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1.Resumen

Actualmente, el reconocimiento automatico de caidas humanas es un tema de
investigacidon importante para la visiéon por computadora y la comunidad de la inteligencia
artificial. Para el analisis de imagenes, es comun usar un enfoque basado en visidn para la
deteccion de caidas y sistemas de clasificacion debido al aumento exponencial actual en el
uso de camaras. Ademas, las técnicas de deep learning han revolucionado las técnicas
basadas en vision. Han sido consideradas robustas y confiables en la deteccién y
clasificacién de problemas, principalmente usando Redes Neuronales Convolucionales
(CNN). Recientemente, nuestro grupo de investigacion lanzo un nuevo Data Set
multimodal para la deteccion de caidas (Up-Fall Detecction dataset), y se requieren
diferentes estudios de enfoques de modalidades para la deteccion y clasificacion de
caidas. Centrandonos solo en un enfoque basado en vision, en este articulo presentamos
un sistema de deteccién de caidas basado en 2D CNN como método de inferencia y varias
camaras. Este enfoque analiza imagenes en marcos de ventana de tiempo fijo que extraen
caracteristicas utilizando un método de flujo éptico que obtiene informacion de
movimiento relativo entre dos imagenes consecutivas. Para resultados experimentales,
probamos este enfoque en nuestro dataset publico. Los resultados mostraron que nuestra
propuesta de enfoque basado en la vision multiple detecta caidas humanas que alcanzan
un 95.64% de precision con una arquitectura de red CNN simple en comparacion con otros
métodos de vanguardia.

2.Abstract

The automatic recognition of human falls is currently an important topic of research for
the computer vision and artificial intelligence communities. In image analysis, it is
common to use a vision-based approach for fall detection and classification systems due
to the recent exponential increase in the use of cameras. Moreover, deep learning
techniques have revolutionized vision-based approaches. These techniques are
considered robust and reliable solutions for detection and classification problems, mostly
using convolutional neural networks (CNNs). Recently, our research group released a
public multimodal dataset for fall detection called the UP-Fall Detection dataset, and
studies on modality approaches for fall detection and classification are required. Focusing
only on a vision-based approach, in this paper, we present a fall detection system based
on a 2D CNN inference method and multiple cameras. This approach analyzes images in
fixed time windows and extracts features using an optical flow method that obtains
information on the relative motion between two consecutive images. We tested this
approach on our public dataset, and the results showed that our proposed multi-vision-
based approach detects human falls and achieves an accuracy of 95.64% compared to
state-of-the-art methods with a simple CNN network architecture.
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3.Introduccion

El reconocimiento de la actividad humana (HAR) en el monitoreo y seguimiento de la salud
de las personas es recientemente un tema interesante que ha estado creciendo dentro de
la comunidad de investigacidn, especialmente para detectar caidas humanas entre las
personas mayores. Las caidas pueden provocar lesiones, dafios corporales, fracturas, etc.
De hecho, las caidas son, a nivel mundial, la segunda causa principal de lesiones no
intencionales y muertes relacionadas con lesiones entre adultos de 65 afos de edad y
mayores [1]. Aproximadamente 28-35% de las personas de 65 afios 0 mas caen cada afo,
aumentando al 32-42% para los mayores de 70 afos [2]. Las caidas con frecuencia causan
dependencias funcionales en los ancianos. Ademas, muchas de estas muertes
relacionadas son el resultado de una larga puesta como un periodo prolongado de tiempo
en el que la victima permanece inmévil en el suelo.

Hay muchos tipos de caidas. Oneill et al [4] divide las caidas humanas por direccion:
adelante, atras y hacia un lado. Por ejemplo, las caidas hacia adelante son las mas
comunes, con un 38% en hombres menores de 65 y un 62% en hombres mayores a esta
edad. De forma similar, en las mujeres, las caidas estan presentes con 62% en mujeres
menores de 65 afios y 60% en mujeres mayores de esta edad.

En 1987, el grupo de trabajo internacional de Kellogg [3] sobre la prevencidn de caidas en
los ancianos definido una caida como caer involuntariamente al suelo o en un nivel mas
bajo y que no sea como consecuencia de un golpe violento, perdida de conciencia,
aparicién repentina de paralisis como en un derrame cerebral o una crisis epiléptica. Una
caida humana generalmente comienza con un corto periodo de caida libre. Esto hace que
la amplitud de la aceleracién caiga significativamente por debajo del umbral de 1G. Esto
representa el periodo de tiempo en que tiene lugar la caida real. La caida de detenerse y
causa aceleracion y pico en el grafico. La amplitud que luego cruza un umbral superior
sugiere una caida [5].

Se ha demostrado que las consecuencias médicas de una caida dependen mucho del
tiempo de respuesta y rescate. En este sentido, los sistemas de deteccién de caidas
pueden mejorar el tiempo de respuesta a la atencién médica y disminuir las
consecuencias médicas de las caidas.
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Debido a un avance extraordinario y al aumento de la investigacion en sistemas de
sensores integrados, dispositivos mdviles y microelectrdnica, los sistemas de Internet de
las cosas (loT) permiten a las personas interactuar continuamente con esta tecnologia.
Ademas, implica el acceso a una gran cantidad de datos sobre sus acciones diarias para
poder realizar sistemas de deteccidon de caidas y para permitir una asistencia rapida y
adecuada a las personas mayores.

Existen muchos enfoques para los sistemas de deteccién de caidas, incluidas las
estrategias basadas en sensores, vision y multimodales. Los enfoques basados en sensores
hacen uso del ambiente, dispositivos inteligentes y sensores portatiles para proporcionar
informacién importante como aceleracién, ausencia / presencia, etc. Por otro lado, la
estrategia basada en la visién utiliza imdgenes, como entrada principal, como:
reconstrucciones 3D del entorno, secuencias simples de video 2D RGB con una o varias
camaras, o imagenes de profundidad adquiridas de sensores de profundidad 3D. Los
enfoques multimodales recopilan toda la informacién posible que proporcionan las
camaras, micréfonos, sensores portatiles, sensores ambientales, dispositivos inteligentes,
entre otros, y combinan toda esta informacion para mejorar la deteccién y clasificacion de
caidas de una manera mas factible.

Los métodos analiticos y de machine learning son dos enfoques principales para detectar
actividades y caidas [6]. Los métodos analiticos resuelven la deteccién de caidas utilizando
algoritmos de umbral. Por ejemplo, al caer, frecuentemente, una persona se golpea con el
suelo o un obstaculo. Este "choque de impacto" resulta en un cambio intenso de la
aceleracién en términos de la direccién de la trayectoria. Este cambio de direccionalidad
puede detectarse mediante un valor umbral. En este tipo de métodos, la tarea mas dificil
es adaptar las detecciones a diferentes tipos de caidas o diferentes personas, ya que los
umbrales son diferentes por persona y / o por tipo de caida [6]. Para enfrentar este
problema, existen otras estrategias como la normalizacién de patrones [61] o los
algoritmos basados en correlacién [62]. Actualmente, las investigaciones recientes
recomiendan elegir el umbral utilizando algoritmos de optimizacién [47].

Por otro lado, los métodos de machine learning han ido adquiriendo mas popularidad
gracias a la flexibilidad de los algoritmos para diferentes sujetos y tipos de caidas [63].
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Algunas de las técnicas mas conocidas de aprendizaje supervisado usadas para detencidn
de caidas por sus siglas en ingles son: Multi-Layer Perceptron (MLP) [42], Support Vector
Machines (SVM) [39], Hidden Markov Models (HMM), decision trees, random forest, k-
Nearest Neighbors (KNN) [41], and Convolutional Neural Networks (CNN) [40]; el ultimo
como método de deep learning.

Hoy en dia, las técnicas de deep Learning han cambiado y mejorado la forma de abordar
los problemas de visién por computadora. Con respecto a CNN, su caracteristica principal
considera aprender automaticamente las caracteristicas de los datos de entrenamiento,
haciendo posible una extracciéon automatica de caracteristicas para las imagenes. CNN se
ha aplicado ampliamente en multiples problemas de procesamiento de imagenes como en
[48] en el que los autores utilizan deep learning para detectar accidentes utilizando el flujo
Optico como método de extraccidon de caracteristicas y luego se prueban en videos reales.
En [49], se entrend un CNN utilizando imagenes directamente para clasificar las lesiones
de piel y detectar el cdncer con AUC de 0,96. Ademas, la CNN se ha utilizado en sistemas
de deteccidn de caidas con un enfoque basado en sensores con una precisiéon del 92,3%
[50] y con un enfoque basado en dispositivos portatiles con AUC igual a 0,75 [51].

Los enfoques basados en vision (vision-based) para sistemas de deteccién de caidas han
sido abordados de exitosamente con deep learning. Por ejemplo, Nufiez-Marcos et al [19]
implementé una CNN para evitar la ingenieria manual de caracteristicas, permitiendo que
las capas convolucionales de su sistema extraigan las caracteristicas mds importantes de
las imagenes obteniendo una sensibilidad y especificidad del 94%. La CNN para un
enfoque basado en la vision también se implementd en [52] en la que los autores usan
una CNN 3D con videos de entrada de la cinematica de las personas, con lo que logran una
precision del 100% evaluada en diferentes conjuntos de datos.

Adema3ds, debido a la cantidad de informacidn proporcionada por las camaras, un
reconocimiento de caida humana se convierte en una tarea alcanzable. Hoy en dia, las
camaras usan sistemas de monitoreo de salud en escuelas, hospitales, hogares de
ancianos, etc. Ademas, se han adoptado porque representan una solucién de bajo costo y
también son faciles de instalar [64].

Recientemente, nuestro grupo de investigacion lanzé un conjunto de datos multimodales
publico para la deteccion de caidas, llamado UP-Fall Detection Dataset [24]. Los datos se
obtuvieron de diferentes fuentes de informacion: sensores portatiles, sensores
ambientales y camaras. Sin embargo, las diferentes técnicas y habilidades requeridas para
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construir y configurar un sistema de deteccién de caidas multimodal hacen que sea dificil
implementarlo en el mundo real. Ademas, los sensores portatiles y ambientales estan
condicionados por el sujeto y el entorno, lo que dificulta su portabilidad.

Ademas, los sistemas de deteccion de caidas que se basan en camaras RGB individuales a
menudo dependen del punto de vista, segin [67]. Esto plantea la necesidad de nuevos
conjuntos de datos cuando una cdmara se mueve a diferentes puntos de vista y, en
particular, a diferentes alturas. Para enfrentar este problema, los diferentes puntos de
vista de la cdmara en una coleccién de conjuntos de datos pueden ayudar a identificar si
un método dado tiene o no una propiedad independiente del punto de vista. Para este
fin, un sistema de deteccidn de caidas debe ser confiable, independientemente de la
posicion del sujeto, mientras cae, con respecto a la cdmara.

De lo anterior, este trabajo presenta un sistema de deteccidén de caidas basado en un
método de inferencia 2D CNN y multiples cdmaras. Como describimos mds adelante, este
enfoque analiza imdgenes en marcos de ventana de tiempo fijo que extraen
caracteristicas usando un método de flujo éptico que obtiene informacién de movimiento
relativo entre dos imdgenes consecutivas de grabaciones de video adquiridas de camaras
en diferentes puntos de vista. Para la experimentacién, probamos este enfoque en
nuestro UP-Fall Detection data set. Los resultados mostraron que nuestro enfoque basado
en la vision multiple propuesto detecta las caidas humanas utilizando una arquitectura de
red CNN simple, logrando un rendimiento competitivo en comparacién con otros métodos
de vanguardia. Ademas, es comparable con el rendimiento logrado con un enfoque
multimodal.

A pesar de que CNN se ha utilizado en el pasado en sistemas de deteccidén de caidas con
un buen rendimiento utilizando un conjunto de datos particular, Casilari et al [53],
concluyeron que estos sistemas deberian ser entrenados y probados con diferentes
conjuntos de datos debido a la cantidad diferente de muestras, diferentes tipos de caidas
o series temporales diferentes que realizan cualquier tipo de caida. En ese sentido, la
implementacién de CNN en un enfoque basado en la visidén de multiples camaras,
especificamente para el UP-Fall Detection data set, podria aumentar la vanguardia de los
sistemas de deteccidn de caidas.

