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Deteccion inteligente
de caidas para el cuidado de
los adultos mayores

Las caidas son accidentes que frecuentemente les ocurren a los adultos mayo-
res y representan la segunda causa de muerte a nivel mundial de este grupo de
edad. Su deteccion es importante para brindar asistencia a los afectados de for-
ma oportuna. Por ello, en este articulo se describe un sistema de video que detec-
ta las caidas de forma automatica mediante el uso de inteligencia artificial con
una efectividad del 99 por ciento.

Introduccion

as cafdas son incidentes no intencionados que provocan la pérdida de equi-

librio, provocando que una persona termine en el suelo o en otra superficie

firme que la detenga. De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud
(oms), México se encuentra en el segundo lugar de América en cuanto a cafdas
de personas mayores. En 2019, el 10% de los fallecimientos de adultos mayo-
res en México se debié a una cafda. Ademss, el Centro Nacional de Progra-
mas Preventivos y Control de Enfermedades reporta que en México el 65 % de los
adultos mayores experimentan caidas dentro de sus hogares.

Las caidas generan secuelas fisicas y psicolégicas en la vida de los adultos
mayores, provocando un aumento en el miedo, la ansiedad y la depresién. Esto
conduce a una disminucién en su actividad diaria, lo que resulta en un equilibrio
inadecuado durante la marcha y un debilitamiento muscular que afecta su mo-
vilidad e independencia. Por ello, es importante evitar y detectar estos eventos
de emergencia para una intervencién oportuna y mejorar la calidad de vida de
los adultos mayores.

Por tanto, es importante el desarrollo de tecnologias que permitan asistir, pre-
venir, detectar y notificar de forma oportuna tanto a familiares como profesionales
de la salud cuando se presentan accidentes que representen un riesgo para su salud
(véase la Figura 1).

volumen 76 3(Q ndmero 2






mmmmmu Los logros de la inteligencia artificial en México

Muchos de los enfoques de 14 utilizan redes neu-
ronales artificiales. Estas son modelos de aprendizaje
automatico disefiados para tomar decisiones de ma-
nera similar al cerebro humano. Su funcionamien-
to se basa en el uso de datos de entrenamiento para
aprender y mejorar su precisién con el tiempo.

En el d4mbito de la deteccién de caidas, el objeti-
vo es ensefiarle a la computadora a identificar cudn-
do un evento corresponde a una cafda. Para lograr
esto, se utiliza un conjunto de datos compuesto por

informacién que representa cafdas y otros eventos
que no lo son, cada uno identificado con una etique-

Defeccidn
de caida

Figura 1. Los sistemas de deteccion de cafdas permiten notificar a los familiares sobre el ac-
cidente y esto ayuda a que los adultos mayores reciban atencién oportuna. llustracion: Elizabeth
Lopez Lozada.

ta correspondiente. Estos modelos se entrenan hasta
alcanzar una alta precision, lo que significa que la
computadora puede identificar correctamente cudn-
do un video muestra una caida, minimizando la can-

= El papel de la inteligencia artificial

m para la deteccion de caidas

B En el ambito de la salud, la inteligencia artificial
(1a) se ha convertido en una herramienta funda-
mental para el desarrollo de tecnologfas. Estas abar-
can desde la asistencia y el cuidado de la salud de las
personas, la gestién de medicamentos y el andlisis de
imdgenes médicas, hasta la deteccién y prevencion
de caidas y accidentes, entre otras aplicaciones.

La 1a les permite a los sistemas de monitoreo
incorporar algoritmos para la deteccién, reconoci-
miento y prediccién de caidas de manera auténoma.
Esto significa que no es necesario que una persona
intervenga para identificar la caida y enviar la noti-
ficacion del evento.

tidad de errores.

m Tecnologias para la deteccion de caidas

=Las tecnologias para la deteccién de caidas pue-
den contar con una amplia gama de sensores, como
acelerémetros y giroscopios colocados en dispositi-
vos portitiles, o con cdmaras de vigilancia dentro
del hogar que permitan realizar el seguimiento de las
actividades de las personas. Las principales venta-
jas y desventajas se muestran en la Tabla 1.

