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Objetivos

General

Desarrollar un Sistema Inteligente de alerta ante caidas de Adultos Mayores.
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UC Irvine Machine Learning
Repository.

Adquisicion
base de s oata st
datos

Informacion 17 voluntarios que
ejecutaron 20 caidas y 16
actividades de la vida diaria con 5
repeticiones mientras llevaban 6
sensores (3.060 instancias).
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BASE DE
DATOS
Carpeta
“Caidas”
Carpeta *No
caidas™

\ itmo de
al iriedad

Algoritmo

C ‘ar datos

_pard >sde carpetas

distribucion de
datos

ProCesamiento en ..........cccooovimiiiiiieiieenens
Phyton

Dimensionamiento Al_gn_rilmp para
de las tablas (542 x eliminacion de

3) datos “N
Aceleracidon 3 ejes \-'E'l(])idDS'P

Creacion de

tablas
(ventanas
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Estructura de lared neuronal Long-Short Term Memory (LSTM)

Capa de entrada con
forma (window_size,
3).

Una capa LSTM con
64 nodos que
retorna secuencias.

Capa de Dropout al
U 50%.

Otra capa LSTM,
esta vez con 32
nodos.

Una capa densa de
salidacon 1 nodoy
una activacion
sigmoidal.

Otra capa de
Dropout al 50%.
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Long-Short Term Memory (LSTM)

!

N
(Importar bibliotecas)

(Cargar datos desde 'DatosF‘mat‘]
.

|
|fDividir datos en X_train y y train\ J X_tralin tjene las primeras 3 columnas,
. - - | y_train tiene la cuarta columna.

N

. LJ
. Definir tamafio de ventana (window_size)J 1 window_size = 542
N,

N
(Iniciar listas X_train_windows y y_train_windows |

v
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Long-Short Term Memory (LSTM)

Y

N
[Dividir X_train y y_train en ventanas’/k:‘-'.] Ventanas de tamano 'window_size'. 3

N
[Convertir listas a arrays de NurnPy)

-
|
. Imprimir formas de los arrays de ventanas |

. ¢ ™

LDividir datos en conjuntos de entrenamiento y prueba |

Modelo consta de:
1. LSTM con 64 nodos.

SN, 2. Dropout del 50%.
. Construir modelo LSTM}---. IS T o 7 ot [

4, Dropout del 50%.
5. Capa Densa con activacién sigmoidal.

h.
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Long-Short Term Memory (LSTM)

\/

(Compilar modelo con optimizadar 'adam'j

Y

N
(Entrenar modelo con datos de entrenamiento y prueba)

¥

| Mostrar resumen del modelo
.

v

s N
|\Guardar modelo en 'mcdelcRedLSTM.hS'}

Y

"\
[Guardar historia de entrenamiento en 'historyLSTM.mat'/l

o
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Estructura de la red neuronal Convolucional

l\E_‘—Il 1:

N .Q}Q:m [T \ .%
| e, o, :ttw,_h e
| _a“'-. _hﬁ R_“}'%
w
‘e
@ °.
c d trad [ ) Una capa Conv1D con 64 Otra capa Conv1D con 64 Otra capa de
apa ce entrada con filtros y tamafio de kernel Capa de MaxPooling1D. Capa de Dropout al 50%. filtros y tamafio de kernel P Una capa
® forma (window_size, 3). de 3. de 3. MaxPooling1D. Flatten.
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Convolucional

e
klmportar bibliotecas

p
\%Cargar datos desde 'DatosF.mat'J

N - :
Dividir datos en X_train y y_train == X_ttra_ln ttllene :as prln?erasli?u columnas,
Y "|y_ rain tiene la cuarta columna.

v .

. . . . s o
(Deflnlr tamafio de ventana (W|ndn:vu'u_sw.«a)_/;’4j window_size = 542%

v

Iniciar listas X_train_windows y y_train_windows)
]

-
|kDividir X_train y y_train en ventanas}f._l Ventanas de tamafio 'window_size'. l|

v

(Convertir listas a arrays de NumPy]
h.

v
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Convolucional

v

(Imprimir formas de los arrays de ventanas
i

| Dividir datos en conjuntos de entrenamiento y pruabaj

Modelo consta de:

. Capa Conv1D (64 filtros).

. MaxPooling.

. Dropout del 50%.

. Capa Conv1D (64 filtros).

. MaxPooling.

. Flatten.

. Capa Densa con 64 nodos.

. Dropout del 50%.

9. Capa Densa con activacion sigmoidal.

(COI‘IStFUir modelo Convi1 DW'\'_:.
A

CO =] O N = L Py —
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Entrenamiento y validacion de la red neuronal Convolucional

g
| Compilar modelo con optimizador 'adam')

Y

N
(Entrenar modelo con datos de entrenamiento y prueba |
S

|\Mostrar resumen del modeloj\

Y

(Guardar modelo en 'mndeIoRedConvolutiva.hﬁ')

Y

[Guardar historia de entrenamiento en 'historyConvolutiva.mat'

‘
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Caodigo para identificar caidas en ejecucion sobre una Raspberry Pi,

(lmportar médulos)

'

[Configuracibn de version de Python]

'

(Configuraci()n de Telegramj

Y

Definir direccion del dspositvoﬁ Estos son preparativos para usar el script.H

\
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Caodigo para identificar caidas en ejecucion sobre una Raspberry Pi,

’

(send_teIegram_message(chat_id, message))% Envia mensaje a Telegram; b

:

(process_data_with_neural_network(data)j{ Procesa datos con red neuronal; H

‘
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(Crear objeto State)

v

[Procesar datos con red neuronalj

Si ¢

¢ L Se detecta caida No ¢

[Enviar notificacién a Telegram) [Continuar recolectando datosj

| ,§>< |

¢ S| Se recogen 542 muestras ho

Caodigo para identificar caidas en ejecucion sobre una Raspberry Pi,

v

[Continuar recolectando datos]
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Caodigo para identificar caidas en ejecucion sobre una Raspberry Pi,

?