Las principales contribuciones de este trabajo consideran: (i) el uso de multiples camaras
con CNN para la deteccidn y clasificacidn de caidas, (ii) la implementacién de este enfoque
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en el UP-Fall Detection data set, vy (iii) el rendimiento competitivo comparable con otros
conocidos métodos de aprendizaje supervisado. Hasta donde sabemos, solo hay un
trabajo [59] que combina CNN con un enfoque basado en la visién de multiples camaras
para reconocer las caidas humanas. En contraste con nuestra propuesta, los autores en
[59] usan una estrategia de votacion de los resultados de salida de cdmaras
independientes; mientras que los nuestros usan la informacion de todas las camaras en el
mismo modelo de machine learning.

El resto del articulo esta organizado de la siguiente manera. Primero, revisamos vy
analizamos diferentes enfoques para los sistemas de deteccion de caidas, centrandonos
principalmente en soluciones basadas en la visién. Luego, presentamos una descripcién
del UP-Fall Detection data set, y después de eso, presentamos la propuesta en detalle.
Mds adelante, explicamos la experimentacién e incluimos los resultados y las discusiones
de esta propuesta. Finalmente, las conclusiones.
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4. Sistemas de deteccion de caidas

Los sistemas HAR y de deteccidon de caidas se han convertido en tareas dificiles, y hay
varias formas de lograrlos debido a los muchos enfoques diferentes propuestos en la
literatura. Por ejemplo, Lara et al [8] y Noury [6] dividen la taxonomia HAR en tres
enfoques generales dependiendo de la fuente de informacion: externa, ponible y
deteccién de video. De ellos, hay estudios de casos relacionados con enfoques basados en
sensores [9], basados en vision [10], basados en teléfonos inteligentes [11] y basados en
multimodales [12] para abordar el reconocimiento de caidas en humanos, como se
describe a continuacion.

4.1. Sistemas de deteccion de caidas basados en sensores

Con el aumento y la accesibilidad a la tecnologia de sensores moviles, los sistemas de
deteccion de caidas se han disefiado para fines del mundo real. La actividad humana se
puede rastrear, monitorear y etiquetar datos provenientes de diferentes tipos de sensores
en varias ubicaciones en el medio ambiente y en el cuerpo humano. Una aplicacién
importante de un enfoque basado en sensores es detectar actividades anormales de
sensores ponibles en dreas determinadas [9].

Luego, se pueden aplicar métodos de deteccién de actividad anormal para seguir
continuamente los movimientos de cada individuo para verificar si las actividades de la
persona estan fuera de lo normal [9]. En [21] utilizando sensores triaxiales y SVM como
método de inferencia, los autores lograron una precision del 98,33%. O en [65] usando
aceleracién y angulo de Euler (guinada, cabeceo y balanceo) que logran 100% de
precision, sensibilidad y especificidad. Sin embargo, algunas desventajas de las redes
heterogéneas de sensores provienen del hecho de que las actividades humanas
generalmente involucran mas de una parte del cuerpo. Ademads, varios estudios
fisioldgicos y biomecanicos han demostrado que la mayoria de las actividades humanas
gue se realizan dia a dia son inherentemente multimodales [13]. Por lo tanto, se requieren
diferentes tipos de sensores para recopilar datos.

4.2. Sistemas de deteccion de caidas basados en dispositivos portatiles

Los enfoques basados en dispositivos portatiles son soluciones comunes para la deteccién
de caidas, aprovechando las tecnologias portatiles debido a su bajo costo, capacidad de
seguimiento en vivo y tamafios pequenos. Por ejemplo, en [46] se usd un dispositivo
Shimmer para recopilacion y transmisién de los datos. El dispositivo portatil se colocd en
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el pecho obteniendo un 98.8% de precision utilizando diferentes modelos de machine
learning. En [47], los autores utilizaron una banda ponible colocada en la muifeca,
logrando una especificidad de 0,95 y una sensibilidad de 0,83 mediante el reconocimiento
de picos basado en el umbral con SVM para la clasificacidn, en el que optimizaron el mejor
valor de umbral para diferentes conjuntos de datos.

En dispositivos portatiles y teléfonos inteligentes, el consumo de energia es un problema
dificil de abordar, ya que requieren estar continuamente encendidos para rastrear la
informacién de los sujetos. La vida util de los dispositivos portatiles y los teléfonos
inteligentes se limita a la capacidad de la bateria, y la recarga constante es necesaria para
evitar el seguimiento constante de las actividades del paciente [46].

4.3. Sistemas de deteccion de caidas basados en teléfonos inteligentes

Hoy en dia, los teléfonos inteligentes contienen multiples sensores integrados vy
demasiada capacidad de procesamiento que crece con el paso de los afios. Los teléfonos
inteligentes pueden medir los movimientos del usuario fuera de un controlador de una
manera no intrusiva. Los sistemas de deteccion de caidas basados en teléfonos
inteligentes utilizan sensores de teléfonos inteligentes, p. giroscopio, acelerémetro triaxial
o altimetro, para lograrlos en un largo periodo de tiempo. Por ejemplo, los estudios de
casos que utilizan este enfoque se pueden encontrar en [43], en el que los autores utilizan
un acelerédmetro triaxial basado en un teléfono inteligente con caracteristicas estadisticas
en el dominio del tiempo. Then, they applied principal component analysis method for
feature selection, and finally they inferred outputs with MLP obtaining 92% of accuracy.
Another example is the work of Vilarinho et al [44] that combined smartphone and
smartwatch sensors, using threshold-based techniques and pattern recognition algorithms
for recognizing falls with 63% of accuracy and daily activities with 78% of accuracy.

4.4. Sistemas multimodales de deteccidn de caidas

La adquisicion de datos es una tarea importante en los sistemas de deteccion vy
clasificacién de caidas, principalmente sobre sensores ambientales, dispositivos portatiles,
camaras, micréfonos, etiquetas RFID, entre muchos otros que se pueden utilizar para la
tarea de reconocimiento. El uso de ponibles no es capaz de distinguir una gran cantidad
de actividades humanas complejas y / o de grano fino, dificultad similar en los sensores
ambientales para el contexto. En este sentido, los enfoques multimodales pueden
combinar mas de una fuente de datos para obtener mucha mas informacién sobre el
entorno y el usuario. Estos enfoques hacen posible la deteccidn y clasificacion de caidas al
aprovechar diferentes modos selectivos de deteccién en la amplia gama de fuentes [12].
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Debido a que los enfoques multimodales comprenden muchas fuentes diferentes de datos
de sujetos y entornos, existen algunas debilidades como se informa en [60]: (i) mucha
informacién requiere aplicar técnicas mas robustas de extraccién de caracteristicas y
seleccion de caracteristicas, asi como consideraciones en los enfoques de Machine
learning para diferentes tipos de datos de entrada, haciendo que el sistema de deteccién
de caidas sea una tarea computacionalmente costosa y dificil, y (ii) multiples sensores con
una ubicaciéon compleja en el cuerpo (y en el medio ambiente) podrian causar mayores
costos, dificultades practicas de despliegue y molestias, especialmente para las personas
mayores.

V'

4.5. Sistemas de deteccion de caidas basados en vision

Este trabajo se centra principalmente en métodos basados en la visidn. Tradicionalmente,
los sistemas de deteccion de caidas se han abordado utilizando técnicas de visién por
computadora y procesamiento de imagenes en marcos de ventanas para clasificar las
actividades. Con los avances recientes, los sensores no invasivos de imdagenes en
profundidad producen imdgenes profundas de alta calidad. Esta informacién también se
analiza para el seguimiento humano, el monitoreo y los sistemas de reconocimiento de
usuarios [14-16], y también para monitorear y reconocer las actividades diarias de los
sujetos en ambientes interiores [17].

La mayoria de los enfoques basados en la visién se han trabajado con camaras RGB
simples, camaras web, sistemas de cdmaras de movimiento o incluso Kinect [18]. Por
ejemplo, el uso de este Ultimo para la deteccidén de caidas ha aumentado dado que puede
obtener informacién en 3D, como la pose humana o el seguimiento de las extremidades
[18].

Las estrategias clasicas de deteccidon y clasificaciéon de caidas basadas en la visidén
consisten en cinco fases [4], como sigue: (1) adquisicion de datos de secuencias de video,
(2) extraccion de caracteristicas de imagenes, (3) seleccion de caracteristicas y (4)
aprendizaje e inferencia. Existen multiples técnicas de machine learning utilizadas en la
literatura, como SVM [35] o random forest [36]. Zerrouki et al [17] propuso un sistema de
detecciéon de caidas basado en la variacion de la forma de la silueta humana en el
monitoreo de la visidn y SVM para identificar posturas. Luego, utilizaron HMM para
clasificar los datos en eventos de caida y no caida. Rougier et al [7] siguid la silueta de la
persona junto con las secuencias de video. La deformacién de la forma se cuantifico a

.. SOLO PARA CONSULTA .



.- SOLO PARA CONSULTA :.

partir de estas siluetas en base a los métodos de analisis de forma. Finalmente, se
detectaron caidas de las actividades diarias utilizando modelos de mezcla gaussiana
(GMM).

Los sistemas basados en vision se pueden abordar por dos categorias: sistemas
monoculares y sistemas de camaras multiples. En los sistemas de detecciéon de caidas
basados en monoculares, depende de un punto de vista. Mover una cadmara a diferentes
puntos de vista requeriria recopilar nuevos datos de entrenamiento para ese punto de
vista especifico y una nueva calibracién de la cdmara. Sin embargo, estos sistemas pueden
fallar debido a la oclusién de objetos entre el objetivo y la cdmara. Zhang et al [66]
propuso multiples dispositivos Kinect para lograr ese problema utilizando su propio
conjunto de datos OCCU que fue creado con caidas ocluidas y no ocluidas. Kwolek et al
[21] extrajo mapas de profundidad sobre el entorno y la silueta de la persona en
combinacién con acelerémetros de 3 ejes y SVM como técnica de machine learning. En
términos de sistemas de deteccién de caidas multicdmara, Thome y Miguet [22]
propusieron utilizar un HMM para distinguir las caidas de las actividades para caminar. Las
caracteristicas extraidas para el andlisis de movimiento se obtuvieron de una rectificacidn
de imagen métrica en cada vista. Anderson et al [23] analizé los estados de los objetos 3D,
llamados véxel de una persona, obtenidos de dos cdmaras. Todos estos trabajos
construyen modelos 3D con multiples cdmaras para reconstruir el entorno. Esta tarea es
particularmente dificil porque las cdmaras deben calibrarse para calcular correctamente la
informacién 3D. También presenta problemas en la sincronizacién de secuencias de video
de cada camara, lo que hace que sea mas dificil de implementar que un enfoque
monocular.

Por lo tanto, desde el punto de vista de la implementacién de estos sistemas, las cdmaras
multiples 2D suelen ser una mejor opcién, principalmente debido al bajo costo y la
facilidad de implementacidon. También es importante resaltar que las cdmaras ya estan
instaladas en muchos lugares publicos, como aeropuertos, tiendas y centros de atencién
para personas mayores, que también pueden ocuparse para sistemas de deteccion de
caidas. Por esas razones, las cdmaras multiples 2D son relevantes para el dominio de la
aplicacidon de deteccidn de caidas.

4.6. Sistemas de deteccion de caidas basados en la vision usando CNN

10

.. SOLO PARA CONSULTA .



.- SOLO PARA CONSULTA :.

Los trabajos recientes sobre los sistemas de reconocimiento de caidas se han aprovechado
del éxito de Machine learning en tareas de reconocimiento y clasificacion utilizando
imagenes regulares, imagenes profundas, imagenes infrarrojas, etc. El Machine learning
CNN trabaja buscando caracteristicas relevantes en imagenes evitando las tareas de
ingenieria de caracteristicas y proporcionando una extraccion automdtica de
caracteristicas muy versatil dependiendo de su arquitectura de capas convolucionales e
inferencia [25].

