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RESUMEN

TiTULO: SISTEMA /OT PARA RECONOCIMIENTO DE PATRONES DE MARCHA MEDIANTE UN
ACELEROMETRQ|

AUTOR: CARLOS HUMBERTO MONSALVE HERRERAZ]

PALABRAS CLAVE: RECONOCIMIENTO DE ACTIVIDADES, INTERNET DE LAS COSAS, INTE-
LIGENCIA ARTIFICIAL, MICROPROCESADOR.

DESCRIPCION:

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, las caidas son la segunda causa principal de muerte por
lesiones accidentales o no intencionales en todo el mundo. Los adultos mayores de 65 afios sufren
el mayor nimero de caidas mortales. Gracias al rapido desarrollo de los sensores, la inteligencia
artificial y el Internet de las cosas (IoT la interaccidon entre humanos y computadoras mediante la
fusion de sensores se ha considerado un método eficaz para abordar el problema de la deteccién
de caidas. Este documento presenta un sistema de deteccién de actividades (ADLf_f] con enfoque
en la deteccion de caidas que monitorea en tiempo real al usuario a través de un microcontrolador.
Se almacenan los datos recibidos en caché en una ventana deslizante para luego mapearlos en una
imagen RGB y mediante una red neuronal convolucional entrenada usando un dataset publico reali-
zar la prediccion. El sistema define dos componentes principales: un dispositivo portatil y un teléfono
celular. El dispositivo portatil tiene la capacidad de comunicarse con un teléfono celular indicando la
actividad realizada por el usuario. Una vez que el dispositivo portatil detecta una caida, envia una

alerta al teléfono celular.

' Trabajo de grado.

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y teleco-
municaciones. Director: Jaime Barrero, MAG, en Potencia Eléctrica.

siglas para "Internet of Things”

siglas para "Activities of Daily Living”



ABSTRACT

TITLE: IOT SYSTEM FOR GAIT PATTERNS RECOGNITION USING AN ACCELEROMETERF
AUTHOR: CARLOS HUMBERTO MONSALVE HERRERAF]

KEYWORDS: ACTIVITY RECOGNITION, INTERNET OF THINGS, ARTIFICIAL INTELLIGENCE,
MICROPROCESSOR.

DESCRIPTION:

According to the World Health Organization, falls are the second leading cause of death from acciden-
tal or unintentional injuries worldwide. Adults over 65 suffer the highest number of fatal falls. Thanks
to the rapid development of sensors, artificial intelligence and the Internet of Things (loT), human-
computer interaction through sensor fusion has been considered an effective method to address the
problem of fall detection. This document presents an activity detection system (ADL) focusing on the
detection of falls monitoring the user in real time through a microcontroller. The received data is ca-
ched in a sliding window and then mapped into an RGB image and through a convolutional neural
network trained using a public dataset perform the prediction. The system defines two main compo-
nents: a portable device and a cell phone. The portable device has the ability to communicate with
the cell phone indicating the activity performed by the user. Once the portable device detects a fall, it

sends an alert to the cell phone.

5 Bachelor Thesis

& Faculty of Physical-Mechanical Engineering; School of Electrical, Electronic and Telecommunica-
tions Engineering. Director: JAIME BARRERO, MAG, in Electrical Power.
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INTRODUCCION

Internet de las cosas es un tema importante en la industria de la tecnologia, las poli-
ticas y los circulos de ingenieria y se ha convertido en noticia de primera plana, tanto
en la prensa especializada como en los medios populares. Los avances logrados en
la fabricacién permiten incorporar tecnologia de computo y comunicaciones de van-
guardia en objetos muy pequeﬁos.[]dunto con una mayor economia en la capacidad
de computo y avance en el aprendizaje automatico, se ha impulsado el desarrollo de
sensores pequenos y de bajo costo que a su vez promueven muchas aplicaciones
de la loT al ofrecer nuevas capacidades que antes no eran posibles como lo es en
el campo del reconocimiento de actividad, donde se busca de comprender y clasi-
ficar los movimientos significativos de las partes del cuerpo humano y mediante la
cual, es posible desarrollar una amplia gama de aplicaciones, pero se ha empezado
a prestar especial atencién al aumento de la calidad de vida, especialmente para
las personas mayores. En este contexto, el desarrollo de diversas tecnologias de
asistencia es un dominio importante en el que los investigadores realizan importan-
tes intentos. Entre estos, los esfuerzos para desarrollar sistemas de deteccion de

caidas eficientes y precisos.

El porcentaje de caida en la edad de 65 afios es 28-35 %, que aumenta a 32-42 %
en la edad de mas de 70 anos. Aproximadamente, 30 a 50 % de las personas que
viven en centros de cuidado geriatrico se caen cada ano, y 40 % experimentan cai-
das recurrentes, las cuales se atribuyen en mayor medida a los cambios bioldgicos

relacionados con la edad, que si no se detectan o tratan a tiempo, pueden provocar

7 KOOMEY, Jon. “How green is the Internet?” En: https./youtu.be/O8-LDLyKaBM (2013).
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lesiones graves o incluso la muerte. Tales accidentes conducen a 20-30 % de las
lesiones leves a severas, y 10-15% de todos los casos de emergencia se deben a
una caida. El porcentaje de hospitalizaciones relacionadas con lesiones entre las
personas mayores de 65 anos es mas del 50 %. En caso de muerte por lesiones,
las caidas representan el 40 % del total | En las zonas urbanas y suburbanas, en la
mayoria de los casos, los miembros de la familia estan fuera de casa durante gran
parte del dia, lo que dificulta la situaciéon en caso de emergencias. Por lo tanto, es
una necesidad social centrarse mas en el desarrollo de sistemas innovadores de

deteccion de caidas con la ayuda de tecnologias emergentes como la loT.

8 WORLD HEALTH ORGANIZATIONS. “WHO Global Report on Falls Preven-
tion in Older Age. Aging and Life Course, Family and Community Health”. En:
https://apps.who.int/iris/handle/10665/43811 (2008).
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

= Disefnar e implementar un sistema /loT capaz de reconocer, analizar y procesar

patrones de marcha por medio de inteligencia artificial.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Construir una base de datos que tenga diferentes patrones de marcha para

entrenar un modelo aprendizaje automatico.

= Mediante un modelo de aprendizaje automatico reconocer patrones de movi-

miento de una persona a partir de datos de sensores de inercia.

= Disefar e implementar un prototipo de hardware portable de bajo consumo que

permita, con la informacion de los sensores, reconocer patrones de marcha.

» Crear un enlace de comunicacion con un teléfono inteligente para enviar se-
Aales remotamente, indicando el tipo de movimiento que se esta presentando

por parte de la persona monitoreada.

13



2. MARCO TEORICO

El gran avance en el poder computacional de los microcontroladores, la capacidad
de procesamiento y andlisis de grandes cantidades de datos ha impulsado el uso
de dispositivos portables, abriendo las puertas para la investigacién y el analisis de
datos de dispositivos loT. Los acelerobmetros y giroscopios son los sensores mas
utilizados para la detecciéon de caidas con supervision basada principalmente en
umbrales y aprendizaje automatico con enfoque en andlisis predictivo. En las téc-
nicas basadas en umbrales, se detecta una caida cuando los valores de los datos
monitoreados exceden los valores de umbral predefinidos. Por el contrario, en las
técnicas de aprendizaje automatico se analizan los datos y se intentan aprender

patrones ocultos para realizar la prediccion.

2.1. ALGORITMOS DE DETECCION DE ACTIVIDADES COTIDIANAS (ADL)

Las tecnologias de deteccidn de caidas existentes se pueden dividir aproximada-
mente en tres categorias segln el tipo de sensor: sensores portatiles [°, sensores

ambientales [°] y sensores basados en vision [T} Los sensores de los dos dltimos

BUKE, Ao, et al. “Healthcare algorithms by wearable inertial sensors: A survey”. En: China Com-
mun (2015), pags. 1-12.

10 ZIGEL, Yaniv; LITVAK, Dima y GANNOT, Israel. “A method for automatic fall detection of elderly
people using floor vibrations and sound—Proof of concept on human mimicking doll falls”. En:
IEEE Trans. Biomed. Eng (2009), pags. 2858-2867.

