase V

Después de realizar el entrenamiento del RFDD con las diferentes arquitecturas de red
neuronal, se realizg la validacion cargando los pesos de cada arquitectura segun corresponda (ver
Figura 37); adicional, se especifica al algoritmo la Gltima capa de la arquitectura (ver Figura 38),
ya que fueron los valores de esta los que se usaron como entrada en el modelo de arquitectura.

Estos cadigos seran explicados en detalle en el siguiente capitulo.

/MyDrive/RobustFallDetection Dataset Copia/Weights/weight EfficientNetB7 81 49 34.hdf5"

path_to weights = "/content/driv
choice_of_archs = "EfficientMetB7

Figura 37. Carga de pesos con arquitectura de red neuronal correspondiente

base_model = architectures[choice_of_archs] base_model = architectures[choice of archs]
t = base_model.get_layer('top_activation').output.get_shape() t = baze_model.get layer(’'blockld_sepconvi_act’).output.get shape()
InputShape = t[1]*t[2]*t[3] InputShape = t[1]*t[2]*t[3]
print(InputShape) print(InputShape)
#defining the model architecture #defining the model architecture
model = Sequential() model = Sequential()
model.add(Dense( 1624, activation='relu’, input shape=(InputShape,))) mMedel.add(Dense(1024, activation-'relu’, input_shape-(InputShape,}))
model.add(Dropout(@.5)) model . add(Dropout(@.5))
model.add(Dense(512, activation="relu')) model.add(Dense(512, activation="relu'))
model.add(Dropout(@.5)) model.add (Dropout({@.5))
model.add(Dense(256, activation='relu')) model.add(Dense(256, activation='relu’))
model.add(Dropout(@.5)) model. add (Dropout(@.5))
model.add(Dense(128, activation='relu')) model.add(Dense(128, activation="relu'))
model.add(Dropout(@.5)) model.add(Dropout(@.5))
model.add(Dense(2, activation='softmax')) model.add(Dense(2, activation='softmax’))
EfficientNetB7 Xception

base_model = architectures[choice_of_archs]
t = base_model.get_layer('out_relu').output.get_shape()
InputShape = t[171*t[2]*t[3]

print(InputShape)

#defining the model architecture

model = Sequential()
model.add(Dense(1624, activation='relu', input_shape=(InputShape,)))
model.add(Dropout{@.5))
model.add(Dense(512, activation="relu'))
model.add(Dropout{@.5))
model.add(Dense(256, activation="relu'))
model. add(Dropout{@.5}))
model.add(Dense(128, activation="relu'))
model.add(Dropout{@.5))
model.add(Dense(2, activation="softmax'))

MobileNetV2
Figura 38. Ejemplos de las diferentes capas finales de arquitecturas de red
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Cabe resaltar que, a pesar de haber realizado el recorte de los videos, y con ello optimizado la
carga computacional que supone el procesamiento de todos estos videos y sus respectivas
muestras, incluso al usar Google Colaboratory, se evidenciaron altos tiempos de procesamiento
para algunas arquitecturas (ver Figura 39). Estos procesos, tanto de entrenamiento como de
validacion, se realizaron usando el procesador que Google Colaboratory ofrece. La no realizacion
del proceso con el uso de GPU dedicada es debido a que muchas personas no cuentan con tarjetas
de video Nvidia, ya que son aquellas tarjetas las que funcionan con tensorflow, y que realizan estas
tareas en menores tiempos, mientras que todas las computadoras poseen procesadores que
funcionan correctamente, independiente de la marca; claramente, algunos tendran mejores

resultados que otros.

Es de suponer entonces, que, de realizar todo el proceso con los videos originales, la carga
computacional aumentaria de manera considerable, ya que las secuencias de imagenes al principio
eran mas extensas y con fragmentos que hubiesen entorpecido el entrenamiento de la red neuronal,

y los resultados obtenidos al final de este proceso serian mediocres y poco practicos.

En el caso de trabajar con el RFDD de manera local, se requiere una computadora con bastantes
recursos de hardware capaces de realizar el entrenamiento y validacién en menor tiempo que, por

ejemplo, Google Colaboratory.

100% | IINNIIEIIN| 1025/1925 [1:46:11<00:00,
1e0% | [INNINIIIN | 1025/1925 [1:05:13<60:08,
1ee | JINIR) 1025/1025 [24:37<00:02, 1.
1e0% || 1025/19025 [1:04:51<@8:88, 2.82s/it] ->Xception

3.315/it] ->VGG-16
2
3
2
1ees ||| 1025/19025 [1:03:51<00:06, 1.09s/it] -»DenseNet121
3
q
4

.83s/it] -»ResNet50
9s/it] -= InceptionV3

1e0% | INNNBIEIMN | 1025/1925 [1:49:84<80:808, 3.485/it] -»ResNet101
10a% | I 1025/1925 [2:08:23<00:08, 4.81s/it] -»EfficientNets?
1o | INNNINNENE | 1525/1925 [46:57<@0:080, 1.46s/it] -» MobileNetv2

Figura 39. Tiempos de validacion de arquitecturas de redes neuronales convolucionales
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Para la creacion del dataset fue necesario recopilar informacion de investigaciones relacionadas
con las caidas de personas. Estas investigaciones, a pesar de que contaban con dataset funcionales,
tenian falencias en cuanto a la optimizacion en las secuencias de imagenes. Cabe resaltar que toda
la data de estos conjuntos de datos era de video; en el mejor de los casos, estos videos tenian
“fragmentos muertos”, dado que, tras haber pasado la accion, fuere de caida o ADL, el video
continuaba estatico mostrando una secuencia de frames de la accion finalizada, resultando en una
pérdida de recursos computacionales a la hora de realizar el entrenamiento al tener mas

informacidn que la necesaria para ser procesada.

En el peor de los casos, habia muchos fragmentos de video donde no habia accién alguna,
generando al final una secuencia de imagenes de bastante duracion y gran tamafio que,

nuevamente, resulta inGtil para el entrenamiento y validacion, ademas de retrasar el proceso.

