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Resumen Uno de los grandes problemas del envejecimiento es la pérdi-
da de motricidad y el consecuente aumento de riesgo de caidas. Las con-
secuencias practicas de las caidas en tercera edad son severas. Dada la
popularizacién de los relojes inteligentes, planteamos un mecanismo para
la deteccién de caidas mediante el uso de dichos relojes. En particular,
mostramos cémo la utilizacién de técnicas de Aprendizaje Automdti-
co sobre datos provenientes del acelerémetro de un reloj inteligente nos
permite detectar caidas con un muy alto grado de fiabilidad. Para ello
construimos un conjunto de datos con aceleraciones medidas en caidas
simuladas, que agrupamos en ventanas de tiempo, y a continuacién apli-
camos Aprendizaje Supervisado para clasificar la senal de aceleracién.
Los resultados muestran una precisién superior al 98 % detectando las
caidas.
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1. Introduccién

En los ultimos afos se han producido numerosos avances en el campo del
reconocimiento de actividades humanas. Esto, unido al envejecimiento de la po-
blacién ha permitido el uso del reconocimiento de actividades con fines asisten-
ciales, principalmente orientado a personas mayores y dependientes. Del amplio
espectro de situaciones que pueden ser detectadas y reconocidas mediante el
uso de acelerémetros, la deteccién de caidas en personas mayores ocupa una de
las primeras posiciones en cuanto a importancia practica. Las caidas son una
fuente muy significativa de problemas asociados a la tercera edad, tanto por sus
consecuencias (tales como traumatismos) como por ser ellas mismas una con-
secuencia de otras dolencias (desvanecimientos, infartos, etc). Por lo tanto, las
caldas son una de las mayores fuentes de preocupacién tanto de profesionales
como de familiares de personas vulnerables.

Se han desarrollado numerosos proyectos e investigaciones sobre el reconoci-
miento de actividades mediante acelerémetros, dado que es un nuevo campo que
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presenta retos ain no explorados. Podemos mencionar el trabajo de Bulling et
al. [1], basado en el reconocimiento de actividades usando tres acelerémetros a lo
largo del brazo; Mannini & Sabatini [2] y Zheng [3] centrados en el reconocimien-
to bésico de actividades (estar de pie, sentarse, levantarse y tumbarse) usando
también acelerémetros. Concretamente Kwapisz et al. [4] usan méviles para el
reconocimiento de actividades. Trabajos similares son los de Ravi et al. [5], o el
de Gibson et al. [6] en el cual se tratan de detectar caidas, asi como su direc-
cién, mediante un acelerémetro situado en el pecho. En otros trabajos también
se ha mostrado la preocupacién por la deteccién de caidas orientados a personas
mayores, como el trabajo de Lustrek & Kaluza [7], Noury et al. [8], o de Albert
et al. [9] y Zhang et al. [10] los cuales estdn basados en el uso de méviles para
la deteccion de las caidas.

Entre los sistemas de deteccion de caidas no basados en acelerémetros, tal vez
los mds numerosos son los basados en los basados en imégen. Podemos destacar
los trabajos de Shaou-Gang Miaou [11] , Rita Cucchiara [12] y Edouard Auvinet
[13]. También se ha abordado este problema con sensores de sonido y vibraciones
[14]. De cara a la atencién a la dependencia podemos identificar dos problemas
bésicos en esta aproximacién. Por una parte la complejidad de la instalacién de
equipos de imagen, suceptibles ademds de tener zonas sin cobertura, pero sobre
todo existe un factor psicolégico de rechazo a convivir con cdmaras de video
o micréfonos, a pesar de que no exista una intervencién humana que pueda
comprometer la privacidad del dependiente.

Este trabajo presenta un sistema automatico de deteccién de caidas en base
al tratamiento de los datos recogidos de un acelerémetro tri-axial situado en la
muneca del sujeto, como los que se pueden encontrar habitualmente en los relo-
jes inteligentes, utilizando Aprendizaje Automédtico. Dicho dispositivo se puede
integrar con facilidad en la vida del dependiente. Siendo el reloj un dispositivo
ya conocido y comunmente utilizado, minimiza el riesgo de rechazo psicolégico.
Desde una 6ptica técnica, la existencia en los relojes inteligentes de sensores,
capacidad de comunicacién e interfaces de programacién hacen de estos una
tecnologia prometedora en atencién a la dependencia.

A diferencia de otros trabajos relacionados, hemos tomado los datos sobre
las caidas usando un maniqui de enfermeria; haciéndolo caer de forma similar
a como caeria una persona mayor en caso de pérdida de consciencia, que es el
tipo de caida mds comun en tercera edad. Esta diferencia en la recogida de datos
es crucial, ya que en caso de recogerlos de personas con entrenamiento previo
la forma en la que ocurrirfan las caidas no serfa la misma. Simular las caidas
con personas (habitualmente jévenes y entrenadas) introduce un sesgo que tiene
una repercusién notable [15]. La utilizacién del maniquf introduce otros sesgos
nuevos, pero una captura de datos real implica utilizar caidas reales, con el
potencial riesgo para el sujeto. En la préictica, los pocos estudios [15] que utilizan
datos reales de caidas utilizan una poblacién en riesgo de parecer caidas, lo cudl
también sesga el resultado, ademds de ser muy costoso y dilatado en el tiempo.

También hay que considerar que en la tercera edad la dinamica de la caida
es distinta que en otros segmentos de poblacién. La caida mds comun es por
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desvanecimiento, en la que la persona cae verticalmente. Las personas mayores
tienden a separar las piernas y levantar menos los pies al andar, produciendo un
desplazamiento del centro de gravedad hacia un punto més bajo y desplazado
hacia delante. Como consecuencia, rara vez se producen caidas laterales o hacia
atrds; en una caida tipica primero se hincan las piernas y luego cae el torso
del cuerpo. Afortunadamente esta situacién se puede simular adecuadamente
mediante un maniqui de enfermeria.