Por ejemplo, algunos de los trabajos recientes sobre sistemas de deteccidon de caidas
reportados en la literatura consideran [70] en el que los autores usan filtros basados en
reglas antes de una capa convolucional de entrada que combina la salida de capa
convolucional con caracteristicas de flujo éptico para elegir una mejor entrada para la fase
de inferencia de su arquitectura CNN 3D, logrando una precisidon del 92.67%. En [72], los
autores usan imdgenes infrarrojas (IR) y una CNN 3D para encontrar caracteristicas en tres
canales de color en situaciones reales, teniendo en cuenta una informacién de imagen
espacio-temporal, logrando un 85% de precision en las secuencias de video de prueba.

Existen multiples trabajos que utilizan CNN en sistemas de deteccidn de caidas basados en
vision monocular con excelentes resultados [37] [50-52]. Ademas, hay varios trabajos que
utilizan un enfoque de multiples camaras con diferentes modelos clasicos Machine
learning u otros algoritmos [54-58] y solo hay un trabajo que utiliza multiples camaras y
CNN en el sistema de deteccién de caidas [59].

11
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5. Descripcion del conjunto de datos

En esta investigacion, utilizamos un conjunto de datos publicos llamado UP-Fall Detection
[24]. Este conjunto de datos se realizé con la informaciéon de 17 jovenes voluntarios sanos
sin ningun tipo de deterioro (9 hombres y 8 mujeres) que van desde los 18-24 afios de
edad, la altura media de 1,66 y un peso medio de 66,8 kg realizan 11 actividades y 3
ensayos por actividad, seis actividades diarias humanas simples y cinco tipos diferentes de
caidas humanas utilizando un enfoque multimodal, con sensores portatiles, sensores
ambientales y dispositivos de vision. El conjunto de datos consolidado y el conjunto de
datos de caracteristicas estan disponibles publicamente.

Las actividades y caidas almacenadas en este conjunto de datos se resumen en la Tabla 1.
Todos los datos se recolectaron utilizando 14 dispositivos: cinco sensores portatiles de
Mbientlab MetaSensor que recopilan datos sin procesar del acelerdmetro de 3 ejes,
giroscopio de 3 ejes y sensor de luz ambiental; se ocupd un auricular NeuroSky MindWave
de electroencefalograma (EEG) para medir la sefial de ondas cerebrales sin procesar de su
sensor de canal EEG uUnico ubicado en la frente; como sensores sensibles al contexto,
instalamos seis sensores infrarrojos como una cuadricula a 0.40 m sobre el piso de la
habitacién, para medir los cambios en la interrupcién de los dispositivos épticos (donde 0
significa interrupcién y 1 sin interrupcion); y, por ultimo, dos camaras Microsoft LifeCam
Cinema se ubicaron a 1,82 m sobre el piso, una para una vista lateral y la otra para una
vista frontal en relacién con el sujeto. Para obtener mas informaciéon sobre el UP-Fall
Detection data set, consulte la referencia [24].

12
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Tabla 1. Actividades realizadas por sujetos, adaptada de [24].

Actividad Descripcién Duracion Abreviacion
ID
1 Caer hacia adelante usando las 10s FH
manos
2 Caer hacia adelante usando las 10s FF
rodillas
3 Caer hacia atras 10s FB
4 Caer de lado 10s FS
5 Caer sentado en una silla vacia 10s FE
6 Camina 60s W
7 En pie 60s S
8 Sentado 60s ST
9 Recolectando un objeto del piso 10s P
10 Saltando 30s J
11 Tendido 60s L

Cémara 1
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Figura 1. Distribucidn de sensores. (a) sensores vestibles y casco EEG en el cuerpo
humano. (b) Distribucién de sensores de ambiente y multicAmaras. Adaptado de [24].
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En este trabajo, solo usamos la informacion de las dos camaras en el conjunto de datos,
aprovechando las distribuciones de multiples camaras. En ese sentido, nuestro objetivo es
implementar un sistema de deteccién y clasificacién de caidas utilizando multiples
camaras, y comparar su rendimiento cuando solo se utiliza un enfoque monocular. Para
este fin, CNN se ocupard como modelo de clasificacidn.
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6. Descripcion de la propuesta

En este trabajo, adoptamos el flujo de trabajo tradicional para sistemas de deteccién de
caidas [8] que consta de los siguientes pasos: (i) recopilacidon de datos, (ii) ventanas, (iii)
extraccion de caracteristicas y (iv) aprendizaje e inferencia. Se muestra en la Figura 2.

> Extraccion de

Recopilacién de datos —  Ventanas caracteristicas

— Aprendizaje e inferencia

1010011001010101011

0101001101100110101
I 1101010101001101100

0101001101100110101
0101001101100110101

L. ] . 1010011001010101011

1101010101001101100
0101001101100110101

Figura 2. Flujo de trabajo tradicional para los sistemas de deteccién de caidas.

6.1. Recopilacion de datos

Una de las fases mds desafiantes en el flujo de trabajo tradicional para sistemas de
detecciéon de caidas y, en general, problemas de Machine learning es la tarea de
recopilacion de datos. Mas recientemente, las técnicas de Deep learning requieren una
gran cantidad de datos para ser entrenados y probados correctamente y otros factores
como el numero de individuos, sus caracteristicas fisicas, el nUmero de individuos con
caracteristicas diversas en términos de género, edad, altura, peso y condiciones de salud

[8].

Como explicamos en la seccion Descripcion del conjunto de datos, utilizamos el UP-Fall
deteccién dataset para lograr este paso de recopilacion de datos. Para resumir, el
conjunto de datos contiene informacidon sobre 17 sujetos jévenes que realizan 11
actividades diferentes, incluidas 5 caidas y 6 actividades. Para este trabajo, utilizamos la
informacién recopilada de dos cdmaras RGB ubicadas en diferentes puntos de vista (vistas
lateral y frontal), capturando imdagenes de los sujetos [24].

6.2. Ventanas
Los enfoques de ventanas en los sistemas de deteccion de caidas normalmente se utilizan

para segmentar series temporales de caidas realizadas. La segmentacion corresponde al
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proceso de dividir las sefiales del sensor en segmentos de datos mas pequefios. Este
proceso se ha realizado de diferentes maneras en el campo de reconocimiento de
actividad y en los sistemas de deteccion de caidas. La mayoria de las técnicas de
segmentacion podrian clasificarse en tres grupos, ventanas definidas por actividad,
ventanas definidas por eventos y ventanas deslizantes [68].

Adoptamos un enfoque de ventanas deslizantes para capturar la dependencia temporal
entre muestras. En este caso, dividimos todos los datos en ventanas de tiempo de
longitud fija, para cada actividad y caida. Nuestra implementacion utiliza ventanas de un
segundo con 0,5 segundos de superposicion. El resultado de este paso fueron multiples
series de imdagenes de 1 segundo de longitud de ventana que se procesaran en el siguiente
paso.

6.3. Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas es un método general en el que se intenta desarrollar una
transformaciéon del espacio de entrada en el subespacio de baja dimensidon que conserva
la mayor parte de la informacion relevante para mejorar el andlisis de datos [69]. En los
sistemas de deteccién de caidas, existen multiples técnicas que dependen del tipo de
datos para extraer informacidon relevante, en los enfoques basados en la vision, el
algoritmo de flujo dptico proporciona informacién muy rica sobre los movimientos
aparentes en las imagenes, y se han utilizado en multiples investigaciones que utilizaron la
combinacion entre CNN y flujo dptico como una caracteristica extraida de las imagenes
[70], [37].

Para la extraccion de caracteristicas, cada marco de ventana se procesa previamente para
obtener informacién que podria proporcionar informacion suficiente para describir la
actividad realizada. En este caso de estudio, el algoritmo de flujo éptico [24], [26] se utilizd
como caracteristicas visuales extraidas de cada camara. Este algoritmo nos ayuda a
obtener los desplazamientos aparentes entre dos marcos de ventanas y, de ese modo,
distinguir movimientos y direcciones sin tener en cuenta las caracteristicas estaticas de la
imagen. Las caracteristicas obtenidas son los movimientos relativos horizontales y
verticales de pixeles en las imdagenes, U y V, respectivamente [26]. La combinacién
resultante, D, de estos valores corresponde a la magnitud del movimiento relativo, como
se muestra en la ecuacién (1), donde las imagenes de matriz resultantes son del mismo
tamafio que las imagenes de la ventana original, es decir, 640 x 480 pixeles en nuestro
caso de estudio.
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Di,j = ”Uzi,j + Vzl"j (1)

Para evitar caracteristicas ambientales y de color, calculamos cada imagen de la ventana
en escala de grises, y luego ingresamos esta informacién de flujo dptico, como extraccién
de caracteristicas, en una CNN. En este sentido, las capas convolucionales de nuestro
modelo solo se enfocan para aprender caracteristicas relevantes de los movimientos de
pixeles en nuestras imagenes [25]. Finalmente, para minimizar el esfuerzo computacional,
redimensionamos todas las imagenes de la ventana de 640 x 480 pixeles a 38 x 51 pixeles
de tamafio. Este paso se realizé para cada camara por separado.

6.4. Aprendizaje e inferencia

En la literatura [6], hay multiples formas de lograr esta fase, dos de ellas son el machine
learning y recientemente, los algoritmos de deep learning. Este paso busca entrenar y
probar el resultado de la ingenieria de caracteristicas para clasificar o predecir la caida
realizada con entradas de sensores ambientales, sensores portatiles y, en este trabajo en
particular, desde un enfoque basado en la visién de multiples cdAmaras.

En deep learning CNN ha revolucionado la forma de abordar los problemas de visién por
computadora debido al descubrimiento automatico de la representacion de la estructura
en grandes conjuntos de datos. Este método ha mejorado dramaticamente el estado del
arte en el procesamiento de imdagenes [25].

Sin embargo, encontrar una arquitectura adecuada de la CNN es una tarea dificil [25]. En
ese sentido, la literatura ha reportado multiples tipos de arquitecturas de red,
dependiendo de la resolucidn de problemas. Por ejemplo, en los ultimos afios, se han
reportado muchas estructuras de red para el reconocimiento de imagenes y problemas de
clasificacion como: AlexNet [27], ClarifaiNet [28], GooglLeNet [29] y VGGNet [30]. Todas
estas redes han demostrado ser eficientes en sus propios dominios problematicos; pero
también, pueden usarse como modelos pre-entrenados para que los usuarios puedan
reducir la cantidad de tiempo al volver a entrenarlos para otra tarea especifica. Sin
embargo, estas son arquitecturas complejas que podrian mejorarse.
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En este trabajo, disefiamos un CNN con tres capas convolucionales y tres capas 2D de
agrupacion maxima para la extraccion de caracteristicas, y luego, tres capas
completamente conectadas para la deteccion de caidas. En ese sentido, fijamos el tamafio
de todas las imagenes en 38 x 51 pixeles, se fijaron tres capas completamente conectadas
y se eligieron debido a capas completamente conectadas, la restriccién de tamafio fijo
proviene solo de las capas completamente conectadas, que existen en una etapa mas
profunda de la red [71]. La CNN recibe las magnitudes D, calculadas a partir de Uy V, que
se convirtieron en imagenes en escala de grises con un tamafio de 38x51 pixeles, que
representan las caracteristicas de flujo éptico extraidas. Luego, estas imagenes llegan a la
capa de entrada que consta de 128 filtros de convolucién con un tamano de nucleo de
3x3. La segunda capa convolucional tiene 128 filtros y el mismo tamafio de nucleo, y la
tercera capa con 64 filtros convolucionales con el mismo nucleo. Esta arquitectura de capa
convolucional se selecciond mediante validacion cruzada y utilizando la métrica de
puntaje F1, como se muestra en la Tabla 2. Después de cada capa convolucional, se
emplean capas 2D de agrupacién maxima para sintetizar convoluciones de salida. Después
de eso, estos resultados se ingresan en tres capas completamente conectadas, es decir, 64
unidades lineales rectificadas (ReLU) en la primera capa, 128 ReLU en la segunda 254 RelLu
en la tercera y finalmente en la capa softmax 2D con una salida. Este ultimo se emplea
para realizar la deteccién de caidas: clases de caida (1) o no caida (0). La Figura 3 muestra
la representacion de la CNN propuesta.

Extraccion de —
D Caractersticas Clasificacion
Cémara 1 | ]

Imagen 38x51
Flujo Optico —————>
Escala de grises

o

Cémara 2

Max Pooling 2d

Max Pooling 2d
Max Pooling 2d

Figura 3. Nuestra propuesta de arquitectura de CNN para el sistema para deteccion de
caidas con multicamaras.
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Tabla 2. Cross-validation para la arquitectura de capas de convolucién de nuestra CNN.

