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Resumen

El proyecto de tesis, muestra el diseno, implementacion y desarrollo de un algoritmo de apren-
dizaje profundo que permite realizar deteccion de caidas en especial en personal mayores que se
encuentran viviendo solas, en espacios médicos o en centros de cuidados geriatricos.

Se busca que este proyecto pueda realizar esta deteccion, sin la necesidad de emplear disposi-
tivos corporales que pueden generar inconvenientes en los pacientes, razon por la cudl se opta por
emplear un algoritmo basado en redes neuronales recurrentes de tipo LSTM (Memoria prolongada
de corto plazo), que tienen la capacidad de recordar informacion relevante en secuencias y preser-
varlo por varios instantes de tiempo.

Se realizan las pruebas en ambientes controlados, junto con personas que emulen las caidas y

que no cuenten con ningun inconveniente de salud, la evaluacion del proyecté se realiza a través
de distintas métricas y pruebas en tiempo real.
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Abstract

The undergraduate project shows the design, implementation and development of a deep lear-
ning algorithm that allows fall detection, especially in older people who are living alone, in medical
centers or in geriatric care centers.

It is sought that this project can carry out this detection, without the need to use body devices
that can generate inconveniences in patients, that is why it is chosen to use an algorithm based on
recurrent neural networks of the LSTM type (Long short-term memory), that have the ability to
remember relevant information in sequences and preserve it for several instants of time.

The tests are carried out in controlled environments, with people who emulate the falls and do

not have any health issues, the evaluation of the project is carried out through different metrics
and tests in real time.
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Capitulo 1

Introduccion

Las caidas son situaciones de riesgo que afectan a la poblacién mayor, dado que se suelen
presentar con bastante frecuencia y el impacto que pueden generar en las personas puede afectar
su salud en general y evitar que cuenten con buen desempeno en el desarrollo de sus actividades
diarias. Gracias a la tecnologia es posible que se puedan detectar este tipo de caidas, ofreciendo a
las personas ambientes seguros y tranquilos.

Para el caso de este proyecto de grado, se busca implementar un algoritmo que permita realizar
una deteccién adecuada, sin la necesidad de emplear dispositivos invasivos que puedan resultar
incomodos para las personas que lo requieren, para ello se opta por emplear un algoritmo de
aprendizaje profundo que tenga la capacidad de aprender cuando una persona sufre una caida y
posterior a ello detectarla.

Para la elaboracion de este proyecto se opta por emplear una metodologia que consta de cinco
pasos, donde en los repositorios de la universidad se investiga a detalle todo lo relacionado con
caidas y redes neuronales, luego de ello es necesario realizar una caracterizacion de todos los com-
ponentes a emplear en el proyecto, una vez se realiza esto se generan los conjuntos de datos que
permiten se realice el adecuado entrenamiento de la red, posterior a ello se determina el tipo de
red neuronal que mejor funcione para hacer detecciones en tiempo real y se realiza la implemen-
tacion, para finalmente realizar las pruebas finales con el fin de validar que el algoritmo funcione
adecuadamente.

La idea del proyecto no es solo contribuir al cuidado de pacientes que se encuentren en hospita-
les, hogares geriatricos y hogares sin supervision médica o de familiares, se busca también apoyar
a las personas que tengan algin tipo de discapacidad y requieran atencion y supervision a lo largo
del dia, todo esto con el fin de prevenir inconvenientes que pueden generar repercusiones a largo
plazo que pueden afectar a los pacientes.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

Las caidas constituyen uno de los sindromes geriatricos mas importantes por su alta incidencia
y por la elevada morbimortalidad

La sociedad colombiana actual, cuenta con diversas comunidades vulnerables, un grupo re-
presentativo son los adultos mayores, 7'412.407 personas pertenecen a este grupo de acuerdo a
diversos estudios demograficos realizados por el DANE para el afio 2020 [13]. Las caidas son uno
de los eventos més peligrosos para la vida de este grupo de personas, por su alta incidencia [51],
estas ocurren por diferentes inconvenientes asociados a distintos factores, que una vez identificados
logran ser controlados. Los factores de accidentalidad pueden ser clasificados en tres dimensiones
distintas. La primera se encuentra relacionada con la salud de la persona, como los son las enfer-
medades crénicas, problemas en las funciones neuronales o cardiovasculares, problemas cognitivos
o asociados a caidas. La segunda hace referencia al comportamiento de la persona, como el estilo
de vida en cuestiones de consumo de sustancias o alcohol en exceso, y la tercera se encuentra aso-
ciada a factores del entorno, ya sean externos o internos que generan peligros [9]. Es importante
recalcar que muchas personas que son adultas mayores tienen discapacidad, cosa que ya de por
si, es un inconveniente enorme, motivo por lo cual es necesario que las que dicha poblacién, tenga
supervision casi en la totalidad del dia.

La deteccién automatica de caidas puede reducir el tiempo de acceso a los centros médicos y
por consiguiente el riesgo inminente de deceso, las diferentes caidas que presentan las personas no
solo causan dano fisico, sino que también generan danos psicolégicos, médicos e incluso sociales.
Es por eso que es indispensable generar sensores de monitoreo automatico o detectores de caidas
para realizar avisos a las personas que se encuentran al tanto de adultos mayores con el fin de
brindar una colaboracién oportuna al momento de presentarse una caida [20].

Existe gran cantidad de tecnologias que tienen la capacidad de detectar caidas, en muchos casos
se emplean dispositivos que se conectan al cuerpo y emiten senales por medio de monitores [41],
estos dispositivos, suelen ser incomodos para las personas que deben emplearlos e inclusive pueden
impedir algin tipo de movimiento, ya que se deben conectar en lugares especificos del cuerpo,
como lo son el cuello o la parte superior de las piernas, muchas veces estos dispositivos, se pueden
caer, generando mayor incomodidad en las personas que lo emplean.

A partir de la probleméatica planteada, se presenta la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Qué nivel de confiabilidad presenta un algoritmo basado en el aprendizaje profundo, que tenga



la capacidad de detectar caidas en personas vulnerables, con el fin de generar una atencion oportuna
a un paciente en riesqo?



Capitulo 3

Antecedentes.

A continuacién se presenta la revisién del estado del arte, relacionado con todas las tematicas
de mayor relevancia en el proyecto.

3.0.1. Caidas en personas mayores.

Las caidas se pueden definir como una consecuencia de algin tipo de suceso que precipita al
individuo al suelo, en contra de su voluntad, las caidas son un sintoma que se tiende a asociar con
una elevada morbimortalidad en los adultos mayores, muchas veces se suelen asociar las caidas
como algun tipo de sintoma de una enfermedad o un trastorno, razén por la cual, no necesaria-
mente se debe considerar que una caida se puede generar por razones ambientales o de edad, cabe
recalcar que las caidas se tienden a generar en su mayoria en personas mayores ya que los cambios
propios de envejecimiento pueden llegar a contribuir en que estos inconvenientes se presenten [22].

Las caidas no solo pueden generar consecuencias fisicas, sociales y psicologicas también requi-
ren atencion médica. El hogar y las vias ptblicas son considerados los lugares que mayor cantidad
de eventos pueden generar, por otro lado, las estructuras corporales que tienden a afectarse con
mayor facilidad con la cadera, la cabeza, la cara, las manos, el hombro y el tobillo [17]. Es impor-
tante tener presente que las caidas pueden ocurrir en cualquier edad, pero las consecuencias no
son necesariamente las mismas, ya que, en personas de mayor edad, el riesgo de discapacidad o
mortalidad, se eleva de manera considerable [51].

3.0.1.1. Factores de riesgo.

Estos pueden ser clasificados en dos grupos diferentes, los factores intrinsecos que son propios
del paciente y son determinados por los cambios a nivel fisiologico generados por la edad y los
factores extrinsecos, los cuales hacen referencia a factores ambientales, a entornos arquitecténicos
o elementos de uso personal del paciente.

Los factores intrinsecos que generan una caida se pueden generar por causas neuroldgicas, como
lo son los accidentes cerebro vasculares, las mielopatias, la enfermedad del Parkinson, las convul-
siones, la demencia, entre otras patologias, también se pueden generar por causas cardiovasculares,
como lo es el infarto en el miocardio, las arritmias cardiacas, las embolias pulmonares, la hiper-
tension arterial entre otros, de igual manera de dan por causas musculo esqueléticas, como los son
las deformidades en la columna vertebral, la artrosis, la artritis, la miositis, entre otras patologias,



existe otro grupo de causas donde se encuentran las intoxicaciones, los sincopes neurovegetativos,
la depresién, la ansiedad, la hipoglicemia, la incontinencia urinaria entre otros, por otro lado el
consumo de ciertos medicamentos puede generar en los pacientes efectos secundarios, que pueden
ocasionar somnolencia, alteraciones visuales, pérdida de reflejos, entre otros, razén por la cual es
posible que se pueda generar una caida [17].

Los factores extrinsecos que producen una caida se pueden generar por barreras arquitecté-
nicas del hogar, como lo son los muebles mal ubicados, duchas resbaladizas, estantes elevados,
obstaculos en los suelos, camas altas, entre otros, de igual manera se pueden generar las caidas
por costumbres peligrosas que pueden realizar los pacientes, como caminar sin zapatos, subirse en
andamios, realizar movimientos excesivamente bruscos con el cuerpo, abusar del alcohol, realizar
esfuerzos fisicos exagerados, entre otros [51].

3.0.1.2. Consecuencias de las caidas.

Existen gran cantidad de consecuencias producto de las caidas, se destacan las siguientes [17]:

» Lesiones superficiales: Hacen referencia a caidas, aranazos o erosiones que afectan el tejido
mas superficial de la piel.

= Contusiones simples: Se generan por golpes y pueden producir enrojecimientos en la piel
o eritema, sin necesidad que generar algin tipo de alteraciones o desgarros en los planos
profundos.

= Equimosis: Hace referencia a una hemorragia superficial que se produce por lesiones sub-
cuténeas.

» Laceracion superficial o profunda: Se produce la abertura o desgarro de la piel producto
de una lesion.

» Luxacién: Se genera cuando hay una separacién de dos huesos en el lugar donde existe una
articulacion.

» Fractura: Es la ruptura de un hueso, en este caso se produce una separacion de los extremos
de los huesos.

s Caidas mortales. Como su nombre lo indica, las personas pueden sufrir caidas de tal
magnitud que su vida puede estar en riesgo.

3.0.2. Proyectos implementados para la deteccién de caidas.

El reconocimiento de la actividad humana juega un papel crucial en las interacciones de huma-
nos y computadoras, logrando generar dispositivos capaces de vigilar la salud de las personas de
formas invasivas mediante dispositivos conectados en alguna parte del cuerpo humano y no inva-
sivas mediante dispositivos remotos como camaras o sensores, para el caso de las interacciones no
invasivas existen diversas formas de adquirir informaciéon, un método utilizado se realiza a partir
de tomas de video mediante caAmaras de alta resolucion, las cuales logran la adquision de conjuntos
de datos, que son preprocesados por medio de diversos algoritmos y son entrenados con el fin de
detectar alguna tarea en particular [30].



3.0.2.1. Proyectos implementados con tecnologias invasivas

Los proyectos relacionados con la generacion de dispositivos para la vigilancia muchas veces
suelen manejar tecnologias invasivas, donde sensores o algtin tipo de dispositivo en particular es
conectado en la persona, para emitir senales con el fin de obtener un conjunto de datos en espe-
cifico, uno de ellos es “Validation of 24-hour ambulatory gait assessment in Parkinson’s disease
with simultaneous video observation” que consta de 4 cadmaras y un monitor de marcha ubicado
en encima del cuello del paciente, que basicamente es un giroscopio de doble eje, con esto se logra
identificar si el paciente se encuentra caminando o acostado y con ayuda de las camaras se obser-
va el tipo de actividades locomotoras que la persona esta desarrollando y se logran captar en el
giroscopio [41].

Otro proyecto que presenta tecnologia invasiva pero que logra evidenciar accidentes es “Reliable
Fall Detection System Using an 3-DOF Accelerometer and Cascade Posture Recognitions”, que
consta de un acelerometro de 3 grados de libertad ubicado en la cintura del paciente, al momento
de presentarse una caida el sistema implementado en el microcontrolador determina si se trata
de una caida real, de acuerdo a los datos obtenidos en los 3 ejes del acelerémetro [19]. Existen
proyectos que realizan la manipulacion de datos a través de redes neuronales profundas, pero que
de igual forma utilizan algin tipo de tecnologia invasiva, como el proyecto titulado, “Deep Neural
Network-Based Double-Check Method for Fall Detection Using IMU-L Sensor and RGB Camera
Data”, la idea de emplear un acelerometro es que algunos detectores pueden generar falsas alarmas,
pero gracias al sensor IMU-L que es la combinaciéon de un acelerémetro y un giroscopio y a un
sensor de senales, es posible realizar la deteccién de manera més acertada, junto a la deteccién de
datos a través de un sensor RGB conectado a un robot, la idea es que todo los datos puedan ser
entrenados por medio de una red neuronal recurrente, con el fin de detectar si una persona mayor
tuvo o no una caida [29].

