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1.Resumen 

Actualmente, el reconocimiento automático de caídas humanas es un tema de 

investigación importante para la visión por computadora y la comunidad de la inteligencia 

artificial. Para el análisis de imágenes, es común usar un enfoque basado en visión para la 

detección de caídas y sistemas de clasificación debido al aumento exponencial actual en el 

uso de cámaras. Además, las técnicas de deep learning han revolucionado las técnicas 

basadas en visión. Han sido consideradas robustas y confiables en la detección y 

clasificación de problemas, principalmente usando Redes Neuronales Convolucionales 

(CNN). Recientemente, nuestro grupo de investigación lanzo un nuevo Data Set 

multimodal para la detección de caídas (Up-Fall Detecction dataset), y se requieren 

diferentes estudios de enfoques de modalidades para la detección y clasificación de 

caídas. Centrándonos solo en un enfoque basado en visión, en este articulo presentamos 

un sistema de detección de caídas basado en 2D CNN como método de inferencia y varias 

cámaras. Este enfoque analiza imágenes en marcos de ventana de tiempo fijo que extraen 

características utilizando un método de flujo óptico que obtiene información de 

movimiento relativo entre dos imágenes consecutivas. Para resultados experimentales, 

probamos este enfoque en nuestro dataset público. Los resultados mostraron que nuestra 

propuesta de enfoque basado en la visión múltiple detecta caídas humanas que alcanzan 

un 95.64% de precisión con una arquitectura de red CNN simple en comparación 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.Introducción 

 
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 investigación, especialmente para detectar caídas humanas entre las 

personas mayores. Las caídas pueden provocar lesiones, daños corporales, fracturas, etc. 

De hecho, las caídas son, a nivel mundial, la segunda causa principal de lesiones no 

intencionales y muertes relacionadas con lesiones entre adultos de 65 años de edad y 

mayores [1]. Aproximadamente 28-35% de las personas de 65 años o mas caen cada año, 

aumentando al 32-42% para los mayores de 70 años [2]. Las caídas con frecuencia causan 

dependencias funcionales en los ancianos. Además, muchas de estas muertes 

relacionadas son el resultado de una larga puesta como un periodo prolongado de tiempo 

en el que la víctima permanece inmóvil en el suelo. 

 

Hay muchos tipos de caídas. Oneill et al [4] divide las caídas humanas por dirección: 

adelante, atrás y hacia un lado. Por ejemplo, las caídas 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 caídas están presentes con 62% en mujeres 

menores de 65 años y 60% en mujeres mayores de esta edad.  

 

En 1987, el grupo de trabajo internacional de Kellogg [3] sobre la prevención de caídas en 

los ancianos definido una caída como caer involuntariamente al suelo o en un nivel mas 

bajo y que no sea como consecuencia de un golpe violento, perdida de conciencia, 

aparición repentina de parálisis como en un derrame cerebral o una crisis epiléptica. Una 

caída humana generalmente comienza con un corto periodo de caída libre. Esto hace que 

la amplitud de la aceleración caiga significativamente por debajo del umbral de 1G. Esto 

representa el periodo de tiempo en que tiene lugar la caída real. La caída de detenerse y 

causa aceleración y pico en el gráfico. La amplitud que luego cruza un umbral superior 

sugiere una caída [5]. 

 

Se ha demostrado que las consecuencias médicas de una caída dependen mucho del 

tiempo de respuesta y rescate. En este sentido, los sistemas de detección de caídas 

pueden mejorar el tiempo de respuesta a la atención médica y disminuir las 

consecuencias médicas de las caídas. 
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Debido a un avance extraordinario y al aumento de la investigación en sistemas de 

sensores integrados, dispositivos móviles y microelectrónica, los sistemas de Internet de 

las cosas (IoT) permiten a las personas interactuar continuamente con esta tecnología. 

Además, implica el acceso a una gran cantidad de datos sobre sus acciones diarias para 

poder realizar sistemas de detección de caídas y para permitir una asistencia rápida y 

adecuada a las personas mayores. 

 

Existen muchos enfoques para los sistemas de detección de caídas, incluidas las 

estrategias basadas en sensores, visión y multimodales. Los enfoques basados en sensores 

hacen uso del ambiente, dispositivos inteligentes y sensores portátiles para proporcionar 

información importante como aceleración, ausencia / presencia, etc. Por otro lado, la 

estrategia basada en la visión utiliza imágenes, como entrada principal, como: 

reconstrucciones 3D del entorno, secuencias simples de video 2D RGB con una o varias 

cámaras, o imágenes de profundidad adquiridas de sensores de profundidad 3D. Los 

enfoques multimodales recopilan toda la información posible que proporcionan las 

cámaras, micrófonos, sensores portátiles, sensores ambientales, dispositivos inteligentes, 

entre otros, y combinan toda esta información para mejorar la detección y clasificación de 

caídas de una manera más factible. 

 

Los métodos analíticos y de machine learning son dos enfoques principales para detectar 

actividades y caídas [6]. Los métodos analíticos resuelven la detección de caídas utilizando 

algoritmos de umbral. Por ejemplo, al caer, frecuentemente, una persona se golpea con el 

suelo o un obstáculo. Este "choque de impacto" resulta en un cambio intenso de la 

aceleración en términos de la dirección de la trayectoria. Este cambio de direccionalidad 

puede detectarse mediante un valor umbral. En este tipo de métodos, la tarea más difícil 

es adaptar las detecciones a diferentes tipos de caídas o diferentes personas, ya que los 

umbrales son diferentes por persona y / o por tipo de caída [6]. Para enfrentar este 

problema, existen otras estrategias como la normalización de patrones [61] o los 

algoritmos basados en correlación [62]. Actualmente, las investigaciones recientes 

recomiendan elegir el umbral utilizando algoritmos de optimización [47]. 