Para la construccion del conjunto de datos robusto en esta investigacion fueron descargados 7

conjuntos de datos publicos relacionados con acciones de caidas y del diario vivir.

Latabla 1, describe por cada conjunto de datos: nombre, afio de publicacidn, cantidad de videos
relacionados a las dos clases de interés para el proyecto: ADL y Fall. Por otra parte, presenta una
muestra del contenido del video y se indica si el conjunto de datos original fue editado para ser

incluido como resultado de esta investigacion removiendo los fragmentos residuales y vacios.
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Tabla 1. Datasets publicos usados en el proyecto

Conjunto de datos Afo Videos Muestra de video Recorte
resultantes
ADL: 1278 .
BOSS Dataset 2017 EALL: 39 Si
ADL.: 188 :
Cogent Labs Dataset | 2015 FALL: 71 Si
Evaluating Depth ADL: 0
Dataset 2014 Fall: 149 No
Fall Detection ADL: 79
Dataset 20171 EALL: 8 No
. ADL: 25 :
SisFall Dataset 2017 EALL: 15 Si
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Continuacion Tabla 1, conjuntos de datos descargados en el proyecto.
Videos
resultantes

Conjunto de datos Afo Muestra de video Recorte

UR Fall Detection ADL: 0
Dataset 2014 | EALL: 60 NO
ADL: 10 .
UMA Fall Dataset 2016 EALL: 3 Si

Latabla 1, describe por cada conjunto de datos: nombre, afio de publicacién, cantidad de videos
relacionados a las dos clases de interés para el proyecto: ADL y Fall. Por otra parte, presenta una
muestra del contenido del video y se indica si el conjunto de datos original fue editado para ser

incluido como resultado de esta investigacion removiendo los fragmentos residuales y vacios.
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CAPITULO 4 - ALGORITMO

4.1. ALGORITMO DE RED NEURONAL
Para el presente proyecto, se tomé como base el algoritmo propuesto por Sharma, Pulkit [64],
donde desarrolla un modelo de clasificacion de video capaz de clasificarlos en su categoria o clase

correspondiente. EI modelo se divide en los siguientes pasos:

1. Crear los archivos de entrenamiento y pruebas que contienen el directorio donde se
encuentran y los nombres de los archivos para el primer archivo (ver Figura 40), y para el segundo,
de igual manera los nombres de los archivos, pero adicionando su clase correspondiente (ver
Figura 41); adicional, una jerarquia de directorios donde se almacenaran los videos que componen
el dataset, el archivo de estructuracion de datos en formato csv, los dos archivos de texto con los
nombres de los videos y sus clases, frames de muestra temporales, pesos de las diferentes

arquitecturas de red y muestras de cada video del dataset (ver Figura 42).

ADL v ADL d=s1 wil a I i gl s q ’“—]
ADLy V__'-'_p _l_:13 __V_ - M I :\___-'rv__n_._,_l_gg L wl. :'1:‘_"-": 1 L RFDD
ADL/v ADL dsl vw2.mpd ADL/v ADL dsl v2.mp4 1
ADL/v_ADL dsl w3.mpd ADL/v EDL dsl v3.mp4 1
LDL/v ADL dszl wd.mmd ADL/v ADL dsl v4.mpd 1 RGE (Dataset y archivo C5V]
ADL/v RDL dsl w5.mp4 LDL/v DL dsl w5.mp4 1
ADL/v ADL dsl w&.mp4 ADL/wv ADL dsl wé.mpd 1 ADL (Videcs ce actividades
FALL/v FALL dsl w4.mpd ADL/v ADL dsl w7.mp4 1 el dario v
ALL/v FALL dsl v5.mp4d ADL/wv ADL dsl w8.mp4 1 EALL QVideos o
— — . L - - - ——m - 1J80s de
F.'-'__l.-"l‘-’_P_'—__l__:lS__V“E -:”'l:'-:“l am IU_"‘ 7= _UG mrd actividades de caidas)
FLLL/w FLILL dsl v7.mnd ADL/v ADL ds5 wl0.mp4 1
- I, B T - T 1. -
FLLL/v FARLL dsl1 v8.mpd FALL/v_FALL dsl vl.mp4 RGETrainTestList jArchivos de
- —_ — = T e - , . - .
F_'_-;:L-"V FLLL A=zl wi.mpd FLLL/ V_F.‘—__l__:l.S__Vc . :.-LF.:; texto de entrenamiento y a-uekas)
FALL/v_FALL dsl v3.mpd

Figura 40 ArChlVO de FLLL/v FLLL d=l vd.mrpd temp (Carpeta parz muestras
entrenamiento (trainlist01.txt) FALL/v FALL dsl v5.mpd temporales para esting)

FALL/v FRLL dsl vé.mpd
FALL/v_FALL dsl v7.m
FALL/v_FALL dsl v8.mpd

FALL/v FALL dsl v9.mp4d

uein 2 (Ca-pela para
muestrzs de entrenamiento)

Vieights (Pesos de cada
arquitectura de red después
de entrenamianto)

Figura 42. Arbol de directorios
para el proyecto

B bSO BS bSO BS BO BS RO RS

RERE

Figura 41. Archivo de prueba
(testlistO1.txt)
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2. Extraer las muestras de todos los videos listados en el archivo de entrenamiento y el de
prueba. Se abre cada archivo y se crea un dataframe con los nombres de los videos (ver Figura 43):
Desde la linea no. 1 hasta la no. 11 se importan las librerias necesarias, se abre el archivo de lista
de entrenamiento en la linea 13 y en la linea 14 se lee dicho archivo, la linea 15 separa cada linea
de texto del archivo y de esta forma separa cada video. De la linea no. 18 a la no. 21 se crea el
dataframe que contendra los nombres de los videos pasando como parametro la informacién de la
variable videos de la linea no. 15, por ultimo, se imprimen los 5 primeros registros del dataframe.
Las lineas 24, 25y 26 realizan la misma funcion que las lineas 13, 14 y 15 cambiando Unicamente
el archivo que se abre y lee, en las lineas anteriores se trabajaba con el archivo de entrenamiento,
ahora se usa el archivo de validacion y de nuevo se crea un dataframe para los videos de este

archivo desde la linea 29 a 32 realizando el mismo proceso que las lineas 18, 19, 20 y 21.