" MIAO, Yu, et al. “A posture recognition-based fall detection system for monitoring an el-

derly person in a smart home environment”. En: IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed (2012),

pags. 1274-1286.

14



tipos deben implementarse en un entorno particularﬂ Aunque estos sistemas son
de alta precision e implementan una captura de movimiento sencilla, el despliegue
del sensor y los algoritmos de deteccion son complejos. Ademas, el rango de moni-

toreo es bastante limitado y la privacidad del usuario podria incluso verse expuesta.

Con el desarrollo de sistemas microelectromecanicos (MEMS, por sus siglas en in-
glés), los investigadores han integrado sensores inerciales en pequefos dispositivos
portatiles para lograr la deteccion de caidas [¥} EI método de deteccion de caidas
basado en MEMS presenta un bajo costo de implementacién, consumo y proteccidn
de la privacidad del usuario. Por lo tanto, se ha convertido en un campo de inves-
tigacion popular en la tecnologia de deteccién de caidas [ La implementacion de

la deteccidn de caidas basada en MEMS se puede clasificar de la siguiente manera:

m | os datos de movimiento se transmiten directamente a una computadora host
con una gran capacidad de procesamiento y almacenamiento, en la que se
implementa el algoritmo de deteccion de caidas. Por ejemplo, en el sistema
RAReFall desarrollado por Gjoreski E] se colocan médulos con acelerémetro
integrado en el abdomen y el muslo derecho del sujeto. Los datos de acele-

racion triaxial recopilados por los modulos se transmiten a una computadora

2 ARIANI, Arni, et al. “Simulated unobtrusive falls detection with multiple persons”. En: IEEE Trans.

Biomed. Eng (2012), pags. 3185-3196.
3 TWOMEY, Niall, et al. “A comprehensive study of activity recognition using accelerometers”. En:
Informatics (2008), pag. 27.

4 BECKER, Clemens, et al. “Proposal for a multiphase fall model based on real world fall recordings

with body-fixed sensors”. En: Zeitschrift fiir Geron- tologie Geriatrie (2012), pags. 707-715.

15 GJORESKI, Hristijan, et al. “RAReFall— Real-time activity recognition and fall detection system”.

En: Proc. IEEE Int. Conf. Pervasive Comput. Commun (2014), pags. 145-147.
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portatil a través de Bluetooth, y la caida se determina por la diferencia entre el
maximo y el minimo de la aceleracidén en la ventana deslizante que es mayor
que un umbral. Benocci [ construyé un moédulo sensor de aceleracion triaxial
y transfirié los datos del flujo de aceleracién al host a través de ZigBee. Dado
que la unidad de procesamiento en el médulo debe recopilar datos continua-
mente y transmitirlos al host de forma inalambrica, el principal inconveniente
de este enfoque es un gran consumo de energia. Ademas, dada la gran canti-
dad de transmisién de datos, es muy probable que se produzca un retraso en

la red.

Los datos se extraen y preprocesan en dispositivos portatiles y luego se trans-
miten a una computadora host con alta capacidad informatica. Por ejemplo,
Yuan ["7] disefié un médulo de deteccion de caidas impulsado por interrupcio-
nes combinando el método de interrupciéon con el método de umbral. Este
médulo envia datos de actividad a una computadora a través de Bluetooth y
esta clasifica las caidas de las actividades diarias a través de un algoritmo de
arbol de decisiones. Este enfoque es uno de los mas populares y se enfrenta

a algunos desafios como el retraso y la distancia de transmisién de datos.

Se implementa un algoritmo de deteccidén de caidas directamente en dispo-
sitivos portatiles con recursos y consumo de energia limitados. Por ejemplo,
Guanyi [ utilizé6 una maquina de soporte vectorial para determinar el umbral

de aceleracién y velocidad angular de caida, y disefié un sistema para detec-

16

17

18

BENOCCI, Marco, et al. “Accelerometer-based fall detection using optimized Zig- Bee data strea-
ming”. En: Microelectron (2010), pags. 703-710.

JIAN, Yuan, et al. “Power-efficient interrupt-driven algorithms for fall detection and classification
of activities of daily living”. En: IEEE Sensors J (2015), pags. 1377-1387.

GUANGY!I, Shi, et al. “Mobile human airbag system for fall protection using MEMS sensors and
embedded SVM classifier”. En: IEEE Sensors (2009), pags. 495-503.
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tar y prevenir caidas utilizando acelerémetros, giroscopios y airbags de 3 ejes.
Wang ['®| implement6 un dispositivo de deteccion de caidas usando un ace-
lerémetro de 3 ejes y un barémetro. Este enfoque es probablemente el mas
prometedor y utiliza de manera efectiva el edge computing, el cual es un tipo
de informatica que ocurre en la ubicacion fisica o cerca del usuario. Y cada vez
mas investigadores estan trabajando en esta area. Sin embargo, este modelo
aun enfrenta algunos desafios, como disefar un algoritmo de preprocesamien-
to simple, comprimir datos sin procesar en valores de caracteristicas pequernos

y extender el tiempo de uso de la bateria.

2.2. CARACTERISTICAS Y FASES DE UNA CAIDA

En el curso de un movimiento, la aceleracion del cuerpo humano cambia en tiempo
real. En un estudio de Erdogan y Bilgin P% se demostr6 que la parte superior del
torso del cuerpo humano (es decir, por encima de la cintura y por debajo del cuello)
es el lugar 6ptimo para adquirir datos de aceleracidén y para distinguir las caidas
de otras actividades. Teniendo en cuenta la comodidad del dispositivo portétil y la
confiabilidad del sistema, el mejor lugar para colocar el dispositivo es la cintura y es-
tablecer un modelo de movimiento humano basado en un sistema de coordenadas

de aceleracién a lo largo de los ejes x, y y z como se observa en la figura 1.

9 CHANGHONG, Wang, et al. “Low-power fall detector using triaxial accelerometry and barometric
pressure sensing”. En: IEEE Trans. Ind. Informat (2016), pags. 2302-2311.

20 ERDOGAN, Zafer y BILGIN, Turgay. “A data mining approach for fall detection by using k-nearest
neighbor algorithm on wireless sensor network data”. En: IET Commun (2012), pags. 3281-3287.
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Figura 1. Modelo de movimiento.

SisFall: A Fall and Movement Dataset [figura]. [Consultado: 30 de Mayo de 2021]
Disponible en: https://www.ncbi.nIm.nih.gov/pmc/articles/PMC5298771/

En la figura 2 se observan las fases de una caida sobre la sefial de aceleracién de
un sensor ubicado en la cintura del usuario de acuerdo a la figura 1. Las etapas de

una caida se describen de la siguiente manera:

Figura 2. Fases de una caida.

B <= Impacto —_—x
v
2 —I
= L e
§ o= Rt s it
- NS, SN A S N S —
82
i Postimpacto
&k
10 15

Time [s]

Fuente: Elaboracion propia

= Inicio: se pierde el equilibrio y sobre la sefial de aceleracién puede verse re-
flejado una disminucién en el valor de la gravedad que se registra mientras el

usuario aun se encuentra de pie.

18



= |mpacto: ocurre el impacto contra el suelo y se alcanza un pico de aceleracion.

= Postimpacto: durante esta fase, el sujeto se mantiene inmovil independiente-

mente de la gravedad de la caida.

2.3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En su forma mas simple, la inteligencia artificial es un campo que combina la in-
formética y conjuntos de datos para permitir la resolucién de problemas. También
abarca subcampos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, que se men-
cionan con frecuencia junto con la inteligencia artificial. Estas disciplinas estan com-
puestas por algoritmos de inteligencia artificial que buscan crear sistemas expertos

gue hacen predicciones o clasificaciones basadas en datos de entrada.