 

Por otro lado, los métodos de machine learning han ido adquiriendo más popularidad 

gracias a la flexibilidad de los algoritmos para diferentes sujetos y tipos de caídas [63].  
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Algunas de las técnicas más conocidas de aprendizaje supervisado usadas para detención 

de caídas 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 día, las técnicas de deep Learning han cambiado y mejorado la forma de abordar 

los problemas de visión por computadora. Con respecto a CNN, su característica principal 

considera aprender automáticamente las características de los datos de entrenamiento, 

haciendo posible una extracción automática de características para las imágenes. CNN se 

ha aplicado ampliamente en múltiples problemas de procesamiento de imágenes como en 

[48] en el que los autores utilizan deep learning para detectar accidentes utilizando el flujo 

óptico como método de extracción de características y luego se prueban en videos reales. 

En [49], se entrenó un CNN utilizando imágenes directamente para clasificar las lesiones 

de piel y detectar el cáncer con AUC de 0,96. Además, la CNN se ha utilizado en sistemas 

de detección de caídas con un enfoque basado en sensores con una precisión del 92,3% 

[50] y con un enfoque basado en dispositivos portátiles con AUC igual a 0,75 [51]. 

 

Los enfoques basados en visión (vision-based) para sistemas de detección de caídas han 

sido abordados de exitosamente con deep learning.  Por ejemplo, Núñez-Marcos et al [19] 

implementó una CNN para evitar la ingeniería manual de características, permitiendo que 

las capas convolucionales de su sistema extraigan las características más importantes de 

las imágenes obteniendo una sensibilidad y especificidad del 94%. La CNN para un 

enfoque basado en la visión también se implementó en [52] en la que los autores usan 

una CNN 3D con videos de entrada de la cinemática de las personas, con lo que logran una 

precisión del 100% evaluada en diferentes conjuntos de datos. 

 

Además, debido a la cantidad de información proporcionada por las cámaras, un 

reconocimiento de caída humana se convierte en una tarea alcanzable. Hoy en día, las 

cámaras usan sistemas de monitoreo de salud en escuelas, hospitales, hogares de 

ancianos, etc. Además, se han adoptado porque representan una solución de bajo costo y 

también son fáciles de instalar [64]. 

 

Recientemente, nuestro grupo de investigación lanzó un conjunto de datos multimodales 

público para la detección de caídas, llamado UP-Fall Detection Dataset [24]. Los datos se 

obtuvieron de diferentes fuentes de información: sensores portátiles, sensores 

ambientales y cámaras. Sin embargo, las diferentes técnicas y habilidades requeridas para 
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construir y configurar un sistema de detección de caídas multimodal hacen que sea difícil 

implementarlo en el mundo real. Además, los sensores portátiles y ambientales están 

condicionados por el sujeto y el entorno, lo que dificulta su portabilidad. 

 

Además, los sistemas de detección de caídas que se basan en cámaras RGB individuales a 

menudo dependen del punto de vista, según [67]. Esto plantea la necesidad de nuevos 

conjuntos de datos cuando una cámara se mueve a diferentes puntos de vista y, en 

particular, a diferentes alturas. Para enfrentar este problema, los diferentes puntos de 

vista de la cámara en una colección 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 detección de caídas debe ser confiable, independientemente de la 

posición del sujeto, mientras cae, con respecto a la cámara. 

 

De lo anterior, este trabajo presenta un sistema de detección de caídas basado en un 

método de inferencia 2D CNN y múltiples cámaras. Como describimos más adelante, este 

enfoque analiza imágenes en marcos de ventana de tiempo fijo que extraen 

características usando un método de flujo óptico que obtiene información de movimiento 

relativo entre dos imágenes consecutivas de grabaciones de video adquiridas de cámaras 

en diferentes puntos de vista. Para la experimentación, probamos este enfoque en 

nuestro UP-Fall Detection data set. Los resultados mostraron que nuestro enfoque basado 

en la visión múltiple propuesto detecta las caídas humanas utilizando una arquitectura de 

red CNN simple, logrando un rendimiento competitivo en comparación con otros métodos 

de vanguardia. Además, es comparable con el rendimiento logrado con un enfoque 

multimodal. 

 

A pesar de que CNN se ha utilizado en el pasado en sistemas de detección de caídas con 

un buen rendimiento utilizando un conjunto de datos particular, Casilari et al [53], 

concluyeron que estos sistemas deberían ser entrenados y probados con diferentes 

conjuntos de datos debido a la cantidad diferente de muestras, diferentes tipos de caídas 

o series temporales diferentes que realizan cualquier tipo de caída. En ese sentido, la 

implementación de CNN en un enfoque basado en la visión de múltiples cámaras, 

específicamente para el UP-Fall Detection data set, podría aumentar la vanguardia de los 

sistemas de detección de caídas. 

 

Las principales contribuciones de este trabajo consideran: (i) el uso de múltiples cámaras 

con CNN para la detección y clasificación de caídas, (ii) la implementación de este enfoque 

.: SÓLO PARA CONSULTA :.
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en el UP-Fall Detection data set, y (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 visión de múltiples cámaras 

para reconocer las caídas humanas. En contraste con nuestra propuesta, los autores en 

[59] usan una estrategia de votación de los resultados de salida de cámaras 

independientes; mientras que los nuestros usan la información de todas las cámaras en el 

mismo modelo de machine learning.   

 

El resto del articulo está organizado de la siguiente manera. Primero, revisamos y 

analizamos diferentes enfoques para los sistemas de detección de caídas, centrándonos 

principalmente en soluciones basadas en la visión. Luego, presentamos una descripción 

del UP-Fall Detection data set, y después de eso, presentamos la propuesta en detalle. 