import cv2

import math

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from keras.preprocessing import image
import numpy as np

from keras.utils import np_utils

from skimage.transform import resize
from sklearn.model_selection import train_test_split
from glob import glob

from tgdm import tgdm

f = open("/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGBTrainTestList/trainlist®l.txt™, "r")
temp = f.read()
videos = temp.split('\n")

# creating a dataframe having video names
train = pd.DataFrame()

train[ "video_name’] = videos

train = train[:-1]

print(train.head())

# open the .txt file which have names of test videos

f = open(”/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGBTrainTestlist/testlist@®l.txt", "r")
temp = f.read()

videos = temp.split('\n")

# creating a dataframe having video names
test = pd.DataFrame()
test['video_name'] = videos
test = test[:-1]
32 printLtest‘head{)j

Figura 43. Lectura de la lista de videos en los archivos de entrenamiento y validacion
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Seguidamente, se crean las etiquetas para los videos de entrenamiento y validacion (ver Figuras
44y 45): se define un arreglo que almacenara las etiquetas de las clases (ADL y FALL) en la linea
35y en las lineas 36 y 37 se realiza un bucle for con el objetivo de extraer dichas etiquetas desde
el dataframe de entrenamiento previamente creado, en la linea 39 se definen las etiquetas extraidas
para la columna ‘tag’ del dataframe. Las lineas 43, 44, 45 y 47 realizan el mismo procedimiento
para el dataframe de validacion. Se procede con la extraccién de muestras, etiquetandola con su
debida clase y almacenandolas en la carpeta de muestras train_2 (ver figuras 46 y 47): se define
otro ciclo for en la linea no. 50 que servira para extraer frames de los videos contenidos en el
dataset, la linea 52 provee el nombre de cada video a leer. La linea 56 abre el video indicado en la
linea 52 en el directorio especificado, en la siguiente linea (57) se establece el frame rate deseado,
en este caso es de 5. Se define un ciclo while en la linea 59 para que se extraigan frames de cada
video mientras el capturador de video de la linea 56 permanezca activo; las lineas 60 - 67 extraen
los frames y almacenan en un directorio definido, una vez extraidos todos los frames permitidos

por cada video, se libera la capturadora de video en la linea 68.

% creating tags for training videos video_name tag
train video_tag = [] ™

v L 8 ADL/v_ADL_dsi_vl.mpd 1  ADL
for i in range(train.shape[@]): 1 ADL/v_ADL ds1 v2.mpd 1  ADL
train_video_tag.append(train[ 'video_name'][i].split("/*)[@]) N ADL/v_ADL dsiva.mpd 1 ADL
train['tag'] = train_video_tag 3 ADL/v_ADL_ds1_v4.mp4 1  ADL
print(train) 4 ADL/v_ADL_dsl vS.mp4 1  ADL
# creating tags for test videos 1928 FALL/v_FALL_ds7_w56.mp4 2 FALL
test_video_tag = [] 1921 FALL/v_FALL_ds7_v57.mp4 2 FALL
for i in range(test.shape[0]): ) 1922 FALL/v_FALL_ds7_v58.mpd 2 FALL
test_video_tag.append(test[ video_name'][i].split(’/)[@]) 1023 FALL/vV_FALL ds7 v59.mpd 2 FALL

cest[tag] = test video tog 1024 FALL/v_FALL_ds7_v68.mpd 2 FALL

Figura 44. Creacion de etiquetas para videos de Figura 45. Nombres de video con su
entrenamiento y prueba respectiva etiqueta

# storing the frames from training videos
for i in tgdm(range(train.shape[@])):
count = @
videoFile = train['video_name’][i]
print(videoFile)

# capturing the video from the given path
cap = cv2.VideoCapture('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGB/ +train['tag’][i]+'/ +videoFile.split(" ")[@].split("/")[1])
frameRate = cap.get(5) #frame rate
x=1
while(cap.isOpened()):
frameld = cap.get(l) #current frame number
ret, frame = cap.read()
if (ret != True):
break
if (frameId % math.floor(frameRate) == @):
# storing the frames in a new folder named train_2
filename ='/content/drive/MyDrive/RobustFallDetaction Dataset_Copia/train_2/' + videoFile.split('/')[1].split(' ')[@] +"_frame%d.ipg" % count;count+=1
cv2.imurite(filename, frame)
cap.release()

Figura 46. Extraccion de muestras del dataset
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La red neuronal usard estas muestras para realizar su debido entrenamiento, identificando frame
a frame la accidn que esta digitalizada; de esta forma, una vez realizado todo el proceso, la red

sera capaz de identificar acciones en videos ajenos a los que componen el RFDD.

[1925 rows x 2 columns]
ADL/w_ADL_ds1_v1.mp4 1

a%| | 1/1925 [e@:@@<@7:33, 4.25it/s]ADL/v_ADL_dsl_v2.mp4 1

a%| | 2/1925 [e@:ee<@7:25, 4.31it/s]

a%| | 3/1925 [ee@:@e<e7:11, 4.46it/s]ADL/v_ADL dsl v3.mp4 1

a%| | 4/1925 [e@:@@<@6:45, 4.73it/s]ADL/v_ADL dsl v4.mpd 1
ADL/v_ADL_ds1_v5.mp4 1

a%| | 5/10925 [@@:01<@6:33, 4.88it/s]

a%| | 6/1925 [@@:@1<@6:13, 5.13it/s]ADL/v_ADL dsl vé.mpd 1

ADL/v_ADL_ds1_v7¥.mpd 1
a%| | 7/1925 [@@:81<@6:09, 5.19it/s]ADL/v_ADL_dsi v&.mpd 1