2.3.1. Aprendizaje profundo (deep learning) vs. aprendizaje automatico (ma-
chine learning)  Dado que el aprendizaje profundo y el aprendizaje automatico
tienden a usarse indistintamente, vale la pena senalar los matices entre los dos. Co-
mo se menciond anteriormente, tanto el aprendizaje profundo como el aprendizaje
automatico son subcampos de la inteligencia artificial, y el aprendizaje profundo es

en realidad un subcampo del aprendizaje automatico.
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Figura 3. Interrelacion entre diferentes técnicas computacionales inteligentes.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep
Learning

Fuente: What is artificial intelligence [figura]. [Consultado: 30 de Mayo de 2021]
Disponible en: https://www.ibm.com/cloud/learn/what-is-artificial-intelligence

La forma en que el aprendizaje profundo y el aprendizaje automatico difieren es
en cédmo aprende cada algoritmo. El aprendizaje profundo automatiza gran parte
de la parte de extraccién de caracteristicas del proceso, eliminando parte de la in-
tervencién humana manual requerida y permitiendo el uso de conjuntos de datos
mas grandes. Se puede pensar en el aprendizaje profundo como un "aprendizaje
automatico escalable”, como sefalé Lex Fridman en una conferencia del MIT. El
aprendizaje automético clasico o "no profundo” depende mas de la intervencion hu-
mana para aprender. Los desarrolladores determinan la jerarquia de caracteristicas
para comprender las diferencias entre las entradas de datos, lo que generalmente

requiere datos mas estructurados para aprender.

2.3.2. Red neuronal Las redes neuronales, también conocidas como redes neu-
ronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés), son un subconjunto del apren-
dizaje automéatico y estan en el corazén de los algoritmos de aprendizaje profundo.
Su nombre y estructura estan inspirados en el cerebro humano, imitando la forma

en que las neuronas biolégicas se comunican entre si.
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Las redes neuronales artificiales se componen por un conjunto de nodos conoci-
dos como neuronas artificiales que estan conectadas y transmiten sefales entre si.
Contienen una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida.
Cada nodo, o neurona artificial, se conecta a otro y tiene un peso y un umbral aso-
ciados. Si la salida de cualquier nodo individual esta por encima del valor de umbral
especificado, ese nodo se activa y envia datos a la siguiente capa de la red. De lo

contrario, no se transmiten datos a la siguiente capa de la red.

Figura 4. Arquitectura de una red neuronal.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Fuente: What is artificial intelligence [figura]. [Consultado: 30 de Mayo de 2021]
Disponible en: https://www.ibm.com/cloud/learn/what-is-artificial-intelligence

Las redes neuronales se basan en los datos de entrenamiento para aprender y
mejorar su precisién con el tiempo. Una vez que estos algoritmos de aprendizaje
se ajustan con precisién, son herramientas poderosas en informatica e inteligencia
artificial, lo que permite clasificar y agrupar datos a alta velocidad. Las tareas de
reconocimiento de voz o reconocimiento de imagenes pueden tardar minutos en
lugar de horas en comparacién con la identificacidon manual realizada por humanos.

Una de las redes neuronales mas conocidas es el algoritmo de busqueda de Google.
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2.3.3. Red neuronal convolucional Las redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en ingles), son un tipo de red neuronal con aprendizaje supervisado
que procesa sus capas imitando la corteza visual del ojo humano para identificar
distintas caracteristicas en las entradas que en definitiva hacen que pueda identifi-

car objetos y "ver”.

Figura 5. Arquitectura de una red neuronal convolucional.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput Predictions
Connected Connected

~me_ dog(0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Fuente: Redes Neuronales Convolucionales en Profundidad [figura]. [Consultado:
30 de Mayo de 2021] Disponible en:
https://datasmarts.net/es/redes-neuronales-convolucionales-en-profundidad/

El comportamiento de cada neurona se define por sus pesos. Cuando se alimentan
con los valores de los pixeles, las neuronas artificiales de una CNN seleccionan va-

rias caracteristicas visuales.

Cuando ingresa una imagen en una CNN, cada una de sus capas genera varios ma-
pas de activacion. Los mapas de activacion resaltan las caracteristicas relevantes
de la imagen. Cada una de las neuronas toma un parche de pixeles como entrada,
multiplica sus valores de color por sus pesos, los suma y los ejecuta a través de la

funcién de activacion.

La primera capa (o inferior) de la CNN generalmente detecta caracteristicas basicas
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como bordes horizontales, verticales y diagonales. La salida de la primera capa se
alimenta como entrada de la siguiente capa, que extrae caracteristicas mas com-
plejas, como esquinas y combinaciones de bordes. A medida que avanza en la red
neuronal convolucional, las capas comienzan a detectar caracteristicas de nivel su-

perior, como objetos, caras y mas.

La operacion de multiplicar los valores de los pixeles por pesos y sumarlos se llama
“convolucién” (de ahi el nombre de red neuronal convolucional). Una CNN general-
mente se compone de varias capas de convolucién, pero también contiene otros
componentes. La capa final de una CNN es una capa de clasificacién, que toma la

salida de la capa de convolucion final como entrada.

Segun el mapa de activacién de la capa de convolucién final, la capa de clasifica-
cidbn genera un conjunto de puntuaciones de confianza (valores entre 0 y 1) que

especifican la probabilidad de que la imagen pertenezca a una “clase”.

2.4. UNIDAD DE CONTROL

Uno de los componentes importantes a considerar al desarrollar una aplicacién es
la seleccion de la unidad de control (MCU, por sus siglas en inglés). Una MCU es
un circuito integrado semiconductor inteligente que consta de una unidad de pro-
cesador, médulos de memoria, interfaces de comunicacion y periféricos. La MCU
se utiliza en una amplia gama de aplicaciones, incluidas lavadoras, robots, drones,

radio y controladores de juegos.

Si bien una MCU tiene una unidad de procesador, es mas que realizar operaciones
aritméticas en valores binarios. El verdadero valor de una MCU es su capacidad pa-

ra interactuar con el mundo fisico con sus periféricos y comunicacion incorporados.
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Cuando se enciende, la MCU comenzara a ejecutar la instruccién cargada como da-
tos de programa. Utiliza completamente la RAM para almacenar variables de tiempo
de ejecucién como lo indica el programa. Como se menciond, las MCU estan disefia-
das para interactuar con el mundo fisico. En la forma mas simple, una MCU detecta-

ra las entradas y controlara las salidas de acuerdo con la légica que fue programada.

Es importante que se preste especial atencién a la eleccién de una MCU para el
disefio. Hay numerosos factores a tener en cuenta al elegir una MCU para una apli-
cacion portable de inteligencia artificial como lo son la velocidad de procesamiento

y el bajo consumo.

2.4.1. La arquitectura Kendryte K210  Kendryte K210 es un sistema en chip
(SoC, por sus siglas en inglés) que integra capacidades de procesamiento para
vision y audio. EI K210 implementa dos soluciones de inteligencia artificial y una ter-
cera hibrida; la primera es la vision automatica, con capacidad para detectar objetos,
clasificar imagenes, detectar y reconocer rostros, obtener tamafo y coordenadas de
un objetivo en tiempo real y obtener el tipo del objetivo detectado también en tiempo
real. La segunda solucién es audicién automatizada, ya que el chip viene con un
procesador de audio de matriz de microfonos de alto rendimiento para la orientacion
y formacion de la fuente en tiempo real, la cual permite detectar la orientacién de la
fuente del sonido, despertador de voz y reconocimiento de voz. La tercera solucion
es una forma hibrida de las dos anteriores que combina ambas para lograr un mayor
rendimiento. Ademas el SoC ofrece un rendimiento de 0.25 TOPS (TeraOperaciones
Por Segundo) en su frecuencia base 400 MHz en procesamiento de redes neurona-
les. A grandes rasgos, incorpora los siguientes elementos principales, tal y como se

observa en la figura 6:
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= CPU: Equipa dos nucleos, cada uno con una FPU independiente de 64 bits de
alto rendimiento y bajo consumo basado en RISC-V. La frecuencia de funcio-
namiento es regulable desde 400 MHz hasta 800 MHz, y una SRAM en chip
de 8 MB, ademas de soportar calculos de coma flotante de precisién doble y
simple. Tiene 2 memorias caches, una para instrucciones y otra para datos,

ambas de 32 kB por nucleo.

» KPU: Es un procesador de redes neuronales capaz de acelerar procesos de in-
ferencia sobre modelos previamente entrenados. Alguna de sus caracteristicas
son la integraciéon de operaciones de convolucién, normalizacién y aplicacién
de funciones de activacion. El tamafio maximo del modelo en punto fijo para
el trabajo a tiempo real es de 5 MB a 5.9 MB y ademas soporta kernels de

convolucion de 1x1 y 3x3.