Arquitectura Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad  F1-Score
CNN (%) (%) (%) (%) (%)

64 64 64 95.40 86.28 83.76 97.54 95.40
64 64 128 95.27 88.26 80.34 98.03 84.11
64 64 256 94.90 83.67 83.57 96.99 83.62
64 128 64 94.62 82.36 83.27 96.71 82.81
64 128 128 94.66 86.49 77.83 97.76 81.94
64 128 256 95.15 85.74 82.35 97.46 84.14
64 256 64 94.32 85.86 76.00 97.69 80.63
64 256 128 94.92 86.45 79.91 97.69 83.05
64 256 256 94.90 91.18 74.48 98.67 81.98
128 64 64 95.17 86.21 82.11 97.58 84.11
128 64 128 94.80 96.02 97.89 78.02 96.95
128 64 256 94.79 97.07 96.74 84.18 96.91
128 128 64 95.64 96.91 97.95 83.08 97.43
128 128 128 95.44 96.19 98.49 78.87 97.33
128 128 256 95.05 97.88 96.22 88.70 97.04
128 256 64 94.28 96.32 96.92 79.91 96.62
128 256 128 94.51 97.00 96.47 83.82 96.74
128 256 256 95.19 96.84 97.48 82.78 97.16
256 64 64 94.81 96.16 97.76 78.81 96.95
256 64 128 94.26 96.25 96.97 79.54 96.61
256 64 256 94.38 96.34 97.03 80.03 96.68
256128 64 94.75 96.19 97.64 79.05 96.91
256 128 128 94.72 97.63 96.08 87.36 96.85
256 128 256 94.40 96.66 96.71 81.86 96.68
256 256 64 94.10 96.31 96.71 79.91 96.51
256 256 128 94.57 96.36 97.24 80.09 96.80
256 256 256 94.09 96.19 96.83 79.18 96.51

Como se describid anteriormente, el UP-Fall Detection data set esta integrado por
informacién de 17 sujetos que realizaron 11 actividades / caidas diferentes en tres
ensayos diferentes para cada actividad. Para entrenar a la CNN, dividimos los datos
tomando las pruebas 1 y 2 para cada actividad y materia como conjunto de
entrenamiento (67%), y la prueba 3 para cada actividad y materia como conjunto de
prueba (33%). El conjunto de datos de entrenamiento comprendia de 42,000 imagenes en
escala de grises de tamafio 38 x 51 con el flujo dptico como preprocesamiento; mientras
qgue el conjunto de datos de prueba comprendia de 21,000 imagenes en escala de grises
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con el mismo flujo dptico preprocesador. Para fines de entrenamiento, entrenamos
durante 50 épocas, utilizando el optimizador Adam vy la funcién de pérdida de entropia
cruzada binaria, como se define en la Ecuacién (2) donde p es la prediccion de lared y t es
la verdad fundamental.

loss (p,t) = —(t *log log (p) + (1 —1) *log (1 —p)) (2)
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7. Experimentacion

Para analizar nuestra propuesta, se realizaron los siguientes experimentos en tres ramas:
(i) experimentos para probar nuestro modelo CNN y compararlo con los métodos cldsicos
de machine learning SVM, RF, MPL, kNN, (ii) experimentos para comparar enfoques
monoculares con sistemas de deteccion de caidas basados en vision multicamara vy (iii)
probar nuestra propuesta no solo para la deteccidn, sino también en la clasificacién de
actividades y caidas utilizando el enfoque basado en visién multicdmara.

En estos experimentos, utilizamos conjuntos de datos de entrenamiento y prueba con
informacién que proporcionan las dos camaras. Decidimos usar la informacién de una
camara por modelo, y luego, usar las cdmaras de punto de vista lateral y frontal al mismo
tiempo [8]. Para la ventana, se emplearon periodos de tiempo fijos de 1 segundo con
solapamiento de 0,5 segundos. Las imdagenes fueron tratadas como escala de grises e
implementacidn flujo dptico como extraccidén de caracteristicas. Cambiamos el tamafio de
las imdgenes a 38 x 51 pixeles, y realizamos un punto de referencia entre los métodos
cldsicos de machine learning (es decir, SVM, MLP, RF y kNN) y el CNN representado en la
Figura 3.

Estos experimentos tienen como objetivo explorar y comparar el rendimiento entre
sistemas de deteccidn de caidas basados en visidn monocular con sistemas de deteccién
de caidas basados en visién multicdmara, y también hacer un punto de referencia de los
métodos clasicos de machine learning y CNN para la deteccién de caidas utilizando este
ultimo enfoque.

Para medir el rendimiento de nuestro trabajo, utilizamos cinco meétricas: precision,
sensibilidad, especificidad, precisiéon y puntaje F1. Como se muestra en las Ecuaciones (3) -
(7) donde TP se refiere a positivos verdaderos, TN a negativos verdaderos, FP a falsos
positivos y FN a falsos negativos [32].

. TP+TN
Exactitud = ——— (3)
2TP+TN+FP+FN
.. TP
Precision = (4)
TN+FP
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Sensitividad = —— (5)
TP+FN
f e TN
Especificdad = prevppees (6)

precision x sensitivity

F1 — score = 2 (7)

precision+sensitivity

Con este fin, todos estos experimentos se implementaron en Python 3.7.3 utilizando el
framework sklearn para las técnicas cldsicas de Machine learning y el framework keras
para que CNN aproveche su gestidon de GPU [31].
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8. Resultados y discusidn

Los resultados experimentales se describen en esta seccidon. Después de eso, se presenta
una discusion del analisis.

8.1. Deteccion de caidas utilizando modelos convencionales de machine
learning.

Primero, realizamos un experimento utilizando las funciones épticas basadas en el flujo de
ambas cdmaras al mismo tiempo (Caml y Cam2). Entrenamos cuatro modelos
convencionales de machine learning: SVM, RF, MLP y KNN, como se describid
anteriormente. La Tabla 3 muestra la configuracién de metapardmetros para estos
modelos.
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Tabla 3. Pardmetros usados para el entrenamiento en la clasificacion de modelos.

Clasificador Parametros
kernel = “radial basis function”
kernel coefficient = 1/num_features

SVM c=1

shrinking = 1

tolerance = 0.001

minimum samples split = 2

minimum samples leaf = 1

RF .

estimators = 2
bootstrap =1
activation function = “reLU”
hidden layers = 100
penalty parameter = 0.0001
batch size = min(200, num_samples)
shuffle=1
initial learning rate = 0.001

MLP tolerance = 0.0001
exponential decay (first moment) =0.9
exponential decay (second moment) = 0.999
regularization coefficient = 0.000000001
solver = “stochastic gradient”
maximum epochs = 10
neighbors =5

KNN leaf size = 30

distance metric = “euclidean”

Para este experimento, creamos los modelos usando 67% para entrenamiento y 33% para
datos de prueba. La Tabla 4 resume los resultados de rendimiento utilizando las
caracteristicas visuales extraidas en ventanas de 1 segundo de longitud con 0,5 segundos
de superposicion.

De la Tabla 4, se puede observar que los modelos convencionales de machine learning no
pueden predecir las caidas humanas con un buen rendimiento en términos de precision,
precision, sensibilidad, especificidad o puntaje F1. Actualmente, KNN parece ser el mejor
rendimiento basado en la métrica de puntaje F1 (15.27%). En términos de precisién, SVM
se desempefia mejor con 32.40%. Al final, estos modelos de machine learning lograron
una precision promedio de 29.77%. A partir de estos resultados, podriamos suponer que
los métodos convencionales de machine learning que utilizan ventanas y extracciéon de
caracteristicas, como se explicé anteriormente, no son lo suficientemente sdlidos. Para
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mejorar este rendimiento, consideramos implementar CNN, como se describe a
continuacion.

Tabla 4. Desempeno obtenido por los modelos de machine learning tradicional.

Mode Exactitud (%) Precision Sensibilidad (%) Especificidad F1-Score

lo (%) (%) (%)
SVM 32.40 14.03 14.10 90.03 14.0649
RF 29.30 14.45 14.30 91.26 14.3746
MPL 30.08 9.05 11.03 93.65 9.9423
KNN 27.30 16.32 14.35 90.96 15.2717

8.2. Deteccion de caidas usando CNN

En este experimento, entrenamos tres modelos diferentes de CNN: (i) un modelo de CNN
gue usa caracteristicas visuales desde la vista lateral (Cam1), (ii) un modelo de CNN que
usa caracteristicas visuales solo desde la vista frontal (Cam2) y (iii) un modelo CNN que
utiliza caracteristicas visuales de ambas cdmaras al mismo tiempo.

El resumen de resultados se incluye en la Tabla 5. Como se puede observar, podemos ver
gue el rendimiento es muy similar en cualquiera de las combinaciones. En comparacién, la
vista lateral (Cam1) es ligeramente mejor que la vista frontal, como se esperaba [7]. Sin
embargo, Cam2 muestra menos especificidad (79.67%) que Cam1 (81.58%), lo que podria
conducir a una clasificacion errénea. Ademas, la combinacion de ambas vistas mantiene el
rendimiento de salida de la vista lateral. Esto es importante porque si ocurre la oclusién
en algunas de las cdmaras, serd factible que la deteccién se realice con una sola cdmara,
como lo respalda la literatura [7]. Por otro lado, hicimos un experimento usando la
arquitectura CNG VGG-16 con imdagenes de 2 camaras (frontal y lateral), los resultados
gue se muestran en la Tabla 5 indican que nuestra propuesta tiene un rendimiento
significativamente mejor que la arquitectura CNN VGG-16 que usa UP-Fall. Por lo tanto,
concluimos que nuestro sistema de deteccién de caidas basado en vision multicamara
tiene un rendimiento aceptable, en contraste con los modelos convencionales de Machine
learning y el uso de la arquitectura VGG-16 CNN, ademads de que evita el problema de
oclusién siempre que no perdamos de vista del sujeto.
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Tabla 5. Desempenfio de nuestra propuesta de CNN utilizando vista lateral, vista frontal y
ambas vistas.

Data Método Exactitud Precisién  Sensibilid Especificid F1-Score
(%) (%) ad (%) ad (%) (%)
(Cam1) Vista Propuesta 95.24 96.68 97.72 81.58 97.20
lateral CNN
(Cam?2) Vista Propuesta 94.78 96.30 97.57 79.67 96.93
frontal CNN
(Cam1 & Cam Propuesta 95.64 96.91 97.95 83.08 97.43
2) CNN
(Cam1l & Cam VGG-16 CNN 84.44 84.44 100 0 91.56
2)

Por otro lado, comparamos nuestro método propuesto en contraste con otros sistemas de
deteccidn de caidas basados en la visién de multiples cdmaras reportados en la literatura
[15], [35], [37], considerando que estos ultimos se implementaron utilizando métodos
convencionales de machine learning. Para esta comparacion, utilizamos la base de datos
basada en visién multicdmara, llamada conjunto de datos Multicam [34]. Este conjunto de
datos comprende 24 actuaciones en las que 22 ensayos tienen al menos una caida
humana y los dos restantes contienen eventos de confusion. Cada actuacion ha sido
grabada desde 8 vistas diferentes. EI mismo escenario se utiliza para todos los videos, con
algunas reasignaciones de muebles [34]. Para fines de entrenamiento de nuestra
propuesta, seleccionamos dos puntos de vista (vistas lateral y frontal) de este conjunto de
datos, dividiendo el entrenamiento (67%) y las pruebas (33%). La Tabla 6 resume los
resultados de rendimiento en términos de sensibilidad y especificidad, como se informa
en la literatura [33], [35], [37].