100% | I | 1c20/1025 [15:57<@@:81, 3.13it/s]FALL/v_FALL ds7_v56.mp4 2
100% | I | 1c21/1925 [15:58<00:81, 3.23it/s]FALL/v_FALL ds7_vw57.mp4d 2
100% | NI | 1022/1025 [15:58<0@:00, 3.88it/s]FALL/v_FALL ds7_v52.mp4 2
100% | INNINEIIN | 1023/1925 [15:50<00:80, 2.01it/s]FALL/v_FALL_ds7_v59.mp4 2
1e0% || JINNINEIIM | 1024/1025 [15:50<@@:80, 3.86it/s]FALL/v_FALL_ds7_vE@.mp4 2
100% | INNNIIEIN| 1025/1925 [15:59<@@:e@, 2.81it/s]

Figura 47. Proceso de extraccion de muestras completado correctamente

3. Estructurar la data de forma que las muestras de los videos se encuentren ordenadas junto
a su clase correspondiente. Este cddigo obtiene el nombre de todas las imagenes, accediendo al
directorio train_2, almacenandolos en un array al igual que su clase correspondiente y luego
almacenando las imagenes y sus clases en un dataframe con sus respectivos titulos “image” y
“class”; por ultimo, este dataframe se convierte en un archivo csv, generando asi un listado con el
nombre de cada imagen y su clase (ver Figura 48): Las 4 primeras lineas importan las librerias
necesarias, la linea 7 obtiene los nombres de todos los frames almacenados en la carpeta train_2.

Se definen dos arreglos, uno para la imagen de entrenamiento y otro para la etiqueta (ADL o
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FALL) de esta forma se podré asociar cada accion contenida en un frame, a una etiqueta especifica.
Un ciclo for es definido desde la linea 13 hasta la linea 18 para almacenar los nombres de cada
frame y su respectiva etiqueta en los arreglos creados en las lineas 11 y 12. Ahora estas imagenes
y sus clases correspondientes se almacenan en un dataframe de entrenamiento de tal manera que
quedaréan relacionadas. Por ultimo, en la linea 26, este dataframe se convierte en un archivo csv.
En este punto, el dataframe actla sobre todas las muestras extraidas que se encuentran alojadas en
el directorio train_2, es por esto que se debe realizar un ajuste de cantidad de acuerdo a la cantidad
de videos del dataset RFDD (ver figuras 32, 33 y 34) y asi tener concordancia en cuanto a las

cantidades a trabajar; de lo contrario, se generara un error de lectura en los archivos.

import numpy as np
from glob import glob
from tqdm import tgdm
import pandas as pd

# getting the names of all the images
images = glob("/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/train_2/*.jpg")

print(images)

train_image = []

train_class [1]

for i in tqdm(range(len(images))):
# creating the image name
train_image.append(images[i].split('/')[6])

# creating the class of image
train_class.append(images[i].split('/")[6].split('_")[1])
# storing the images and their class in a dataframe
train_data = pd.DataFrame()
train_data[ "image’'] = train_image

train_data[ 'class'] = train_class

# converting the dataframe into csv file
train_data.to_csv('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGB/train_new2.csv',header=True, index=False)

Figura 48. Creacidn del archivo csv

4. Se realiza el entrenamiento creando una funcién para capturar la hora actual al momento
de realizar el entrenamiento, para luego anexarla al archivo de peso de la arquitectura a trabajar.
Para esto, se define la arquitectura de red a usar y la cantidad de épocas, se crea un diccionario de

arquitecturas para optimizar la eleccion de las mismas, de tal manera que Unicamente se pase como
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pardmetro el nombre de la arquitectura deseada para trabajar (ver Figura 36), y luego se procede
con los siguientes pasos:

4.1. En la figura 49, las lineas 1 - 20 importan las librerias necesarias. Se captura la hora actual
en 22 y se transforma al formato de hora-minutos-segundos en 23. Se define una funcién para
almacenar los pesos de la arquitectura de red neuronal convolucional a usar en 26. La linea 28
servird de parametro para especificar la arquitectura de red neuronal convolucional a usar en el
entrenamiento, el nombre de la arquitectura se extrae del diccionario definido en las lineas 31 —
40, la linea 29 define la cantidad de épocas a entrenar.

En la linea 42 se abre el archivo csv creado previamente y se crea un array vacio para luego
almacenar los frames. Se define un ciclo for en la linea 49 para recorrer el archivo csv, en 51 se
carga la imagen correspondiente al registro actual del archivo csv y se fija un tamafio de
224x224x3, en 53 esta imagen es convertida a array, en 55 se normaliza dividiendo esta imagen

ahora convertida en array entre 255y por Gltimo en 57 se afiade al array creado antes del ciclo for.



EDO -02

Version 1

Vigencia:

Unicomfacauca DOCUMENTO FINAL 30/06/2021

Pégina 64 de 104
PROYECTO DE GRADO

import keras

import time

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pypleot as plt

from keras.models import Sequential

from tenserflow.keras.applications.vgglé import VGG1E

from tensorflow.keras.applications.xception import Xception

from tenserflow.keras.applications.resnet import Reshet5@

from tensorflow.keras.applications.inception_v3 import InceptionVv3
from tensorflow.keras.applications.densenet import DenseNet12l
from tensorflow.keras.applications.resnet import Reshetl@l

from tenserflow.keras.applications.efficientnet import EfficientNetB7
from tenserflow.keras.applications.mobilenst_v2 import MobileNetv2
from keras.layers import Dense, InputlLayer, Dropout, Flatten

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, GlobalMaxPooling2D
from keras.preprocessing import image

from tqdm import tgdm

from sklearn.model selection import train_test_split

t = time.localtime()
current_time = time.strftime("%H_¥1_%s", t)

# defining a function to save the weights of best model
from keras.callbacks import ModelCheckpoint

choice_of _archs = "vaGls"
epochs = 1@@

architectures = {
"WGG16": VGGLl6(weights="imagenet', include_top=False),
"ResNet5@": ResNet5@(weights="imagenet', include_top=False),
"InceptionV3": InceptionV3(weights="imagenet', include_top=False),
"Xception": Xception(weights="imagenet', include_top=False),
"DenseNetl21": DenseNetl2l(weights="imagenet', include_top=False),
"ResNetldl™: ResNetl@l(weights='imagenet', include_ top=False),
"EfficientNetB7": EfficientNetB7(weights="imagenet’, include_teop=False),
"MobileNetVv2": MobileMNetV2(weights="imagenst', include_top=False)

}

train = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGB/train_new2.csv')

train.head()

# creating an empty list
train_image = []

# for loop to read and store frames
for i in tgdm(range(train.shape[@])):
# loading the image and keeping the target size as (224,224,3)
img = image.load_img('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/train_2/'+train['image'][i], target_size=(224,224,3))
# converting it to array
img = image.img_to_array(img)
# normalizing the pixel value
img = img/255
# appending the image to the train_image list
train_image.append(img)

Figura 49. Lectura de csv y agregacion de imagenes a la lista de entrenamiento

4.2. Convertir la lista de imagenes de entrenamiento a numpy array (linea 60). Separar las clases
(linea 66). Crear el conjunto de entrenamiento y de validacion (linea 69). Dumificar las variables
para el conjunto de entrenamiento y validacion (lineas 72 y 73) (ver Figura 50).