= APU: Es un médulo de preprocesamiento cuya tarea es el preproceso de la
direccion de la voz y su salida de datos. Algunas de sus caracteristicas son la
capacidad para 8 canales de datos de entrada y el soporte de datos de ancho
de entrada de 12, 16, 24 y 32 bits. Tiene una frecuencia de muestreo de hasta
182 KHz y utiliza DMAC para almacenar en la memoria del sistema datos de

salida.
Estos son los periféricos que incorpora el chip:

= Memoria estatica de acceso aleatorio (SRAM) de 8 MB, dividida en 2 partes:
una de uso general de 6 MB donde se almacenaran los pesos del modelo y
otros parametros y otra de 2 MB donde se almacenaran los mapas de carac-

teristicas de entrada y salida.
= Memoria programable de una sola vez (OTP).

m Acelerador AES.
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Puerto de video digital (DVP).

Acelerador FFT.

Acelerador SHA256.

Puerto UART.

Temporizador de vigilancia (WDT).

Interfaz de entrada / salida de uso general (GPIO).
Controlador de acceso directo a memoria (DMAC).
Bus de circuito inter-integrado (12C).

Sonido Inter-Integrado (I12S).

Interfaz periférica en serie (SPI).

Temporizador.

Memoria de solo lectura (ROM).

Reloj de tiempo real (RTC).

Modulacién de ancho de pulso (PWM).
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Figura 6. Arquitectura del chip Kendryte K210.

DMA CPU GPIO
DvP UART
RISC-V RISCW
JTAG 64 bit 64bit SPI
AES FPU FPU | RTC
QTP 125
FPIOA CNN Accelerator
Timer
PWM
APU
SRAM FFT WDT

Audio Accelerator

SHA256

Kendryte K210
Fuente: Arquitectura del chip Kendryte K210 [figura]. [Consultado: 30 de Mayo de
2021] Disponible en:
https://github.com/kendryte/kendryte-doc-datasheet/blob/master/en/001.md

2.4.2. Sipeed Maixduino  Maix es la serie de productos de Sipeed especialmente
disefiados para ejecutar inteligencia artificial usando edge computing. Al establecer
servicios de computacion cerca de sus ubicaciones, los usuarios obtienen servicios
mas rapidos, confiables, privados y a menor costo. Maix no es solo una solucion de
hardware, combina hardware personalizado, software abierto y algoritmos de inteli-
gencia artificial de ultima generacion. Diferentes tipos de placas de desarrollo, kits,
periféricos y una amplia compatibilidad permiten un desarrollo de prototipos rapido
y agil, hacen que los proyectos AloT sean mucho mas faciles. Y gracias al rendi-
miento, tamano reducido, bajo consumo de energia y bajo costo de Maix, permite la

implementacion amplia de Edge Al de alta calidad.
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El kit de desarrollo Maixduino esta basado en el procesador K210 para aplicaciones
de inteligencia artificial e internet de las cosas, con un precio en la pagina oficial de

28.40 Doélares (Consultado el 30 de mayo de 2021)

Figura 7. Tarjeta Maixduino.

24P Camera

conrlector ESP32 module
*w“" 2.46 WIFI
2% Bluetoot 4.2

TF card slot .

Sipeed M1 module

2.54mm pitch
female connector ““s._

----- MEMS microphone
Reset and BOOT 3 ‘ ‘ )
button T - oy - Audio
: ok &/ DAC+PA(3W)

-
L
=

DC connector
Input:6-12V
Output:5V 1.2A 5

“=a 1.25mm pitch
Speaker connector

-
S

LCD Connector CH552
24P MCU LCD USB TypeC port 2 Channel USB-TTL

Fuente: Placa de desarrollo Sipeed Maixduino [figura]. [Consultado: 30 de Mayo de

2021] Disponible en:
https://www.seeedstudio.com/Sipeed-Maixduino-Kit-for-RISC-V-Al-l0T-p-4047.html

La tarjeta Maixduino cuenta con un modulo ESP32 para realizar conexiones Wifi
2.4G y Bluetooth 4.2, conector DC de alimentacién entre 6 - 12 V, boton de reinicio y
de arranque, conector LCD, puerto USB tipo C, conector para camara de 24P, puerto

para tarjeta micro SD y micr6fono.
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La placa se puede programar mediante los sotfware MaixPy IDE, Arduino, OpenMV
IDE y PlatformlO IDE.

Dentro de las principales aplicaciones de esta tarjeta de desarrollo tenemos:

= Desarrollos de hogar inteligentes, como robots de limpieza, altavoces, cerra-

duras electronicas.

» Aplicaciones en la industria médica como diagnostico, reconocimiento de ima-

genes medicas, alarmas de emergencia.

» Desarrollo para la industrial en general como clasificaciones inteligentes, su-

pervision de plagas, supervision de equipos electronicos.

2.5. SENSOR DE MOVIMIENTO

2.5.1. Sensor inercial MPU6050 Los sensores miden los eventos detectados
o cambios en el entorno e informan al dispositivo maestro para tomar decisiones.
También miden las cantidades fisicas y lo convierte en digital, por lo que los circui-
tos electronicos entienden la informacién que estan recibiendo. Las tecnologias de
sensores han desempenado un papel crucial en la transformacién de la automa-
tizacién del hogar, automovil, la aviacién, los dispositivos médicos y manufactura.
Por lo tanto, los sensores de los sistemas integrados actuales deben fabricarse con
precisidbn desde un punto de vista eléctrico y mecanico, el consumo de energia y
tamano de un sensor también juega un papel importante cuando se desarrolla una

aplicacion de energia de bateria portatil.

Los acelerémetros son sensores dedicados a medir la aceleracién de un cuerpo a

través del efecto de fuerzas sobre una masa, sistema ha sido reemplazado en los
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sensores miniaturizados por un objeto de silicio muy pequefio y se mide su inter-
accion con campos magnéticos, esto es gracias a que los recientes avances en la
fabricacion de sensores resolvieron el problema de potencia y tamano al aumentar
la relacion de transistores en un micro. Los giroscopios tienen como funciéon medir
la velocidad angular de un cuerpo en funcién del llamado efecto coriolis, con base a

estas mediciones es posible calcular los cambios de orientacién de un objeto.

Figura 8. M6dulo MPU6050.

El sensor MPU6050 contiene todo lo necesario medir movimiento en 6 grados de
libertad, combinando un giroscopio de 3 ejes y un acelerometro de 3 ejes en un mis-
mo chip. Integra un procesador digital de movimiento capaz de realizar complejos

algoritmos de captura de movimiento de 9 ejes.

Se comunica a través de una interfaz 12C y posee una libreria muy difundida para

su uso inmediato. Este sensor entrega 6 grados de libertad e incorpora un regulador
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de tensidn a 3.3V y resistencias pull-up para su uso directo por 12C.

MPU6050 Rango de medida Frecuencia de muestreo
Acelerdmetro +29, +49, +£89, +£169g 1Khz
Giroscopio | 250%s, 500%s, 1000%s, 2000%s 8KHz

Tabla 1. Especificaciones del sensor MPU6050.

2.6. INFRAESTRUCTURA DEL SOFTWARE

2.6.1. TensorFlow y TensorFlow Lite = TensorFlow [*'| es una plataforma de c6-
digo abierto que proporciona herramientas, librerias y una coleccién de flujos de
trabajo para desarrollar y entrenar modelos usando lenguajes como Python o Ja-
vaScript sobre CPUs, GPUs o TPUs (Tensor Processing Units). Con ello, es capaz
de construir y entrenar redes neuronales con el fin de desarrollar aplicaciones que
puedan, por ejemplo, detectar y clasificar objetos. Esta plataforma proporciona una
API de alto nivel llamada Keras 3, para construir y entrenar modelos de aprendiza-
je profundo. En las versiones actuales de Tensorflow (2.0 en adelante), Keras esta
integrado dentro de Tensorflow, caso contrario de las versiones anteriores a 2.0.
Tensorflow Lite P°|es un marco de trabajo de aprendizaje profundo de cdigo abierto
para la inferencia en dispositivos, donde podemos convertir un modelo TensorFlow
en un buffer plano comprimido con el convertidor de TensorFlow Lite; con ello, es

posible partir de un comprimido en formato TFLite, cargarlo en un dispositivo movil

21 “TensorFlow”. En: www.tensorflow.org (2021).