3.0.2.2. Proyectos implementados con tecnologias no invasivas

En el caso de los proyectos no invasivos, para detectar un evento inusual por medio de video
vigilancia, es menester generar un algoritmo que permite detectar el proceso de manera eficiente,
por lo cual en el articulo “Automated Unusual Event Detection In Video Surveillance”, se presenta
un conjunto de pasos necesario para este proceso, primero se genera el video, se realiza la extraccién
del fondo y se realiza la operacion de deteccion morfologica en este caso es necesario detectar
movimientos de manera eficaz, lo cual permite delimitar los datos obtenidos que posteriormente se
clasifican con el fin de extraer caracteristicas relevantes, en este caso primero es necesario realizar
la verificacién de la posicion de la persona de acuerdo a sus caracteristicas morfolégicas, luego
es preciso verificar la silueta y sus respectivos patrones de color y finalmente es necesario tener
presente el angulo de caida, para luego proceder a la clasificacién de las imdgenes [10]. De igual
forma se puede realizar la deteccién a través de radar tipo doopler, como en el monitor de caidas
titulado “Elderly Fall Detection With Vital Signs Monitoring Using CW Doppler Radar”, en este
caso se emplea un radar doppler de onda continua de 24 GHz, ya que tiene una alta capacidad de
detectar movimientos humanos y no se afecta por condiciones minimas, la idea de este proyecto es
ubicar 2 radares en un espacio controlado y a través de las vibraciones que se captan en el radar,
se logré identificar si ha ocurrido o no una caida [28].



3.0.2.3. Proyectos implementados con Redes Neuronales Convoluciones, Redes Neu-
ronales Recurrentes y Redes Neuronales Recurrentes de tipo LSTM

Por otro lado, existen algoritmos basados en distintos tipos de redes neuronales para la detec-
cién de caidas, como lo son las redes neuronales convolucionales (CNNs) y las redes neuronales
recurrentes (RNNs), de igual manera existe un tipo de red neuronal recurrente denominada LSTM
que también se ha empleado para la deteccion de caida.

Para el caso del primer proyecto se emplean las redes neuronales convolucionales profundas,
dicho trabajo fue presentado en el Décimo Congreso Internacional de Procesamiento de Imégenes y
Setiales, Ingenieria biomédica e Informatica en el afio 2017, denominado “Fall Detection for Elderly
Person Care Using Convolutional Neural Networks”, en este caso este tipo de redes, facilitan el
aprendizaje a través de datos representativos, se aplican directamente a cada cuadro de imagen de
los videos logrando aprender algunas caracteristicas en la forma de los seres humanos y logrando
con esto determinar si se presenta una caida [37] . Otro trabajo representativo basado en redes
neuronales convolucionales, fue presentado en la conferencia internacional de Ciencia de Datos y
sus aplicaciones, titulada “Real-time Falling Detection System for Elderly using CNN”, la idea
de implementar este proyecto es alertar sobre la caida ocurrida a un adulto mayor y generar una
alerta, esto se logra gracias a la implementacion de un monitor de video que utiliza una red neuro-
nal convolucional, compuesta de diferentes capas convolucionales que entrenan un Dataset de 220
cuadros de diferentes videos, que permite realizar la extraccién de caracteristicas relevantes para
la deteccion de caidas, logrando un acierto de mas del 90 % [25]. Por otro lado, se evidencia otro
proyecto significativo, titulado, “A deep neural network for real-time detection of falling humans
in naturally occurring scenes”, que, a partir de videos y posteriores imagenes dindmicas, reali-
za la deteccién de las caidas a través de un modelo de red neuronal preentrenado (VGG-16) y a
partir de las predicciones obtenidas en las métricas determina si existe algin tipo de caida o no [24].

Por otra parte para las redes neuronales recurrentes se presenta un trabajo denominado “Light-
weight Real-time Fall Detection using Bidirectional Recurrent Neural Network”, que maneja redes
de caracter bidireccional, que basicamente busca entrenar todos los datos de entrada en un tiempo
pasado o futuro de manera simultanea; empleando este tipo de arquitectura, se logra predecir las
caidas identificando informacién significativa basada en secuencias [34]. Otro articulo relevante es
“Deep Recurrent Neural Networks for Human Activity Recognition”, explica la importancia del
uso del lenguaje profundo en el reconocimiento de la actividad humana, al implementar redes re-
currentes el sistema es capaz de capturar algin tipo de dependencia de largo alcance en secuencias
de entradas con longitudes variables, es por eso que se generan estas redes basadas en memorias
largas a corto plazo, ya que se modelan secuencias y se reemplazan los nodos con celdas de memoria
que poseen recurrencia externa e interna [43].

De igual manera se presentan proyectos basados en las redes de tipo LSTM para la deteccién
de caidas, como el proyecto “Human action recognition based on spatial-temporal relational model
and LSTM-CNN framework”, que a través de la deteccién del cuerpo humano proponen realizar
las detecciones a través de las combinaciones de las redes neuronales convolucionales profundas y
de redes de tipo LSTM bidireccionales, se obtienen los puntos de referencia del cuerpo humano y
con ayuda de estos datos se realiza la implementacién una red convolucional retroalimentada que
a la salida se conecta con la red bidireccional con el fin de realizar la detecciones de las acciones
[53]. Otro proyecto significativo, fue presentado en el Décimo Noveno Congreso Internacional de



Ingenieria Eléctrica/Electrénica, Informéatica, Telecomunicaciones y Tecnologias de la Informacion
(ECTI-CON), denominado “Fall Detection for The Elderly using YOLOv4 and LSTM”| este pro-
yecto emplea el algoritmo YOLOvV4 para la deteccién de posturas que se basa en una red neuronal
convolucional y la red de tipo LSTM para la deteccion de las secuencias de estas, una gran ventaja
de este proyecto es la carencia de implementaciones de proyectos unificando ambos tipos de redes y
por otro lado, el manejo de un ambiente no controlado para la deteccion de las diferentes posturas
[11].

Asimismo, se evidencian otro tipo de proyectos como “RGB-D Fall Detection via Deep Residual
Convolutional LSTM Networks”, que genera un modelo integrable para una deteccion eficiente a
partir de imagenes obtenidas a través de un sensor Kinect RGB-D, con una arquitectura de apren-
dizaje profundo que contiene redes convolucionales y recurrentes que permiten la deteccion de
eventos, al igual que el proyecto anterior, se busca que primero se haga una detecciéon de carac-
teristicas y posterior a ello una deteccién de secuencias a partir de imagenes de profundidad [1].
El proyecto presentando en el Congreso Internacional de Robdtica, Automatizacién, Inteligencia
Artificial e Internet de las Cosas (RAAICON), titulado, “Robust Pose-Based Human Fall Detec-
tion Using Recurrent Neural Network”, basado en un modelo de red neuronal recurrentes con una
arquitectura de tipo LSTM, con esto se busca omitir la apariencia de las personas, al igual que
la informacién del ambiente, con el fin de solo evidenciar los patrones de caidas, esto se realiza a

través de los puntos de referencia del cuerpo que se toman como entradas de la red neuronal tipo
LSTM de dos capas [29].

Existen diversos proyectos relacionados con el comportamiento del cuerpo de los seres humanos
y que tienen como fin la deteccién de posiciones o estimacién de posturas como lo es el proyecto
“Bed-Exit Prediction Applying Neural Network Combining Bed Position Detection and Patient
Posture Estimation”, el cual busca mediante el andlisis de diversas imagenes y una camara mo-
nocular detectar cuando una persona se encuentra sentada en el borde de una cama con riesgo a
caerse, logrando de esta forma reducir relativamente el riesgo de caidas, para este caso se propone
detectar la parte superior de un paciente y los cuatro lados de la cama, con ayuda de una red
neuronal profunda logra detectar la posicion especifica de la persona, es decir, si esta sentado, en
posicion de dormir o incluso a punto de caerse, esto se logra realizacién experimentacion con base
en la deteccién de datos y posterior aprendizaje de las redes [31].

3.0.2.4. Proyectos implementados con Internet de las Cosas y aprendizaje profundo

Como consecuencia de los proyectos anteriores, de diversos estudios e innovacion, se han rea-
lizado propuestas de deteccién de caidas integrando el Internet de las Cosas (IoT), pero més
especificamente el Internet de las Cosas de la Salud (IoHT), que es basicamente describe disposi-
tivos conectados a internet que permiten la comunicacion, pero enfocados en la parte médica. Un
proyecto representativo es “Deep-Learning-Enhanced Human Activity Recognition for Internet of
Healthcare Things”, tiene como finalidad el aprendizaje profundo mejorado para el reconocimiento
de la actividad humana en entornos del Internet de las Cosas de la Salud [62]. Con la implemen-
tacion de este tipo de tecnologias es posible crear algoritmos lo suficientemente elaborados para
detectar patrones que permitan reconocer actividades especificas de las personas, con el fin de
monitorear su salud en todo momento y cuando se presente algiin evento desafortunado generar
llamados de manera remota.



Capitulo 4

Justificacion

De acuerdo a lo expuesto en el planteamiento del problema, es evidente la necesidad de crear
dispositivos capaces de monitorear a las personas, cuando sufren algin percance de salud, gracias
al monitoreo es mucho mas facil tener supervision y cuidado para las personas. Los accidentes son
sucesos muchas veces inevitables, pero en algin punto pueden ser manejados de manera apropiada,
ya que, al ser detectados, se toman acciones apropiadas para que el paciente pueda continuar con
sus actividades cotidianas de manera normal [18].

En su mayoria las caidas que tienden a tener las personas mayores por minimas que sean, pue-
den llegar a afectar de manera profunda a la persona. En el aspecto fisico una fractura o una lesion
en los tejidos blandos puede producir falta de movilidad o movilidad reducida, que si no es tratada
de manera rapida puede resultar en inmovilidad total en algunos casos, al igual que la dependencia
total. Por otro lado, para el aspecto psicoldégico, se pierde confianza al momento de realizar cual-
quier actividad por minima que parezca, ya que la persona vive con el miedo de sufrir un accidente
similar. Por el lado de los aspectos sociales, la persona que presenta este tipo de afecciones tiene
el temor de terminar en algtin lugar geriatrico por el simple hecho de tener percances a nivel fa-
miliar o amistoso y finalmente para la parte médica y econémica, muchas de las lesiones requieren
gran cantidad de terapias, hospitalizacion y deméds cosas que requieren gran cantidad de dinero [20].

Existen diversos factores por los cuales se producen los accidentes, estos pueden ser intrinsecos
en las personas, como lo son la edad, el historial de caidas, los problemas médicos agudos o croni-
cos, como lo son enfermedades como el Parkinson, la osteoporosis, los problemas cardiovasculares
y de igual manera la afectacién de las funciones neuronales, mientras que por otro lado existen
problemas externos que pueden fomentar los percances como es el entorno externo a la vivienda
de la persona, calles irregulares o nieve en el suelo, lo anterior, es algo inherente por lo cual resulta
complejo modificarlo. [33].

La razén de emplear reconocimiento de la actividad humana en el proyecto, tiene como finali-
dad la interaccién que se puede generar entre las maquinas y las personas, en aplicaciones de la
vida real como es el cuidado de la salud. Esta préactica presenta dos tipos de sistemas, los primeros
basados en sensores o camaras externos y los otros basados en sensores portatiles conectados al
cuerpo humano, muchos de los patrones generan algtin tipo de sefial que permite la segmentacién
e identificacion de una actividad en especifico. Gracias al reconocimiento de la actividad humana
se mejoran los métodos tradicionales de aprendizaje automatico[43], ya que se logra determinar
gran cantidad de caracteristicas, ya sea logrando una abstraccion en alto o en bajo nivel, todo
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esto se consigue con ayuda del aprendizaje profundo que tiene la capacidad de extraer patrones e
informacién relevante de las imédgenes [43].

Mediante el uso de tecnologias como la visiéon computacional y el aprendizaje profundo, se bus-
ca generar sistemas que permitan la supervision de las personas. Gracias al aprendizaje profundo
es posible obtener datos altamente relevantes por medio de imégenes obtenidas por cdmaras de
video, donde es necesario realizar abstracciéon de datos en alto nivel, generando mapas binarios,
los cuales permiten entrenar una red neuronal [37] y con ello se logra que esta tenga la capacidad
de detectar cualquier tipo de evento anémalo en las personas mayores.