CConectar al dispositivo MetaWear)

v

Configurar parametros de conexién)

v

(Configurar acelerémetro)

v

(Subscribir a datos del acelerémetro)

Qniciar recoleccién de datoﬁ

v

(Enviar mensaje de configuracion exitosa a Telegram)

®
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Algoritmo para recuperar datos desde las carpetas

?

CEstablecer Ruta de Carpeta Principal)

v

[Buscar archivos .txt en subcarpetas "No caida“j

v

Y

[Archivo encontrado?)

v

CObtener tamafio del archivo

v

El tamafio es > 3KB? >12

¢SI'

[Importar archivo como tabla)

CAImacenar tabla en celdaj

A

®
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Algoritmo parainclusién de una nueva variable en las tablas obtenidas

[Seleccionar la i-ésima tabla de extractedTabIes)

v

[Definir encabezado “clase')

v

CCrear nuevaColumna de unos) A

v

(Agregar nuevaColumna a la tabla con el encabezado)

(Reemplazar i-ésima entrada en extractedTabIes)

v

Todas las tablas han sido procesadas?

®
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Algoritmo para eliminacion de datos no validos

®

[Inicializar nonNaNTables y contador a 0)

Seleccionar la i-ésima tabla de extractedTablesj

v

(Converlir tabla a matriz)

v

Mo hay valores NaMN en la matriz?

¢s i A

(Incrementar contadorj

no

(Almacenar tabla en nonMNaNTables en la posicion del contador)

-
S

Todas las tablas han sido procesadas?

v

CLimpieza de celdas vacias en nonNaNTabIes)

¥

CActualizar extractedTables con nonNaNTables)

®
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Algoritmo para dimensidn de las tablas obtenidas

?

(Definir dimensién deseada [542 3]]

v

(Inicializar sampledTabIas)

(Seleccionar la i-ésima tabla de filteredTabIes)

si ¢

¢ ;Tamafio de tabla es [542 3]7 12

~
[sampledTable = tabla aclual) [Repetir filas para aproximarse a [542 3]j|

v

(Seleccionar las primeras 542 filas) A

v

[Asignar tabla resultante a sampledTable)

- - |
’Y‘

[Almacenar sampledTable en sampledTables en posicion D

v

Todas las tablas han sido procesadas?

o
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Algoritmo de aleatoriedad para la distribucion de los datos

?

(Dbtener numero de tablas en "no")

v

[Dbtener namero de tablas en “si"j

CGenerar indices aleatorios para "no"

\’

[Generar indices aleatorios para "si"j

v

CMechar tablas usando indices aleatorios)

v

[Concatenar tablas aleatorias de "no" y "si" en “tablasMezcladas“j

®
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Evaluacion de funcionamiento

pi@raspberrypi: cd Desktop/

pi@raspberrypi: python3 pruebacaida.py ] _
error 1692318626.219779: Error on line: 296 (src/blestatemachine.cc): Operation
now in progress

connected

Services disconvered

characteristics discovered

Descriptors found

connected to DC:19:25:E9:0A:AC

configuring device

|

“q TELEGRAM

@53 DetectOfCaidas

UL 1T L0 LI UMM

Dispositivo configurado y en linea!
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

August 18

Dispositivo configurado y en linea!
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Unread Messages

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC

Caida Detectada! Dispositivo:
DC:19:25:E9:0A:AC
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Datos obtenidos de una caida en Matlab

15
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
. El uso de redes neuronales para la deteccion de caidas fue factible de implementarlo a partir
de una base de datos externos. La red neuronal convolucional desarrollada fue la mas rapida
y requirid menos épocas, trabajando con los datos del sensor metawear.
. El tiempo de entrenamiento de las redes neuronales depende de la magnitud de la base de
datos usada y del equipo informatico usado, asi como también de las caracteristicas de la red
neuronal, por ello antes de iniciar con el entrenamiento de una red neuronal es importante

estudiar el dispositivo sobre el cual se va a realizar.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
. El método de deteccion de caidas desarrollado en este estudio permitiria atender emergencias
de manera rapida, bajando asi el tiempo de respuesta tanto de cuidadores como de usuarios a
cargo de adultos mayores ante una alerta de caida.
. Debido a la estructura de conexion Bluetooth, el sistema permite conectar hasta un maximo de
20 dispositivos al mismo tiempo.
. El presente proyecto abre un camino para investigaciones posteriores y aplicaciones en

campo, dado que la estructura de conexidon no se limita a un solo dispositivo de toma de datos.
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