Más adelante, explicamos la experimentación e incluimos los resultados y las discusiones 

de esta propuesta. Finalmente, las conclusiones. 
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4. Sistemas de detección de caídas 
 

Los sistemas HAR y de detección de caídas se han convertido en tareas difíciles, 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 taxonomía HAR en tres 

enfoques generales dependiendo de la fuente de información: externa, ponible y 

detección de video. De ellos, hay estudios de casos relacionados con enfoques basados en 

sensores [9], basados en visión [10], basados en teléfonos inteligentes [11] y basados en 

multimodales [12] para abordar el reconocimiento de caídas en humanos, como se 

describe a continuación. 

 

4.1. Sistemas de detección de caídas basados en sensores 
Con el aumento y la accesibilidad a la tecnología de sensores móviles, los sistemas de 

detección de caídas se han diseñado 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 aplicación 

importante de un enfoque basado en sensores es detectar actividades anormales de 

sensores ponibles en áreas determinadas [9]. 

Luego, se pueden aplicar métodos de detección de actividad anormal para seguir 

continuamente los movimientos de cada individuo para verificar si las actividades de la 

persona están fuera de lo normal [9]. En [21] utilizando sensores triaxiales y SVM como 

método de inferencia, los autores lograron una precisión del 98,33%. O en [65] usando 

aceleración y ángulo de Euler (guiñada, cabeceo y balanceo) que logran 100% de 

precisión, sensibilidad y especificidad. Sin embargo, algunas desventajas de las redes 

heterogéneas de sensores provienen del hecho de que las actividades humanas 

generalmente involucran más de una parte del cuerpo. Además, varios estudios 

fisiológicos y biomecánicos han demostrado que la mayoría de las actividades humanas 

que se realizan día a día son inherentemente multimodales [13]. Por lo tanto, se requieren 

diferentes tipos de sensores para recopilar datos. 

 

4.2. Sistemas de detección de caídas basados en dispositivos portátiles 
Los enfoques basados en dispositivos portátiles son soluciones comunes para la detección 

de caídas, aprovechando las tecnologías portátiles debido a su bajo costo, capacidad de 

seguimiento en vivo y tamaños pequeños. Por ejemplo, en [46] se usó un dispositivo 

Shimmer para recopilación y transmisión de los datos. El dispositivo portátil se colocó en 

.: SÓLO PARA CONSULTA :.

.: SÓLO PARA CONSULTA :.



Bibl
iot

ec
a A

gu
as

ca
lie

nte
s

 

8 
 

el pecho obteniendo un 98.8% de precisión utilizando diferentes modelos de machine 

learning. En [47], los autores utilizaron una banda ponible colocada en la muñeca, 

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 clasificación, en el que optimizaron el mejor 

valor de umbral para diferentes conjuntos de datos. 

 

En dispositivos portátiles y teléfonos inteligentes, el consumo de energía es un problema 

difícil de abordar, ya que requieren estar continuamente encendidos para rastrear la 

información de los sujetos. La vida útil de los dispositivos portátiles y los teléfonos 

inteligentes se limita a la capacidad de la batería, y la recarga constante es necesaria para 

evitar el seguimiento constante de las actividades del paciente [46]. 

 

4.3. Sistemas de detección de caídas basados en teléfonos inteligentes 
Hoy en día, los teléfonos inteligentes contienen múltiples sensores integrados y 

demasiada capacidad de procesamiento que crece con el paso de los años. Los teléfonos 

inteligentes pueden medir los movimientos del usuario fuera de un controlador de una 

manera no intrusiva. Los sistemas de detección de caídas basados en teléfonos 

inteligentes utilizan sensores de teléfonos inteligentes, p. giroscopio, acelerómetro triaxial 

o altímetro, para lograrlos en un largo período de tiempo. Por ejemplo, los estudios de 

casos que utilizan este enfoque se pueden encontrar en [43], en el que los autores utilizan 

un acelerómetro triaxial basado en un teléfono inteligente con características estadísticas 

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 detección de caídas 
La adquisición de datos es una tarea importante en los sistemas de detección y 

clasificación de caídas, principalmente sobre sensores ambientales, dispositivos portátiles, 

cámaras, micrófonos, 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 más de una fuente de datos para obtener mucha más información sobre el 

entorno y el usuario. Estos enfoques hacen posible la detección y clasificación de caídas al 

aprovechar diferentes modos selectivos de detección 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 

información requiere aplicar técnicas más robustas de extracción de características y 

selección de características, así como consideraciones en los enfoques de Machine 

learning para diferentes tipos de datos de entrada, haciendo que el sistema de detección 

de caídas sea una tarea computacionalmente costosa y difícil, y (ii) múltiples sensores con 

una ubicación compleja en el cuerpo (y en el medio ambiente) podrían causar mayores 

costos, dificultades prácticas de despliegue y molestias, especialmente para las personas 

mayores. 

 

4.5. Sistemas de detección de caídas basados en visión 
Este trabajo se centra principalmente en métodos basados en la visión. Tradicionalmente, 

los sistemas de detección de caídas se han abordado utilizando técnicas de visión por 

computadora y procesamiento de imágenes en marcos de ventanas para clasificar las 

actividades. Con los avances recientes, los sensores no invasivos de imágenes en 

profundidad producen imágenes profundas de alta calidad. Esta información 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 mayoría de los enfoques basados en la visión se han trabajado con cámaras RGB 

simples, cámaras web, sistemas de cámaras de movimiento o incluso Kinect [18]. Por 

ejemplo, el uso de este último para la detección de caídas ha aumentado dado que puede 

obtener información en 3D, como la pose humana o el seguimiento de las extremidades 

[18]. 