Como se observa en esa tabla, los acelerémetros y
giroscopios, que son pequefios y ligeros, ofrecen una
opcién econdmica y facil de integrar en dispositivos
portitiles. Sin embargo, estos sensores requieren que
el usuario los lleve puestos. Entonces, si una perso-
na olvida usar los sensores, no se podrd detectar la

Tabla 1. Descripcion de los tipos de sensores para la deteccion de caidas y sus principales ventajas y desventajas.

Tipo de sensor ‘ ¢Qué hace? ‘

Acelerémetros | Miden cémo se mueve el cuerpo

cambios bruscos en la velocidad.

e Pequenos y ligeros.
y pueden detectar cuando hay e [aciles de usar. e Pueden dar falsas alarmas.

Ventajas ‘ Desventajas

e Se llevan puestos.

Giroscopios Miden la orientacién del cuerpo y | ¢ Pequenos vy ligeros. e Debes llevarlos puestos.
ayudan a detectar caidas al notar | ® Muy precisos. e Pueden dar falsas alarmas.
cambios en la inclinacion.

Cémaras Vigilan la casa y detectan caidas |® No necesitas llevar nada puesto. | ¢ Pueden invadir la privacidad.
mirando las actividades en video. | ® Monitorean todo el tiempo. e Solo funcionan donde hay

cémaras.
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cafda. Las personas pueden olvidar ficilmente po-
nerse estos dispositivos y, ademds, pueden sentirse
incémodas teniendo que usar o vestir dispositivos
adicionales.

Por otro lado, los sistemas basados en cdmaras de
video proporcionan un monitoreo continuo sin ne-
cesidad de que el usuario lleve o vista dispositivos
especiales, como se muestra en la Figura 2. Una des-
ventaja significativa de estos sistemas es la potencial
invasién de la privacidad debido al uso de cdmaras.
Sin embargo, a diferencia de los acelerémetros, las
cdmaras no requieren que el usuario las lleve pues-
tas y pueden ofrecer datos mds completos para el
andlisis, lo que permite una deteccién m4s precisa y
detallada de caidas.

=Desarro|lo de tecnologias para la deteccion de
m caidas en México
B En México, en el Centro de Investigacién en
Computacién del Instituto Politécnico Nacional
(c1c-1PN) se desarrolla un prototipo para la deteccién
de cafdas usando videos. El sistema propuesto en la
Figura 3 consiste en una etapa de procesamiento del
video, la extraccién de caracteristicas y la deteccién
de la caida.

Para el desarrollo de esta propuesta se utilizé el
lenguaje de programacién de Python junto con Ten-

’
Entrada de 1
video I Extraccidn de
- I
/ s Procesamiento )
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IFigura 2. Escenario propuesto para la implementacién del prototipo. llustracion: Elizabeth Lépez
Lozada.

sorFlow. El procesamiento de video, como se mues-
tra en la Figura 4, consiste en identificar a las perso-
nas en el video y recortar el drea donde sélo aparece
la persona detectada. Para ello, utilizamos un méto-
do de seguimiento de personas llamado FairMOT e
implementamos un programa que recorta el drea en
la que aparece la persona y ajusta el tamafio de los
cuadros de video a 224 x 224 pixeles.

A continuacién, se extraen las caracteristicas de
cada cuadro de video utilizando las capas del mo-
delo preentrenado MoviNet, que es el que usamos

Cambio
~ 7 dedimensiones

Promedios
globales 3D

e EmEmEmmmEmETsssece e,

Promedio
de méximos

i

Blogues de procesamiento propuestos para la deteccion de caidas

IFigura 3. Representacion general del sistema de deteccién de caidas. llustracion: Elizabeth Lépez Lozada.
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Redes neuronales
convolucionales 3D

Son un tipo de algoritmo
de aprendizaje profundo
disedado para analizar
datos tridimensionales,
como imdgenes
volumétricas o videos.

