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Antecedentes

(0 OMS

634 000 Muertes
debido a caidas \

37.4% encuestados
sufrieron caidas

Personas Mayores
y sus problemas
de salud

------



Motivacion del proyecto

DISMINUIR LAS CONSECUENCIAS DE CAIDAS EN PERSONAS ADULTAS SOLAS AL

ALERTAR INMEDIATAMENTE DE UN POSIBLE SUCESO UTILIZANDO DISPOSITIVOS Y
TECNOLOGIA ACCESIBLE A BAJO COSTO

Tecnologias con sensores
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" Justifica

e
B
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~ eventos de de vision
~ caidas artificial

Solventar
dificultades

técnicas y
economicas




Alcance del proyecto N

Entrenamiento
de la CNN

Sistema de
deteccion

de caidas .'
en adultos /J
mayores /

Deteccion de
caidas en tiempo \

real mediante ) .
camara \ \

Notificacion de
alerta de caida
mediante mensaje / 4
via WhatsApp :
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Objetivos T

Disefiar e implementar un sistema de deteccion de caidas

Objetivo en el adulto mayor mediante vision artificial utilizando redes
General convolucionales (Deep Learning)

Seleccionar el entorno de desarrollo, el lenguaje de programacion,

el set de datos y las librerias para desarrollar el sistema de

deteccion de caidas

O, W s e oo o Tt
‘ — RV

Configurar un sistema de visién artificial utilizar

Objetivos § learning basado en redes con V olu c e:,;:_ BN W
e : ‘ \ _
especificos — —

Seleccionar e implementar alg
caidas en adultos mayores.

(S |

e
R G

Realizar la prueba de concepto del Sistema me 4o S

fotogramas en tiempo real
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MACHINE LEARNING

Algoritmos para ensefiar al
computador como reconocer
un objeto, una orden, un evento
y como actuar frente a ello

\_

~

/DEEP LEARNING

Algoritmos basados en redes
neuronales a los que se les
entrega suficiente informacion

aprenda y reconozca por si

\solo un evento.

con la finalidad de que

)




Vision humana vs Vision artificial

VISION HUMANA

VISION ARTIFICIAL
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Interpretacion imagen
blanco/negro
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Interpretacion imagen

o color
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Etapas de un sistema de vision

artificial

Escenario a Procesamiento . Obtencién de . E?ﬁ%ﬁg?ggg%tr? Aplicacion
analizar previo caracteristicas e ————
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DEEP
LEARNING

Redes Neuronales Artificiales

NEURONA BIOLOGICA

Funcion de
activacion

Senales de
entrada | ¥

alida

Pesos
sinapticos

A
Soma
Dendritas
—_—
i

) Pesos de las

neuronas

ﬂ:uncic’m de
‘ activacion
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Capa
Convolucional

Nucleo de CNN

Operacion Convolucion
- extraccion de
caracteristicas

Feature map

Capa de Pooling

Reducir
dimensionalidad

Max Pooling
Average Pooling

max pooling

12/20§ 30| O
8|12 2|0

average pooling
zn

Redes Neuronales convolucionales - CNN

Capa Fully
Connected

Informacion entre
capa a capa

Propagacion de
informacion entre
capas permite
reducir errores

COOOO0O0O0
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h1l
x2
h2
x3
h3

x4

Capas de
entrada

Recoleccion de datos

Capas
ocultas

Extraccion de
caracteristicas

L is for Last layer

ft
(z2)u C:’% P(cat|X)

f
(Z2) % P(dog|X)
dog
softmax
(z3)) — = P(tiger|X)

tiger
(Za)H % P(none|X)
none
Capas de
salida

Clasificacion y
deteccién de datos

GATO, PERRO,PATO

Arquitectura de una CNN




Set de datos para ceeeee [0

entrenamiento

N~

Set de
datos con
postura
humana

-
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POSE .

SET DE
DATOS

PROPIO







Plataforma de desarrollo

eAMD Ryzen 7 4800H *NVIDIA GeForce
con Radeon GTX 1650 Ti
Graphics 2.90 GHz. eMemoria total

* Integrada al
computador

Hardware

eRAM 12 GB. disponible para

*Windows 11 Home gréficos 9914 MB
Single Language *Memoria de video
0[S0 B

Computador Unidad de
portatil HP procesamiento Camara
Pavilion Gaming grafico GPU

* Etiquetado de * Suite de cbdigo » Entorno de * Herramienta
imagenes abierto desarrollo de para configurar
codigo abierto modelos de
CNN

API de deteccion
Labellmg Anaconda Jupyter Notebook de objetos de
s | Tensorflow
e o (] e o . 'o/ -"’ /