Como se muestra en la Tabla 6, se ve que nuestro método propuesto puede ser
competitivo en términos de vanguardia, principalmente sobre la sensibilidad. Ademas,
nuestro método puede manejar la deteccién de caidas utilizando dos cdamaras, en
contraste con las ocho camaras utilizadas en los otros enfoques. Ademas, la arquitectura
de red de nuestra propuesta (Figura 3) es muy simple en comparacion con otros trabajos.
Por ejemplo, Nunez-Marcos en [37] utilizd una arquitectura VGG-16 modificada para
recibir entradas, los autores en [33] ocuparon PCA para extraer caracteristicas y SVM para
la clasificacidn, y en [35] autores presentaron un promedio mévil multivariado ponderado
exponencialmente (MEWMA) y SVM con 2 pasos para la clasificacion (ver Tabla 6). En ese
sentido, nuestro sistema tiene un buen rendimiento, teniendo en cuenta su tiempo
mucho menor para la capacitacién y la simplicidad de su arquitectura.
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Tabla 6. Comparacion de nuestra propuesta contra otros Sistemas de deteccidn de caidas
con multicdmaras reportados en el estado del arte usando Multicam dataset.

Propuesta Método Sensibilidad (%) Especificidad Camaras
(%)
Wang et al. [33] SVM 89.20 90.30 8
Wang et al. [35] SVM 93.70 92.00 8
Nufiez et al. [37] VGG-16 CNN 99.00 96.00 8
Nuestra propuesta Propuesta CNN 97.95 83.08 2

(Combinado)

8.3. Actividades diarias y Clasificacion de caidas usando CNN

Por ultimo, realizamos un experimento para actividades diarias y clasificacion de caidas
utilizando nuestra propuesta. En este caso, se tuvo en cuenta cada actividad y tipo de
caida registrada en el UP-Fall Detection data set, por lo que la CNN se convirtié en un
clasificador de varias clases, como se muestra en la Tabla 1.

Aplicamos nuestra propuesta usando ambas camaras (Cam1 y Cam2) y los resultados, en
contraste con el rendimiento obtenido en [24] usando el mismo conjunto de datos, se
muestran en la Tabla 7. Como se muestra, nuestra propuesta es ligeramente peor que los
resultados del enfoque multimodal presentados por Martinez-Villaseor et al [24]. Este es
un resultado esperado ya que un enfoque multimodal (es decir, sensores portatiles, casco
EEG y cdmaras) es mejor que una modalidad Unica como la nuestra. También es
importante notar que el puntaje F1 en ambos enfoques es similar, 72.94% para nuestra
propuesta y 72.80% para el enfoque multimodal. A partir de los resultados presentados en
la Tabla 7, el rendimiento obtenido por nuestra propuesta puede considerarse
competitivo (por ejemplo, puntaje F1 similar), mas facil de implementar (es decir, debido
a la cantidad de sensores) y menos molesto (es decir, sensores portatiles), en
comparacion con el enfoque multimodal informado en [24].
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Tabla 7. Desempefio de nuestra propuesta de CNN para clasificacion de caidas y

actividades diarias.

Data Precision Sensibilidad  Especificidad F1-Score
(%) (%) (%)
Nuestra 74.25 71.67 77.48 72.94
propuesta
Martinez-
Villasefior, et al. 77.70 69.90 99.50 72.80
[24]
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9. Discusion

El sistema de deteccion y clasificacién de caidas basado en la visién multicdAmara
propuesto ofrece una solucién comparable a los métodos de vanguardia. Los resultados
respaldan la evidencia sobre: el poder predictivo de nuestro sistema de deteccién de
caidas propuesto utilizando dos puntos de vista (97.43% de la puntuacion F1), el
rendimiento superior de los métodos convencionales de machine learning (SVM, RF, MLP
y KNN) utilizando caracteristicas basadas en flujo dptico, el uso de un menor nimero de
camaras, con un rendimiento similar, que otras reportadas en el estado del arte (97.00%
de sensibilidad y 80.00% de especificidad), y un rendimiento similar (70.81% de la
puntuacion F1) comparable a un enfoque multimodal ( 72,80% de la puntuacion F1).

De lo anterior, las ventajas de nuestra propuesta se pueden sefialar de la siguiente
manera. Los enfoques multicdAmara ofrecen soluciones robustas que reconocen las caidas,
aunque cuando se produce una oclusidon en un punto de vista, siempre que una cdmara
mantenga el foco en el sujeto. Esto se puede observar en nuestra propuesta en la Tabla 5
que informa un rendimiento similar al usar una cdmara u otra (vista lateral o frontal), o
incluso ambas. Ademads, nuestra propuesta ofrece una arquitectura CNN simple (Figura 3)
y un menor costo computacional de implementacién. Debido a la naturaleza basada en la
vision de nuestro enfoque, un buen punto para discutir es la invasion de la privacidad
debido a la video vigilancia constante. En este sentido, nuestros trabajos evitan este
problema analizando solo la informacién relevante sobre la caida en las imagenes
utilizando la informacion de flujo éptico calculada a partir de la secuencia de video. Por lo
tanto, la privacidad de la persona no se ve afectada debido a que los datos utilizados para
reconocer una caida no contienen informacién personal.

Por otro lado, es importante tener en cuenta algunas limitaciones de nuestra propuesta
durante su uso. Un enfoque basado en la visién siempre estd sujeto a la calidad de la
imagen capturada, la posicion de las camaras y la presencia del sujeto interesado.
Ademas, los problemas de privacidad deben abordarse antes de la implementaciéon. A
menos que esto sea una limitacién, como se dijo antes y que se complementa, las
imagenes originales tomadas de las camaras no deben almacenarse; solo deben usarse
para extraer las caracteristicas de flujo dptico. Sin embargo, la omnipresencia sigue siendo
un inconveniente importante ya que las camaras siempre obtienen videos de los sujetos.
Ademas, también debe destacarse la complejidad computacional en términos de memoria
y procesamiento de tiempo. De hecho, esto dificulta que un sistema de deteccidon de
caidas en tiempo real sea escalable [8].
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En términos de la cantidad de muestras recuperadas de las caidas y actividades realizadas
en el UP-Fall dataset, se analizaron 42,958 muestras de entrenamiento dispuestas en
ventanas de 1s y se emplearon 21,038 muestras de prueba también dispuestas en
ventanas de 1s en nuestros experimentos. Los resultados obtenidos fueron el
competitivos relativos de vanguardia en las tareas de deteccién (Tabla 5 y Tabla 6) y
clasificacion (Tabla 7).

Ademas, es importante analizar la edad de los sujetos que realizaron caidas y actividades
al construir el UP-Fall Detection dataset utilizado en este trabajo. Este conjunto de datos
se realizé con informacion de 17 sujetos jovenes sanos sin ningun impedimento (9
hombres y 8 mujeres) con edades comprendidas entre 18 y 24 afios. Sin embargo, en [73],
se muestra que el uso de un conjunto de datos construido solo por jéovenes no tiene
pruebas de discrepancias significativas con las personas mayores. En ese sentido,
consideramos que nuestro enfoque puede aplicarse en situaciones reales, consideradas
como trabajo futuro.

Con este fin, los resultados experimentales mostraron que nuestra propuesta es
competitiva en comparacion con lo mas avanzado en enfoques basados en vision
multicdmara para sistemas de deteccidn, y también es competitiva en la clasificacion de
caida (Tabla 6), incluso en contraste a un enfoque multimodal como se informé en [24].
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10. Conclusiones

En este articulo, presentamos un sistema de deteccion y clasificacion de caidas basado en
la vision de multiples cdmaras que aprovecha CNN. Ademds, combinamos los modelos
CNN con caracteristicas visuales extraidas de secuencias de imagenes utilizando el método
de flujo dptico. En este trabajo, utilizamos el UP-Fall Detection dataset como caso de
estudio. Realizamos diferentes experimentos para: comparar nuestra propuesta con
modelos convencionales de machine learning, analizar el rendimiento de nuestra
propuesta en enfoques basados en la visién de una o varias camaras, y también extender
nuestro modelo para la clasificacion de caidas.

A partir de los resultados experimentales, llegamos a la conclusién de que nuestro sistema
de clasificacion y deteccidn de caidas basado en la vision multicdmara supera a los
métodos convencionales de machine learning, ahorra procesos de computacién debido a
la arquitectura CNN simple y es competitivo con el estado del arte y enfoques
multimodales.

Por ultimo, los trabajos futuros que consideren implementar este enfoque en un sistema
de vida asistida en el mundo real, y analizar y proponer mejoras a los problemas de
privacidad, omnipresencia, cambios en las condiciones ambientales y oclusion. Ademas,
consideraremos probar nuestro sistema en una situacién real.
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Abstract

The automatic recognition of human falls is currently an important topic of research for the
computer vision and artificial intelligence communities. In image analysis, it is common to
use a vision-based approach for fall detection and classification systems due to the recent
exponential increase in the use of cameras. Moreover, deep learning techniques have
revolutionized vision-based approaches. These techniques are considered robust and
reliable solutions for detection and classification problems, mostly using convolutional
neural networks (CNNs). Recently, our research group released a public multimodal dataset
for fall detection called the UP-Fall Detection dataset, and studies on modality approaches
for fall detection and classification are required. Focusing only on a vision-based approach,
m this paper, we present a fall detection system based on a 2D CNN inference method and
multiple cameras. This approach analyzes images in fixed time windows and extracts
features using an optical flow method that obtains information on the relative motion
between two consecutive images. We tested this approach on our public dataset, and the
results showed that our proposed multi-vision-based approach detects human falls and
achieves an accuracy of 95.64% compared to state-of-the-art methods with a simple CNN
network architecture.

Keywords: Human Activity Recognition, Human Fall Detection, Machine Learning,
Healthcare, Computer Vision
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1. Introduction

Human activity recognition (HAR) in the monitoring and tracking of human health is an
mteresting topic that has recently been growing within the research community, especially
in the detection of falls among elderly people. Falls can cause injuries, bodily harm,
fractures, etc. In fact, globally, falls are the second leading cause of unintentional mjury and
mjury-related deaths among adults 65 years of age and older [1]. “Approximately 28-35%
of people aged 65 and over fall each year, increasing to 32—42% for those over 70 years of
age” [2]. Falls frequently cause functional dependencies in the elderly. Additionally, many
fall-related deaths result from a long “laying time”, which is defined as the extended period
of time in which the victim remains immobile on the ground.

There are many types of falls. Oneill et al. [4] divides human falls by direction, namely,
forward, backward and to the side. For instance, falls forward are the most common falls,
with 38% occurring in men younger than 65 and 62% occurring in men older than 65.
Similarly, falls forward occur 62% of the time in women younger than 65 and 60% of the
time in women older than 65.

In 1987, the Kellogg International Working Group [3] on the prevention of falls in the
elderly defined a fall as an unintentional ground impact or some lower level for reasons
other than sustaining a violent blow, loss of consciousness, or the sudden onset of paralysis,
as in stroke or epileptic seizure. A human fall typically starts with a short freefall period.
This freefall causes the acceleration to significantly decrease below the 1G threshold. This
freefall represents the period of time when the actual fall is taking place. The fall must stop,
and a fall causes acceleration and a spike in the graph. The amplitude crossing an upper
threshold suggests a fall [5].

It has been proven that the medical consequences of a fall are highly contingent upon the
response and rescue time. In this sense, fall detection systems can improve the response
time of medical professionals and decrease the medical consequences of falls.

Due to the extraordinary advances in and increased research on embedded sensor systems,
mobile devices and microelectronics, Internet of Things (IoT) systems allow people to
continually interact with technology. Additionally, large amounts of data about a person’s
daily actions are needed so that fall detection systems can allow for the rapid and
appropriate assistance of elderly people.

There are many different types of fall detection systems, including sensor-based, vision-
based and multimodal-based systems. For instance, sensor-based approaches make use of
ambient, smart devices and wearable sensors to provide important information, such as
acceleration, absence/presence of individuals, etc., while vision-based strategies use
images, such as 3D reconstructions of the environment, simple 2D RGB video sequences
with one or multiple cameras, or depth images acquired from 3D depth sensors, as the main
mput. Multimodal-based approaches collect all the information possible from cameras,
microphones, wearable sensors, ambient sensors, and smart devices, among others, and
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they combine all this information to improve the fall detection and classification results in a
practical manner.

Analytical and machine learning methods are two main approaches for detecting activities
and falls [6]. Analytical methods detect falls using threshold algorithms. For example,
when falling, a person hits either the ground or an obstacle. This impact results in an
mtense reversal of the acceleration in terms of trajectory. This change in directionality can
be detected by a threshold value. With these types of methods, the most difficult task is
adapting the detection to different types of falls or to different people since thresholds differ
by person and/or by the type of fall [6]. To address this problem, there are other strategies,
such as pattern normalization [61] and correlation-based algorithms [62], and recent
investigations report the use of optimization algorithms to choose the threshold [47].