 

Las estrategias clásicas de detección y clasificación de caídas basadas en la visión 

consisten en cinco fases [4], como sigue: (1) adquisición de datos de secuencias de video, 

(2) extracción de características de imágenes, (3) selección de características y (4) 

aprendizaje e inferencia. Existen múltiples técnicas de machine learning utilizadas en la 

literatura, como SVM [35] o random forest [36]. Zerrouki et al [17] propuso un sistema de 

detección de caídas basado en la variación de la forma de la silueta humana en el 

monitoreo de la visión y SVM para identificar posturas. Luego, utilizaron HMM para 

clasificar los datos en eventos de caída y no caída. Rougier et al [7] siguió la silueta de la 

persona junto con las secuencias de video. La deformación de la forma se cuantificó a 
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partir de estas siluetas en base a los métodos de análisis de forma. Finalmente, se 

detectaron caídas de las actividades diarias utilizando modelos de mezcla gaussiana 

(GMM). 

 

Los sistemas basados en visión se pueden abordar por dos categorías: sistemas 

monoculares y sistemas de cámaras múltiples. En los sistemas de detección de caídas 

basados en monoculares, depende de un punto de vista. Mover una cámara a diferentes 

puntos de vista requeriría recopilar nuevos datos de entrenamiento para ese punto de 

vista específico y una nueva calibración de la cámara. Sin embargo, estos sistemas pueden 

fallar debido a la oclusión de objetos entre el objetivo y la cámara. Zhang et al [66] 

propuso múltiples dispositivos Kinect para lograr ese problema utilizando su propio 

conjunto de datos OCCU que fue creado con caídas ocluidas y no ocluidas. Kwolek et al 

[21] extrajo mapas de profundidad sobre el entorno y la silueta de la persona en 

combinación con acelerómetros de 3 ejes y SVM como técnica de machine learning. En 

términos de sistemas de detección de caídas multicámara, Thome y Miguet [22] 

propusieron utilizar un HMM para distinguir las caídas de las actividades para caminar. Las 

características extraídas para el análisis de movimiento se obtuvieron de una rectificación 

de imagen métrica en cada vista. Anderson et al [23] analizó los estados de los objetos 3D, 

llamados vóxel de una persona, obtenidos de dos cámaras. Todos estos trabajos 

construyen modelos 3D con múltiples cámaras para reconstruir el entorno. Esta tarea es 

particularmente difícil porque las cámaras deben calibrarse para calcular correctamente la 

información 3D. También presenta problemas en la sincronización de secuencias de video 

de cada cámara, lo que hace que sea más difícil de implementar que un enfoque 

monocular. 

 

Por lo tanto, desde el punto de vista de la implementación de estos sistemas, las cámaras 

múltiples 2D suelen ser una mejor opción, principalmente debido al bajo costo y la 

facilidad de implementación. También es importante resaltar que las cámaras ya están 

instaladas en muchos lugares públicos, como aeropuertos, tiendas y centros de atención 

para personas mayores, que también pueden ocuparse para sistemas de detección de 

caídas. Por esas razones, las cámaras múltiples 2D son relevantes para el dominio de la 

aplicación de detección de caídas. 

 

 

4.6. Sistemas de detección de caídas basados en la visión usando CNN 
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Los trabajos recientes sobre los sistemas de reconocimiento de caídas se han aprovechado 

del éxito de Machine learning en tareas de reconocimiento y clasificación utilizando 

imágenes regulares, imágenes profundas, imágenes infrarrojas, etc. El Machine learning 

CNN trabaja buscando características relevantes en imágenes evitando las tareas de 

ingeniería de características y proporcionando una extracción automática de 

características muy versátil dependiendo de su arquitectura de capas convolucionales e 

inferencia [25]. 

 

Por ejemplo, algunos de los trabajos recientes sobre sistemas de detección de caídas 

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 características de flujo óptico para elegir una mejor entrada para la fase 

de inferencia de su arquitectura CNN 3D, logrando una precisión del 92.67%. En [72], los 

autores usan imágenes infrarrojas (IR) y una CNN 3D para encontrar características en tres 

canales de color en situaciones reales, teniendo en cuenta una información de imagen 

espacio-temporal, logrando un 85% de precisión en las secuencias de video de prueba. 

 

Existen múltiples trabajos que utilizan CNN en sistemas de detección de caídas basados en 

visión monocular con excelentes resultados [37] [50-52]. Además, hay varios trabajos que 

utilizan un enfoque de múltiples cámaras con diferentes modelos clásicos Machine 

learning u otros algoritmos [54-58] y solo hay un trabajo que utiliza múltiples cámaras y 

CNN en el sistema de detección de caídas [59]. 
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5. Descripción del conjunto de datos 
 

En esta investigación, utilizamos un conjunto de datos públicos llamado UP-Fall Detection 

[24]. Este conjunto de datos se realizó con la información de 17 jóvenes voluntarios sanos 

sin ningún tipo de deterioro (9 hombres y 8 mujeres) que van desde los 18-24 años 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 

caídas humanas utilizando un enfoque multimodal, con sensores portátiles, sensores 

ambientales y dispositivos de visión. El conjunto de datos consolidado y el conjunto de 

datos de características están disponibles públicamente. 

 

Las actividades y caídas almacenadas en este conjunto de datos se resumen en la Tabla 1. 

Todos los datos se recolectaron utilizando 14 dispositivos: cinco sensores portátiles de 

Mbientlab MetaSensor que recopilan datos sin procesar del acelerómetro de 3 ejes, 

giroscopio de 3 ejes y sensor de luz ambiental; se ocupó un auricular NeuroSky MindWave 

de electroencefalograma (EEG) para medir la señal de ondas cerebrales sin procesar de su 

sensor de canal EEG único ubicado en la frente; como sensores sensibles al contexto, 

instalamos seis sensores infrarrojos como una cuadrícula a 0.40 m sobre el piso de la 

habitación, para medir los cambios en la interrupción de los dispositivos ópticos (donde 0 

significa interrupción y 1 sin interrupción); y, por último, dos cámaras 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 relación con el sujeto. Para obtener más información sobre el UP-Fall 

Detection data set, consulte la referencia [24]. 
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Tabla 1. Actividades realizadas por sujetos, adaptada de [24]. 