De igual manera, en esta propuesta de proyecto se abarcan temas relacionados con la Mision
Sabios 2019 propuesta por el Ministerio de Ciencia Tecnologia e Innovacion, en lo temas relacio-
nados con “Tecnologias Convergentes — (Nano, Info y Cognotecnologia) - Industrias 4.0”, ya que
se busca la implementacién de tecnologias para la transformacién social y en o relacionado con el
tema de “Ciencias de la Vida y de la Salud”, con el fin de mejorar la salud e igualdad entre las
poblaciones del pais [14].
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Capitulo 5

Impacto social

Este proyecto tiene como finalidad contribuir al cuidado de los adultos mayores, con el fin de
prevenir, supervisar e informar en caso de ocurrir algin incidente relacionado a una caida. Es
evidente el inminente crecimiento en la tasa de accidentalidad en personas mayores ya que a lo
largo de los anos estd poblacién aumenta de manera paulatina [13], por el cual se busca reducir
en gran medida este tipo de sucesos y en caso de que ocurra se pueda prestar una atencion agil y
oportuna, para evitar percances graves de salud a largo plazo o incluso decesos indeseados. Con
ayuda del algoritmo basado en aprendizaje profundo y mediante el reconocimiento de la actividad
humana, es posible lograr esto, gracias a ello las personas que viven solas o se encuentran solas
pueden estar en total tranquilidad, ya que en dado caso de presentarse algiin inconveniente una
alerta permite una atencién rapida.

Se toma como precedente de igual manera la ley 1850 del 2017, la cual maneja medidas para
la proteccion de los adultos mayores en Colombia, en su articulo 12, se genera un programa de
asistencia para personas de la tercera edad [15]. Con el proyecto se busca contribuir en pequena
medida al cuidado de este grupo social, con el fin de que puedan tener una vejez grata y de en caso
ser necesario tener asistencia continua a lo largo del dia. Por otro lado en la Ley 2055 de 2020, se
busca que las personas de edad tengan una vejez digna (articulo 6), un derecho a la independencia
y a la autonomia (articulo 7), derecho a la seguridad y a una vida sin ningin tipo de violencia
(articulo 9), derecho a recibir cuidados a largo plazo (articulo 12) y derecho a la salud (articulo 19),
por medio del proyecto se logra generar un apoyo enorme a las personas de edad, permitiendo que
ellas puedan vivir su vida sin complicaciones y recibiendo el apoyo necesario para tener una vida
tranquila, previniendo problemas de salud que pueden generar un sinniimero de secuelas graves [16].

Es importante tener en cuenta que este proyecto pese a que se ha planteado para la detec-
cion de caidas en personas mayores, puede ser empleado en individuos que no lo sean o presenten
algin tipo de comorbilidad relacionada con enfermedades de base en la persona o con procesos
de recuperacion asociados al Covid-19 que requiera la atenciéon de manera continua con el fin de
evitar contratiempos graves en su salud y condiciéon fisica. De igual manera puede ser empleado
en diferentes centros de salud que presentan gran afluencia de pacientes, como lo son los centros
oncologicos o centros renales, donde las personas pueden tener complicaciones durante el proceso
de quimioterapia o didlisis y sus cuidadores se encuentran atendiendo otro tipo de actividades, o
pacientes que igualmente requiere de atencién oportuna.

12



Capitulo 6

Objetivos

6.1.

General

Implementar un algoritmo de aprendizaje profundo, con el fin de detectar caida de personas,
mediante videos obtenidos en tiempo real.

6.2.

1.

Especificos

Realizar una revision del estado del arte, relacionado con la deteccién de eventos anémalos,
adquisicion de imagenes y aprendizaje profundo.

Caracterizar un sistema de video que tenga la capacidad de detectar eventos tales como
caidas en tiempo real.

Obtener el conjunto de datos que permitan el entrenamiento del sistema basado en aprendi-
zaje profundo, para detectar las caidas y de igual manera adquirir las métricas que permitan
la evaluacion del sistema.

Identificar el tipo de sistema adecuado basado en aprendizaje profundo para la deteccién de
eventos como caidas, a partir de informacién obtenida mediante videos en tiempo real, asi
como las métricas que permitan la evaluacion del sistema a partir de la revision del estado
del arte.

Realizar pruebas con el sistema de visién y el algoritmo, con el fin de ajustar el sistema en
su conjunto y efectuar la validaciéon de este en las instalaciones del laboratorio de robdtica
de la Universidad Santo Tomas.
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Capitulo 7

Marco teorico

7.1. Redes Neuronales

La implementacién de las redes neuronales artificiales han sido el resultado de lograr que una
méaquina tenga funciones bdsicas como las del cerebro humano [3] y de igual forma que tenga
la capacidad de emularlas, son un tipo de algoritmo de aprendizaje maquina, como se menciona
anteriormente inspirado en el cerebro bioldgico y busca solucionar gran cantidad de problemas de
forma bastante similar a como lo haria el cerebro humano [58|. Gracias a su aprendizaje adaptativo
y auto organizado, logra tener gran tolerancia a los fallos, al igual que una buena operacién en
tiempo real, que permite que puedan ser empleadas en tecnologias existentes, gracias a ello, pueden
ser utilizadas en gran cantidad de areas como la parte de la salud, la parte militar, financiera e
incluso industrial [48].

7.1.1. Redes Neuronales Biolbgicas

Para entender de mejor manera el funcionamiento de una Red Neuronal Artificial, es necesario
tener claro el funcionamiento de una red neuronal biolégica, que consta de tres partes principales:
el cuerpo celular o soma, las dendritas y el axén. Las dendritas tienen la capacidad de recibir las
sefiales o informacién de otras neuronas, por otro lado, el cuerpo de la célula permite la adquisi-
cién y procesamiento de dicha informaciéon y finalmente los axones envian las senales de salida a
otras neuronas para continuar con el flujo de informacion [56], cabe recalcar que la unién de dos
neuronas o perceptrones forman una red y es a través de esta red es que se realiza la trasferencia
de informacién por medio de la sinapsis (impuso nervioso que se produce a través de las neuronas
y que posibilita su comunicacién [21]) entre las dendritas de una de las neuronas y el axén de la
otra neurona [23].

7.1.2. Redes Neuronales Artificiales

Teniendo claro el funcionamiento de una red neuronal bioldgica, resulta sencillo analogar sus
funciones con una red neuronal artificial, estas neuronas cuentan con una capa de entrada que es la
encargada de recibir los datos, cada dato se conecta a través de lineas a las demés capas ocultas de
la red neuronal que son denominados pesos para procesar las entradas de manera secuencial hasta
llegar a la capa de salida, basicamente la entrada de la neurona actiia como una capa de entrada,
mientras que la neurona en si es la capa oculta y finalmente la salida a la siguiente neurona hace
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Figura 7.1: Red Neuronal Biologica [60]

referencia a la capa de salida [44]. Basicamente una red neuronal permite el procesamiento de la
informacién multiplicando una variable de entrada, por un peso especifico, cabe recalcar que dichas
entradas son parametros que la red debe aprender a lo largo del entrenamiento, una vez se realiza
la multiplicacién de ambos parametros es necesario sumarlos y pasar estos datos a través de una
funcién de activacion, que se explica manera mas detallada en la seccién 7.1.2.3 , con el fin de
normalizar dicha suma antes de que se genere una salida, como se evidencia en la figura 7.2.

INPUT NODES INPUT NODES

X, =’OW\ OUTPUT NODE
w

(a) Perceptron without bias (b) Perceptron with bias

Figura 7.2: Arquitectura bésica de un perceptrén [2]

Todas las redes neuronales, cumplen con los mismos requisitos en lo relacionado a entradas,
pesos y uso de funciones de activacion, es por ello que a partir de la ecuaciones 7.1 y 7.2, se puede
tener una ecuaciéon que permita representar de manera matemaética el funcionamiento de cualquier
red neuronal [8].

H=X1+W1l+X2xW24+ X3x«xW3+ ..+ XnxWn+ B (7.1)

Y = f(H) (7.2)
Doénde:
= Y — es el valor de la red neuronal

= W — hace referencia a los pesos entre los nodos, las capas anteriores y la salida del nodo.

= X — representa los valores de los nodos de las capas previas
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= B — hace referencia al sesgo, que representa al valor adicional presente en cada una de las
neuronas, este valor es un peso sin ningun tipo de termino de entrada, tiene gran utilidad al
permitir mayor capacidad de ajuste que no depende de las capas anteriores.

s H — es el valor del nodo intermedio.
» f() — es la funcién de activacién.

Gracias a su increible evolucién y la facilidad de su estructura cuentan con ciertas ventajas

[48]:

1. Aprendizaje adaptativo: Capacidad de una maquina para aprender a realizar un tipo de
tarea determinado a partir de un entrenamiento o experiencia inicial.

2. Auto organizacion: Las redes neuronales artificiales tienen la capacidad de generar orga-
nizaciones o representaciones de informacion durante toda su etapa de aprendizaje.

3. Tolerancia a los fallos: Las RNA tienen la capacidad de manejar su informaciéon de manera
distribuida, lo que permite que se permite que, al momento de ocurrir un dafio en la red, no
todas las capacidades se pierdan en su totalidad, sino que esta se pueda danar de manera
parcial.

4. Capacidad de generalizaciéon: Ante la entrada de nuevos resultados las redes tienen la
capacidad de generar resultados coherentes basandose en el problema para el cual han sido
entrenadas.

5. Operacion en tiempo real: El computo de estas redes se puede ejecutar de manera paralela.

Las redes neuronales, también pueden ser denominadas como fijas, ya que los valores de los
pesos permanecen estaticos o adaptativas que dados los valores de la red se adaptan y pueden
cambiar, asimismo, las redes siempre deben tener 3 tipos de conjuntos de datos.

1. Conjunto de datos de entrenamiento: Se utilizan para ajustar los pesos de la red neu-
ronal.

2. Conjunto de datos de validacién: Se emplea para minimizar el problema de sobreajuste.

3. Conjunto de datos de prueba: Se utiliza como una prueba final para medir la precision
con la que la red ha sido entrenada.

7.1.2.1. Optimizadores

Los optimizadores tienen la capacidad de perfeccionar los parametros que permiten reducir los
errores cometidos por la red, realizando cambios tanto en los pesos como en las tasas de aprendizaje.
A continuacion, se muestran los tres optimizadores principales [52][57]:

» Adagrad (Descenso de Gradiente Adaptativo): Es un método adaptativo que permite
ajustar la tasa de aprendizaje de acuerdo a los pardmetros de la red, en este caso se realizan
cambios mas significativos en los parametros no tienden a variar mucho y se realizan cambios
menores para los valores que varian muy poco.
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En la ecuacion 7.3, se evidencia la formula de Adagrad que permite realizar las actualizacio-
nes.

1
Opi1 =0 — ———= 0 7.3
t+1 t Gtz Gt (7.3)
Doénde: Gy es la suma de los cuadrados de todos los gradientes anteriores con todos los
parametros  a lo largo de la diagonal, ® es el producto punto matriz-vector, g, es el gradiente
en el paso de tiempo ¢, n es la tasa de aprendizaje y € es el termino suavizado que permite
evitar que se realice una divisién por cero, en este caso su valor es del orden 121078.

RMSprop ( Propagacién de Raiz Cuadratica Media): Es un método de tasa de apren-
dizaje adaptativo que busca dividir el gradiente por un promedio mévil de su magnitud re-
ciente, busca superar los inconvenientes del algoritmo de Agargrad, que es la acumulacién
global de caches.

En las ecuaciones 7.4 y 7.5, se evidencia la férmula de RMSProp que permite realizar las
actualizaciones.

E[g°); = vE[¢*)i-1 — (1 —¥)g; (7.4)

0t+1 =0, — #gt (7-5)
E[gQ]t + ¢

Dénde: v es un valor de 0.9, 7 es la tasa de aprendizaje, que tiene un valor de 0.001 y E[¢?];
es el promedio decreciente de los gradientes cuadrados pasados en el paso de tiempo t.

Adam (Estimacién Adaptativa de Momentos): Es béasicamente una mejora de los
optimizadores Adagrad y RMSprop, es un método de aprendizaje adaptativo para cada
parametro, tiene la capacidad de almacenar el promedio decreciente de los gradiente pasados
y el promedio decreciente de los gradientes cuadrados anteriores. Para calcular el promedio
de los gradientes pasados se utiliza la ecuacién 7.6 y para calcular los gradientes cuadrados
pasados se utiliza la ecuacion 7.7.

my = Bimy_y — (1 — B1)gt (7.6)

v = Pavg—y — (1 — Ba)gt (7.7)

Dado que las ecuaciones 7.6 y 7.7 se inicializan con 0, estan sesgadas hacia 0 en especial en
los primeros tiempo, razoén por la cual, la ecuaciéon 7.6 se corrige y se obtiene la ecuaciéon 7.8
y la ecuacién 7.7 se corrige de igual manera y se obtiene la ecuaciéon 7.9.