Crear el modelo base a partir del modelo pre entrenado de la arquitectura de red en uso (linea

76). Extraer caracteristicas para las muestras de entrenamiento y para validacion: la linea 79 hace
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una prediccion del modelo base y la linea 81 almacena el tamafio de la ultima capa de la
arquitectura de red convolucional en uso. La linea 84 realiza la misma funcion de la linea 79 pero
esta vez para la validacion. Redimensionar las muestras de entrenamiento y de validacion en una
dimension (lineas 88 y 89). Normalizar el valor de pixel: la linea 92 obtiene el valor maximo de la
variable X_train que se usara para dividir X_train y X_test en las lineas 93 y 94 (caracteristicas de

entrenamiento y validacion) (ver Figura 51).

# converting the list to numpy array
X = np.array(train_image)

# shape of the array
print(X.shape)

# separating the target
y = train['class’]

# creating the training and validation set

X_train, X_test, y_train, y _test = train_test_split(X, y, random_state=42, test size=0.2, stratify = y)
# creating dummies of target variable for train and validation set

y_train = pd.get dummies(y_train)
y_test = pd.get_dummies(y_test)

Figura 50. Entrenamiento parte #1

# creating the base model of pre-trained architecture model
base_model = architectures[choice_of_archs]

# extracting features for training frames

X_train = base_model.predict(X_train)

print(X_train.shape)

val_¥_train = X_train.shape[1]*X_train.shape[2]*X_train.shape[3]

# extracting features for walidation frames
X_test = base_model.predict(X_test)
print(X_test.shape)

# reshaping the training as well as validation frames in single dimension
X_train = X_train.reshape(X_train. 3haJh[u], val_X_train)
X_test = X_test.reshape(X_test.shape[@], val_X_ train)

# normalizing the pixel values
max = X_train.max()

X_train = X_train/max

X_test = X_test/max

# shape of images
print(X_train.shape)

Figura 51. Entrenamiento parte #2
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4.3. Definir el modelo de arquitectura (linea 100) y se afiaden las capas con las que se desea
trabajar (lineas 101 — 109). Guardar el peso correspondiente de la arquitectura y la hora actual del
proceso en un directorio establecido por el usuario (linea 114), la linea 112 concatena el directorio
donde se almacenaré el peso, el nombre de la arquitectura con que se realizo el entrenamiento, la
hora actual y la extension del archivo. Compilar y entrenar el modelo (lineas 116 y 118) (ver Figura
52).

#defining the model architecture

model = Sequential()
model.add(Dense(1824, activation='relu’, input_shape=(val_X_train,)))
model.add(Dropout(@8.5))
model.add(Dense(512, activation='relu'))
model.add(Dropout(@8.5))
model.add(Dense(256, activation='relu'))
model.add(Dropout(8.5))
model.add(Dense(128, activation='relu'))
model.add(Dropout(@8.5))
model.add(Dense(2, activation="softmax"))

#Save corresponding architecture weight + current time

filename_weight = '/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/Weights/weight_‘+choice_of_archs+'_‘+current_time+'.hdfs*
mcp_save = ModelCheckpoint(filename_weight, save_best_only=True, monitor="val_loss', mode="min')

# compiling the model

model.compile (loss="categorical_crossentropy’,optimizer="Adam’,metrics=["accuracy'])

# training the model

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, validation_data=(X_test, y_test), callbacks=[mcp_save], batch_size=128)

Figura 52. Entrenamiento parte #3

5. Finalmente, se realiza la validacion o testeo donde la red neuronal hard una comparacion
entre la realidad y su aprendizaje, es decir, a partir de un video donde se tenga una accion, sea
ADL o caida. Ser capaz de identificar dicha accion correctamente o, en su defecto, con el menor

error posible. Esta fase de validacion cuenta con los siguientes pasos:
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1. Importar las librerias necesarias (lineas 1 — 26). Definir el archivo de pesos de la
arquitectura a usar especificando su directorio y nombre (linea 28) y especificar el nombre de
dicha arquitectura (linea 29) almacenada en el diccionario (lineas 32 — 41), se continua con el

uso de un image shape de 224x224x3 (linea 31) (ver Figura 53).

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt
import cv2

import math

import os

import seaborn as sns

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.preprocessing import image

from tgqdm import tgdm

from tensorflow.keras.applications.vgglé import WGGLe

from tensorflow.keras.applications.xception import Xception

from tensorflow.keras.applications.resnet import ResNetS5e

from tensorflow.keras.applications.inception_v3 import InceptionV3
from tensorflow.keras.applications.densenet import DenseNetl2l

from tensorflow.keras.applications.resnet import ResNetl®l

from tensorflow.keras.applications.efficientnet import EfficientMNetB7
from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import MobileNetV2
from glob import glob

from scipy import stats as s

# checking the accuracy of the predicted tags

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, cohen_kappa_score, recall score

path_to weights = "/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset Copia/Weights/weight_WaGle_23_ 3@ 89.hdfs"
choice_of_archs = "vaGls"