Actividad 
ID 

Descripción Duración Abreviación 

1 Caer hacia adelante usando las 
manos 

10s FH 

2 Caer hacia adelante usando las 
rodillas 

10s FF 

3 Caer hacia atrás 10s FB 
4 Caer de lado 10s FS 
5 Caer sentado en una silla vacía 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 

 

 

(a)                                  (b) 

Figura 1. Distribución de sensores. (a) sensores vestibles y casco EEG en el cuerpo 

humano. (b) Distribución de sensores de ambiente y multicámaras. Adaptado de [24]. 
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En este trabajo, solo usamos la información de las dos cámaras en el conjunto de datos, 

aprovechando las distribuciones de múltiples cámaras. En ese sentido, nuestro objetivo es 

implementar un sistema de detección y clasificación de caídas utilizando múltiples 

cámaras, y comparar su rendimiento cuando solo se utiliza un enfoque monocular. Para 

este fin, CNN se ocupará como modelo de clasificación. 
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6. Descripción de la propuesta 
 

En este trabajo, adoptamos el flujo de trabajo tradicional para sistemas de detección de 

caídas [8] que consta de los siguientes pasos: (i) recopilación de datos, (ii) ventanas, (iii) 

extracción de características y (iv) aprendizaje e inferencia. Se muestra en la Figura 2. 

 

Figura 2. Flujo de trabajo tradicional para los sistemas de detección de caídas. 

6.1. Recopilación de datos 
Una de las fases más desafiantes en el flujo de trabajo tradicional para sistemas de 

detección de caídas y, en general, problemas de Machine learning es la tarea de 

recopilación de datos. Más recientemente, las técnicas de Deep learning requieren una 

gran cantidad de datos para ser entrenados y probados correctamente y otros factores 

como el número de individuos, sus características físicas, el número de individuos con 

características diversas en términos de género, edad, altura, peso y condiciones de salud 

[8]. 

 

Como explicamos en la sección Descripción del conjunto de datos, utilizamos el UP-Fall 

detección dataset para lograr este paso de recopilación de datos. Para resumir, el 

conjunto de datos contiene información sobre 17 sujetos jóvenes que realizan 11 

actividades diferentes, incluidas 5 caídas y 6 actividades. Para este trabajo, utilizamos la 

información recopilada de dos cámaras RGB ubicadas en diferentes puntos de vista (vistas 

lateral y frontal), capturando imágenes de los sujetos [24].  

 

6.2. Ventanas 
Los enfoques de ventanas en los sistemas de detección de caídas normalmente se utilizan 

para segmentar series temporales de caídas realizadas. La segmentación corresponde al 
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proceso de dividir las señales del sensor en segmentos de datos más pequeños. Este 

proceso se ha realizado de diferentes maneras en el campo de reconocimiento de 

actividad y en los sistemas de detección de caídas. La mayoría de las técnicas de 

segmentación podrían 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 caída. Nuestra implementación utiliza ventanas de un 

segundo con 0,5 segundos de superposición. El resultado de este paso fueron múltiples 

series de imágenes de 1 segundo de longitud de ventana que se procesarán en el siguiente 

paso. 

6.3. Extracción de características 
La extracción de características es un método general en el que se intenta desarrollar una 

transformación del espacio de entrada en el subespacio de baja dimensión que conserva 

la mayor parte de la información relevante para mejorar el análisis de datos [69]. En los 

sistemas de detección de caídas, existen múltiples técnicas que dependen del tipo de 

datos para extraer información relevante, en los enfoques basados en la visión, el 

algoritmo de flujo óptico proporciona información muy rica sobre los movimientos 

aparentes en las imágenes, y se han utilizado en múltiples investigaciones que utilizaron la 

combinación entre CNN y flujo óptico como una característica extraída de las imágenes 

[70], [37]. 

 

Para la extracción de características, cada marco de ventana se procesa previamente para 

obtener información que podría proporcionar información suficiente para describir la 

actividad realizada. En este caso de estudio, el algoritmo de flujo óptico [24], [26] se utilizó 

como características visuales extraídas de cada cámara. 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 características estáticas de la 

imagen. Las características obtenidas son los movimientos relativos horizontales y 

verticales de píxeles en las imágenes, U y V, respectivamente [26]. La combinación 

resultante, D, de estos valores corresponde a la magnitud del movimiento relativo, como 

se muestra en la ecuación (1), donde las imágenes de matriz resultantes son del mismo 

tamaño que las imágenes de la ventana original, es decir, 640 x 480 píxeles en nuestro 

caso de estudio. 
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𝐷𝑖,𝑗 =   √𝑈2
𝑖,𝑗 + 𝑉2

𝑖,𝑗                                                     (1) 

 

Para evitar características ambientales y de color, calculamos cada imagen de la ventana 

en escala de grises, y luego ingresamos esta información de flujo óptico, como extracción 

de características, en una CNN. En este sentido, las capas convolucionales de nuestro 

modelo solo se enfocan para aprender características relevantes de los movimientos de 

píxeles en nuestras imágenes [25]. Finalmente, para minimizar el esfuerzo computacional, 

redimensionamos todas las imágenes de la ventana de 640 x 480 píxeles a 38 x 51 píxeles 

de tamaño. Este paso se realizó para cada cámara por separado. 

 

6.4. Aprendizaje e inferencia 
 

En la literatura [6], hay múltiples 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 ingeniería de características para clasificar o predecir la caída 

realizada con entradas de sensores ambientales, sensores portátiles y, en este trabajo en 

particular, desde un enfoque basado en la visión de múltiples cámaras. 