A Ty
N Uy
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Y finalmente, en la ecuaciéon 7.10, se evidencia la férmula de Adam que permite realizar las
actualizaciones.

9t+1 == 9t - (710)

n o
=
VU + €
Doénde: By es 0.9, By es 0.999, n es la tasa de aprendizaje y € es el termino suavizado que
permite evitar que se realice una divisién por cero, en este caso su valor es del orden le~8.

7.1.2.2. Pérdidas

Las funciones de pérdida son métodos que permiten evaluar la capacidad que tienen los algo-
ritmos de aprendizaje profundo para modelar los conjuntos de datos, son medidas que determinan
que tan bueno es un modelo para predecir cierto tipo de resultados y se relacionan directamente
con las predicciones que el modelo realiza. Estas se agrupan en dos categorias que son de clasifi-
caciéon donde se busca determinar la probabilidad respecto a todas las clases y de regresion donde
se busca predecir el valor continuo de un conjunto de datos, a continuacioén, se muestra una de las
principales funciones tanto de probabilidad como de regresion [27]46].

» Error Cuadréatico Medio (‘Mean Square Error’, MSE): es una funcién que permite
el calculo de la distancia geométrica al valor objetivo, es basicamente el promedio de las
diferencias al cuadrado entre el valor real y el valor que se espera. La funciéon de costos para
este caso es la media de todos los errores cuadraticos.

En la ecuacion 7.11, se evidencia su ecuacion.

MSE = -3 (v, - 1y (711)

n;3

» Entropia Cruzada Binaria (‘Binary Cross Entropy’): Es un tipo de pérdida por clasifi-
cacion, con ella se busca determinar la distancia que existe entre las funciones de probabilidad.
La pérdida de esta entropia tiende a disminuir en la medida que la probabilidad converge,
puede determinar el funcionamiento de un modelo, donde se predicen valores entre 0 y 1.

En la ecuacion 7.12, se evidencia la ecuacion que permite determinar la clasificacién binaria.

m

L= =3 (- log(di) + (1 - yi) - log(1 — §2) (7.12)

i=1

En la ecuacién 7.13, se evidencia la ecuaciéon que permite determinar la clasificacion si hay
mas de dos clases.

L= 3 log(s) 713

=1

En ambas ecuaciones primero se realiza la divisiéon por el nimero de muestras, luego se realiza
la sumatoria de todas las secuencias de cada lote y finalmente se realiza el producto entre la
etiqueta real y el logaritmo de la etiqueta que se desea predecir.
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7.1.2.3. Funciones de activacién

Las funciones de activacion son ecuaciones matematicas que permiten determinar la salida de
un modelo de red neuronal, tienen efectos significativos tanto en la capacidad como en la velocidad
de convergencia de las redes neuronales, deben ser eficientes y acortar los tiempos de calculos, de
igual manera tienen la funcién de normalizar las salidas de cualquier entrada en valores de -1 a 1y
0 a 1. Las funciones de activacion no deben ser lineales, deber tener una continuidad diferenciable,

deben contar con un rango, deben ser mondtonas y deben aproximar la identidad cerca del origen
[32][54].

= Sigmoide: Son funciones reales diferenciables que son acotadas que se definen para todos los
valores de entrada y poseen una derivada no negativa en cada punto, es una funcién logistica
y su salida se encuentra entre los rangos de 0 y 1.

En la ecuacién 7.14 y en la figura 7.3a, se evidencia la funcién de activaciéon sigmoidea o
logistica y su respuesta.

1 e’k

1—e  1+ew

O(si) = (7.14)

= Tanh — Tangente hiperbdlica: Es una funcién continua que genera una salida para cada
valor de x y maneja rangos de -1 a 1.

En la ecuacién 7.15 y en la figura 7.3b, se evidencia la funciéon de activacion tangente hiper-
bélica y su respuesta.

(e =)

tanh(x) = T

(7.15)

» ReLU — Unidad Lineal Rectificada: Es la funcién de activacién mas utilizada, al ser
una funcién lineal por partes genera distintos valores de acuerdo a la entrada, en primera
medida si el valor es 0 es porque hay una entrada negativa y para los valores positivos de x,
se regresan valores positivos.

En la ecuacion 7.16 y en la figura 7.3c, se evidencia la funciéon de activaciéon ReLLU y su
respuesta.

ReLU(z) = max(0, x) (7.16)

A continuacién, se evidencian las graficas de las funciones de activacién.

1 10

1

-10 10

0

1 -10 10

(a) Sigmoide (b) Tanh (c) ReLU

Figura 7.3: Funciones de activacién [32]
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7.1.3. Tipos de Redes Neuronales

Las redes neuronales pueden ser elaboradas de distintas maneras [58]:

1. Red neuronal prealimentada (Feedforward neural network): En este tipo de redes
neuronales todas las senales van en una tnica direccion, es decir, desde la entrada hasta la
salida, suelen ser utilizadas mayormente para la deteccion de patrones en especifico para la
deteccion de imagenes, se denominan a este tipo de redes neuronales como convolucionales,
en la seccion 7.1.4, se explica de manera mas detallada el funcionamiento de este tipo de red.

2. Red neuronal realimentada (Feedback neural network): En este tipo de redes neuro-
nales las seniales tienen la capacidad de viajar en varias direcciones y de igual forma pueden
generar bucles, este tipo de red es mucho més poderoso y complejo de las de tipo feedforward,
se denominan a este tipo de redes neuronales como recurrentes, en la seccion 7.1.5, se explica
de manera mas detallada el funcionamiento de este tipo de red.

3. Red neuronal autonormalizada (Self-Normalizing Neural Networks): Son redes que
logran su convergencia a un valor cercano a cero en la media y una varianza unitaria incluso en
sistemas donde las perturbaciones y el ruido estén presentes. Utilizan funciones de activacién
SELU (Unidades Lineales Exponenciales Escaladas)[35].

7.1.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, son utilizadas para el procesamiento de iméagenes, donde
su objetivo es aprender de relaciones de entrada-salida, donde en la entrada ingresan imagenes, se
basan en la operacién de convolucién y cumplen funciones como deteccion de objetos, clasificacién
de escenarios o de imagenes en general [2]. Para realizar este proceso cada imagen se filtra a través
de un kernel, del cual se extraen caracteristicas representativas de cada una de las imagenes con el
fin de realizar una clasificacién, todo esto se logra gracias al procesamiento de datos que se realiza
a través de una topologia de cuadricula, donde cada imagen es una matriz y cada uno de los valores
hace referencia a un pixel determinado [40], como se evidencia en la figura 7.4.
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Real Image Represented In the form of Image represented In the
black and white pixels form of a matrix of numbers

Figura 7.4: Filtrado de imagenes [5]

Las redes neuronales convolucionales cuentan con tipos de capas ocultas:

1. Capa de convolucion: Se toma una imagen con determinados pixeles y se realiza la con-
voluciéon con un kernel determinado de 3x3, la idea es realizar la convolucién con los grupos
de pixeles mas cercanos de manera matematica, es decir, a través del producto escalar, si la
imagen no posee color solo es necesario emplear un kernel, pero si la imagen es de tipo RGB,
debe contar con 3 tipos de kernel, para cada uno de los colores.
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2. Capa de activacion: Para este tipo de redes se emplea la activaciéon de tipo rectificador
(ReLU), ya que cuenta con una tasa de aprendizaje adecuada, de igual forma al realizar la
operacion por elementos puede establecer a los pixeles negativos como 0, es decir, tiene la
capacidad de introducir la no linealidad a la red.

3. Capa de agrupacion o reduccién: Permite realizar una reduccion del mapa de caracte-
risticas a través de una operacion de muestreo descendente.

4. Capa de aplanamiento: Permite convertir las matrices bidimensionales obtenidas en las
operaciones anteriores en mapas de un tnico vector lineal.

5. Capa totalmente conectada: Se conecta al final de toda la red y permite eliminar infor-
macion espacial irrelevante.

En la figura 7.5, se evidencia toda la estructura bésica de una red neuronal convolucional
mencionada anteriormente.

[thhilifele

Ql1f{1]1/0

T Ci It Pl Flattenin
W_I___] anvolution aling 2
|ofjoj1|1]0O ' . l
ol11
! e 90 Pooling Layer

J I
Input Image Convelution Layer
e

-I Fully Connected
Layer

RelU

Figura 7.5: Estructura Red Neuronal Convolucional [5]

7.1.5. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes tienen la capacidad de procesar datos de manera secuencial
logrando que la red tenga en su interior una memoria artificial, tiene la capacidad de predecir datos
futuros a partir de datos pasados, este tipo de red tiene la capacidad de guardar su salida en una
capa particular para volver a ingresar ese valor y predecir la salida de la capa, en este tipo de red
las conexiones forman ciclos, tienen alta potencia dado su estado oculto que posee una dinamica
no lineal lo cual le facilita recordar y procesar informacién [47].

En este caso las redes se encuentran retroalimentadas, lo cual facilita hacer secuencial a lo largo
del tiempo. En la figura 7.6 se evidencia la estructura base de una red neuronal recurrente, donde
“x” hace referencia a la capa de entrada que toma la entrada inicial y realiza un procesamiento,
“h” a la capa oculta que maneja todo lo relacionado con las capas ocultas, las funciones de acti-
vacion y todos los pesos y “y” la capa de salida, en este caso para determinar los valores de salida
es necesario tomar en cuenta el tiempo pasado, presente y futuro, como se evidencia en la figura 7.6.
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Input Layer Hidden Layers Output Layer Recurrent Neural Network

Figura 7.6: Estructura Red Neuronal Recurrente [6]
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Figura 7.7: Red Neuronal Recurrente totalmente conectada [6]

Este tipo de red se representa a partir de la ecuaciéon 7.17, donde h(t) hace referencia al nuevo
estado de salida, f, es la funcién del pardmetro que atraviesa toda la red, h(t-1) es el valor pasado
y x(t) es el vector de entrada para un tiempo t[6].

h(t) = fe(h(t — 1), z(t)) (7.17)
Las redes recurrentes tienen varios tipos, como el de una entrada y una salida, una entrada y
varias salidas, varias entradas y una salida y varias entradas y varias salidas. Este tipo de redes
suele tener 2 inconvenientes muy marcados, que son el problema de gradiente de fuga, ya que
mientras el gradiente se va reduciendo los parametros que lo conforman también lo hacen y se
vuelven poco relevantes y el otro inconveniente es el problema del gradiente explosivo, ya que la
pendiente en lugar de crecer de manera exponencial comienza a decaer, esto suele ocurrir debido
al exceso de entrenamiento o la mala precisién, para este ultimo caso, se genera un nuevo tipo de
red denominado, LSTM, que es un tipo de red de memoria a corto plazo [2][6].

7.1.5.1. Redes Neuronales Recurrentes tipo LSTM

Las redes neuronales recurrentes de tipo LSTM, tienen la capacidad de manejar dependencias
a largo plazo, es decir, tienen la capacidad de recordar informacién a largo plazo, son redes secuen-
ciales avanzadas, este tipo de redes consta de tres partes principales y una celda para los estados
[2][36][45][55][61]:

1. Forget Gate: Determina que informacion es o no es relevante, se evidencia su funciona-
miento en la figura 7.8a y se basa en la ecuacién 7.18:

fi= U(Wf [ Hioy, ) + bf) (7.18)

Dénde: z; ingresa a la marca de tiempo actual, by es el valor del bias, H,_; es el estado oculto
que evidencia el peso anterior y Wy es una matriz de peso que se asocia al estado oculto.
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Figura 7.8: Composicion de una Red Neuronal Recurrente de tipo LSTM

A esta ecuacién se le aplica una funcién sigmoidea que permite que el valor sea 0 o 1.

Si se quiere olvidar todo, se emplea la ecuacion 7.19, si se desea no olvidar nada se emplea
la ecuacion 7.20.

Ct—l * ft =0 si ft =0 (719)

Ot—l * ft =0si ft =1 (720)
Se busca determinar qué informacion no es necesario para el estado de la celda.

. Input Gate: Aprende informacién nueva y calcula el nivel de importancia de la nueva
informacion que se transporta a la entrada, se evidencia su funcionamiento en la figura 7.8b
y se basa en la ecuaciéon 7.21:

’it = 0'(VVZ : [Ht_l,ZEt] + bz> (721)

Dénde: z; ingresa a la marca de tiempo actual, bs es el valor del bias, H;_; es el estado oculto
que evidencia el peso anterior y W; es una matriz de peso que se asocia al estado oculto. En
este caso una vez se deciden los valores a actualizar, se toma una capa tanh para crear nuevo
vectores candidatos, como se evidencia en la ecuacion 7.22.