Redes neuronales
recurrentes (RNR)

Son un tipo de algoritmo
de aprendizaje profundo
disenado para procesar
secuencias de datos,
£omo texto, audio o
series temporales. A
diferencia de las redes
neuronales convolucio-
nales, [as auk cuentan
¢0N conexiones que
forman ciclos, lo que
[es permite mantener
un estado intermo y
recordar informacidn de
Dasos anteriores en la
secuenci.

IFigura 4. Procesamiento del cuadro de video con el seguimiento de personas y el recorte del cuadro de video. Foto: Elizabeth Lépez Lozada.

» en esta ocasién. Este modelo, compuesto por redes

neuronales convolucionales 3D, permite procesar
videos en tiempo real sin requerir mucha memoria.
Ademis, es ideal para dispositivos con bajos recur-
sos, como teléfonos celulares. Por ello, consideramos
que este modelo es una herramienta valiosa para
desarrollar tecnologfas destinadas al cuidado de los
adultos mayores.

Finalmente, se propuso un enfoque para la detec-
cién de caidas que utiliza las capas que se muestran
en el bloque inferior de la Figura 3. Este enfoque
utiliza varias capas de procesamiento, comenzando
con un proceso de promedios globales (global average
pooling, en inglés) para simplificar los mapas de ca-
racteristicas y resaltar las partes mds importantes de
los cuadros de video. A continuacién, se ajustan las
dimensiones de los vectores de caracteristicas.

Luego, se emplea un grupo de capas que inclu-
yen un proceso de promedios maximos (max pooling,
en inglés) y redes neuronales recurrentes (RNR O
LsT™). Estas capas ayudan a aprovechar las carac-
teristicas temporales del video para detectar caidas.
Finalmente, se utilizan capas densas que reducen las
caracteristicas y producen una salida que indica si
hubo una caida o no.

Para los experimentos, seleccionamos 1386 vi-
deos de los conjuntos de datos NTU RGB+D 60 y
CAUCAFall para entrenar al modelo. Este conjunto
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de datos se dividié en un conjunto de entrenamien-
to que contiene el 80% de los datos y un conjunto
de validacién con el 20% restante. Los videos se-
leccionados se caracterizan por mostrar escenas de
personas que sufren una caida y escenas en las que
ocurre alguna otra accién. Del total de videos, 893
presentan escenas de caidas y 523 muestran otras
actividades.

Estos videos muestran escenas en interiores bien
iluminados, en las que sélo aparece una persona cuyo
cuerpo completo es siempre visible y sin obstruccio-
nes. Las acciones se capturaron desde tres dngulos:
frontal (0°), inferior (45°) y superior (45°), como se
muestra en la Figura 5.

Para finalizar, se usaron los videos seleccionados
para ensefiarle al modelo a detectar cafdas. Este pro-
ceso, conocido como “época”, consiste en mostrarle
al modelo los videos para que ajuste sus pardmetros
basdndose en ellos. Este proceso se repite muchas ve-
ces hasta que el modelo comete la menor cantidad
de errores y se vuelve m4s preciso.

Entrenamos al modelo propuesto en este trabajo
durante 10 épocas. Se utilizé un optimizador llamado
Adam, que es el algoritmo que ajusta los pardmetros
del modelo para mejorar su rendimiento. Ademas,
se usé una funcién de pérdida llamada Sparse Cate-
gorical Crossentropy, que mide cudn lejos estén los
resultados del modelo de los resultados reales. Como



IFigura 5. Posicion de las cdmaras para tomar las muestras de video.
llustracion: Elizabeth Lopez Lozada.

resultado, el modelo alcanzé una precision del 99 %
en la deteccién de caidas. Esto significa que, de 100
casos, el sistema detectard 99 correctamente.

= Implementacion del detector de caidas

m Para la primera implementacién del detector de
caidas, se decidié utilizar una cdmara de video co-
nectada a una computadora. La cdmara se coloca
en una habitacién a la altura de un metro y medio,
apuntando directamente hacia el drea que se quiere
observar. Las pruebas de deteccién de caidas se rea-
lizaron a una distancia de entre dos y tres metros de
la cdmara. En esta etapa inicial, se aseguraron con-
diciones de buena iluminacién, es decir, con la habi-
tacién bien iluminada.