Software




Pre — entrenamiento de la CNN con transferencia de aprendizaje

MODELO DE CNN PRE - ENTRENADO

RED NEURONAL CONVOLUCIONAL
SSD MOBILENET V2

Set de datos COCO
ENTRADA

CAPAS OCULTAS

90 CLASES DE OBJETOS
CAPA DE SALIDA

Entrenamiento

~—— Carro

Caracteristicas aprendidas

> o )
?
ZL

A=

desde cero

L Camibn

——  Avion

> Barco

Entrenamiento
con

RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Set de datos COCO SSD MOBILENET V2

ENTRADA CAPAS OCULTAS

Persona

MODELO DE CNN CON
TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE

RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Set de datos caidas SSD MOBILENET V2 ADAPTADA

de personas

NUEVA ENTRADA CAPAS OCULTAS

transferencia
de aprendizaje

Caracteristicas aprendidas

Caracteristicas aprendidas

85%
10%

2%

5 CLASES DE OBJETOS

CAPA DE SALIDA

Persona Parada
Persona Agachada
Persona Sentada
Persona Caida

Persona Acostada




IMAGENES DE
ENTRADA

640 X 480

Mobilenet V2

Extraccion de caracteristicas de
cada clase de objeto

Convolucion

Convolucion

320x320x 3

Convolucion

160 x 160 x 32

Canvoluciones
en profundidad

160 x 160 x 32

1X1X1024

Convoluciones en
profundidad

> 3X3X1024

Deteccion de
objetos con cuadro
delimitador y
estimacion de

———p
1X1X128

clase detectada

Importacion de funciones adicionales
para deteccién de objetos

expresado en
porcentaje

ARQUITECTURA DE LA CNN SSD MOBILENET V2

CARGAR RED
PRE-ENTRENADA
Primeras capas
aprendieron
caracteristicas
generales

1 millén imagenes, 90 clases

Ultimas capas
aprendieron
caracteristicas
especificas

REEMPLAZO CAPAS
FINALES

Nuevas capas

caracteristicas del
conjunto de datos propio

Menos clases , aprende mas rapido

aprenden

ENTRENAMIENTO DE LA RED
Ty
P Rk s
IRiEL
RUIREL
Entrenamiento de imagenes

g 8

10 000 imagenes, 5 clases

PREDECIR Y EVALUAR LA
PRECISION DE LA RED

LY I T

I Er>L,

fifne sk
Entrenamiento de imagenes

RED ENTRENADA

4 Mejorar red

METODOLOGIA DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE APLICADA




-+ -+ - Metodologia para el desarrollo del
set de datos

de datos

e NN

Setdedatosde |
entrenamiento
y validacién

{ i Creacion y
Blusqueda de Seleccion del ~1
[ set de datos ] . [ set de datos ] . [edICIOn del set]

\

o
Crear archivos ., N

: Anotacion de N
[necesarlos_, para] ‘ [ imagenes

entrenamiento
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Etiquetado de

<folder>Alexander Dataset</folder>

<filename>142.png</filename>

<path>D:\alexo\ALEXO ESPE\TESIS\Programas y Dataset\labelImg\data\Alexander Dataset\142.png</path>
<source>

<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>640</width> Dimensiones de la
<height>480</height>

<depth>3</depth> magen

</size>
<segmented>0</segmented> La be lI I I l g

<object>
<name>Persona Agachada</name>-«———— Instancia de clase
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>1</truncated>
<difficult>e</difficult> o e
<bndbox> = e
<xmin>181</xmin> @ e o
<ymin>111</ymin> | j o
it el Ubicacion del objeto . ,
<ymax>480</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Use cofautlabel  Ferscna Porada

Ouptcate Racox

®

Delete Rectix

e vangon




‘learning_rate’: ©.87881871}

T0509 21:11:00.261058 10156 model lib_v2.py:70f { Loss/classification loss © e_iEEEEEET]
"Loss/localization_loss': 0.046343528,
'Loss/regularization_loss': ©.13806169,

= = -step time ©.958s
10509 21:12:36.426713 10156 model lib v2.py:707]
INFO:tensorflow:{"Loss/classification_loss': @.1
"Loss/localization_loss': ©.049823258,
'Loss/regularization_loss': ©.13750097,
'Loss/total loss': 6.30463052,
'learning_rate': ©.87875605}
10509 21:12:36.426713 10156 model lib_v2_py:7088] {'Loss/classification_loss': ©.117308629,
'Loss/localization_loss': ©.049823258,
'Loss/regularization_loss': ©.13750097,
'Loss/total loss': 6.30463052,
'learning_rate': ©.87875605}
INFO:tensorflow:Step 5000 per-step time ©.837s
10509 21:14:80.855962 10156 model lib_v2_py:787] Step 5000 per-step time ©.837s
INFO:tensorflow:{'Loss/classification_loss': ©.86932222,
'Loss/localization_loss': ©.033176087,
'Loss/regularization_loss': ©.136883,
'Loss/total loss': ©.2393813,
'learning_rate': ©.878691795}
10509 21:14:80.855962 10156 model lib v2.py:708] {'Loss/classification_loss':
'Loss/localization_loss': ©.033176087,
'Loss/regularization_loss': ©.136883,
'Loss/total loss': ©.2393813,
. 'learning_rate': ©.878691795}

per-step time ©.958s

a.