IMG_SHAPE = (224, 224, 3)

architectures = {
"vEGl6": WeGle(input_shape = IMG_SHAPE, weights="imagenst', include_top=False),
"ResNet5@": ResMNets@(input_shape = IMG_SHAPE, weights='imagenet’, include_top=False),
"InceptionV3™: InceptionV3({input_shape = IMG_SHAPE, weights='imagenet®, include_top=False),
"Xception™: Xception(input_shape = IMG_SHAPE, weights="imagenet’, include_top=False),
"DenseNetl21™: DenseNetl2l(input_shape = IMG_SHAPE, weights="imagenet’, include_top=False),
"ResNetl@l”: ResNetl1@l({input_shape = IMG_SHAPE, weights='imagenet', include_top=False),
"EfficientNetB7": EfficientNetB7(input_shape = IMG_SHAPE, weights='imagenet', include_top=False},
"MobileNetVv2™: MobileMetV2(input_shape = IMG_SHAPE, weights='imagenet®, include_top=False)

Figura 53. Carga de pesos y definicién de arquitectura de red

2. Al momento de definir el modelo base, es preciso especificar la Gltima capa de la
arquitectura a trabajar y, de esta manera, realizar el producto de sus pesos para obtener
el inputshape requerido. Para obtener el nombre de la capa requerida es necesario
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valerse de la funcién summary y usarla en el modelo base de la arquitectura de red (ver
Figura 54).

base_model. summary ()

— w r b ¥ > > L

block4 conv2 (Conv2D) {Mone, 28, 28, 512) 2359388
block4 conv3 (Conv2D) {Mone, 28, 28, 512) 2359388
blockd pool (MaxPooling2D) (Mone, 14, 14, 512) a

block5_convl {Conv2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359368
block5_conv2 (Conv2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359368
blockS conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 23593888
blockS pool (MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) a

Total params: 14,714,688
Trainable params: 14,714,638
Non-trainable params: @

Figura 54. Resumen de la arquitectura de red neuronal especificada (Figura de VGG16)

3. Una vez obtenido el nombre de la Gltima capa de la arquitectura de red neuronal
convolucional, se le especifica al modelo base tanto la arquitectura con la que se va a trabajar
(linea 43) como el nombre de la ultima capa obtenido previamente (linea 44) y se realiza el
producto de los pesos de la capa (linea 45), seguidamente, se define el modelo de arquitectura
(linea 48) y las capas a trabajar de la misma forma que se hizo en el entrenamiento (lineas 49 —
57), pasando como parametro el inputshape hallado en el paso anterior (linea 49). Cabe resaltar
que tanto para la validacion como para el entrenamiento se usan activaciones ReLU y Softmax

(ver Figura 55).
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base_model = architectures[choice_of_archs]
t = base_model.get layer('blockS_pool’).output.get_shape()
InputShape = t[1]*t[2]*t[3]

#defining the model architecture

model = Sequential()
model.add({Dense{1824, activation='relu’, input_shape=({InputShape,)))
model.add({Dropout(@.5))
model.add({Dense(512, activation="relu'))
model.add({Dropout(@.5))
model.add(Denze(256, activation="relu'))
model.add({Dropout(@.5))
model.add({Dense (128, activation="relu'}))
model.add(Dropout(@.5))
model.add({Dense{2, activation="softmax"))

Figura 55. Especificacién de nombre de capa de la arquitectura de red, realizacion del producto de sus
pesos y definicion de modelo de arquitectura

4. Se cargan los pesos pre-entrenados de la arquitectura en la fase anterior de entrenamiento
(linea 60) y se compila el modelo (linea 62). A continuacién, se obtiene la lista de
entrenamiento, se lee la mismay se separan los nombres de los videos en ella (lineas 65 - 67),
se crea el dataframe donde se almacenaran los nombres de los videos (lineas 70 — 73) y se crean
las etiquetas de ADL y FALL extrayéndolas del archivo csv que contiene cada muestra de los
videos con su respectiva categoria y se dumifican (lineas 77 — 79). Se crean dos listas para
almacenar las etiquetas de prediccion y actuales (lineas 82 y 83) (ver Figura 56).

# loading the trained weights

model.load_weights(path_to_weights)

# compiling the model
model.compile(loss="categorical_crossentropy’,optimizer="Adam',metrics=["accuracy'])

# getting the test list

f = open("/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGBTrainTestlList/testlist@l.txt", "r")
temp = f.read()
videos = temp.split('‘\n")

# creating the dataframe
test = pd.DataFrame()

test[ 'video name'] = videos
test = [:-1]
test_videos = test['video_name']

#pr‘iﬁt(test.head:))

# creating the tags
train = pd.read_csv
y = train[’class
y = pd.get_dummies(y)

(' /content/drive/MyDrive/RobustFallDetection Dataset_Copia/RGE/train_new2.csv')

# creating two lists to store predicted and actual tags
predict = []
actual = []

Figura 56. Carga de pesos, obtencion de lista de validacion, creacion de dataframe, etiquetas y listas de
almacenamiento
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5. Se extraen frames de cada video de validacion, definiendo un bucle (linea 86) y
especificando el directorio donde se encuentran mediante una capturadora (linea 91). Aqui se
ve con mas claridad por qué se debia ajustar la cantidad de elementos del archivo csv, ya que
es en este punto donde los videos leidos deben coincidir con la cantidad de frames, haciendo un
emparejamiento 1 a 1. El frame rate establecido es de 5 por cada video (linea 92). Se elimina
cualquier archivo contenido en el directorio temp (lineas 95 — 97) y se almacenan los frames
extraidos de cada video unicamente en esta fase del algoritmo en un directorio definido por el
usuario mediante la creacién de un ciclo while que estard activo, extrayendo frames y
almacenandolos mientras la capturadora de videos se encuentre abierta (lineas 98 — 106), una
vez el video no permita mas extraccion de frames, la capturadora se liberard (linea 107)
terminando un ciclo para un video y continuando con el siguiente; luego, se leen todos los
frames almacenados en este directorio (linea 110), se procesan adentro de otro bucle que se
encargara de cargar cada frame (linea 114), convertirlo en array (linea 115), normalizandolo al
dividirlo entre 255 (linea 116) y afiadiéndolo a una lista de imagenes de prediccion (linea 117)

(ver Figura 57).