 

En deep learning CNN ha revolucionado la forma de abordar los problemas de visión por 

computadora debido al descubrimiento automático de la representación de la estructura 

en grandes conjuntos de datos. Este método ha mejorado dramáticamente el estado del 

arte en el procesamiento de imágenes [25]. 

 

Sin embargo, encontrar una arquitectura adecuada de la CNN es una tarea difícil [25]. En 

ese sentido, la literatura ha reportado múltiples tipos de arquitecturas de red, 

dependiendo de la resolución de problemas. Por ejemplo, en los últimos años, se han 

reportado muchas estructuras de red para el reconocimiento de imágenes y problemas de 

clasificación como: AlexNet [27], ClarifaiNet [28], GoogLeNet [29] y VGGNet [30]. Todas 

estas redes han demostrado ser eficientes en sus propios dominios problemáticos; 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 específica. Sin 

embargo, estas son arquitecturas complejas que podrían mejorarse.  
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En este trabajo, diseñamos un CNN con tres capas convolucionales y tres capas 2D de 

agrupación máxima para la extracción de características, y luego, tres capas 

completamente conectadas para la detección de caídas. En ese sentido, fijamos el tamaño 

de todas las imágenes en 38 x 51 píxeles, se fijaron tres capas completamente conectadas 

y se eligieron debido a capas completamente conectadas, la restricción de tamaño fijo 

proviene solo de las capas completamente conectadas, que existen en una etapa más 

profunda de la red [71]. La CNN recibe las magnitudes D, calculadas a partir de U y V, que 

se convirtieron en imágenes en escala de grises con un tamaño de 38x51 píxeles, que 

representan las características de flujo óptico extraídas. Luego, estas imágenes llegan a la 

capa de entrada que consta de 128 filtros de convolución con un tamaño de núcleo de 

3x3. La segunda capa convolucional tiene 128 filtros y el mismo tamaño de núcleo, y la 

tercera capa con 64 filtros convolucionales con el mismo núcleo. Esta arquitectura de capa 

convolucional se seleccionó mediante validación 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 agrupación máxima 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 ReLu 

en la tercera y finalmente en la capa softmax 2D con una salida. Este último se emplea 

para realizar la detección de caídas: clases de caída (1) o no caída (0). La Figura 3 muestra 

la representación de la CNN propuesta.  

 

 

 

 

 

Figura 3. Nuestra propuesta de arquitectura de CNN para el sistema para detección de 

caídas con multicámaras. 
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Tabla 2. Cross-validation para la arquitectura de capas de convolución de nuestra CNN. 

Arquitectura 
CNN 

Exactitud 
(%) 

Precisión 
(%) 

Sensibilidad 
(%) 

Especificidad 
(%) 

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 

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 

256 128 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 describió anteriormente, el UP-Fall Detection data set está integrado por 

información de 17 sujetos que realizaron 11 actividades / caídas 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 comprendía de 42,000 imágenes en 

escala de grises de tamaño 38 x 51 con el flujo óptico como preprocesamiento; mientras 

que el conjunto de datos de prueba comprendía de 21,000 imágenes en escala de grises 
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con el mismo flujo óptico preprocesador. Para fines de entrenamiento, entrenamos 

durante 50 épocas, utilizando el optimizador Adam y la función de pérdida de entropía 

cruzada binaria, como se define en la Ecuación (2) donde p es la predicción de la red y t es 

la verdad fundamental. 

 

𝑙𝑜𝑠𝑠 (𝑝, 𝑡) = −(𝑡 ∗𝑙𝑜𝑔 𝑙𝑜𝑔 (𝑝)  + (1 − 𝑡) ∗ 𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝑝))                               (2) 
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7. Experimentación 
 

Para analizar nuestra propuesta, se realizaron los siguientes experimentos en tres ramas: 

(i) experimentos para probar nuestro modelo CNN y compararlo con los métodos clásicos 

de machine learning SVM, RF, MPL, kNN, (ii) experimentos para comparar enfoques 

monoculares con sistemas de detección de caídas basados en visión multicámara y (iii) 

probar nuestra propuesta no solo para la detección, sino también en la clasificación de 

actividades y caídas utilizando el enfoque basado en visión multicámara. 

 

En estos experimentos, utilizamos conjuntos de datos de entrenamiento y prueba con 

información que proporcionan las dos cámaras. Decidimos usar la información de una 

cámara por modelo, y luego, usar las cámaras de punto de vista lateral y frontal al mismo 

tiempo [8]. Para la ventana, se emplearon períodos de tiempo fijos de 1 segundo con 

solapamiento de 0,5 segundos. Las imágenes fueron tratadas como escala de grises e 

implementación flujo óptico como extracción de características. Cambiamos el tamaño de 

las imágenes a 38 x 51 píxeles, y realizamos un punto de referencia entre los métodos 

clásicos 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 detección de caídas basados en visión monocular con sistemas de detección 

de caídas basados en visión multicámara, y también hacer un punto de referencia de los 

métodos clásicos de machine learning y CNN para la detección de caídas utilizando este 

último enfoque. 

 

Para medir el rendimiento de nuestro trabajo, utilizamos cinco métricas: precisión, 

sensibilidad, especificidad, precisión 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]. 

 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

2𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                                         (3) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                                (4) 

.: SÓLO PARA CONSULTA :.

.: SÓLO PARA CONSULTA :.



Bibl
iot

ec
a A

gu
as

ca
lie

nte
s

 

22 
 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                              (5) 

 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑑𝑎𝑑 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                              (6) 

  

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  𝑥 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦
                                                 (7) 

 

Con este fin, todos estos experimentos se implementaron en Python 3.7.3 utilizando el 

framework sklearn para las técnicas clásicas de Machine learning y el framework keras 

para que CNN aproveche su gestión de GPU [31]. 
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8. Resultados y discusión 
 

Los resultados experimentales se describen en esta sección. Después de eso, se presenta 

una discusión del análisis. 