22 “Keras’. En: https:/keras.io/ (2021).

23 “TensorFlow Lite”. En: https.//www.tensorflow.org/lite (2021).
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y también si fuera necesario cuantizar el modelo convirtiendo los floats de 32 bits (la

precisién por defecto) a enteros de 8 bits para una mayor optimizacién y eficiencia.

2.6.2. KModel Es un formato de modelo utilizado actualmente en placas Maix
equipadas con el procesador Kendryte K210. Este modelo nos permite utilizar dos
tipos de precisiones: float32, que ofrece mayor precisién a coste de mas memoria
y menos velocidad e int8 (enteros de 8 bits) que proporcionan una mayor velocidad
a un bajo coste de memoria, pero con menor precisién. Podemos encontrar dos
versiones de este modelo dependiendo de la version del compilador que usemos al
compilar el modelo en formato TFLite. Usando la version 0.1.0 RC5 o anteriores del
compilador NNcase resultaria en un KModel version 3 y con la version 0.2.0 Alphaf
en adelante del compilador un KModel version 4. Hay que tener en cuenta que, por
el momento, la versién 4 del KModel no soporta algunas de las operaciones claves
en inferencia, y por tanto estas son mapeadas sobre la CPU; entre ellas destaca la
operacion MaTMul, por lo que se obtiene un peor rendimiento frente a la versiéon 3.
Su consumo de memoria es, ademas, mayor. Sin embargo, soporta un nimero de

modelos de red neuronal mucho mayor que las versiones anteriores.

2.6.3. La herramienta NNCase NNCasees una herramienta para compilar re-
des neuronales para aceleradores de inteligencia artificial y para realizar inferencia,
siendo ncc la orden de linea de comando ofrecido por la herramienta para interac-
tuar con el usuario, ncc ofrece dos comandos diferenciados (véase la figura 9 para

mas informacion):

= compile: compila los modelos entrenados (TFLite, Caffemodel y Onnx) a KMo-
del.

24 “NNCase”. En: https.//github.com/kendryte/nncase (2021).
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» jnfer: ejecuta el KModel; en este caso, ncc almacenara los tensores de salida

del modelo en archivos bin en formato NCHW.

Figura 9. Parametros del NNCase.

DESCRIPTION
NMCASE model compiler and inference tool.

SYMOPSIS
nce compile <imput file> <output file> -i <input format> [-0 <output
format»] [-t <target»] [--dataset <dataset path»>] [--dataset-format
<dataset format>»] [--inference-type <inference type>] [--input-mean
<input mean>] [--input-std <input std>] [--dump-ir] [--input-type <input
type>] [--max-allocator-solve-secs <max allocator solve secs>]
[--calibrate-method <calibrate method>] [-v]

nce infer <input file> <output path> --dataset <dataset path>
[--dataset-format <dataset format>] [--input-mean <input mean>]
[--input-std <input std>»] [-v]

Fuente: Parametros de los comandos compile e infer [Consultado 30 de mayo del
2021] Disponible en:
https://github.com/kendryte/nncase/blob/master/docs/USAGE_EN.md

2.7. VALIDACION DE ALGORITMOS DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Existen diferentes parametros que se utilizan para evaluar el desempefio de un cla-
sificador. Estos pardmetros toman como criterio los aciertos y errores que se dan en
la clasificacion. Si se definen las clases A y B como positiva y negativa respectiva-

mente, se manejan cuatro tipos de resultados que son:

= Verdaderos positivos (TP): Los verdaderos positivos son aquellos datos que

pertenecen a la clase Ay son clasificados dentro de esta.

= Falsos positivos (FP): Son los datos pertenecientes a la clase B que son clasi-

ficados dentro de la clase A.

» Verdaderos negativos (TN): Son los datos pertenecientes a la clase B que son

clasificados dentro de esta.
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= Falsos negativos (FN): Son aquellos datos pertenecientes a la clase A que son

clasificados como pertenecientes a la clase B.

A partir de las definiciones de TP, FN, FP, y TN se plantea la matriz de confusién la
cual es una representacién que permite visualizar el desempefio de un clasificador.
Las columnas representan el nimero de predicciones de cada clase y las represen-

tan las instancias en la clase real. La matriz de confusion queda definida asi:

TP FN
FP TN

A partir de la matriz de confusidn es posible calcular los pardmetros de desempeno

mas populares que son:

» Precision: Esta medida indica el porcentaje de efectividad del clasificador.

TP
Precisio'n = Z—P—}——W (1)

» Especificad: Esta medida también es conocida como la tasa de falsos positi-

VOS.

TN

E fidad = ————
speci fida TN+ FP

(2)

= Sensibilidad: La sensibilidad mide el desempefio en la clasificacion de verda-

deros positivos, es decir miembros de la clase considerada verdadera.

TP+TN
bilidad —
Sensibilida TPLEN T FPTTN (3)

34



3. DESARROLLO DEL PROYECTO

Para realizar el reconocimiento de patrones de movimiento, existen varias posibi-
lidades, esta la deteccion de objetos utilizando algoritmos basados en umbrales,
métodos estadisticos de aprendizaje, maquinas de soporte vectorial, entre otras.
Pero antes de escoger uno de estos métodos para desarrollar el proyecto, se con-
sideraron varios sistemas de desarrollo en el que se iba a implementar. Raspberry
Pi, por su capacidad de procesamiento y la amplia informacién que se encuentra en
la red, era una de las principales opciones, sin embargo, el precio de esta tarjeta
de desarrollo de 35 délares (Consultado el 30 de mayo del 2021), su tamano y su
elevado consumo energético fue la principal causa para desistir y buscar otra alter-
nativa. Sipeed estudio es una compania que desde el afio 2008 se especializa en
soluciones de hardware para loT e inteligencia artificial a bajo costo y bajo consu-
mo, ideal para el desarrollo del proyecto, es por esta razdn que se escogi6 la tarjeta
de desarrollo Maixduino de esta compania, la cual viene integrada con casi todo lo

gue se necesita para hacer el reconocimiento de actividades.

El médulo K210 de las tarjetas de desarrollo Maix, procesa redes neuronales en
formato KModel de hasta 5 MB de tamaro, por lo que se debia escoger una op-
cién de entrenamiento cuyo resultado fuera ligero y se pudiera convertir al formato

necesitado.
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3.1. ALGORITMO DE DETECCION DE CAIDAS

Segun lo expuesto en E]@ las sefales relacionadas con el movimiento de una per-
sona se encuentran entre los 0.5 y 20 Hz, por lo que muestrear a 100 Hz permite
conservar los componentes de frecuencia necesarios cumpliendo el criterio de Ny-

quist.

Como el tiempo desde la caida hasta el contacto con el suelo suele ser inferior a
2 segundos y el resultado experimental de 7| mostr6 que una ventana deslizante
de 2 segundos es mejor que una de 1 y 3 segundos, se selecciona una ventana

deslizante de 2 segundos para almacenar la aceleracion triaxial.

3.1.1. Visualizacion de los datos de la actividad  En el microcontrolador, la ven-
tana deslizante almacena en caché los 200 datos de aceleracion triaxial equivalente
de la actividad humana durante 2 segundos. Si los 3 ejes del modelo movimiento
humano se consideran como los 3 canales de una imagen RGB, los datos de los
ejes x, y Y z se pueden convertir y asignar como el valor de un pixel de una imagen
RGB, respectivamente. Es decir, las 200 piezas de datos triaxiales almacenados en
caché en la ventana deslizante se pueden ver como una imagen con un tamano de
20 por 10 pixeles. El esquema de la figura 10 ilustra la forma de mapear las acele-

raciones triaxiales en una imagen.

25 HARLE, Robert. “A survey of indoor inertial positioning systems for pedestrians”. En: IEEE Com-
munications Surveys and Tutorials (2013), pags. 1281-1293.

26 LADETTO, Quentin. “On foot navigation: continuous step calibration using both complementary
recursive prediction and adaptive Kalman ltering”. En: Proceedings of the 13th International Tech-
nical Meeting of the Satellite Division of The Institute of Navigation (2000), pags. 1735-1740.