C= tanh(WC[ht,l, LEt] —+ bc) (722)
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Para esto se opera lo obtenido en la ecuacion 7.18 y luego se le agrega la multiplicacion
de las ecuaciones 7.21 y 7.22, para que esos nuevos valores sean los candidatos, para poder
actualizar el valor del estado, como se evidencia en la ecuacion 7.23 y se puede apreciar su
funcionamiento en la figura 7.8c.

Cy = fyx Coy + iy % C (7.23)

3. Output Gate: Permite el paso de informacion altamente relevante a la salida, se evidencia
su funcionamiento en la figura 7.8d y para este caso se emplea la ecuacion 7.25.

op = oW, - [Hy—1, 2] + by) (7.24)

Donde: z; ingresa a la marca de tiempo actual, b, es el valor del bias, H;_; es el estado oculto
que evidencia el peso anterior y W, es una matriz de peso que se asocia al estado oculto.
Una vez se tienen estos valores se pasa la celda a través de una tanh, como se evidencia en
la ecuacién 7.25, para colocar valores entre -1 y 1.

ht = Ot * tanh(C’t) (725)

Gracias a sus 3 compuertas es posible tener una red neuronal recurrente mejorada, ya que es
posible eliminar informacion irrelevante y tener presente informacion especifica, todo esto gracias
a su memoria tanto de corto como de largo plazo.

En la figura 7.9, se evidencia el diagrama de la red.
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Figura 7.9: Arquitectura Red Neuronal Recurrente tipo LSTM [45]
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Capitulo 8

Metodologia

8.1. Etapas y metodologia

El proyecto implementado se basa en una investigacion y estudios experimentales y empiricos.
Con el propdsito de ejecutar a cabalidad los objetivos propuestos en la secciéon 6 para la imple-
mentacién del proyecto, se ejecuta la siguiente metodologia de trabajo presentada en la figura 8.1.
que consta de 5 etapas.

Identificacién del tipo de sistema

Caracterizacién del sistema de adecuado basado en aprendizaje
video que permita la deteccién de profundo para la deteccion de caidas a
caidas en tiempo real partir de videos obtenidos en tiempo real

° :

Revisién del estado del arte Elaboracién del conjunto de datos Realizacién de pruebas y ajustes
relacionado con deteccién de que permitan el entrenamiento de finales para efectuar la
eventos andémalos, adquisicién de la red neuronal validacién del sistema y posterior
iméagenes y aprendizaje profundo anilisis de resultados finales

Figura 8.1: Metodologia del proyecto

8.1.1. Primer etapa.

Revisién del estado del arte relacionado con caidas de personas mayores y proyectos imple-
mentados con diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales, de igual forma se realiza un
estudio detallado de todas las tematicas referentes a las redes neuronales, como lo son su estructu-
ra, arquitecturas y tipos de redes neuronales, todo esto a partir de los repositorios institucionales
como [EEE Explorer, SpringerLink y de igual manera en Google Académico.
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8.1.2. Segunda etapa.

Revisién detallada de las especificaciones y caracteristicas de computo y de la camara, al igual
que las especificaciones de software, como lo son las librerias y el lenguaje de programacién que se
va a emplear para la ejecucion del proyecto.

8.1.3. Tercera etapa.

Toma, deteccién y extraccion de puntos de referencia de las acciones a detectar a partir de las
posturas del cuerpo humano y puntos especificos del cuerpo, con ayuda de MediaPipe, se realiza
la recoleccion de todos los datos y un posterior procesamiento de cada uno de ellos, ya que estos
seran los datos de entrada de la red neuronal que se va a implementar.

8.1.4. Cuarta etapa.

Basado en la revision del estado del arte, se implementa el algoritmo que obtuvo mejores
resultados para la detecciéon de caidas en tiempo real, para ello se realiza el diseno y posterior
implementacion del algoritmo basado en redes neuronales.

8.1.5. Quinta etapa.

Se evaltia el sistema en su totalidad y se verifica el funcionamiento del algoritmo implementado,
con el fin de evidenciar si se presentaron algin tipo de errores o inconvenientes en la implementa-
cion realizada.
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8.2. Cronograma

Para la realizaciéon de toda la metodologia, se realiza el cronograma de la tabla 8.1 donde
se realizan actividades para cada uno de los objetivos especificos de la seccion 6.2, con el fin de
cumplir a cabalidad el objetivo general de la secciéon 6.1.

Objetivos Actividades Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes | Mes
Especificos v 1 2 3 4 5) 6 7 8

1.1. Revisién de tematicas
relacionadas con caidas,
factores de riesgo y
consecuencias

1.2. Revisién de proyectos
implementados con RN X X
para la deteccion de caidas

2.1. Revision de
especificaciones del hardware X
(Computador y camara)

2 2.2. Revision de
especificaciones del software

3.1. Toma, deteccion y
extraccion de puntos de
referencia de las acciones

a detectar

3 3.2. Recolecciéon de los datos X

3.3. Procesamiento de los datos X

4.1. Desarrollar la aplicacién
con un algoritmo basado X X X
en redes neuronales

4 4.2. Pruebas de funcionamiento
y deteccion de errores

5.1. Ejecutar la revision final
5) y funcionamiento adecuado X
del algoritmo implementado

Tabla 8.1: Cronograma del proyecto
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Capitulo 9

Desarrollo Conceptual

Para la ejecuciéon de la metodologia expuesta en la seccién 8.1, se proceden a ejecutar las
actividades propuestas en el cronograma de la seccion 8.2.

9.1. Actividades para objetivo especifico 1

9.1.1. Actividad 1.1 - Caidas

El objetivo del proyecto es realizar la deteccién de caidas en personas vulnerables, en especial, en
personas mayores, para ello es necesario tener presente que puede provocar este tipo de sucesos, al
igual que es necesario evidenciar que tipo de factores de riesgo y consecuencias se pueden presentar
al ocurrir una caida, es por ello que en la seccién 3.0.1 del capitulo 3, se puede evidenciar este
estudio.

9.1.2. Actividad 1.2 - Proyectos implementados para la detecciéon de
caidas

Por otro lado, es necesario hacer una revision del estado del arte de proyectos implementados

que empleen diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales tanto convolucionales como

recurrentes y revisar el funcionamiento e implementaciéon de cada una de ellas, tanto de manera

matematica como en codigo, es por ello que en la seccion 3.0.2 del capitulo 3, se puede evidenciar

los proyectos implementados con redes neuronales y en el capitulo 7, se puede evidenciar el estudio
detallado de todo lo relacionado con redes neuronales.

9.2. Actividades para objetivo especifico 2

9.2.1. Actividad 2.1 - Especificaciones de hardware

Todas las caracteristicas del hardware tanto para la parte del sistema de computo como para
la camara empleados para el desarrollo del proyecto se evidencian en la tabla 9.1 y en la tabla 9.2
respectivamente.

= Especificaciones del sistema de cémputo.
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Recurso Especificacién
Procesador CPU | 11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz
Memoria RAM 16 GB
Tarjeta grafica | GPU Intel iRIS x¢ Graphics

Tabla 9.1: Especificaciones de hardware (Computador)

= Especificaciones de la camara.

Recurso Especificacion
Resolusién méaxima 720p / 30fps
Céamara mega pixel 0.9

Tipo de enfoque Foco fijo
Campo visual diagonal | dFoV 55°

Tabla 9.2: Especificaciones de hardware (Camara)

9.2.2. Actividad 2.2 - Especificaciones de software

Todas las caracteristicas del software empleado para el desarrollo del proyecto se evidencian en
la tabla 9.3.

Recurso Especificacion Version
UBUNTU Sistema Operativo 20.04
Python Lenguaje de programacion 3.9.12
OpenCV Liberia de vision artificial 4.6.0
Numpy Libreria para calculo numérico 1.21.5
Matplotlib Libreria de visualizacién de datos 3.5.1
MediaPipe Solucién de aprendizaje maquina para deteccién en 3D 0.8.10.1
Scikit-Learn Libreria de aprendizaje automéatico y modelado estadistico 1.0.2
Seaborn Libreria para visualizacion de datos estadisticos 0.11.2
TensorFlow Liberia de aprendizaje automatico para redes neuronales 2.9.1
Keras Libreria para construccion de arquitecturas de redes neuronales | 2.9.0
Tabla 9.3: Especificaciones de software
9.3. Actividades para objetivo especifico 3

Con el fin de realizar la toma de datos para realizar el entrenamiento de la red neuronal,
es necesario emplear un detector de posturas que no solo permita determinar la posicién sino
también la ubicacién de las personas. Para ello se procede a realizar la comparacién de dos de
los detectores de postura mas utilizados para proyectos de visiéon por computadora, con ayuda

29



del articulo denominado “Comparing the Quality of Human Pose Estimation with BlazePose or
OpenPose” [42] y el articulo “Detection of human body landmarks - MediaPipe and OpenPose
comparison” [49].

BlazePose | OpenPose
Velocidad de procesamiento de video 140 fps 22 fps
Umbral de correlacion
Mayor tiempo de ejecucion
Procesamiento de videos de entrada en tiempo real
Mejor respuesta a iluminacion desfavorable
Mejor presicion al detectar puntos de referencia

o
\\\NCO
o
<\><><«\o'o

Tabla 9.4: Comparacién estimadores de postura

Con base en la informacién anterior, se evidencia que MediaPipe, cuenta con mejores resultados
en lo relacionado a velocidad de procesamiento de video, menor tiempo de ejecucion, procesamiento
de videos en tiempo real, mejor respuesta a mala iluminaciéon y sobre todo buena precision al
realizar deteccion de los puntos de referencia, con base en ello a continuacién, se evidencian las
principales caracteristicas de esta herramienta.

9.3.1. MediaPipe

MediaPipe es una libreria de aprendizaje profundo y vision computacional que se basa en la
deteccion de distintas partes del cuerpo humano, esta herramienta cuenta con un detector que
tiene la capacidad de identificar las areas de interés en los videos en tiempo real y un rastreador
que permiten determinar los distintos puntos caracteristicos del cuerpo humano. Las soluciones de
aprendizaje maquina de MediaPipe van desde la deteccion facial, la deteccion del iris, deteccion
de manos, deteccién de postura, solucién holistica, deteccion de objetos, entre otros [26].

Para el caso particular del proyecto es necesario utilizar la deteccién de la postura, que incluye
deteccion facial y la deteccion de manos.

9.3.1.1. MediaPipe Pose

Esta solucion para el seguimiento que postura cuenta con una alta fidelidad y se realiza con
ayuda del modelo ligero BlazePose, la cual toma en consideraciéon 33 puntos distintos de referencia
en segunda dimension a partir de un tnico fotograma, lo que permite la localizacion precisa de los
puntos clave [39].

Topologia: El estdndar actual para la postura del cuerpo humano es COCO (Common Ob-
jects in Context), que consta tnicamente de 17 puntos de referencia, como se evidencia en la figura
9.1a, que se obtienen a partir de la localizacién de los puntos de claves de las personas en condi-
ciones desafiantes y no controladas [38], a partir de ello se obtienen puntos de referencia para el
torso, los brazos, la piernas y la cara, un problema de COCO, es que no cuenta con la capacidad
de determinar la ubicaciéon real de los tobillos y las munecas, que a largo plazo resulta vital para
realizar otro tipo de modelos de estimacién de posturas.
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(b) Puntos clave modelo BlazePose

Figura 9.1: Puntos clave modelos COCO y BlazePose.

Pero gracias la creacion de BlazePose, fue posible implementar una nueva topologia con los 33
puntos clave del cuerpo humano, como se evidencia en la figura 9.1b, esto se logra gracias a la
union de las topologias, COCO, BlazeFace que permite asignar mayor cantidad de puntos al rostro
y BlazePalm, que permite determinar los puntos de los tobillos y las munecas.

Seguimiento de poses: Para realizar esta deteccion es necesario emplear una tuberia de
aprendizaje automatico que permita el seguimiento y estimacién de posturas, la idea es que a
través del detector sea posible como primera medida determinar la region de interés (ROI) de la
postura dentro de un marco, para que posterior a ello sea posible determinar la ubicacion de los 33
puntos claves, cabe recalcar que esto se hace iinicamente para el primer frame del video, posterior
a ello se reasigna la ROI de los puntos claves del fotograma anterior, como se evidencia en la figura
9.2.
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Figura 9.2: Tuberia para estimacién de la postura [4]

Deteccion de posturas a través de BlazePose: Para que esta deteccion se realice de
manera rapida, se toma como referencia la cara y el tronco como la sefial mas fuerte de deteccién
para la red neuronal, con el fin de realizar el modelo de seguimiento para la estimacion de la
posicion se deben tener en cuenta los puntos de referencia que consisten en los 3 grados de libertad
(x, ¥, z) que hacen referencia a la ubicacién, déonde x y y hacen referencia a las coordenadas
normalizadas para el ancho y el alto de la imagen, z hace referencia a la profundidad del punto
de referencia con la profundidad en el punto medio de las caderas como origen y la visibilidad que
indica la probabilidad de que el punto de referencia sea o no visible en la imagen, al igual que estos
puntos de referencia también se deben tomar como referencia los puntos tanto de la cara como del
tronco. Este modelo realiza la prediccion a partir de un enfoque de regresién supervisado por una
prediccion que combina el mapa de calor de cada uno de los puntos clave. Para el entrenamiento
se emplea el mapa del calor y la pérdida compensada y luego se elimina el mapa de calor y se
realiza el entrenamiento del codificador de regresion [4], cabe recalcar que al momento de realizar
la toma del video del tiempo real, el frame toma un tamano inicial de 256x256 pixeles para realizar
el entrenamiento de la red como se muestra en la arquitectura de la figura 9.4.