 

 

8.1. Detección de caídas utilizando modelos convencionales de machine 
learning. 
Primero, realizamos un experimento utilizando las funciones ópticas basadas en el flujo de 

ambas cámaras al mismo tiempo (Cam1 y Cam2). Entrenamos cuatro modelos 

convencionales de machine learning: SVM, RF, MLP y KNN, como se describió 

anteriormente. La Tabla 3 muestra la configuración de metaparámetros para estos 

modelos.  
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Tabla 3. Parámetros usados para el entrenamiento en la clasificación de modelos.   

Clasificador Parámetros 

SVM 

kernel = “radial basis function” 
kernel coefficient = 1/num_features 
c = 1 
shrinking = 1 
tolerance = 0.001 

RF 

minimum samples split = 2 
minimum samples leaf = 1 
estimators = 2 
bootstrap = 1 

MLP 

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 

KNN 
neighbors = 5 
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 

características visuales extraídas en ventanas de 1 segundo de longitud con 0,5 segundos 

de superposición. 

 

De la Tabla 4, se puede observar que los modelos convencionales de machine learning no 

pueden predecir las caídas humanas con un buen rendimiento en términos de precisión, 

precisión, sensibilidad, especificidad o puntaje F1. Actualmente, KNN parece ser el mejor 

rendimiento basado en la métrica de puntaje F1 (15.27%). En términos de precisión, SVM 

se desempeña mejor con 32.40%. Al final, estos modelos de machine learning lograron 

una precisión promedio de 29.77%. A partir de estos resultados, podríamos suponer que 

los métodos convencionales de machine learning que utilizan ventanas y extracción de 

características, como se explicó anteriormente, no son lo suficientemente sólidos. Para 
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mejorar este rendimiento, consideramos implementar CNN, como se describe a 

continuación. 

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

Mode
lo 

Exactitud (%) Precisión 
(%) 

Sensibilidad (%) Especificidad 
(%) 

F1-Score 
(%)  

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. Detección de caídas usando CNN 
 

En este experimento, entrenamos tres modelos diferentes de CNN: (i) un modelo de CNN 

que usa características visuales desde la vista lateral (Cam1), (ii) un modelo de CNN que 

usa características visuales solo desde la vista frontal (Cam2) y (iii) un modelo CNN que 

utiliza características visuales de ambas cámaras al mismo tiempo. 

 

El resumen de resultados se incluye en la Tabla 5. Como se puede observar, podemos ver 

que el rendimiento es muy similar en cualquiera de las combinaciones. En comparación, 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 podría 

conducir a una clasificación errónea. Además, la combinación de ambas vistas mantiene el 

rendimiento de salida de la vista lateral. Esto es importante porque si ocurre la oclusión 

en algunas de las cámaras, será factible que la detección se realice con una sola cámara, 

como lo respalda la literatura [7]. Por otro lado, hicimos un experimento usando la 

arquitectura CNG VGG-16 con imágenes de 2 cámaras (frontal y lateral), los resultados 

que 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 detección de caídas basado en visión multicámara 

tiene un rendimiento aceptable, en contraste con los modelos convencionales de Machine 

learning y el uso de la arquitectura VGG-16 CNN, además de que evita el problema de 

oclusión siempre que no perdamos de vista del sujeto. 
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Tabla 5. Desempeño de nuestra propuesta de CNN utilizando vista lateral, vista frontal y 

ambas vistas. 

Data Método Exactitud 
(%) 

Precisión 
(%) 

Sensibilid
ad (%) 

Especificid

ad (%) 
F1-Score 

(%)  

(Cam1) Vista 
lateral  

Propuesta 
CNN 

    95.24     96.68    97.72      81.58  97.20 

(Cam2) Vista 
frontal 

Propuesta 
CNN 

    94.78     96.30    97.57     79.67  96.93 

(Cam1 & Cam 
2) 

Propuesta 
CNN 

95.64 96.91 97.95 83.08 97.43 

(Cam1 & Cam 
2)      

VGG-16 CNN     84.44     84.44      100          0  91.56 

 

Por otro lado, comparamos nuestro método propuesto en contraste con otros sistemas de 

detección de caídas basados en la visión de múltiples cámaras reportados en la literatura 

[15], [35], [37], considerando que estos últimos se implementaron utilizando métodos 

convencionales de machine learning. Para esta comparación, utilizamos la base de datos 

basada en visión multicámara, llamada conjunto de datos Multicam [34]. Este conjunto de 

datos comprende 24 actuaciones en las que 22 ensayos tienen al menos una caída 

humana y los dos restantes contienen eventos de confusión. Cada actuación ha sido 

grabada desde 8 vistas diferentes. El 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. Además, 

nuestro método puede manejar la detección de caídas utilizando dos cámaras, en 

contraste con las ocho cámaras utilizadas en los otros enfoques. Además, la arquitectura 

de red de nuestra propuesta (Figura 3) es muy simple en comparación con otros trabajos. 

Por ejemplo, Núñez-Marcos en [37] utilizó una arquitectura VGG-16 modificada para 

recibir entradas, los autores en [33] ocuparon PCA para extraer características y SVM para 

la clasificación, y en [35] autores presentaron un promedio móvil multivariado ponderado 

exponencialmente (MEWMA) y SVM con 2 pasos para la clasificación (ver Tabla 6). En ese 

sentido, nuestro sistema tiene un buen rendimiento, teniendo en cuenta su tiempo 

mucho menor para la capacitación y la simplicidad de su arquitectura. 
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Tabla 6. Comparación de nuestra propuesta contra otros Sistemas de detección de caídas 

con multicámaras reportados en el estado del arte usando Multicam dataset. 