Esta configuracién es sencilla y directa, ya que
s6lo requiere una cdmara y una computadora. Ade-
més, las condiciones de buena iluminacién aseguran
que las im4genes capturadas sean claras, lo que me-
jora la precisién en la deteccién de caidas.

Uno de los principales inconvenientes es la de-
pendencia de una buena iluminacién, que puede no
estar disponible en todas las situaciones. Ademds, la
posicion fija de la cdmara y la distancia limitada a
dos metros pueden afectar la eficacia del sistema.
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Para mejorar este sistema, serfa beneficioso de-
sarrollar algoritmos que funcionen bien en diversas
condiciones de iluminacién, incluidos entornos con
poca luz. Ademds, utilizar multiples cdmaras o cdma-
ras con dngulos ajustables permitirfa cubrir 4reas m4s
grandes y distancias variables.

= Retos y oportunidades
m Un sistema de deteccién de caidas basado en vi-
deo presenta varios retos y oportunidades. Uno de los
principales retos es la privacidad, ya que, al instalar
cdmaras en un hogar, los habitantes pueden sentir
que su privacidad y seguridad estdn siendo compro-
metidas. Para abordar esto, serfa crucial implementar
técnicas que protejan la privacidad del usuario, como
la anonimizacién de las imdgenes, para mejorar la
aceptacién del sistema por parte de los usuarios.
Ademsis, la efectividad del sistema puede verse
comprometida por las condiciones de iluminacién.
En ambientes con poca luz, la precisién de la de-
teccién podria disminuir y, por otro lado, puede ser
problemitica la obstruccién de la imagen por obje-
tos que bloqueen la visibilidad de las personas en el
video. Para mitigar estos desafios, se pueden tomar
varias medidas. Por ejemplo, se pueden colocar las

cdmaras en lugares estratégicos donde es menos pro-
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bable que los objetos bloqueen la vista, e implemen-
tar algoritmos que detecten y manejen obstrucciones
en tiempo real.

La integracién con otras tecnologfas, como sen-
sores adicionales (acelerémetros y giroscopios), pue-
de complementar y mejorar la deteccién de caidas.
Ademss, las microcomputadoras, como la Raspberry
Pi 5, ofrecen ventajas como el ser mds econémicas
que las computadoras de escritorio, la facilidad de
conexion a redes para enviar notificaciones, porta-
bilidad, discrecién y menor consumo de energfa. Por
ello, consideramos que la siguiente etapa del traba-
jo serd la implementacién del modelo propuesto en
una Raspberry Pi 5 y poner a prueba el desempefio
del prototipo.

Consideramos que, comparada con sistemas que
utilizan sensores, la deteccién por video no depende
de que el usuario lleve dispositivos consigo, lo que
es una gran ventaja. No obstante, en lugares como

el bafio, colocar una cdmara puede no ser adecuado,
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por lo que desarrollar sistemas integrales que combi-
nen informacién de dispositivos méviles y cdmaras
podria ser la solucién m4ds completa.

m Conclusion

=Se presenté una propuesta para la deteccién au-
tomatica de caidas mediante inteligencia artificial.
Se desarrollé un modelo basado en redes neuronales
artificiales que alcanzé una precisién del 99 % al uti-
lizar el modelo MoviNet. Para aumentar la robustez
y aplicabilidad de nuestro sistema, en trabajos futu-
ros incorporaremos videos con mayores variaciones
en iluminacién, dngulos de cdmara y posibles obs-
trucciones, a fin de evaluar el desempefio del mode-
lo en condiciones mds realistas. Ademds, seguiremos
perfeccionando el sistema para asegurar su eficacia
en escenarios reales, lo que implicard la integracion
de datos variados y la adaptacién del modelo a estos
nuevos contextos.




u Consideraciones adicionales

m Con el aumento de la poblacién de adultos mayo-
res, es de suma importancia desarrollar tecnologias
para mejorar su salud y calidad de vida. La 1a puede
crear modelos que detecten caidas automaticamente
e integrarlos en dispositivos de asistencia. Es esen-
cial que los gobiernos inviertan en estas tecnologfas
para beneficiar a los adultos mayores.
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