27 ORDONEZ, Francisco y ROGGEN, Daniel. “Deep convolutional and LSTM recurrent neural net-
works for multimodal wearable activity recognition”. En: Sensors (2016), pag. 115.
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Figura 10. llustracién esquematica del mapeo de datos triaxiales en una imagen
RGB.

i ’Ji\'f\ ——

100 150
time(x0.01s)

Fuente: Elaboracion propia

Debido a que el rango de los datos de una imagen RGB va desde 0 a 255 enteros,
y el rango de los datos del acelerémetro va desde -20 a 20 flotantes, se usa una
conversion lineal para normalizar los datos del acelerometro al rango de 0 a 255 de

acuerdo a la ecuacion 8.

OldRange = (OldMax — OldMin) = (20 — (—20)) = 40 (4)

NewRange = (NewMax — NewMin) = (255 — 0) = 255 (5)

(OldV alue — Oldmin) * NewRange

NewValue = OldRange

+ NewMin (6)

(OldV alue + 20) * 255

NewV alue =
ewValue 0
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NewValue = int((OldV alue + 20) * 6) (8)

La figura 11 compara el diagrama de lineas de las aceleraciones triaxiales sin pro-

cesar de 2 segundos para una caida con los datos triaxiales normalizados.

Figura 11. Comparacién de los datos sin procesar y normalizados para una caida.

processed data
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100 +

50

T T T T
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=10 41
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Fuente: Elaboracion propia

3.1.2. Comparacion entre caidas y ADL  Sobre la base de la normalizacion de
rango de los datos de actividad, se comparan y analizan 4 tipos de actividades es
decir, estar de pie, caminar, saltar y caer. De esta ultima se desprenden caidas

especificas como:

» Caerse hacia adelante al caminar causado por un resbalén.
» Caerse hacia atras al caminar causado por un resbalén.
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= Caida lateral al caminar provocada por un resbalén.
» Caida vertical al caminar causada por desmayos.

» Caida lateral al estar sentado, causada por desmayos o por quedarse dormido.

La figura 12 muestra el grafico de lineas de aceleracién para los distintos tipos de
actividades diarias. Se puede ver que las aceleraciones triaxiales de estar de pie,
caminar y saltar muestran variaciones periddicas. La figura 12 muestra que la direc-
cién de la aceleracion de una caida presenta una gran diferencia respecto a las de
otras ADL. Por lo tanto, las caidas se pueden distinguir de otras ADL mediante la
seleccion de algoritmos de clasificacion apropiados.

Figura 12. Diagrama de lineas de aceleraciones de ADL y caida.

a) Aceleracion de una caida. b) Aceleracion de saltar. c) Aceleracién de caminar. d)
Aceleracién de trotar.
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Fuente: Elaboracion propia

La figura 13 muestra las imagenes correspondientes después de convertir los datos
de una caida y las actividades diarias de la figura 12 en pixeles RGB. En la figura

13, se puede encontrar que la imagen de la caida es diferente al de las actividades
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diarias, lo que proporciona la base para usar un algoritmo de clasificacion basado
en el reconocimiento de imagenes para identificar las caidas. Una red neuronal con-
volucional muestra una excelente precisién de reconocimiento para la deteccion y el
reconocimiento de imagenes donde las “neuronas” corresponden a campos recep-
tivos de una manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un
cerebro bioldgico. Este tipo de red es una variacién de un perceptrén multicapa, sin
embargo, debido a que su aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son
muy efectivas para tareas de vision artificial, como en la clasificacién y segmenta-

cidén de imagenes.

Figura 13. Imagenes de aceleraciones de ADL y caida.
a) Imagen de una caida. b) Imagen de saltar. ¢) Imagen de caminar. d) Imagen de

frotar.
(a)
(c)

(b)
(d)

La investigacidn sobre la deteccidén de caidas y movimientos con dispositivos por-

Fuente: Elaboracién propia

3.2. BASE DE DATOS

tatiles ha experimentado un crecimiento prometedor. Sin embargo, hay pocos data-
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set disponibles publicamente, la gran mayoria registrados con teléfonos inteligentes,
qgue son insuficientes para probar nuevas propuestas debido a la ausencia de pobla-

cidon objetiva y la falta de actividades realizadas.

SisFall[~°|es un dataset hecho en la facultad de ingenieria de la Universidad de An-
tioquia, el cual contiene datos de caidas y actividades de la vida diaria adquiridos
con un dispositivo de desarrollo compuesto por dos tipos de acelerémetro y un gi-
roscopio. Consta de 19 ADL y 15 tipos de caidas realizadas por 23 adultos jévenes,
15 tipos de ADL realizadas por 14 participantes sanos e independientes mayores de

62 anos y datos de un participante de 60 afnos que realizé todas las ADL y caidas.

El dataset se transformd de acuerdo con el sistema de coordenadas de la figura 1,
para asegurar que los datos estén en las mismas coordenadas. Ademas, los datos
son escalados de acuerdo a la ecuacién 4 y luego segmentados cada 200 datos

para crear un nuevo dataset con imagenes de 20 x 10 pixeles.

Actividad | Muestras de entrenamiento | Muestras de prueba
Caminar 1000 200
Trotar 1000 200
Saltar 1000 200
Caer 1000 200
De pie 500 100
Total 4500 900

Tabla 2. Dataset para entrenamiento y prueba.

28 SUCERQUIA, Angela; LOPEZ, José y VARGAS BONILLA, Jesus. “SisFall: A fall and movement
dataset”. En: Sensors (2017), pag. 198.
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3.3. ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Para la fase de entrenamiento se construyo la red neuronal desde cero usando como
base Google Colab, el cual ofrece un entorno interactivo en linea llamado notebook
colab el cual cuenta con acceso gratuito a una unidad de procesamiento grafico
(GPU, por sus siglas en inglés) ideal para realizar el entrenamiento de las redes
neuronales, ya que no se necesita contar con una maquina potente. Ademas, Co-
lab cuenta con la posibilidad de conectarse con Google Drive para cargar o guardar

imagenes, modelos, resultados, entre otras cosas.

Figura 14. Arquitectura de la red neuronal convolucional.

Input data (1:Feature maps 52:Feature maps (}:Feature maps 51:Feature maps
20*%10*3 32@18*18 32@10%10 H1@8*8 61@5*5 Fo:laver 512

]
10 m
18

Convolution |.ayer 1 Maxpooal Layer 1 Convolution Layer 2 Maxpool |ayer 2

kernel size:2*2°1 kernel size:5*5432764 kernel size:2*2°1 Fully Connected Fully
strides:1°2%2%1 strides:1%2%2%1

kernel sze:5"5%3%32

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 8, la capa convolucional esta etiquetada como Cx, la submuestra de la
capa de submuestreo esta etiquetada como Sx, y y la capa completamente conecta-
da se etiqueta como Fx, donde x es el indice de la capa. La entrada es una imagen
RGB de 20 x 10 de 3 canales.

La capa C1 es una capa convolucional con 32 mapas de caracteristicas. Debido
a que el K210 usa un método de relleno diferente al predeterminado de Keras, se

hace la debida adaptacién, por lo cual se rellenan los ceros de alrededor (izquier-
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da, arriba, derecha, abajo), contrario a como lo hace Keras que utiliza un relleno de
derecha y abajo. Para ello usaremos la funciéon ZeroPadding2D para establecer el

método de relleno que deseamos.

El tamano del kernel convolucional es 5 x 5 x 3, solo se usa un kernel de convolucién
comun en cada mapa de caracteristicas. El kernel convolucion avanza un pixel a la
vez, el tamano del mapa de caracteristicas es de 18 x 18. Cada kernel de convolu-
cion tiene una union de 5 x 5 x 3 parametros, es decir, tiene 76 parametros, y cada
unidad se activa usando la funcion RelLu después de la convolucién. C1 contiene

2432 parametros entrenables.

La capa S2 es una capa de submuestreo con 32 mapas de caracteristicas. La capa
C3 es una capa convolucional con 64 mapas de caracteristicas. Antes de la convo-

lucién, cada mapa de caracteristicas se expande rellenando con ceros.