Propuesta Método Sensibilidad (%) Especificidad 
(%) 

Cámaras 

Wang et al. [33] SVM 89.20 90.30 8 

Wang et al. [35]            SVM 93.70 92.00 8 

Núñez et al. [37] VGG-16 CNN 99.00 96.00 8 

Nuestra propuesta 
(Combinado) 

Propuesta CNN 97.95 83.08 2 

  

 

 

8.3. Actividades diarias y Clasificación de caídas usando CNN 
 

Por último, realizamos un experimento para actividades diarias y clasificación de caídas 

utilizando nuestra propuesta. En este caso, se tuvo en cuenta cada actividad y tipo de 

caída registrada en el UP-Fall Detection data set, por lo que la CNN se convirtió en un 

clasificador de varias clases, como se muestra en la Tabla 1. 

 

Aplicamos nuestra propuesta usando ambas cámaras (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 Martínez-Villaseñor et al [24]. Este es 

un resultado esperado ya que un enfoque multimodal (es decir, sensores portátiles, casco 

EEG y cámaras) es mejor que una modalidad única 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), más fácil de implementar (es decir, debido 

a la cantidad de sensores) y menos molesto (es decir, sensores portátiles), en 

comparación con el enfoque multimodal informado en [24]. 

 

 

.: SÓLO PARA CONSULTA :.

.: SÓLO PARA CONSULTA :.



Bibl
iot

ec
a A

gu
as

ca
lie

nte
s

 

28 
 

Tabla 7. Desempeño de nuestra propuesta de CNN para clasificación de caídas y 

actividades diarias. 

Data Exactitud 
(%) 

Precisión 
(%) 

Sensibilidad 
(%) 

Especificidad 
(%) 

F1-Score 
(%)  

Nuestra 
propuesta 

82.26 74.25 71.67 77.48 72.94 

Martínez-
Villaseñor, et al. 
[24] 

95.00 77.70 69.90 99.50 72.80 
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9. Discusión 
 

El sistema de detección y clasificación de caídas basado en la visión multicámara 

propuesto ofrece una solución comparable a los métodos de vanguardia. Los resultados 

respaldan la evidencia sobre: el poder predictivo de nuestro sistema de detección de 

caídas propuesto utilizando dos puntos de vista (97.43% de la puntuación F1), el 

rendimiento superior de los métodos convencionales de machine learning (SVM, RF, MLP 

y KNN) utilizando características basadas en flujo óptico, el uso de un menor número de 

cámaras, 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 

puntuación F1) comparable a un enfoque multimodal ( 72,80% de la puntuación F1). 

 

De lo anterior, las ventajas de nuestra propuesta se pueden señalar de la siguiente 

manera. Los enfoques multicámara ofrecen soluciones robustas que reconocen las caídas, 

aunque cuando se produce una oclusión en un punto de vista, siempre que una cámara 

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 cámara u otra (vista lateral o frontal), o 

incluso ambas. Además, nuestra propuesta ofrece una arquitectura CNN simple (Figura 3) 

y un menor costo computacional de implementación. Debido a la naturaleza basada en la 

visión de nuestro enfoque, un buen punto para discutir es la invasión de la privacidad 

debido a la video vigilancia constante. En este sentido, nuestros trabajos evitan este 

problema analizando solo la información relevante sobre la caída en las imágenes 

utilizando la información de flujo óptico 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 caída no contienen información personal. 

 

Por otro lado, es importante tener en cuenta algunas limitaciones de nuestra propuesta 

durante su uso. Un enfoque basado en la visión siempre está sujeto a la calidad de la 

imagen capturada, la posición de las cámaras y la presencia del sujeto interesado. 

Además, los problemas de privacidad deben abordarse antes de la implementación. A 

menos que esto sea una limitación, como se dijo antes y que se complementa, las 

imágenes originales tomadas de las cámaras no deben almacenarse; solo deben usarse 

para extraer las características de flujo óptico. Sin embargo, la omnipresencia sigue siendo 

un inconveniente importante ya que las cámaras siempre obtienen videos de los sujetos. 

Además, también debe destacarse la complejidad computacional en términos de memoria 

y procesamiento de tiempo. De hecho, esto dificulta que un sistema de detección de 

caídas en tiempo real sea escalable [8]. 
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En términos de la cantidad de muestras recuperadas de las caídas 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 detección (Tabla 5 y Tabla 6) y 

clasificación (Tabla 7). 

 

Además, es importante analizar la edad de los sujetos que realizaron caídas y actividades 

al construir el UP-Fall Detection dataset utilizado en este trabajo. Este conjunto de datos 

se realizó con información de 17 sujetos jóvenes sanos sin ningún impedimento (9 

hombres y 8 mujeres) con edades comprendidas entre 18 y 24 años. Sin embargo, en [73], 

se muestra que el uso de un conjunto de datos construido solo por jóvenes 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 comparación con lo más avanzado en enfoques basados en visión 

multicámara para sistemas de detección, y también es competitiva en la clasificación de 

caída (Tabla 6), incluso en contraste a un enfoque multimodal como se informó en [24]. 
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10. Conclusiones 
 

En este artículo, presentamos un sistema de detección y clasificación de caídas basado en 

la visión de múltiples cámaras que aprovecha CNN. Además, combinamos los modelos 

CNN con características visuales extraídas de secuencias de imágenes utilizando el método 

de flujo óptico. 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 visión de una o varias cámaras, y también extender 

nuestro modelo para la clasificación de caídas. 

 

A partir de los resultados experimentales, llegamos a la conclusión de que nuestro sistema 

de clasificación y detección de caídas basado en la visión multicámara supera a los 

métodos convencionales de machine learning, ahorra procesos de computación debido a 

la arquitectura CNN simple y es competitivo con el estado del arte y enfoques 

multimodales. 

 

Por último, 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 oclusión. Además, 

consideraremos probar nuestro sistema en una situación real. 
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