Input RGB image:

el s et

Gdxb6AxTT 12Bx128x14
bdxbdx32 &4xb4x%32 b4x64x32
32x32x32 32x32x64 32x32xb4
16x16x32 16x16x128 Tox16x128
Bx8x32 BxBx192 BxBu152

Axdx192
Skip connection:

Stop gradient connection: 2x2x192

Key points+visibility: [33x3

Figura 9.3: Arquitectura para detecciéon de posturas [4]

9.3.2. Actividad 3.1 - Toma, deteccion y extraccion de puntos de re-
ferencia

Para la toma, deteccion y extraccion de los puntos de referencia obtenidos gracias al detector
de posturas, se sigue en flujo de la figura 9.4.
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Figura 9.4: Arquitectura para deteccion de posturas
A continuacién, se explica de manera detallada cada uno de los pasos del flujo anterior.

9.3.2.1. Toma de puntos de referencia.

Para realizar la toma de los puntos de referencia a través de videos en tiempo real, es ne-
cesario determinar en primera medida el modelo que se desea emplear, en este caso la solucién
holistica que ofrece Mediapipe (mp.solutions.holistic) y la utilidad de dibujo que se requiere para
poder tomar los puntos de referencia que de igual forma se generan de la solucién de MediaPipe
(mp.solutions.drawing_ utils) [50]. El objetivo es realizar la deteccién de imagen con ayuda de
OpenCV, convirtiendo los colores de BGR (Blue, Green, Red) a RGB (Red, Green, Blue), con el
fin de poder hacer que la imagen sea procesada de manera adecuada y se logre la deteccién, en la
figura 9.5, se evidencia el cambio de color que se debe generar con cada frame del video para llegar
a la deteccién (Ver anexo 11).

Imagen original BGR a RGB

Figura 9.5: Cambio de color de imagen de BGR a RGB [12]
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Como se evidencia en la seccion 9.3.1, el modelo holistico de MediaPipe, permite realizar cone-
xiones para el cuerpo, la cara, las manos y los pies, como se muestra en la figura 9.6, en este caso
las conexiones se muestran punto por punto de acuerdo a lo que la caAmara logra adquirir, cuando
se realiza la primera prueba de toma de video.

100

200

0 100 200 300 400 500 600

Figura 9.6: Conexiones del cuerpo.

A partir de dichas conexiones que se toman por cada frame de video, se obtienen las conexiones
punto a punto, como se muestra en la figura 9.7.

frozenset({(<PoselLandmark_NOSE: @3>, <Poselandmark.LEFT_EYE INNER: 1>),
(<Poselandmark.NOSE: 8>, <Poselandmark.RIGHT_EYE THNER: 4>),
(<PoselLandmark.LEFT_EYE_INNER: 1>, <Poselandmark.LEFT_EYE: 2>),
(<Poselandmark.LEFT_EYE: 2>, <Poselandmark.LEFT_EYE OUTER: 3>),
(<Poselandmark_.LEFT_EYE OUTER: 3>, <Poselandmark.LEFT_EAR: 73),
(<Poselandmark.RIGHT_EYE_INMNER: 4>, <Poselandmark.RIGHT EYE: 5>),

(<Poselandmark.RIGHT _EYE: 5>, <Poselandmark.RIGHT EYE OUTER: 6>),
(<Poselandmark .RIGHT EYE OUTER: 6>, <PoselLandmark.RIGHT EAR: 8>),
(<Poselandmark .MOUTH_RIGHT: 16>, <Poselandmark.MOUTH LEFT: 93),
(<PoselLandmark.LEFT_SHOULDER: 11>, <Poselandmark.LEFT_ELBOW: 13>),
(<Poselandmark.LEFT_SHOULDER: 11>, <Poselandmark.LEFT_HIP: 233},

Figura 9.7: Conexiones del cuerpo.

9.3.2.2. Deteccion de puntos de referencia.

Una vez se tienen presentes las conexiones generadas en la seccién 9.3.2.1, es necesario generar
una funciéon que permita dibujar las marcas y las 33 conexiones que conforman la estructura del
cuerpo, donde 11 puntos son de la cara, 4 puntos para cada una de las manos, 4 puntos para
cada pie y el restante de los punto para el cuerpo, como se puede evidenciar en la tabla 9.10 y se
complementa junto con la figura 9.1b.
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Conexiones del cuerpo
Cara Cuerpo Manos Pies
0,1,2,3,4,5, | 11,12,13,14, | Mano Derecha | 16,18,20,22 | Pie Derecho | 27,2931
6,7,8,9,10 | 23,24,25,26 | Mano Izquierda | 15,17,19,21 | Pire Izquierdo | 28,30,32

Tabla 9.5: Puntos de referencia del cuerpo

Una vez detectados todos los puntos, se procede a generar circulos en las articulaciones y colores
entre las conexiones, esto se realiza con la ayuda de un video tomado en tiempo real, en el cudl es
posible emplear el modelo holistico de MediaPipe, en el cual mientras se va realizando la captura
de video se van adquiriendo todos los puntos de referencia, en la figura 9.8, se puede evidenciar
un frame del video donde en color rojo se evidencian los puntos de todas las articulaciones y en
blanco las lineas que permiten las conexiones entre cada punto de referencia.

0

100 4

200 1

300

400

0 100 200 300 400 500 &00

Figura 9.8: Deteccién de puntos de referencia en frame de video en tiempo real.

9.3.2.3. Extraccion de puntos de referencia.

Con la toma de los datos obtenidos en la seccién 11, es necesario que se generen los puntos de
referencia con sus 4 coordenadas determinadas (x, y, z, visibilidad), como se evidencia en la figura
9.9 (Ver anexo 11).

= Puntos de referencia del cuerpo:

En la variable donde se almacenan los valores, se toman 4 puntos de referencia (x, vy, z,
visibilidad) por marca, como se muestra en la figura 9.9.

Con base en lo anterior, es necesario concatenar todos los valores con el objetivo de realizar
una extraccion de datos para generar un arreglo, que es el que nos va a servir de entrada para la
red neuronal que se va a entrenar, para ello se genera una funcion que permite extraer los puntos
de los 4 tipos de puntos (X, y, z, visibilidad) de referencia que se toman, en este caso la idea es
que para cada uno de los frames del video se realice un almacenamiento de absolutamente todos
los puntos y estos logren ser guardados en un archivo de tipo Numpy (.npy) [50].
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Figura 9.9: Puntos de referencia adquiridos (cuerpo).

9.3.3. Actividad 3.2 - Recoleccion de los datos

Para realizar la correcta recoleccion de todos los datos primero es necesario crear dos carpetas,
cada una de ellas va a contener una de las acciones que se van a detectar, es decir, caida y no caida,
la idea es tomar un total de 50 videos cada uno de 50 frames, para cada accién y cada uno de esos
videos va a tener asignada una carpeta y dentro de cada carpeta se van a guardar los puntos de
referencia adquiridos en cada frame (Ver anexo 11).

Figura 9.10: Frames obtenidos.

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal, es necesario almacenar datos, en este caso,
se almacenan datos en arreglos que se guardan en archivos de tipo numpy, que permiten realizar
el entrenamiento de esta y posterior evaluacién de su funcionamiento, para ello se realiza la toma
de los videos en rafaga, que almacenan los puntos de referencia en las carpetas respectivas, de
acuerdo a cada una de las acciones generadas. Se realiza la captura de video, mientras que de cada
uno de los frames del video se toman los datos de las posturas y después se almacenan de manera
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consecutiva en cada una de las carpetas, primero se realiza la toma de los 50 videos de caidas y
posterior a ello se realiza la toma de los otros 50 videos de no caidas, en la figura 9.10 se evidencian
algunos de los frames obtenidos para cada una de las acciones a detectar.

9.3.4. Actividad 3.3 - Procesamiento de los datos

Al tener las carpetas organizadas se determinan las etiquetas de las imagenes, para el caso de
la accién de “NO CAIDA” se toma el valor de 0, mientras que para la accién de “CAIDA” se toma
el valor de 1. Una vez se tienen estos datos, se genera una funcién que permita crear un arreglo con
132 valores, obtenidos de los puntos de referencia, es decir, para la postura son 33 puntos por 4
dimensiones, con estos datos, se busca que cada acciéon contenga todos los valores de las secuencias
encontradas [50].

Con base en lo anterior se obtiene que el nimero de secuencias viene dado por (100, 50, 132)
como se evidencia en la figura 9.11, donde 100 es la cantidad de videos, 50 la cantidad de frames
por video y 132 todos los puntos de referencia (Ver anexo 11).

np.array(sequences

] a ‘.-:-hEJI:IE'

Python

(180, 50, 132}

Figura 9.11: Valores obtenidos para las secuencias de video.

Estos datos, deben ser organizados que sea posible tomar una parte para realizar el entrena-
miento de la red y la otra parte para hacer la evaluacion de esta, es por eso, que se deben sacar los
parametros para “x” y para “y”. En el caso de los valores de “x” se toman los datos del niimeros
de secuencias de la figura 9.12a, mientras que para los valores de “x”, como se muestra en la figura

9.12b se toman los correspondientes a las etiquetas, es decir, 100 videos y 2 etiquetas.

y = to categorical(labels).astype(int}
y.shape

Python [34] Python

(1ee, 50, 132)

133}

(a) Valores para “x” (b) Valores para “y

[ (3

Figura 9.12: Valores para “x” y “y

Para realizar la division de los datos entre entrenamiento y evaluacion, se emplea la libreria
scikit-learn, se utiliza el modelo de seleccién train_test_split que consta de 3 pardmetros (los
valores de x, los valores de y, el porcentaje de datos de evaluacién), dénde se buscan obtener 4
parametros a partir de los 3 anteriores, en este caso son 2 para entrenamiento (X_ train, y_ train)
y 2 para evaluacion (X_ test, y_test) y se obtiene lo siguiente:

o Para el valor de “x” de entrenamiento de la figura 9.13, se toman 80 de los 100 videos
adquiridos.
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X train.shape

0.2s Python

(1)

Figura 9.13: Valores de “x” para entrenamiento.

o Para el valor de “y” de entrenamiento de la figura 9.14, se toman 80 de las 100 etiquetas
adquiridas.

y train.shape
0.2s Python

Figura 9.14: Valores de “y” para entrenamiento.

o Para el valor de “x” de prueba de la figura 9.15, se toman 20 de los 100 videos adquiridos.

¥ test.shape
0.3s Python

Figura 9.15: Valores de “x” para evaluacion.

o Para el valor de “y” de prueba de la figura 9.16, se toman 20 de las 100 etiquetas
adquiridas.

shape

Python

Figura 9.16: Valores de “y” para evaluacion.

9.4. Actividades para objetivo especifico 4
De acuerdo a lo evidenciado en la seccion 3.0.1 del capitulo 3, se observa que los proyectos que

mejor respuesta generar para la deteccion de caidas en tiempo real, son los que fueron elaborados
con redes neuronales recurrentes de tipo LSTM.
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9.4.1. Actividad 4.1 - Implementacion del algoritmo basado en Redes

Neuronales

A continuacién, se evidencia de manera detallada cada uno de los pasos que se ejecutaron para
la implementacion, desarrollo y entrenamiento de la red neuronal (Ver anexo 11).

1. Carga del conjunto de datos: Como se evidencia en la secciéon 3, luego de realizar la
toma de los datos, clasificarlos, concatenarlos y ubicarlos en las carpetas de cada una de las
acciones, es posible tener los parametros iniciales para realizar el entrenamiento de la red.

2. Definicion del modelo: Para la implementacién de la Red Neuronal se utiliza el método
“Sequential”, que es una clase secuencial de Keras que tiene la capacidad de agrupar en pila
todas las capas de una Red Neuronal, para el caso de la definicién del modelo se emplean las
tres tipos de capas diferentes, LSTM, Dropout y Dense.

= Capa LSTM: Este parametro cuenta con las siguientes variables:
o Unidades: Son valores positivos, que manejan la dimensionalidad del espacio de
salida que se desee.

o input__shape: Es la dimension de la caracteristica de entrada de la red, en este
caso los valores de los frames del video y los puntos de referencia de todo el cuerpo
junto con sus coordenadas.

e return__sequences: Permite devolver el valor de cada paso de tiempo.