06932222,

- ———
SNT0509 12:47:12.570459 104"
BINFO:tensorflow:{"'Loss/classification_loss': @.

Entrenamiento

Parametros

INFO:tensorflow:Step 100 per-step time 1.359s
10509 12:45:33.894742 10456 model_lib_v2.py:787] Step 100 per-step time 1.359s
INFO:tensorflow:{"Loss/classification_loss': 8.50773144,
*Loss/localization_loss': ©.41546035,
‘Loss/regularization_loss': @.15226538,
‘Loss/total_loss': 1.0754572,

*learning rate’: 9.0319994}

10509 12:45:33.912926 10456 model lib v2.py:708]
'Loss/localization loss': ©.41546035,
'Loss/regularization_loss': ©.15226538,

[{'Loss/classificationiluss': 6.5@77314411

FONUKIE AT o)

= o
'learning_rate': 0.0319994}

pet ctep time 0.987s
56 model_lib_v2.py:767

er-step time ©.987s

'Loss/localization_loss': ©.46274117,

*Loss/regularization_loss’: ©.15248583,

‘Loss/total_loss': 1.3294227,

*learning_rate’: 0.0373328}

09509 12:47:12.570459 10456 model 1lib_v2.py:708] {'Loss/classification_loss': 0.71419567,
‘Loss/localization_loss': ©.46274117,

'Loss/regularization_loss': ©.15248583,

'Loss/total loss': 1.3294227,

'learning_rate': 0.0373328}

INFO:tensorflow:Step 300 per-step time 1.118s

10509 12:49:04.242030 10456 model_lib_v2.py:787] Step 308 per-step time 1.118s
INFO:tensorflow:{"'Loss/classification_loss': @.38981725,
'Loss/localization_loss': ©.1706125,

'Loss/regularization_loss': ©.1525883,

_'Loss/total_loss': ©.6330181,

[ [ '] [ L] [ ] [ ]



Notificacion de caida

Envio de mensaje por WhatsApp

<@ +593969010076 M

Sistema de Dateccidn de Caldas on
PRrSONaS Maycres

Averta de Caolda

e Libreria de

Python
para envio
de
mensajes
a
whatsapp -

Sigzema de Deteccion de Caldos on
POrSONaS MAycres

Alerta oe calda

Persona necesita ayuda

Siszema ce Dateccion de Caldas en
PErSONas Mayores

Alerta e colda

Persona necesita ayuda

pywhatkit
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Model no aprende nada Modelo aprende todas
las informaciones

Tensorboard

pérdida pérdida

Parametros de evaluacion - 150
Funcion de pérdida

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/reqularization_loss : - 1600k 2200k 2.800k . 1.000k 2.000k

tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/regularization_oss

A to download + CSV JSON wnio download « CSV JSON

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45 0 Sk 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45 0 5k
- - " =
DED -

Loss/total_loss Name Smoothed Value Step Time Relative
tag: Loss/total_loss eval 0. 0.079 Sun J




Persona Sentada: 62%

Ejecucion del modelo de C
Datos en tiempa N(a

—_—al e

=~ Persona Caida: 62"/




Conclusmnes y




Conclusiones

de redes neuronales convolucionales.

to del sistema fue esencial la cres
on el aprendizaje del modelo de CN

‘ VR N s, VS Vs VA Vs G, Vo, W

La evaluacién del sistema mediante herramientas de andlisis de redes como Tensorboard permitié

obtener la métrica funcién de pérdida en un valor, aproximado de 0.079 el cuél siendo cercano a
\.cero se lo considera como aceptable.

I

La utilidad del sistema de deteccion de caidas se evidencia ante la notificacion de alerta

mediante mensajeria instantanea. Esto permite dar auxilio inmediato a la victima reduciendo
\el impacto del accidente




Recomendaciones

Es importante asegurar la compatibilidad entre las versiones de software y librerias de
inteligencia artificial utilizadas.

N\

/4 [ . \
Cabe tomar en cuenta que las ultimas versiones de software se encuentran generalmente en

procesos de prueba, por lo que se sugiere seleccionar versiones anteriores de software que
resultan mas estables para el desarrollo de los proyectos.

Como se indicé anteriormente, el set de datos es parte fundamental de la CNN. Motivo por el

cual para mejorar el aprendizaje de la red neuronal se debe incrementar el nimero de
imagenes.

Si bien es cierto en la transferencia de aprendizaje se encuentran varios modelos de CNN pre -
entrenados. Pero antes de seleccionar un modelo de trabajo, se deben analizar las métricas
tamaio vs precision
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