# for loop to extract frames from each test wvideo
for i in tgdm(range(test_videos.shape[@])):

count = @

videoFile = test_wvideos[i]

# capturing the video from the given path

cap = cv2.VideoCapture('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/RGB/'+train['class'][i]+'/"+videoFile.split(" ')[@].split('/')[1])
frameRate = cap.get(5) #frame rate
x=1

# removing all other files from the temp folder
Llob('/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection_Dataset_Copia/temp/*")

05 . rem )]
while({cap.isOpened()):
ameld = cap.get(l) #current frame number
rame = cap.read()
if (ret != True):
break
if (frameId ¥ math.floor(frameRate) == @):
# storing the frames of this particular video in temp folder
filename ='/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection Dataset Copia/temp/' + " frameXd.jpg" %
cv2.imwrite(filename, frame)
cap.release()

count;count+=1

# reading all the frames from temp folder
images = glob({"/content/drive/MyDrive/RobustFallDetection Dataset_Copia/temp/*.jpg™)
prediction_images = []
for i in range(len(images)):
i i e.load_img(images[i], target_size=IMG_SHAPE)
age.img_to_array(img)
img = img/255
prediction_images.append(img)

Figura 57. Bucle de procesamiento de muestras de video




EDO -02

- Version 1
(® —
Vigencia:

Unicomfacauca DOCUMENTO FINAL 30/06/2021

Pégina 71 de 104
PROYECTO DE GRADO

6. Se convierten todos los frames de validacion en numpy array (linea 121), se extraen
caracteristicas usando el modelo pre entrenado (linea 123) y se convierten a un array
unidimensional (linea 125). Se predicen las etiquetas para cada array (linea 127), luego se
agrega el modo de prediccion a la lista de predicciones para asignar la etiqueta correspondiente
al video (linea 130) y se afiade la etiqueta actual al video (linea 132) (ver Figura 58). De esta

forma, se logra evidenciar qué tan exacta y precisa es la red neuronal con el RFDD.

# converting all the frames for a test video into numpy array
#print{len(prediction_images))

prediction_images = np.array(prediction_images)

# extracting features using pre-trained model

prediction_images = base_model.predict(prediction_images)

# converting features in one dimensional array

prediction_images = prediction_images.reshape(prediction_images.shape[@], InputShape)
# predicting tags for each array

prediction = model.predict_classes(prediction_images)

#print{prediction)

# appending the mode of predictions in predict list to assign the tag to the video
predict.append(y.columns.values[s.mode{prediction)[@][@]])

# appending the actual tag of the video
actual.append(videoFile.split("/")[1].split("_")[1])

Figura 58. Procesamiento de frames y prediccién de la data

=]
e
o
&5




EDO -02

@ Version 1
Vigencia:

Unicomfacauca DOCUMENTO FINAL 30/06/2021

Péagina 72 de 104
PROYECTO DE GRADO

CAPITULO 5 - RESULTADOS

5. RESULTADOS

5.1. ENTRENAMIENTO

Los resultados obtenidos en el entrenamiento y la validacion se mostraran en tablas y gréficas
para su mejor comprension. Todas las arquitecturas fueron entrenadas durante 100 épocas, los
resultados que se muestran en la Tabla 2 pertenecen a las métricas de validacion obtenidas durante

el proceso de entrenamiento de cada arquitectura con el conjunto de datos RFDD.

Tabla 2. Resultados de entrenamiento con diferentes arquitecturas de red neuronal

ARCH LOSS ACCURACY VAL_LOSS VAL_ACCURACY
VGG16 0.0136 0.9952 0.1788 0.9714
ResNet50 0.4739 0.8237 0.4770 0.8208
InceptionV3 0.0015 0.9992 0.2498 0.9714
Xception 0.0014 1.0000 0.3242 0.9662
DenseNet121 0.0040 0.9991 0.2382 0.9740
ResNet101 0.3757 0.8186 0.2746 0.8208
EfficientNetB7 0.4649 0.8250 0.4702 0.8208
MobileNetV2 0.00093 1.0000 0.1876 0.9766

Latabla 2, consolida las métricas de validacion relacionadas con el entrenamiento de 8 arquitecturas
de redes neuronales convolucionales, las métricas que se tuvieron en cuenta fueron la pérdida expresada
por la entropia categérica cruzada y la precision tanto para la etapa de entrenamiento y validacién. La
arquitectura que present6 las mejores métricas fue MobileNetV2, teniendo los mejores resultados en 3 de
las 4 categorias a evaluar, y la arquitectura que tuvo menor desempefio fue ResNet50 al obtener los

resultados mas bajos en 3 de las 4 categorias a evaluar.

A continuacion, se presentan las figuras que muestran la evolucion de la funcion de pérdida y
precision en las etapas de entrenamiento y validacion para cada arquitectura de red neuronal (Figuras 59 —
66):



Unicomfacauca

DOCUMENTO FINAL

PROYECTO DE GRADO

EDO -02

Version 1

Vigencia:
30/06/2021

Péagina 73 de 104

100

045

090

085

0.80

075

Training and Validation Accuracy:
VGG16 architecture

Training and Validation Accuracy:
VGG16 architecture

—— Training Accuracy
Walidation Accuracy

0.6

05

04

03

02

ol

0.0

—— Taining Loss
Validation Loss

m
| * ‘L'ul"~r‘ r|| *Jlﬂ‘.w.
| f‘d‘um‘ ""I."‘V"J I|,| | {

il
‘LI |

Vi
Vil

0 2 4 6 8 100

0 2 4 e & 100

Figura 59. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura VGG16 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 60. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura ResNet50 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 61. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura InceptionV3 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 62. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura Xception resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 63. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura DenseNet121 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 64. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura ResNet101 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 65. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura EfficientNetB7 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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Figura 66. Métricas de evaluacion: pérdida y precision para la arquitectura MobileNetV2 resolviendo el
conjunto de datos RFDD.
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5.2. VALIDACION