F5 contiene 512 unidades y esta completamente conectada a C4. Cada unidad se
activa usando RelLu después de estar completamente conectada. Se usa la técnica
de dropout donde las neuronas seleccionadas al azar se ignoran durante el entre-
namiento para evitar él overfitting durante el entrenamiento de la red. Finalmente, la
capa de salida esta completamente conectada a F5 con 4 unidades. Softmax se usa
para calcular la probabilidad de cada unidad, y la que tenga la probabilidad maxima

sera el resultado de la prediccion.
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3.4. CONFIGURACION DEL MICROCONTROLADOR

3.4.1. Firmware y modelo  Para quemar el Firmware y el modelo en la memoria

flash se us6 la herramienta kflash P% como se puede observar en la figura 15.

Figura 15. Ejemplo configuracién de la herramienta kflash.

K Kflash_gui V1.6

Firmware

Select File

Add File Pack to kfpkg Merge to .bin

Board Settings

Board Sipeed Maixduino

Burn To Hash

COM1 (Puerto de comunic

Baudrate

Speed mode Slow mode

Fuente: Elaboracién propia

Para cargar el modelo entrenado se tienen 2 opciones. La primera opcién es cargar
el modelo a la memoria flash utilizando la aplicacion kflash. La segunda forma es

copiar el modelo a una memoria SD y desde alli correrlo.

29 “kflash gui”. En: https:/github.com/sipeed/kflash_gui (2021).
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3.4.2. Programacion Maixduino Para la programacion de la tarjeta se usé el
software MaixPy IDE version 0.2.5. Este programa utiliza como motor el entorno de

Micropython y se necesitan dos librerias externas:

= network_esp32 version 1.0 para la conexién Wifi.

» BlynkLib versién 0.2.0 para la conexion loT con el dispositivo mévil.
El cédigo esta distribuido de la siguiente manera:

» Se importan las librerias base para el correcto funcionamiento entre ellas te-

nemaos:

machine: conexién 12C.

time: permite introducir retrasos p. ej. se usa un retraso de 10 milisegun-

dos para muestrear a 100 Hz.

image: permite crear las imagenes a partir de los datos del acelerémetro.

kpu: activa el procesador de redes neuronales.
m Se especifican las credenciales para las respectivas conexiones.

» Usando la libreria network_esp32 se hace la respectiva conexion wifi.

import machine, utime, time, network, image
from machine import I2C

import BlynkLib

from BlynkTimer import BlynkTimer

import KPU as kpu

SSID = " WIFI ID "
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PASW = " WIFI PASSWORD "
BLYNK_AUTH = ' BLYNK KEY '

def enable_esp32():
from network_esp32 import wifi
if wifi.isconnected() == False:
for i in range(5):
try:
wifi.reset(is_hard=True)
print('try AT connect wifi...')
wifi.connect(SSID, PASW)
if wifi.isconnected():
break
except Exception as e:
print(e)

print('network state:', wifi.isconnected(), wifi.ifconfig())

enable_esp32()

= Se inicia la conexién 12C especificando los pines del microcontrolador y la
velocidad deseada de 400 kHz.

= Se especifican los registros de configuracion del MPU6050.

= Se crean las funciones que permiten obtener los datos de aceleracién usando

los registros especificados.
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i2¢ = I2C (I2C.I2C0, freq = 400000, scl = 30, sda = 31)

#Direccion MPU6050

MPUG6050_ADDR = 0x68

#Registros acelerometro

MPU6050_ACCEL_XOUT_H = 0x3B
MPU6050_ACCEL_XOUT_L = 0x3C
MPU6050_ACCEL_YOUT_H = 0x3D
MPU6050_ACCEL_YOUT_L = Ox3E
MPU6050_ACCEL_ZOUT_H = Ox3F
MPU6050_ACCEL_ZOUT_L = 0x40

#Enable
MPU6050_PWR_MGMT_1 = 0x6B

#Escala acelerometro = 169

MPU6050_LSBG = (9.81 / 2048.0)

#SMPLRT_DIV
i2¢c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, 0x19, 0b00000000)

#DLPF_FILTER 44Hz
i2¢c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, Ox1A, Ob00000011)
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#GYRO 2000

i2c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, 0x1B, 0b00011000)

#ACEL 169

i2c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, 0x1C, 0b00011000)

#FIF0 DISABLED

i2c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, 0x23, 0b00000000)

def mpu6050_init(i2c):

i2c.writeto_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_PWR_MGMT_1, 0b00001000)

def combine_register_values(h, 1):

if not h[0] & 0x80:

return h[0] << 8 | 1[0]

return -(((h[0] ~ 255) << 8)

def mpu6050_get_accel(i2c):

accel_x_h

accel_x_1

(1[0]

~ 255) + 1)

i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_XOUT_H,
i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_XQOUT_L,

accel_y_h = i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_YOUT_H,

accel_y_1
accel_z_h

accel_z_1

i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_YOUT_L,
i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_ZOUT_H,
i2c.readfrom_mem(MPU6050_ADDR, MPU6050_ACCEL_ZOUT_L,

return [combine_register_values(accel_x_h, accel_x_1) *

—

MPU6050_LSBG,
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combine_register_values(accel_y_h, accel_y_1) *
— MPU6050_LSBG,
combine_register_values(accel_z_h, accel_z_1) *

- MPU6050_LSBG]

» Se carga el modelo previamente guardado en la memoria flash en la direccién
de memoria 0x300000.

= Usando la libreria image se crea una imagen vacia de 20 x 10 pixeles a la cual

se le agregaran mas adelante los datos escalados del acelerémetro.

= Se crean las funciones que permiten obtener los datos de aceleracién usando

los registros especificados.

= En el bucle principal se va a leer y escalar los datos de aceleracion. Una vez

haya 200 datos se va a formar la imagen de 20 x 10 pixeles.

= Con la imagen ya formada se procede a comparar con el modelo y a hacer la

respectiva prediccién.

= Finalmente el resultado va a ser enviado al dispositivo mévil indicando la acti-

vidad realiza y en caso de presentarse una emergencia envia una alerta.

mpu6050_init (i2c)
blynk = BlynkLib.Blynk(BLYNK_AUTH)

timer = BlynkTimer ()

task = kpu.load(0x300000)

dummyImage = image.Image ()

|

dummyImage = dummyImage.resize(20, 10)
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image_data_array = []

counter = 0

notify = 0

LABELS

['Walking', 'Jumping', 'Fall', 'Standing']

while True:
blynk.run()
timer.run()
counter = counter + 1
data = mpu6050_get_accel(i2c)

accel_x = int((datal[0] + 20) * 6)

accel_y = int((datal[l] + 20) * 6)

int((datal[2] + 20) * 6)

accel_z
image_data_array.append([accel_x, accel_y, accel_z])
if counter >= 200:
for h in range(0, 10):
for w in range(0, 20):
dummyImage.set_pixel(w, h,
(image_data_array[h * 20 + w][0], image_data_array[h *
— 20 + w][1], image_data_array[h * 20 + w][2]))
image_data_array.clear ()
dummyImage.pix_to_ai()
fmap = kpu.forward(task, dummyImage)
plist = fmapl[:]
pmax = max(plist)

max_index = plist.index(pmax)
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def ResetNotification():
global notify

notify = O

def Notification():
global notify
if notify ==
blynk.set_property(2, 'color', '#FF0000')
blynk.notify('Se ha producido una emergencia')
timer.set_timeout (30, ResetNotification)

notify = 1

@blynk.VIRTUAL_READ(2)
def my_read_handler():
blynk.set_property(2, 'color', '#FFFFFF')

blynk.virtual_write(2, LABELS[max_index])

if LABELS[max_index] == 'Fall':
Notification()

if LABELS[max_index] != 'Fall':
ResetNotification()

print (LABELS[max_index])

counter = 0

utime.sleep_ms(10)
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Figura 16. Diagrama de flujo del algoritmo.

No

Mo
Mostrar actividad en
aplicacion m ovil

Fuente: Elaboracion propia

El codigo, dataset, librerias y todo lo que se necesita para desarrollar este proyecto
se puede encontrar en el siguiente repositorio GitHub. (https://github.com/carlos-

monsalve/Human-gait-pattern-and-fall-recognition-using-a-CNN/tree/main).
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4. RESULTADOS

Para desarrollar un clasificador en tiempo real, debe realizarse previamente el en-
trenamiento del mismo. Esto para calcular su desempefo y tener un estimado del

posterior funcionamiento en tiempo real.