Furthermore, machine learning methods have been gaining popularity due to their
flexibility to different subjects and types of falls [63]. The most well-known supervised
learning techniques used for fall detection systems include multi-layer perceptron (MLP)
[42], support vector machine (SVM) [39], the hidden Markov model (HMM), decision
trees, random forest, k-nearest neighbors (KNN) [41], and the convolutional neural network
(CNN) [40], which is a deep learning method.

Deep learning techniques are currently changing and improving the methods used to
address computer vision problems. CNNs automatically learn features from training data,
thus creating a feasible automatic feature extraction method for images. CNNs have been
widely applied in image processing problems; for example, in reference [48], the authors
use deep learning to detect accidents using the optical flow as the feature extraction method
and then test this method using real videos. In [49], a single CNN was trained by using
images to directly classify skin lesions and to detect cancer, and it achieved an area under
the receiver operating characteristic curve (AUC) of 0.96%. Moreover, CNNs have been
used in fall detection systems with a sensor-based approach with up to 92.3% accuracy [50]
and with a wearable approach with an AUC equal to 0.75 [51].

Regarding vision-based approaches for fall recognition systems, deep learning has been
successfully applied. For example, Nez-Marcos et al. [19] implemented a CNN to avoid
manual feature engineering; the convolutional layers of the system extracted the most
mmportant features of the images, and a sensitivity and specificity of 94% was obtained. A
CNN for a vision-based approach was also implemented in [52], in which the authors used
a 3D CNN with input videos of peoples’ kinematics and achieved 100% accuracy when
evaluated on different datasets.

Recently, our research group released a public multimodal dataset for fall detection called
the UP-Fall Detection dataset [24]. The data were gathered from different sources of
mformation, i.e., wearable sensors, ambient sensors and cameras. Until now, we have
studied this dataset using a multimodal approach [24]. However, the technical expertise and
skills required for building and setting a multimodal fall detection system make it difficult
to implement in the real world. Moreover, wearable and ambient sensors are conditioned by
the environment, thus making portability difficult to achieve. Therefore, we are interested
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in creating a vision-based fall detection system using this dataset and the video recordings
from multiple cameras.

Additionally, fall detection systems based on single RGB cameras are often viewpoint-
dependent, according to [67]. This issue raises the need for new datasets when a camera is
moved to different viewpoints and, in particular, to different heights. To address this issue,
using different camera viewpoints in a dataset can help to identify whether a given method
is independent of viewpoint. To this end, a fall detection system must be reliable regardless
of the position of the subject while falling with respect to the camera.

Based on the above, this work presents a fall detection system based on a 2D CNN
inference method and multiple cameras. As we describe later, this approach analyzes
mmages using fixed time windows and extracts features using an optical flow method that
obtains the information of the relative motion between two consecutive images from video
recordings acquired from cameras with different viewpoints. We tested this approach with
our public UP-Fall Detection dataset, and the results showed that our proposed multi-
vision-based approach detects human falls using a simple CNN network architecture,
achieving results that are comparable to those of state-of-the-art methods. In addition, the
performance of the proposed approach is comparable to the performance achieved using a
multimodal approach.

Even though CNN has previously been used in fall detection systems with good
performance using a particular dataset, Casilari et al. [53] concluded that these systems
should be trained and tested with different datasets due to the different numbers of samples,
different types of falls and different time series for any type of fall. Thus, the
implementation of CNN in the multicamera vision-based approach, specifically for the UP-
Fall Detection dataset, might improve state-of-the-art fall detection systems.

The main contributions of this work are as follows: (1) the usage of multiple cameras with
CNN for fall detection and classification, (i1) the implementation of this approach with the
UP-Fall Detection database, and (ii1) the comparison of the performance of this approach
with those of well-known supervised learning methods. To the best of our knowledge, only
one study [59] combines a CNN with a multicamera vision-based approach to recognize
human falls. In contrast to our proposal, in [59], a voting strategy based on the output
results from independent cameras is used; our approach uses the information from all the
cameras in the same machine learning model.

The rest of the paper is organized as follows. First, we review and analyze different fall
detection systems, focusing mainly on vision-based solutions. Next, we present a
description of the UP-Fall Detection dataset. Then, we present the proposal in detail. We
also explain the experiment as well as the results and then discuss the proposal. Finally, the
conclusions are presented.

2. Fall Detection Systems

HAR and fall detection are difficult tasks, and there are several ways to complete these
tasks due to the numerous approaches proposed in the literature. For instance, Lara et al. [8]
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and Noury [6] divide the HAR taxonomy into three general approaches, i.e., external,
wearable and video sensing, depending on the information source. Using these approaches,
there are case studies related to sensor-based [9], vision-based [10], smartphone-based [11],
and multimodal-based [12] strategies to address human fall recognition, as described
below.

2.1. Sensor-Based Fall Detection Systems

With the increasing accessibility of mobile sensor technology, fall detection systems have
been designed for real-world purposes. Human activity can be tracked, monitored and
labeled using data from different types of sensors at various locations in the environment
and in the human body. An important application of sensor-based approaches is the
detection of abnormal activities from wearable sensors [9]. Abnormal activity detection
methods can be applied to continuously track the movements of an individual to determine
whether the person’s activities are abnormal [9]. In [21], using triaxial sensors and SVM as
an inference method, the authors achieved 98.33% accuracy. In [65], using acceleration and
the Euler angle (yaw, pitch, and roll), the authors achieved 100% accuracy, sensitivity, and
specificity. Nevertheless, some disadvantages of heterogeneous sensor networks are
because human activities typically involve more than one body part. Moreover, several
physiological and biomechanical studies have shown that most daily human activities are
imherently multimodal [13]. Thus, different types of sensors are required for data collection.

2.2. Wearable Fall Detection Systems

Wearable approaches are common solutions for fall detection, as they take advantage of the
low cost, online tracking capability and small sizes of wearable technologies. For example,
in [46], a Shimmer device was used for acquisition and transition data. The wearable device
was placed on the chest and obtained 98.8% accuracy using different machine learning
models. In [47], the authors used a wearable band placed on the wrist and achieved 0.95
specificity and 0.83 sensitivity using threshold-based peak recognition with SVM for
classification; they optimized the threshold values for different datasets.

In wearables and smartphones, energy consumption is a difficult problem to solve since
these devices need to be continuously worn to obtain tracking information from subjects.
The lifetimes of wearables and smartphones are limited to the capacity of the battery, and
constant recharging is necessary, which prevents the constant tracking of the patient’s
activities [46].

2.3. Smartphone-Based Fall Detection Systems

Currently, smartphones contain multiples integrated sensors and a large processing
capacity, which has grown over the years. Smartphones can measure the movements of a
controller in a nonintrusive way. Smartphone-based fall detection systems use smartphone
sensors, e.g., gyroscopes, triaxial accelerometers, and altimeters, to collect data over long
periods of time. Case studies using this approach can be found in [43], in which the authors
use a smartphone-based triaxial accelerometer with statistical time-domain features. Then,
the authors applied principal component analysis for feature selection and inferred the
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outputs with MLP, obtaining an accuracy of 92%. Another example is the work of
Vilarinho et al. [44], which combined smartphone and smartwatch sensors and used
threshold-based techniques and pattern recognition algorithms to recognize falls with an
accuracy of 63% and daily activities with an accuracy of 78%.

2.4. Multimodal-Based Fall Detection Systems

Data acquisition, mainly from ambient sensors, wearables, cameras, microphones, and
radio frequency identification (RFID) tags, among others, is an important task of fall
detection and classification systems. Wearables are not able to distinguish a large number
of fine-grained and/or complex human activities, as they have difficulty differentiating
between similar activities; thus, ambient sensors are needed for context awareness. In this
regard, multimodal-based approaches can combine more than one source of data to obtain
mformation about both the environment and the user. These approaches make fall detection
and classification feasible by leveraging different modes of sensing from a wide range of
sources [12].

Because multimodal approaches comprise many different sources of data from subjects and
environments, there are some weaknesses, as reported in [60]: (i) many information types
require the application of robust feature extraction and feature selection techniques and
considerations regarding machine learning approaches for different types of input data,
making fall detection computationally expensive and difficult to perform, and (i) multiple
sensors with complex placement on the body (and in the environment) could lead to high
costs, practical deployment difficulties, and obtrusiveness, especially for elderly people.

2.5. Vision-Based Fall Detection Systems

This work mainly focuses on vision-based methods. Traditionally, fall detection systems
have been implemented by using computer vision and image processing techniques to
classify activities. With recent advancements, in-depth, noninvasive imaging sensors
produce high-quality images. This information is also analyzed for human tracking,
monitoring and user recognition systems [14, 15, 16] and for monitoring and recognizing
the daily activities of subjects in indoor environments [17].

Most of the vision-based approaches have used simple RGB cameras, web cameras, motion
camera systems, or even Kinect [18]. The use of Kinect for fall detection has increased
because it can obtain 3D information such as human poses or limb positions [18].

The classic vision-based fall detection and classification strategies consist of four phases
[4]: (1) data acquisition from video sequences, (2) feature extraction from images, (3)
feature selection and (4) learning and inference. Multiple machine learning techniques are
used in the literature, such as SVM [35] or random forest [36]. Zerrouki et al. [17] proposed
a fall detection system based on human silhouette variations in vision monitoring and SVM
to identify postures. Then, these authors used HMM to classify the data into fall and non-
fall events. Rougier et al. [7] tracked the person’s silhouette along with the video
sequences. Shape deformation was then quantified from these silhouettes based on shape
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analysis methods. Finally, falls were detected from daily activities using Gaussian mixture
models (GMM:s).

Vision-based systems can be divided into two categories: monocular systems and
multicamera systems. Monocular-based fall detection systems depend on one viewpoint.
Moving a camera to different viewpoints requires collecting new training data for that
specific viewpoint and calibrating the camera sensor. However, these systems can fail
because of occluding objects between the target and camera. Zhang et al. [66] proposed
using multiple Kinect devices to solve that problem, as their OCCU dataset included both
occluded and nonoccluded falls. Kwolek et al. [21] extracted depth maps about the
environment and the person’s silhouette in combination with 3-axis accelerometers and
SVM as a machine learning technique. In terms of multicamera fall detection systems,
Thome and Miguet [22] proposed using an HMM to distinguish falls from walking
activities. The features extracted for the motion analysis were obtained from a metric image
rectification in each view. Anderson et al. [23] analyzed the states of 3D objects, called the
voxel of a person, obtained from two cameras. All these works construct 3D models with
multiple cameras to reconstruct the environment. This task is particularly difficult because
the cameras need to be calibrated to correctly compute the 3D information, which presents
issues regarding the synchronization of the video sequences of each camera, making it more
difficult to implement than a monocular-based approach.

Thus, from the point of view of the deployment of these systems, 2D multiple cameras are
usually a good option, mainly because of their low cost and ease of implementation. It is
also important to emphasize that cameras are already installed in many public places, such
as amrports, shops, and elderly care centers, and these cameras can also be used for fall
detection systems. Thus, 2D cameras are relevant for the fall detection application domain.

Multiple studies use CNN on monocular vision-based fall detection systems with excellent
results [37, 50, 51, 52]. Moreover, several works use a multicamera approach with different
classical machine learning models or other algorithms [54, 55, 56, 57, 58], and only one
work uses a multicamera approach and CNN in a fall detection system [59].

2.6. Vision-Based Fall Detection Systems using CNN

Recent works on fall recognition systems have taken advantage of the success of deep
learning for recognition and classification tasks using regular images, deep images, infrared
images, etc. Deep learning CNN searches for the relevant features in images, avoiding the
feature engineering tasks and providing versatile automatic feature extraction, depending
on the architecture of its convolutional and inference layers [25].