Tabla 3. Resultados de validacion con diferentes arquitecturas de red neuronal

ARCH TIEMPO DE VALIDACION OVERALL COEFICIENTE
(HH:MM:SS) ACCURACY (%) KAPPA
VGG16 1:46:11 91.7922 0.7235
ResNet50 1:05:13 82.0779 0.0
InceptionV3 0:44:37 91.4805 0.7205
Xception 1:04:51 91.2207 0.7184
DenseNet121 1:03:51 91.3766 0.7226
ResNet101 1:49:04 82.0779 0.0
EfficientNetB7 2:08:33 82.0779 0.0
MobileNetV2 0:46:57 91.7922 0.7313

La tabla 3, consolida las métricas de validacion relacionadas con la validacion de 8 arquitecturas
de redes neuronales convolucionales, las métricas que se tuvieron en cuenta fueron el tiempo de validacion,
la precision total y el coeficiente Kappa. La arquitectura que presentd las mejores métricas de fue
nuevamente MobileNetV2 al destacar en 2 de las 3 categorias y la arquitectura que menor desempefio tuvo

fue EfficientNetB7 al quedar por debajo de las demas arquitecturas en las 3 categorias a evaluar.

A continuacidn, se presentan las figuras que muestran las matrices de confusién para cada

arquitectura de red neuronal (Figuras 67 — 74):
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Figura 67. Matriz de confusion VGG16 Figura 68. Matriz de confusion ResNet50
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Figura 69. Matriz de confusion InceptionV3 Figura 70. Matriz de confusidn Xception
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

En este proyecto de investigacion se establecen las condiciones requeridas y de calidad
relacionadas con los videos de acciones de caida (FALL) o acciones correspondientes al diario
vivir (ADL) para poder crear conjuntos de datos robustos que aporten significativamente a
proyectos relacionados con la deteccion de caidas de personas en diferentes tipos de ambientes. Se
definié unas caracteristicas importantes que se deben cumplir para evitar que los entrenamientos
de las redes neuronales profundas sufran un estancamiento en su proceso de optimizacion de la
funcion de pérdida del algoritmo. En este trabajo se construye el primer conjunto de datos robusto
relacionado con caidas de personas, el conjunto de datos es nombrado RFDD (Robust Fall
Detection Dataset) y se caracteriza por tener una diversidad de actores, ambientes y tipo de

informacion espectral en las imagenes que lo componen: RGB e Infrarrojo.

El conjunto de datos RFDD fue construido basandose en diferentes datasets validados en el
estado del arte a través de la revision por pares en revistas indexadas y con licencias permisivas en
su manipulacién y descarga. La metodologia adoptada en la investigacion permitié que se
generaran acciones sobre los distintos tipos de datos con el fin de optimizar procesos de cémputo:
entrenamiento de redes neuronales convolucionales; procesos de almacenamiento: eliminar
escenas y acciones que no aportan al proceso de clasificacion de caidas de personas y favoreciendo
el almacenamiento en disco a través de la creacion de data inteligente antes que grandes volimenes

de informacién con ruido en sus muestras.

Al usar diferentes arquitecturas de redes neuronales, se puso a prueba la eficiencia del RFDD
mediante un algoritmo de clasificacidn, arrojando resultados considerablemente positivos en el
entrenamiento, siendo 82,08 % de precision el valor mas bajo, y 97,66 % de precision el mas alto

a cargo de la arquitectura MobileNetVV2, demostrando de esta forma que el RFDD puede ser
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entrenado de manera correcta y con excelentes resultados. Por otra parte, en la etapa de validacion,
las dos arquitecturas que destacaron por encima del resto fueron VGG16 y MobileNetV2, con una
precision del 91,79 % al momento de clasificar en ADL o FALL, las acciones dentro de un video,
con 1497 verdaderos positivos, 83 falsos positivos, 75 falsos negativos, y 270 verdaderos negativos
usando VGG16 y 1484 verdaderos positivos, 96 falsos positivos, 62 falsos negativos y 283
verdaderos negativos con MobileNetV2, ambas de un total de 1925 videos comprendidos entre

acciones de ADL vy caidas.

Individualmente, cada dataset usado para la creacién del RFDD arroja resultados positivos al
momento del entrenamiento y validacion. Lastimosamente, no todos los investigadores tendran
preferencia por usar alguno de estos conjuntos de datos debido a las falencias que puedan tener
como el contener mas de una accion en una muestra. Con la construccion del RFDD se facilita al
investigador un conjunto de gran tamafio de archivos de video con informacién filtrada y
preprocesada para eliminar el ruido que afecta los procesos de clasificacion, el investigador podra
decidir qué tipo de data usar segun sus necesidades (RGB o IR), a la vez que ahorrara tiempo y

costos en produccion de un dataset creado desde cero.

No se puede afirmar con plena seguridad que las arquitecturas de red neuronal convolucional
que tuvieron menor desempefio con el RFDD no sean confiables o que no puedan resolver el
dataset, un proceso de optimizacion de los hiperpardmetros deberia ser realizado como trabajo a
futuro para dar una mejor vision sobre cudl seria la mejor arquitectura, sin embargo, en este
proyecto se plante6 un escenario de comparacion justa teniendo siempre controlada la semilla de
inicializacion del algoritmo, la tasa de aprendizaje y la cantidad de épocas que entrenara cada
arquitectura. Queda a criterio del investigador la seleccidon de la arquitectura segun su tiempo y

recursos computacionales disponibles.

La posibilidad de crear una segunda versién del RFDD queda abierta, la adicién de nuevos
casos de caidas y/o actividades del diario vivir deberian cumplir con las condiciones establecidas

que RFDD presenta y que fueron nombradas en la metodologia del proyecto. RFDD quedara
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disponible y bajo licencia Creative Commons para alentar a la comunidad cientifica e interesada

en el campo de la deteccidn de caidas a robustecer el dataset construido para seguir aportando en

temas relacionados con la seguridad del paciente.

Para futuras investigaciones, se plantea la idea de realizar una comparativa entre diferentes

datasets de deteccidn de caidas y el RFDD usando las mismas métricas de este proyecto o las que

el grupo de investigacion precise. Lo ideal seria utilizar una gran diversidad de datasets con

diferentes ambientes y tipos de muestras ya que, de esta forma, el RFDD estaria mejor puesto a

prueba.
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