En este capitulo se muestra el entrenamiento y la implementacién en tiempo real del
algoritmo de deteccidn de actividades y caidas, asi como el analisis de desempefio

en cada caso y una comparacién de los mismos.

4.1. ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

La red neuronal convolucional fue entrenada con 4500 imagenes como se especifica
en la tabla 2| Durante el entrenamiento, el tamafo del lote se establecié en 512y
se utilizo el optimizador Adam. La tasa de aprendizaje fue 0,001 y el numero de
pasos de entrenamiento fue 10000. Ademas, Softmax se utilizdé en la ultima capa
de la red para calcular la probabilidad de los resultados de salida. Finalmente, la
pérdida se calculé6 usando entropia cruzada. Cuando el entrenamiento de la red
se iterd durante 8 epochs, la precision del conjunto de verificacidn se mantuvo en
99,6 %, y la precisidén del entrenamiento posterior se mantuvo estable. Entonces el

entrenamiento de la red se complet6 y se guardo.
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Figura 17. Entrenamiento de la red neuronal convolucional.

model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer=adam, metrics=['accuracy'])
history = model.fit(X _train, y train, validation data=(X valid, y valid), epochs=8, batch size=512, verbose=2)

Train on 33746 samples, validate on 8437 samples

Epoch 1/8
33746/33746 - 13s - loss: 4.1957 - accuracy: 0.6924 - val loss: 0.8885 - val _accuracy: 0.9720
Epoch 2/8
33746/33746 - 12s - loss: 0.1078 - accuracy: 8.9659 - val loss: 0.0580 - val accuracy: 0.9801
Epoch 3/8

33746/33746 - 11s - loss: ©.0671 - accuracy: 8.9793 - val loss: 0.8392 - val accuracy: 0.9883
Epoch 4/8
33746/33746 - 11s - loss: ©.0481 - accuracy: 0.9882 - val loss: 0.8181 - val accuracy: 0.9944

Epoch 5/8
33746/33746 - 11s - loss: ©.0361 - accuracy: ©.9890 - val loss: 0.1166 - val accuracy: 0.9663
Epoch 6/8
33746/33746 - 11s - loss: 0.0366 - accuracy: ©.9876 - val loss: 0.8193 - val accuracy: 0.9925
Epoch 7/8

33746/33746 - 11s - loss: ©.0287 - accuracy: 8.9935 - val loss: 0.8112 - val accuracy: 0.9959
Epoch 8/8
33746/33746 - 11s - loss: ©.0133 - accuracy: 8.9961 - val loss: 8.8111 - val accuracy: 0.9963

Fuente: Elaboracién propia

Figura 18. Matrix de confusién del entrenamiento.
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Fuente: Elaboracién propia
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4.2. IMPLEMENTACION EN TIEMPO REAL DEL ALGORITMO

La prueba del sistema de deteccion de caidas se ha realizado basandose en el
hardware y estructura de software descritos en el capitulo anterior. El prototipo fue
disefiado y probado en un entorno controlado. Los datos se analizaron a partir de los
resultados obtenidos de las pruebas hechas por un sujeto de pruebas que realiza
15 veces cada actividad. La figura 19 muestra el sistema disefiado para la deteccion

de las actividades.

Figura 19. El modelo practico.

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 20. Ejemplo de pruebas realizadas para la validacién de caidas.

Fuente: Elaboracién propia

Actividad Verdaderos Positivos Caidas | Verdaderos Positivos Caidas
Caida adelante 15 0
Caida atras 13 2
Caida lateral 14 1
Caida vertical 15 0
Caida sentado 14 1
Falsos Positivos Caidas Verdaderos Negativos Caidas
De pie 0 15
Caminar 0 15
Saltar 1 14

Tabla 3. Parametros de desemperio para el algoritmo de deteccién de caidas.
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La exactitud, sensibilidad y especificidad se determina utilizando ecuaciones 1, 2, 3
y los datos de prueba en la tabla 3. El sistema disefiado estima una precisidén del
95.83 %, una sensibilidad del 94.66 % y una especificidad del 97.77 %.

4.3. APLICACION MOVIL

La aplicacion fue desarrollada usando Blynk m el cual permite crear aplicaciones
para dispositivos inteligentes basados en Android para controlar Arduino, Raspberry
Pi y similares a través de Internet. Es un tablero digital donde puede crear una

interfaz grafica de manera sencilla simplemente arrastrando y soltando widgets.

Figura 21. Aplicacion mdvil.

éfanding jﬁmping

Walking

Fuente: Elaboracion propia

30 “Blynk’. En: https:/blynk.io/ (2021).
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En caso de presentarse una caida desde el sistema de deteccién se enviara una

alerta de emergencia al teléfono del cuidador.

Figura 22. Notificacién de alerta.

18:57 * Jue,, 10 jun.

Servidor

Se ha producido una emergencia

BORRAR TODO

Fuente: Elaboracion propia
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. CONCLUSIONES GENERALES

En este trabajo de investigacion, un dispositivo de deteccion de caidas, esta dise-
Aado para realizar la adquisicion y transmisién de datos de actividad humana de
manera eficiente. Se utilizaron unidades de medida inercial para tomar sefales de
aceleracion con las cuales se realiza la deteccién de actividades. Una tarjeta de
desarrollo Maixduino se utilizé para la adquisicion y procesamiento de los datos,
esta se programé usando el lenguaje Python, el cual brinda la posibilidad de usar
librerias especializadas en el procesamiento de datos y una mayor simpleza en la
implementacién en comparacidén con otros lenguajes de programacion existentes.
Mientras tanto, inspirado en la idea de la codificacion de imagenes RGB de 3 ca-
nales, los datos de aceleracién de 3 ejes se mapean en una imagen RGB, y una
red neuronal convolucional de deteccion de caidas esta disefiada para distinguir las
caidas de las ADL aprovechando las ventajas de la alta precision para la deteccién
de caidas, bajo consumo de energia, loT, etc. Por tanto, es muy adecuado para la

deteccion de caidas en la comunidad de personas mayores.

El sistema disefado resulté ser éptimo cuando se usa en la cintura del usuario. Una
de las limitantes del dispositivo se presenta en la deteccién de actividades mas com-
plejas como subir 0 bajar escaleras con actividades basicas como caminar o trotar,
esto es debido a que solo un sensor no es suficiente para detectar las diferencias
gue se presentan entre estas actividades que siguen un patrén de movimiento si-
milar produciendo asi errores en la prediccién. Para evitar esto, es necesario el uso
de sensores auxiliares que ayuden a marcar diferencias entre actividades como un

sensor de presion con el cual se pueden determinar cambios de altura.
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El desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial a través de las tarjetas Maix
de Sipeed trae ventajas desde el punto de vista econémico respecto a otras tarjetas
del mercado, ya que con una poca inversion se puede tener un sistema que ejecute
algoritmos de inteligencia artificial. EI mayor desafio al que se enfrenta un desarro-
llador que quiera usar una de estas tarjetas como base para su proyecto es la falta
de documentacion y soporte para librerias debido a que al ser tarjetas relativamente

nuevas no hay una comunidad grande y activa apoyando el desarrollo de las mismas.

Google Colab es una excelente herramienta permite a los desarrolladores escribir
y ejecutar codigo Python a través de su navegador enfocado para tareas de deep
learning. Es un Jupyter alojado que no requiere configuracidn, trae las librerias mas
importantes preinstaladas y tiene una excelente version gratuita, que brinda acceso
gratuito a los recursos informaticos de Google, como GPU y TPU en caso de no

contar con una maquina potente.

5.2. TRABAJO FUTURO

El algoritmo desarrollado se podra complementar con el disefio de un dispositivo de
menores dimensiones y probar su desempefo sobre adultos mayores para obtener
informacién que se acerque mas al desempefio real sobre la poblacién obijetivo.
Ademas, puede estudiarse la implementacién del algoritmo en teléfonos inteligentes,
teniendo en cuenta que las especificaciones de algunos de estos dispositivos abren
la puerta a ejecutar algoritmos cada vez mas especializados. Cabe resaltar que
sistemas operativos como Android cuentan con librerias para la implementacién de

algoritmos de aprendizaje de maquina.
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