Some recent works on fall detection systems are reported in reference [70], in which the
authors use rule-based filters before an input convolutional layer, combining the
convolutional layer output with optical flow features to choose a good input for the
nference phase of its 3D CNN architecture; these method achieved 92.67% accuracy. In
[72], the authors use infrared (IR) images and a 3D CNN to find features on three color
channels in real situations, taking into consideration the spatiotemporal image information;
this method achieved an 85% accuracy on test video sequences.
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3. Dataset Description

In this research, we use a public dataset called UP-Fall Detection [24]. This dataset was
made using 17 healthy subjects without any impairments (9 males and 8 females) ranging
from 18-24 years of age, with a mean height of 1.66 + 0.0530 m and a mean weight of 66.8
+ 12.1182 kg; the subjects performed 11 activities and 3 trials per activity, mcluding six
simple human daily activities and five different types of human falls using a multimodal
approach, with wearable sensors, ambient sensors, and vision devices. The consolidated
dataset and the feature dataset are publicly available.

The activities and falls stored in this dataset are summarized in Table 1. All data were
collected using the following 14 devices: five Mbientlab MetaSensor2 wearable sensors
that collected the raw data from a 3-axis accelerometer, a 3-axis gyroscope, and an ambient
light sensor; one electroencephalograph (EEG) NeuroSky MindWave headset was used to
measure the raw brainwave signal from its unique EEG channel sensor located at the
forehead; as context-aware sensors, we installed six infrared sensors as a grid 0.40 m above
the floor of the room to measure the changes in interruption of the optical devices (where 0
means interruption and 1 means no interruption); and two Microsoft Life-Cam Cinema
cameras, one for a lateral view and the other for a frontal view in relation to the subject,
were located at 1.82 m above the floor, which is higher than the mean height of the
subjects. The falls were performed from right to left according to the viewpoint of Camera
1 (lateral view). All experiments were recorded by positioning the subject at the center of
the view in both cameras and at the same distance from both cameras. That is, Camera 1
and Camera 2 were 2.10 m and 1.90 m away from the center point of the mattress,
respectively. Additionally, all images contain at most one subject, so multiple people were
not simultaneously recorded for this dataset. All these devices were located as shown in
Figure 1. For more information about the UP-Fall Detection dataset, see reference [24].

In this work, we use only the information from two cameras, which run at 18 fps, from the
dataset, taking advantage of the multiple camera distributions.

Here, we aim to implement a fall detection and classification system using multiple
cameras and to compare its performance when using only a monocular-based approach. To
this end, CNN will be used as the classification model.

4. Description of the Proposal

In this work, we adopted the traditional workflow for fall detection systems [8], which

consists of the following steps: (i) data collection, (i1) windowing, (iil) feature extraction,
and (iv) learning and inference. The workflow is shown in Figure 2.

Table 1: Activities performed by subjects, adapted from [24].

Activity ID Description Duration (s) Abbreviation
1 Falling forward using hands 10 FH
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2 Falling forward using knees 10 FF
3 Falling backward 10 FB
4 Falling sideward 10 FS
5 Falling while attempting to sit sitting in an empty chair| 10 FE
6 ‘Walking 60 w
7 Standing 60 S
8 Sitting 60 ST
9 Picking up an object 10 P
10 Jumping 30 J
11 Laying 60 L
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Figure 1: Distribution of the sensors. (a) Wearable sensors and EEG helmet on the human body. (b) Layout of
ambient sensors and multiple cameras. Adapted from [24].

Data collection —»  Windowing —~ Feature Extraction —# Learning and Inference

Figure 2: Traditional workflow for fall detection systems.

4.1. Data Collection
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One of the most challenging phases in the traditional workflow for fall detection systems
and machine learning problems in general is data collection. Recently, to be correctly
trained and tested, deep learning techniques require large amounts of data and other factors,
such as the number of individuals, the physical characteristics of the individuals, and the
number of individuals with diverse characteristics in terms of gender, age, height, weight,
and health conditions [8].

As we explained in the Dataset Description section, we use the UP-Fall detection dataset.
To summarize, the dataset contains information related to 17 young subjects performing 11
different activities, including 5 falls and 6 other activities. For this work, we use the
mformation gathered from two RGB cameras positioned at different viewpoints (lateral and
front views) [24].

4.2. Windowing

The windowing approaches in fall detection systems are normally used to segment the time
series of performed falls. Segmentation is the process of dividing the sensor signals into
smaller data segments. This process has been performed in different ways in the activity
recognition field and fall detection systems. Segmentation techniques can be categorized
mto three main groups: activity-defined windows, event-defined windows and sliding
windows [68].

We adopted a sliding window approach to capture the temporal dependency between
samples. In this case, we divided all data into fixed-length time windows for each activity.
Our implementation uses 1-second widows with 0.5 seconds of overlap due to the results
reported in [24]. In that work, we experimented with 1-second, 2-second and 3-second
windows with 50% overlap by applying classic machine learning methods; the best
performance was achieved with the 1-second window. In this work, we employ this
performance evaluation as the baseline of our multiple-camera-based proposal. To this end,
we are able to analyze the fall on each window in a simple way. The result of this step was
multiple 1-second window length series of images to be processed in the next step.

4.3. Feature Extraction

Feature extraction is a general method in which one tries to transform the input space into a
low-dimensional subspace that preserves most of the relevant information to improve data
analysis [69]. In fall detection systems, there are multiple techniques used to extract
relevant information depending on the data type; in vision-based approaches, the optical
flow algorithm provides very rich information about the apparent movements in images,
and these approaches have been used in multiple studies that combine CNN and optical
flow to extract features from images [70, 37].

For feature extraction, each window is preprocessed to obtain sufficient information for
describing the activity. In this case study, the optical flow algorithm [24, 26] was used for
the visual features extracted from each camera. This algorithm helps us to obtain the
apparent displacements between two windows and, in doing so, to distinguish movements
and directions without considering the static features in the image. The obtained features
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are the horizontal and vertical relative movements of the pixels in the images, i.e., U and 7,
respectively [26]. The resultant combination, D, of these values corresponds to the
magnitude of the relative movement, as shown in (1), where the resultant matrix images are
the same size of the original window images, 1.e., 640x480 pixels in our case study.

1)
D;; = ,/Uiz,j +V5

4.4. Learning and Inference

In reference [6], there are multiple ways to achieve this phase; two of these methods are
machine learning and deep learning, which have recently been used. This step searches,
trains and tests the output from feature engineering to classify or predict the fall with inputs
from environment sensors, wearable sensors, and, in this work, from the multicamera
vision-based approach.

In deep learning, CNNs have revolutionized the way computer vision problems are
addressed due to the automatic discovery of structure representations in large datasets. This
method has dramatically improved the state-of-the-art methods in image processing [25].

However, finding a suitable CNN architecture is difficult [25]. To address this difficulty,
the literature has reported multiple network architectures, depending on the problem to be
solved. For example, in recent years, many network structures for image recognition and
classification problems have been reported, such as AlexNet [27], ClarifaiNet [28],
GoogLeNet [29] and VGGNet [30]. All these networks have proved to be efficient in their
own problem domains, and they can also be used as pretrained models so that users can
reduce the amount of time needed to retrain them for another task. However, these
architectures are complex and can possibly be improved.

In this work, we design a CNN with three convolutional layers and three 2D max-pooling
layers for feature extraction and three fully connected layers for fall detection. To this end,
we fixed all images to 38 x 51 pixels; three fully connected layers were fixed and chosen
because, for fully connected layers, the fixed-size constraint comes from only the fully
connected layers, which exist at a deeper stage of the network [71]. The CNN receives the
magnitudes D calculated from U and 7, which were converted to grayscale images with
38x51 pixels, representing the optical flow features extracted. Then, these images go to the
mput layer, which consists of 128 convolution filters with a kernel size of 3x3. The second
convolutional layer has 128 filters and the same kernel size, and the third layer has 64
convolutional filters and the same kernel. This convolutional layer architecture was selected
by cross-validation and using the Fl-score metric, as shown in Table 2. After each
convolutional layer, 2D max-pooling layers are employed to synthetize output
convolutions. Then, these results are input to three fully connected layers, i.e., 64 rectified
linear units (ReLU) in the first layer, 128 ReLU in the second, 254 ReLU in the third and,
finally, a 2D SoftMax layer with one output. The latter is employed to perform fall
detection using fall (1) and no-fall (0) classes. Figure 3 shows the representation of the
proposed CNN.
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As described above, the UP-Fall Detection dataset is integrated by information from 17
subjects performing 11 different activities/falls, with three trials for each activity. To train
the CNN, we divide data collection into trials 1 and 2 for each activity, and we use the
subject as the training set (67%) and trial 3 for each activity and subject as the testing set
(33%). The training dataset included 42,000 grayscale images that were 38x51 in size, and
the optical flow was used for preprocessing; the testing dataset included 21,000 grayscale
images with the same preprocessing flow. We trained during 50 epochs using the Adam
optimizer and binary cross-entropy loss function, as defined in (2), where p is the prediction
of the network, and t is the ground truth.
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Figure 3: Our proposal of the CNN architecture for the multicamera vision-based fall detection system.

Table 2: Cross-validation for the convolutional architecture layers.
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CNN Architecture/Accuracy (%) Precision (%)|Sensitivity (%)|Specificity (%)[F1-Score (%)
64 64 64 95.40 86.28 83.76 97.54 95.40
64 64 128 95.27 88.26 80.34 98.03 84.11
64 64 256 94.90 83.67 83.57 96.99 83.62
64 128 64 94.62 82.36 83.27 96.71 82.81
64128 128 94.66 86.49 77.83 97.76 81.94
64 128 256 95.15 85.74 82.35 97.46 84.14
64256 64  94.32 85.86 76.00 107.69 80.63
64256 128 94.92 86.45 79.91 97.69 83.05
64 256 256 94.90 91.18 74.48 98.67 81.98
128 64 64 95.17 86.21 82.11 97.58 84.11
128 64 128 94.80 96.02 97.89 78.02 96.95
128 64 256 94.79 97.07 96.74 84.18 96.91
128 128 64 95.64 96.91 97.95 83.08 97.43
128128128 95.44 96.19 98.49 78.87 97.33
128 128 256 95.05 97.88 96.22 88.70 97.04
128 256 64 94.28 96.32 96.92 79.91 96.62
128256128 94.51 97.00 96.47 83.82 96.74
128256 256 95.19 96.84 97.48 82.78 97.16
256 64 64 94.81 96.16 97.76 78.81 96.95
25664 128 94.26 96.25 96.97 79.54 96.61
256 64 256 94.38 96.34 97.03 80.03 96.68
256128 64 94.75 96.19 97.64 79.05 96.91
256128128 94.72 97.63 96.08 87.36 96.85
256 128 256 94.40 96.66 96.71 81.86 96.68
51
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256 256 64 94.10 96.31 96.71 [79.91 96.51
256256 128 94.57 96.36 97.24 80.09 96.80
256 256 256 94.00 96.19 96.83 79.18 96.51
loss(p,t) = —(t-logp + (1 —t) -log(1 — p)) ?2)

5. Experimentation

To analyze our proposal, the following experiments were carried out: (i) experiments to test
our CNN model and to compare it with classic machine learning methods, such as SVM,
random forest (RF), MPL and KNN; (i1) experiments to compare monocular with
multicamera vision-based fall detection system approaches; and (iii) tests of our proposal
not only for detection but also for the classification of activities and falls using the
multicamera vision-based approach.

In these experiments, we used training and testing datasets with information provided from
two cameras. We used the information of one camera per model and then the information
from both lateral and front viewpoint cameras at the same time [8]. For windowing, 1-
second windows with 0.5-second overlaps were employed. The images were treated as
grayscale, and the optical flow implementation was treated as feature extraction. We
resized the images to 38x51 pixels, and we performed a benchmark comparison between
the classic machine learning methods (i.e., SVM, MLP, RF and KNN) and the CNN
depicted in Figure 3.

These experiments aim to explore and compare the performance of a monocular vision-
based approach with multicamera vision-based fall detection systems and to create a
benchmark comparison of classic machine learning methods and CNN for fall detection
using the latter approach.

To evaluate the performance of our work, we use the following five metrics: accuracy,
sensitivity, specificity, precision, and Fl-score, as given by (3)—(7), where TP refers to true
positives, TN to true negatives, FP to false positives, and FN to false negatives [32].