Para el caso del modelo a implementar se manejan las siguientes 4 capas de tipo LSTM,
que poseen los siguientes valores:

Capa | Unidades | return_sequences | input_ shape
LSTM 1 64 Verdadero (50, 132)
LSTM 2 128 Verdadero NA
LSTM 3 64 Verdado NA
LSTM 4 32 Falso NA

Tabla 9.6: Parametros capa LSTM

= Capa Dropout: Este pardmetro cuenta con la siguiente variable:

« Rate: Se configura para evitar el sobreajuste y se configura con valores de entre 0
y 1, de acuerdo a lo que el modelo lo requiera.

Para el caso del modelo a implementar se manejan las siguientes 4 capas de tipo Dropout,
que poseen los siguientes valores:

Capa Rate
Dropout 1 | 0.2
Dropout 2 | 0.2
Dropout 3 | 0.2
Dropout 4 | 0.2

Tabla 9.7: Parametros capa Dropout

39



» Capa Dense: Este pardmetro cuenta con las siguientes variables:

o Unidades: Son valores positivos, que manejan la dimensionalidad del espacio de
salida que se desee.

o Activacion: Es el tipo de activacion que va a tener el modelo al ser entrenado.

En la siguiente tabla, se muestra la relacion de los valores seleccionados para la implemen-
tacion de la red.

Capa Unidades Activacion
Dense 1 64 relu
Dense 2 32 relu
Dense 3 32 relu
Dense 4 | actions.shape[0] | sigmoide

Tabla 9.8: Parametros capa Dense

3. Compilacién del modelo: Para realizar el entrenamiento del modelo se utiliza el método
“Compile”, este parametro cuenta con las siguiente variables:

» Optimizer: Es el tipo de optimizador que se va a emplear.
= Loss: Son las funciones de pérdida.

= Métrics: Este pardmetro evaluara el modelo a lo largo del entrenamiento y las pruebas.

En la siguiente tabla, se muestra la relacion de los parametros seleccionados para compilar
el modelo:

Parametro Tipo
optimizer Adam
loss binary crossentropy
metrics accuracy

Tabla 9.9: Parametros de compilacién del modelo

4. Ajuste del modelo:

Para realizar el ajuste del modelo se utiliza el método “Fit” este parametro cuenta con las
siguientes variables:

» X: Son los datos de entrada.
s Y: Son los datos de destino

= epochs: Es el nimero de épocas que se utilizan para entrenar el modelo, este valor

[T [

genera iteraciones sobre la totalidad de los valores de “x” y “y”.
» batch_ size: Es el nimero de muestras por actualizacién de gradiente.

» validation__data: Son los datos sobre los que se puede evaluar la pérdida y cualquier
métrica del modelo al final de cada época.
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En la siguiente tabla, se muestra la relacion de los parametros seleccionados para compilar

el modelo:
Parametro Valor
X X train
Y y_ train
epochs 16
batch size 32
validation_ data | (X_ test, y_ test)

Tabla 9.10: Parametros de ajuste del modelo

En la imagen 9.18, se evidencia el resumen del algoritmo implementado anteriormente.

Lstm (LSTM)

dropout (Dropout) (None,
lstm 1 (LSTM) (None,
dropout 1 (Dropout) (None,
Lstm 2 (LSTM) (None,

dropout_2 (Dropout) (None,

lstm 3 (LSTM) (None,

dropout 3 (Dropout) (None,
dense (Dense) (None,
dense 1 (Dense) (None,
dense 2 (Dense) (None,
dense_3 (Dense)
Total params: 216,386

Trainable params: 216,386
Non-trainable params: @

Figura 9.17: Resumen de la red implementada.

9.4.2. Actividad 4.2 - Pruebas de funcionamiento y deteccién de erro-
res

Con el objetivo de realizar las pruebas de funcionamiento y deteccion de errores, se implementa

el flujo de la figura 9.18, el cudl permite determinar si el algoritmo al detectar alguna de las acciones

realizar por las personas su respuesta es acertada o no, esto con el fin de realizar correcciones en
dado caso que el algoritmo implementado detecte las acciones de manera opuesta a lo esperado.
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Persona ejecutando

NO CAIDO una acciéon CAIDD
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Deteccién de posturas Deteccién de posturas

caiDo NO CAIDO

Figura 9.18: Flujo para revisién del algoritmo implementado.

9.5. Actividades para objetivo especifico 5

9.5.1. Actividad 5.1 - Revision final del algoritmo implementado
9.5.1.1. Matriz de confusién

Para la revision final del algoritmo es menester emplear una matriz de confusién con el obje-
tivo de evidenciar el desempefio del algoritmo implementado, en este caso la idea es comprar los
resultados obtenidos a partir de los valores reales contra los valores que se van a predecir [7]. En
este caso la matriz de confusién consta de los siguientes 4 opciones que se pueden evidenciar de
manera grafica en la figura 10.1.

» Verdadero positivo (TP): Significa que el valor real es positivo y la prediccién también
es positiva.

» Verdadero negativo (TN): Significa que el valor real es negativo y la predicciéon también
es negativa.

» Falso positivo (FP): Significa que el valor real es positivo, la prediccién es negativa y es
error tipo 1.

» Falso negativo (FN): Significa que el valor real es negativo, la prediccion es positiva y es
error tipo 2.
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VALOR REAL

ACIERTO FALLO
Z
‘O | VERDADERO FALSO
8 POSITIVO POSITIVO
v VP FP
= (VP) (FP)
LLl
Y
- FALLO ACIERTO
o
e FALSO VERDADERO
<>f NEGATIVO NEGATIVO

(FN) (VN)

Figura 9.19: Matriz de confusion

Es importante tener presente que los valores que se van a predecir se toman como valores po-
sitivos o negativos, mientras que los valores reales se toman como valores verdaderos y falsos.

A partir de las opciones evidenciadas anteriormente, se pueden determinar algunas métricas.

1. Precisién (PR): Esta métrica permite determinar la calidad del modelo implementado en
la clasificacion.

VP

PR=—
R VP+FP

(9.1)
2. Exhaustividad (RE): esta métrica indica que cantidad que el modelo puede determinar.

VP

E=—1"
RE=yp N

(9.2)

3. Valor-F (F3): Permite determinar el rendimiento tanto de la presicion como de la exhaus-
tividad en una sola ecuacion.

B 2V P
- VP+ FP+FN

(9.3)

By
4. Exactitud (CA): Permite determinar el porcentaje de acierto en la deteccién del modelo.

VP+VN

CA= VP I VNTFPLFN

(9.4)

9.5.1.2. Graficas de exactitud y pérdida

Por otro lado, con ayuda de las graficas de exactitud y pérdida, es posible evidenciar grafica-
mente el comportamiento del modelo.
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Figura 9.20: Graficas de exactitud y pérdida

Como se evidencia en la figura 9.20a, la exactitud cémo se menciond anteriormente se puede
representar como un valor porcentual, pero de igual forma puede ser representado a través de una
grafica que permite monitorear las fases del entrenamiento, por otro lado, en la figura 9.20b, se
evidencia la grafica de pérdidas, que es basicamente la suma de todos los errores que se cometen
a lo largo del entrenamiento para los conjuntos de entrenamiento y validacién, el objetivo final de

este tipo de medida es que se logre minimizar lo méximo posible [59].
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Capitulo 10

Resultados

Una vez se realiza la implementacién de la red neuronal, es necesario determinar el comporta-
miento que esta a partir de 3 parametros distintos como se evidencia a continuacién:

1. Matriz de confusiéon y reporte de clasificacion:

Es importante recalcar que los modelos de clasificacién manejan métricas que permiten eva-
luar la calidad del modelo, para este caso existe dos formas que de obtener estos parametros,
el primero es a partir de la generaciéon de una matriz de clasificacion, que se evidencia en la
figura 10.1, que se obtuvo a partir de los resultados obtenidos del algorimo implementado
(Ver anexo 11).

Matriz de confusidn con etiquetas

- 40

-35

- 30

‘erdadero

- 25

- 20

-15

Valores actuales

Falso

Falso Verdadero
‘Valores predecidos

Figura 10.1: Matriz de confusion del algoritmo implementado

Como se evidencia en la seccién 9.5.1.1 a partir de los aciertos (verdaderos positivos (VP)
y verdaderos negativos (VN)) y de los fallos (falso positivo (FP) y falso negativo (FN)), se
obtienes las siguientes métricas:

a) Precisiéon (PR): Se obtiene de la seccién 9.5.1.1 y hace referencia a la ecuacion 9.1, se
obtiene lo siguiente:
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41
PR=—— 10.1
=10 (10.1)

PR=1 (10.2)

b) Exhaustividad (RE): Se obtiene de la seccion 9.5.1.1 y hace referencia a la ecuacion
9.2, se obtiene lo siguiente:

41
PR= —" 10.
s 4140 (10.3)
PR =1 (10.4)

c¢) Valor-F (Fy): Se obtiene de la seccion 9.5.1.1 y hace referencia a la ecuacién 9.3, se
obtiene lo siguiente:

B 2% 41 (105>
LT 9%4140+0 ‘
F=1 (10.6)

d) Exactitud (CA): Se obtiene de la seccién 9.5.1.1 y hace referencia a la ecuacion 9.4,
se obtiene lo siguiente:

41 + 39

A=
¢ 414394040

(10.7)

CA=1 (10.8)

De igual forma es posible obtener un reporte de clasificacion que nos permite evidenciar 3
de las 4 métricas expuestas anteriormente que son la presicion, la exhaustividad y el valor-F,
pero en este caso a diferencia de la matriz de confusién se hace el célculo de los parametros
para las dos acciones a detectar, este reporte se evidencia en la figura 10.4 (Ver anexo 11).

precision recall fl-score  support

NO CAIDA 1.00 1.00 1.00 41
CAIDA 1.00 1.00 1.00 39
gccuracy 1.00 80
macro avg 1.00 1.00 1.00 80
weighted avg 1.00 1.00 1.08 80

Figura 10.2: Reporte de clasificacion del algoritmo implementado
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2. Gréficas de exactitud y pérdida:

Para el tema de las graficas se obtiene loas siguientes graficas de nos permiten evidenciar la
relacion entre los aciertos y las pérdidas del modelo obtenidos a lo largo de cada época (Ver
anexo 11):

s Grafica de aciertos:

Modelo de aciertos

10 1 — Entrenamiento
Evaluacion

0.9 | '

0.5 1
]
o
¥ 0.7 1

0.6

05 1

o 2 4 B a8 10 12 14
Epocas

Figura 10.3: Grafica de aciertos del modelo

» Grafica de pérdidas

Modelo de pérdidas

0.7 {[— Entrenamiento

tEvaluacion
06 .

Perdidas
= = = =
[L¥] [¥1) = (¥, ]

=
et

=
=]

Epocas

Figura 10.4: Gréfica de pérdidas del modelo

3. Pruebas en tiempo real:

Se realizan pruebas en tiempo real con diferentes personas ejecutando las dos acciones a
detectar, a continuacion se evidenciar algunas fotografias, cabe aclarar que las personas que
aparecen en las fotos gozan de excelentes condiciones de salud (Ver anexo 11).
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CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA

|

(a) No caida (b) Caida (c) Caida

NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAl CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA  NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAl

(d) No caida (e) Caida (f) No caida

CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA  NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAI NO CAIDA CAIDA NO CAIDA CAIDA NO CAl

(h) No caida (i) No caida

Figura 10.5: Pruebas en tiempo real
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Capitulo 11

Conclusiones y Trabajos Futuros

A partir de la revision bibliografica, se determindé que MediaPipe es una herramienta de
aprendizaje de maquina robusta y potente para la identificacién y la interpretacion de pun-
tos especificos en el cuerpo, lo que facilita la identificacién de poses rapida y efectivamente.
Particularmente para este trabajo se prefirié la Utilidad Holistic de MediaPose, debido a que
estd optimizada para la deteccion en cara, manos y poses, adicionalmente es mas liviana per-
mitiendo que no sea necesario contar con un hardware muy robusto para su funcionamiento.

Al comparar el comportamiento de las redes recurrentes y las redes LSTM en el entrenamiento
del sistema, se encontré que las tultimas son mas adecuadas para este proyecto ya que al
procesar video en tiempo real era necesario procesar secuencias mas grandes aspecto que se
dificulta en las redes recurrentes.

Se evidencia que el acierto que tuvo el modelo implementado fue considerablemente alto,
considerando la cantidad de pardmetros que se tomaron para realizar el entrenamiento.

Dentro de las pruebas desarrolladas en el desarrollo de este trabajo se observo que la deteccion
de caidas cumplié cabalmente para una persona, sin embargo como trabajo futuro seria
interesante estudiar qué pasaria con la deteccion para multiples personas por parte del sistema
desarrollado.