TP + TN ?)
TP+ TN + FP + FN

accuracy =

TP (@)

precision = m

TP ®)

sensitivity = TP+ FP
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TN 6)
specificity = TN+ FP

precision - sensitivity 7

F, — score = 2 - —
precision + sensitivity

All experiments were conducted in Python 3.7.3 using the sklearn3 framework for classic
machine learning techniques and the keras4 framework for CNN, taking advantage of its
GPUs management capabilities [31].

5.1. Results and Discussion

The experimental results are described in this section. Then, a discussion based on the
analysis is presented.

5.1.1. Fall Detection Using Conventional Machine Learning Models

First, we conducted an experiment using the optical flow-based features from both cameras
at the same time (Caml and Cam2). We trained four conventional machine learning
models, namely, SVM, RF, MLP and KNN, as described above. Table 3 shows the meta-
parameter settings for these models. For this experiment, we built the models using 67% for
training and 33% for testing data. Table 4 summarizes the performance results using the
visual features extracted in 1-second windows with 0.5 seconds of overlap.

From Table 4, it can be observed that the conventional machine learning models cannot
predict human falls well in terms of accuracy, precision, sensitivity, specificity and F1-
score. Currently, KNN seems to have the best performance based on the Fl-score metric
(15.27%). In terms of accuracy, SVM performs the best, with an accuracy of 32.40%.
These machine learning models achieved an averaged accuracy of 29.77%. From the
results, we might assume that the conventional machine learning methods using windowing
and the sklearn library, as explained above, are not robust enough. To improve the
performance, we implemented CNN, as described below.

Table 3: Parameter settings used to train the classification models.

Classifier| Parameters
SVM kernel = “radial basis function”
kernel coefficient =1

c=1

shrinking = 1

tolerance = 0.001
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minimum samples split =2
minimum samples leaf = 1
estimators = 2

bootstrap = 1

activation function = “reLU”

hidden layers = 100

penalty parameter = 0.0001

batch size = min(200, num_samples)
shuffle =1

initial learning rate = 0.001

tolerance = 0.0001

exponential decay(first moment) = 0.9
exponential decay(second moment) = 0.999
regularization coefficient = 0.000000001
solver = “stochastic gradient™

maximum epochs = 10

neighbors =5
leaf size = 30
distance metric = “euclidean”

Table 4: Performance obtained by the classic ML models.

‘Model
SVM
RF
MPL
KNN

'Accuracy (%),
32.40
29.30
30.08
27.30

Precision (%) Sensitivity (%) Specificity (%)iFl-Scote (%)
14.03 14.10 90.03 14.06
14.45 14.30 91.26 14.37
9.05 11.03 93.65 9.94
16.32 14.35 90.96 15.27

.. SOLO PARA CONSULTA :.

Table 5: Performance of the CNN models using the lateral view, front view and both views.

Accurac; Precision | Sensitivi: Specificit F1-Score
Data Method ) % %) (%) ty P (%) Y )
(Cam1) Lateral view | Proposed CNN 95.24 95.24 97.72 81.58 97.20
(Cam?2) Frontal view | Proposed CNN 94.78 96.30 97.57 79.67 96.93
(Caml & Cam 2) Proposed CNN 95.64 96.91 97.95 83.08 97.43
(Caml & Cam 2) VGG-16 CNN 84.44 84.44 100 0 91.56

5.1.2. Fall Detection Using CNN

In this experiment, we trained the following three CNN models: (1) a CNN model using
visual features from the lateral view (Caml), (i1) a CNN model using visual features from
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the front view (Cam2), and (ii1) a CNN model using visual features from both cameras at
the same time.

A summary of the results is shown in Table 5. As can be observed, the performances are
very similar. The lateral view (Caml) is slightly better than the frontal view, as expected
[7]. However, Cam?2 shows less specificity (79.67%) than Caml (81.58%), which could
lead to misclassification. Furthermore, the combination of both views maintains the output
performance of the lateral view, which is important because, if some of the cameras are
occluded, it will remain feasible to detect the fall with just one camera, as supported in
reference [7]. Furthermore, we performed an experiment using the VGG-16 CNN
architecture with images from 2 cameras (frontal and lateral); the results shown in Table 5
indicate that our proposal has significantly better performance than the VGG-16 CNN
architecture using UP-Fall. Thus, we conclude that our multicamera vision-based fall
detection system has acceptable performance, in contrast with the conventional machine
learning models and using the VGG-16 CNN architecture; additionally, our system avoids
the occlusion problem as long as we do not lose sight of the subject.

We also compared our proposed method to other multiple-camera vision-based fall
detection systems reported in the literature [15], [35], [37], considering that the latter were
immplemented using conventional machine learning methods.

For this comparison, we used the multicamera vision-based database, called the Multicam
dataset [34]. This dataset includes 24 performances; 22 trials have at least one human fall,
and the remaining two contain confounding events. Each performance was recorded from 8
different views. The same stage is used for all videos, with some furniture reallocation [34].
To train our proposal method, we selected two viewpoints (lateral and frontal views) from
this dataset, and divide the data into training (67%) and testing (33%) sets. Table 6
summarizes the performance results in terms of sensitivity and specificity, as reported in
the literature [33, 35, 37].

Table 6: Comparison between our proposal and state-of-the-art multicamera vision-based fall detection
systems reported in the literature, using the Multicam dataset.

Proposal Method  [Sensitivity (%) Specificity (%) Cameras
Wang et al. [33] SVM 89.20 90.30 8
Wang et al. [35] SVM 93.70 92.00 8
Nuiez et al. [37][VGG-16 CNN 99.00 96.00 8
Ours (Combined), CNN 97.95 83.08 2

As shown in Table 6, our proposed method is competitive with state-of-the-art approaches,
mainly in terms of sensitivity. In addition, our method can handle fall detection using two
cameras, in contrast to the eight cameras utilized in the other approaches. Moreover, the
network architecture of our proposal (Figure 3) is very simple compared to those of other
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works. For example, Nufiez-Marcos in [37] used a VGG-16 architecture modified to
receive mputs, the authors in [33] used PCA to extract features and SVM for classification,
and in [35], the authors presented a multivariate exponentially weighted moving average
(MEWMA) and SVM with 2 steps for classification (see Table 6). In that sense, our system
has good performance, considering that it requires much less time for training and the
simplicity of its architecture.

5.1.3. Daily Activities and Fall Classification Using CNN

Finally, we conducted an experiment for daily activity and fall classification using our
proposed method. In this case, each activity and type of fall recorded in the UP-Fall
Detection dataset was considered, and so the CNN was converted into a multiclass
classifier, as shown in Table 1.

We applied our proposed method using both cameras (Caml and Cam2) and the results,
compared to the performance obtained in [24] using the same dataset, are depicted in Table
7. As shown, our proposed method is slightly inferior to the multimodal-based approach
presented by Martinez-Villaseior et al. [24], which is an expected result, since a
multimodal approach (i.e., wearable sensors, EEG helmet and cameras) is better than a
single modality approach such as ours. It is also important to note that the F1-scores of both
approaches are similar, i.e., 72.94% for our proposal and 72.80% for the multimodal
approach. From the results presented in Table 7, the performance obtained by our proposal
can be considered competitive (e.g., similar Fl-score), easier to implement (i.e., due to the
number of sensors) and less obtrusive (i.e., wearable sensors) than the multimodal-based
approach reported in [24].

Table 7: Comparison between our proposal and the multimodal approach reported using the UP-Fall dataset.

Data \Accuracy (%) Precision (%)lSensiti\'ity (%)}Speciﬁcity (%) F1-Score (%)
Ours 82.26 74.25 71.67 77.48 72.94
Martinez-Villasefor, et al. [24] 95.00 77.70 69.90 99.50 72.80

6. Discussion

The proposed multicamera vision-based fall detection and classification system is
comparable to state-of-the-art methods. The results suggest the predictive power of our
proposed fall detection system (97.43% of Fl-score), which outperforms conventional
machine learning methods (SVM, RF, MLP and KNN) by using optical flow-based features
and fewer cameras and achieves similar performance to the state-of-the-art methods
reported in the literature (97.00% sensitivity and 80.00% specificity) and to a multimodal
approach (72.80% F1-score).
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The advantages of our proposal are as follows. Multicamera approaches offer robust
solutions for fall recognition, even when occlusion occurs from one viewpoint, as long as
one camera remains focused on the subject. This result can be observed in Table 5, which
reports similar performance when using one camera or the other (lateral or frontal view) or
both. Additionally, our proposal offers a simple CNN architecture (Figure 3) and a low
computational cost. Due to the vision-based nature of our approach, privacy must be
discussed due to the nature of constant video surveillance. Our work avoids privacy
concerns by analyzing only the relevant information about the fall using the optical flow
mformation calculated from the video sequence. Therefore, the privacy of the person is not
affected because the data used to recognize a fall do not contain personal information.

It is also important to consider some limitations of our proposed method. A vision-based
approach always depends on the quality of the captured image, the position of the cameras,
and the presence of the subject. In addition, privacy issues should be addressed before the
implementation. If privacy issues are a limitation, as mentioned before, then the original
images captured by the cameras should not be stored; they can be used only for extracting
the optical flow features. However, pervasiveness remains an important drawback because
cameras are continually acquiring videos of the subjects. In addition, the computational
complexity in terms of memory and processing time should be emphasized, as this
complexity hinders the scalability of a real-time fall detection system [8].

Regarding the fall and activity samples in the UP-Fall dataset, 42,958 training samples and
21,038 testing samples arranged in 1-second windows were employed in our experiments.
The results were competitive with those of the state-of-the-art methods for both detection
(Table 5 and Table 6) and classification (Table 7) tasks. Furthermore, it is important to
discuss the age of the subjects that performed the falls and activities when building the UP-
Fall Detection dataset used in this work. This dataset was made using the information of 17
healthy subjects without impairments (9 males and 8 females) ranging from 18-24 years
old. Nevertheless, in [73], it is shown that testing with a dataset built using young people
does not significantly deviate from that with a dataset built using elderly people. Thus, we
believe that our approach can be applied in real situations, which should be considered in
future work.

In vision-based problems, the positioning of the cameras is difficult to determine in terms
of the angle, height and distance between the cameras and the subject that performs the
activities or falls. The UP-Fall dataset was made by recording falls and activities with fixed
distances and angles and recording falls in the same direction. These aspects of the dataset
could change under realistic conditions, making our approach difficult to replicate in the
real world. However, in our work, we address this problem by using only the apparent
movement in the image by applying the optical flow as the feature extraction method and
then calculating the Euclidean distance as the apparent movement in each 1l-second
window. This approach helps us to precisely detect a fall, even when the subject is not
positioned at the center of the images. Thus, this proposal might also be considered if the
distances and angles between the cameras and the subject are different from the
specifications of this dataset. As our CNN architecture receives only apparent movements
as input, the angle, height and distance condition results are irrelevant to an inference of the
detection only if these values change slightly. Otherwise, retraining is required. In future

57

.. SOLO PARA CONSULTA .



.. SOLO PARA CONSULTA :.

work, transfer learning will be applied using our proposed CNN model to analyze changes
in camera positions and conditions.

The experimental results showed that our proposal is competitive with state-of-the-art
multicamera vision-based approaches for detection systems and for classification (Table 7),
even compared to a multimodal approach, such as that reported in [24].

7. Conclusions

In this paper, we presented a multicamera vision-based fall detection and classification
system that takes advantage of CNN. In addition, we combined the CNN models with
visual features extracted from sequences of images using the optical flow method. In this
work, we used the UP-Fall Detection dataset as a case study. We conducted experiments to
compare our proposal with conventional machine learning models, analyzed the
performance of our proposal for vision-based approaches with single and multiple cameras,
and extended our model for fall classification.

From the experimental results, we conclude that our proposed multicamera vision-based
fall detection and classification system outperforms conventional machine learning
methods, reduces computation time due to the simple CNN architecture, and is competitive
with state-of-the-art and multimodal-based approaches.

Future works should implement this approach in a real-world assisted living system and
analyze and propose improvements to issues related to privacy, pervasiveness, changes in
environmental conditions and occlusion. In addition, we will consider testing our system in
areal situation by including the transfer learning approach and different camera positions.
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HIGHLIGHTS

* A human fall detection system based on multiple cameras and CNN is proposed.
* This fall detection system achieves an accuracy of 95.64% using only two cameras.
* Thisfall detection system competes with the state-of-the-art methods using images.
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