Este proyecto a futuro puede ser implementado en un robot de asistencia, dada la funcio-
nalidad que tiene el algoritmo desarrollado, para que pueda detectar las caidas cuando las
personas se movilizan en un entorno cerrado, generando alertas en caso de ocurrir.
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ANEXOS

1. Importar librerias

Libreria de visi n artificial
Libreria para calculo numerico
Modulo para trabajar con so
Libreria de visualizacion de datos
Funcion de temporizador

import cv2

import numpy as np

import os

from matplotlib import pyplot as plt
import time

; import mediapipe as mp # Modelos de ML para deteccion

H OB H R

2. Determinar puntos de referencia con MediaPipe Holistic.

s Variables

mp_holistic = mp.solutions.holistic # Modelo Holistic
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils # Utilidades de dibujo para los
puntos de referencia

Funcién 1: Deteccién de imagen.

def mediapipe_detection(image, model):
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir imagen de BGR a

RGB

image.flags.writeable = False # Imagen no apta para uso
results = model.process (image) # Prediccion
image.flags.writeable = True # Imagen apta para uso
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_RGB2BGR) # Convertir imagen de RGB a
BGR

return image, results

Funcién 2: Dibujar punto de referencia.

def draw_landmarks (image, results):
mp_drawing.draw_landmarks (image, results.pose_landmarks, mp_holistic.
POSE_CONNECTIONS) # Conexiones de todo el cuerpo

Funcién 3: Dibujar punto de referencia con colores.

def draw_styled_landmarks (image, results): # Hacer las lineas con colores
determinados
mp_drawing .draw_landmarks (image, results.pose_landmarks, mp_holistic.

POSE_CONNECTIONS , # Dibujar conexiones de todo el cuerpo
mp_drawing.DrawingSpec (color=(51, 40, 28),
thickness = 4, circle_radius = 4),
mp_drawing.DrawingSpec (color=(176, 201, 72),
thickness = 4, circle_radius = 2))

Toma de video y deteccion de puntos de referencia.
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cap = cv2.VideoCapture (2)
# Acceso al modelo Holistic
with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.5, min_tracking_confidence
=0.5) as holistic:
while cap.isOpened():
# Lectura de video

ret, frame = cap.read()
# Predicciones
image, results = mediapipe_detection(frame, holistic)

print (results)
# Dibujo de los puntos de referencia
draw_styled_landmarks (image, results)
# Visualizacion en la pantalla
cv2.imshow (’0OpenCV Feed’, image)
# Cierre de la ventana
if cv2.waitKey (10) & OxFF == ord(’q’):
break
cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

Prueba de toma de resultados.

draw_landmarks (frame, results)
plt.imshow (cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB))

3. Extraccion de los valores de los puntos de referencia.
Convertir datos de los resultados en arreglos de tipo Numpy

results.pose_landmarks

Concatenar y extraer los datos.
Funcién 4: Extraer puntos de referencia.

def extract_keypoints(results):
# Son 3 valores (x, y, z) y 4 para pose (visivility) - res.x, res.y, res.z,
res.visibility -> Cada uno es un valor individual de cada punto de
referencia

pose = np.array([[res.x, res.y, res.z, res.visibility] for res in results.
pose_landmarks.landmark]).flatten() if results.pose_landmarks else np.zeros
(33%4)

# Concatenar todos los puntos
return np.concatenate ([pose])

Prueba puntos guardados en .npy

result_test = extract_keypoints(results)
result_test

np.save (’prueba’, result_test)
np.load (’prueba.npy’)

4. Creacion de las carpetas para la recoleccion de datos.
Determinar parametros y valores.

# Ruta para los datos

DATA_PATH = os.path.join(’DATOS_MEDIAPIPE_PRUEBA_201122_final_7°’) # Se crea una
carpeta con las 2 acciones a detectar y se generan los 50 videos

# Acciones que se van a detectar

actions = np.array([’NO CAIDA’, ’>CAIDA’,])

# 50 videos para cada valor de datos
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) no_sequences = 50
# Cada video va a contener una duraci n de 50 frames
; sequence_length = 50

Creacion de cada folder para cada accién con sus respectivos frames y cantidad de videos

# Un folder por accion
for action in actiomns:
for sequence in range(no_sequences):
try:
os.makedirs (os.path. join (DATA_PATH, action, str(sequence)))
except:
pass

5. Recoleccion de valores de referencia para entrenamiento y evaluacion

cap = cv2.VideoCapture (2)
# Acceso al modelo Holistic
with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.5, min_tracking_confidence

1

5

6

~

=0.5) as holistic:
# Primer bucle
# Bucle para las acciones

for action in actions: # Bucle para todas las acciones

for sequence in range(no_sequences): # Bucle para las secuencias de los

videos

for frame_num in range(sequence_length): # Bucle para la secuencia
de duracion de los videos

# Leer video

ret, frame = cap.read()
# Predicciones
image, results = mediapipe_detection(frame, holistic)

print (results)

# Dibujo de puntos de referencia

draw_styled_landmarks (image, results)

# Logica de espera para tomar los v deos

if frame_num == O0:
cv2.putText (image, ’Starting Collection’, (120, 200),
cv2.FONT_HERSHEY_ COMPLEX, 1, (0, 255, 0), 4, cv2.LINE_AA)
cv2.putText (image, ’Collecting frames for {} video number

{}’.format (action, sequence), (15, 12),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (0, O, 255), 1, cv2.LINE_AA)
# Show to screen
cv2.imshow (’0OpenCV Feed’, image)
cv2.waitKey (2000)
else:
cv2.putText (image, ’Collecting frames for {} video number

{}’.format (action, sequence), (15, 12),

frame_num))

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (0, 0, 255), 1, cv2.LINE_AA)
cv2.imshow (’0OpenCV Feed’, image)

# Exportar puntos de referencia

keypoints = extract_keypoints(results)

npy_path = os.path.join(DATA_PATH, action, str(sequence), str(

np.save (npy_path, keypoints)

# Cierre de la ventana

if cv2.waitKey (10) & OxFF ==o0rd(’q’):
break
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cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

6. Procesamiento de los datos y creacion de las etiquetas.

Importar librerias para el modelo.

from sklearn.model_selection import train_test_split # Particion de

entrenamiento y evaluacion

from tensorflow.keras.utils import to_categorical # Convertir datos en linea

Determiar las etiquetas

label_map = {label:num for num, label in enumerate (actions)}

label_map

Creacion de arreglo con los 132 puntos de referencia

sequences , labels = [], []
for action in actions:
for sequence in range(no_sequences):
window = []
for frame_num in range (sequence_length):
res = np.load(os.path.join(DATA_PATH,
.format (frame_num)))
window.append (res)
sequences . append (window)
labels.append(label_map[action])

Numero de etiquetas, secuencias y puntos de referencia.

np.array (sequences) .shape
np.array (labels) . shape

X = np.array(sequences)
X.shape

y = to_categorical(labels) .astype(int)
y . shape

Divisién de datos (entrenamiento y evaluacion).

action,

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, y,

X_test.shape
X.shape [2]

X_train.shape
y_test.shape

y_train.shape

7. Elaboracién y entrenamiento de la Red Neuronal LSTM.

Importar librerias para redes neuronales.

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense,

o8

Dropout
from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard

str (sequence),

test_size=0.2)
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Creacion de la Red Neuronal LSTM.

model = Sequential ()

model .add (LSTM(units = 64, return_sequences = True, input_shape = (X.shapel[l],
X.shape[2])))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (LSTM(units = 128, return_sequences = True))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (LSTM(units = 64, return_sequences = True))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (LSTM(units = 32))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (64, activation=’relu’))
model .add (Dense (32, activation=’relu’))
model .add (Dense (32, activation=’relu’))

5 model.add (Dense (actions.shape[0], activation="sigmoid"))

7 model.compile (optimizer=’Adam’, loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’accuracy’

D

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=16, batch_size=32,validation_data
=(X_test, y_test))

Resumen del modelo.

model . summary ()

8. Predicciones.

res = model.predict(X_test)
actions [np.argmax (res [0])]

actions [np.argmax(y_test [0])]

9. Almacenamiento de los pesos.

model .save(’modelo_tesis_mpsaab_final_ 201122 _mami.h5’)

10. Matriz de confusion, graficas y reporte de clasificacion.

Matriz de confusion.

from sklearn.metrics import multilabel_confusion_matrix, accuracy_score,
confusion_matrix

yhat = model.predict(X_train)

ytrue = np.argmax(y_train, axis=1).tolist ()
yhat = np.argmax(yhat, axis=1).tolist ()

multilabel_confusion_matrix (ytrue, yhat)
cf_matrix = confusion_matrix(ytrue, yhat)
import seaborn as sns

ax = sns.heatmap(cf_matrix, annot=True, cmap=’Blues’)
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ax.set_title(’Matriz de confusion con etiquetas’);

ax.set_xlabel(’Valores predecidos’)
ax.set_ylabel (’Valores actuales’);

## Nombre de las etiquetas

ax.xaxis.set_ticklabels([’Falso’,’Verdadero’])
ax.yaxis.set_ticklabels ([’Verdadero’,’Falso’])

## Visualizar
plt.show ()

accuracy_score (ytrue, yhat)

Reporte de clasificacion.

from sklearn.metrics import classification_report

print (classification_report (ytrue, yhat, target_names=label_map))

Graficas de exactitud y pérdida.

# Graficas de modelo de acierto y perdidas
# Aciertos

plt.plot (history.history[’accuracy’])
plt.plot(history.history[’val_accuracy’])
plt.title(’Modelo de aciertos’)

plt.ylabel (’Acierto’)

plt.xlabel (’Epocas’)

plt.legend ([’Entrenamiento’, ’Evaluacion’],
plt.show ()

# Perdidas
plt.plot(history.history[’loss’])
plt.plot(history.history[’val_loss’])
plt.title(’Modelo de p rdidas’)
plt.ylabel(’P rdidas’)

5 plt.xlabel(’ pocas ’)

plt.legend ([’Entrenamiento’, ’EvaluaciOn’],

7 plt.show ()

11. Prueba en tiempo real.

colors = [(0, 255, 97), (255, 76, 255)]

loc=’upper left?’)

loc=’upper left?’)

def prob_viz(res, actions, input_frame, colors):

output_frame = input_frame.copy ()
for num, prob in enumerate(res):

cv2.rectangle (output_frame, (0, 60 + num * 40),

num * 40), colors[num], -1)

cv2.putText (output_frame, actions[num], (0, 85 + num * 40),
2, cv2.LINE_AA)

FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 0, 255),
return output_frame

from keras.models import load_model

model = load_model (’modelo_tesis_mpsaab_final_ 201122 mami.h5’)

# Variables a detectar

sequence = [] # Concatenar datos
sentence = []
predictions = []
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17 threshold = 0.5

19 cap = cv2.VideoCapture (2)

20 # Acceder a modelo holisitico - mediapipe model

21 with mp_holistic.Holistic(min_detection_confidence=0.5,
=0.5) as holistic:

22 while cap.isOpened():

23 # Lectura

24 ret, frame =

25 # Detecciones

26 image, results =

27 print (results)

28 # Dibujar lineas

29 draw_styled_landmarks (image,

cap.read ()

mediapipe_detection (frame,

results)

30 # 2. Predicciones
31 keypoints = extract_keypoints(results)
32 #

33 sequence . append (keypoints)
34 sequence = sequence[-50:]

36 if len(sequence) == 50:
37 res =
38 print (actions [np.argmax(res)])

39 predictions.append (np.argmax (res))

11 # 3. Visualizar

12 if np.unique(predictions[-10:]) [0]
13 if res[np.argmax(res)] > threshold:

14 if len(sentence) > O:

15 if actions[np.argmax(res)] !=

model .predict (np.expand_dims (sequence,

sentence [-1]:

min_tracking_confidence

holistic)

axis=0)) [0]

== np.argmax(res):

# Acciones

cambian
16 sentence.append (actions [np.argmax(res)])
47 QLEa 8
18 sentence.append (actions [np.argmax(res)])
19 if len(sentence) > b5:
50 sentence = sentence[-5:]
51
52 # Probabilidades
53 image = prob_viz(res, actions, image, colors)
54
55 cv2.rectangle (image, (0,0), (640, 40), (169, 204, 227), -1)
56 cv2.putText (image, ’ ’.join(sentence), (3, 30),
57 cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 1, (231, 76, 60), 2, cv2.LINE_AA)

59 # Ver pantalla

60 cv2.imshow ("OpenCV Feed", image)

61 # Break

62 if cv2.waitKey (10) & OxFF ==ord(’q’):
63 break

65 cap.release ()
66 cv2.destroyAllWindows ()
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