El trabajo esta estructurado como sigue. En la seccién 2 se presenta el pro-
cedimiento de captura de datos, tanto los de las caidas como los que ausentan
este evento. En la seccién 3 se trata la metodologia de andlisis de los datos, es-
pecificando herramientas y algoritmos utilizados. Posteriormente, en la seccién
4, se presentan una serie de pruebas de tratamiento de datos de actividades de
la vida diaria. En la seccién 5 se analizan los datos de las caidas, realizando
posteriormente una seleccién de atributos en la seccién 6. Se finaliza con unas
conclusiones y trabajo futuro.

2. Procedimiento de captura de datos

Se obtuvieron dos conjuntos de datos, uno conteniendo simulaciones de caidas
y otro sin caidas'. En todos los casos se midi6 la aceleracién en los tres ejes, X,
Y y Z, con un reloj inteligente. El periodo de muestreo fue 20 milisegundos,
velocidad de muestreo maxima permitida por el reloj.

Un problema a considerar es la clase base con la que comparar las caidas
para poder plantear el entrenamiento del clasificador. Decidimos capturar da-
tos mientras se practicaba un deporte (baloncesto), que contiene una cantidad
notable de movimiento vertical de la muneca. Asi evitamos que la deteccién de
la caida sea excesivamente fcil, aunque sea una situacién poco realista en una
persona de tercera edad en situaciéon de dependencia.

La simulacién de las caidas se realizé con un maniqui de enfermeria, cuyas
caracteristicas fisicas son similares a las humanas en cuanto a peso, tamano y
movilidad de las articulaciones. El objetivo era simular la caida lo més realis-
tamente posible, imitando la caida tipica de una persona de tercera edad. Con
este fin todo el proceso de simulacién se encontrdé supervisado por un experto
en Geriatria, que descartaba todas las caidas que, a su juicio, no resultaban
naturales.

El procedimiento de simulacién de la caida fue el siguiente: una persona
sujetaba de pie al maniqui y lo soltaba con un ligero empuje hacia delante, con
ello el maniqui cae casi verticalmente, primero de rodillas y después con el resto
del cuerpo. El resultado asi es méds natural que si simplemente se deja caer en
vertical, en cuyo caso el maniqui se queda sobre las rodillas. El empuje imita a
efectos practicos el desplazamiento del centro de gravedad tipico en una persona
mayor. La Figura 1 muestra la sequencia tipica de las caidas simuladas. Dos

! Los datos se encuentran publicados en http://atcl.aut.uah.es/~david/
caepia2016
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Figura1: Secuencia del desarrollo de una caida: situacién de partida, con el ma-
niqui sujetado manteniendo las piernas ligeramente flexionadas, primer impacto
con las piernas y finalmente el impacto del tronco.

expertos en geriatria supervisaron el procedimiento, descartando aquellas caidas
simuladas que no parecieran naturales.

La lentitud del procedimiento limité la capacidad de recogida de datos. En
total se simularon 42 caidas, de las cudles los expertos consideraron validas 30.
Las 12 caidas que se desecharon no eran realistas por diversos motivos: en algunos
casos el maniqui no cayé de rodillas (lo hizo directamente con todo el cuerpo),
se quedé de rodillas sin llegar a caer el tronco, o tras caer de rodillas se desplazé
lateralmente o hacia atrds en lugar de hacia delante. La duracién de las caidas
era en torno a medio segundo, aunque se toman muestras durante los instantes
previos y posteriores a la caida. El hardware impuso una velocidad de muestreo
de 20ms. Dado que el acelerémetro ofrece tres valores de aceleracién, cada caida
genera entre 150 y 300 muestras.

3. Preprocesamiento de los datos

Las muestras del acelerémetro fueron agrupadas en ventanas de tiempo, de
manera que todas las muestras consecutivas dentro de la ventana de tiempo ali-
mentan al clasificador en paralelo. Indirectamente, mediante este procedimien-
to, se considera un histérico en el clasificador con la misma duracién que el
tamano de la ventana. Todas estas ventanas se etiquetaron manualmente, in-
dicando cuéles de ellas contienen la caida y cudles no. Para construir la clase
base se definieron ventanas del mismo tamano que las caidas, y se muestrearon
etiquetdandolas como 'No Caida’.

La captura de datos present6 una asimetria: resulté mucho maés facil capturar
datos deportivos que de las caidas, resultando en un conjunto de datos desbalan-
ceado. Para evitar que esta situacién afectara negativamente al entrenamiento
del clasificador se submuestreé las clases deportivas, igualando el nimero de
instancias al de las caidas.
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Una vez las ventanas de tiempo fueron creadas y etiquetadas, se pudieron
utilizar para entrenar y evaluar a los clasificadores. Dado el estado inicial de
esta investigacién, se consideraron algunos algoritmos de clasificacién bésicos
integrados en Weka: el drbol de clasificacién C4.5 [16] y el vecino mds cercano
1-NN y 2-NN [17], regresién logistica [18], random forest [19], Naive Bayes [20]
y PART [21]. Para evitar el sesgo que la seleccién del conjunto de entrenamiento
pueda inducir, la evaluacién utilizé validacién cruzada con diez subconjuntos.

4. Deteccién de caidas

La deteccién de caidas se plantea como un problema de clasificacién binaria:
clasificar las aceleraciones contenidas en ventanas de tiempo como correspondien-
tes a una caida o no. El conjunto de datos se construyé tal y como se describi6 en
la seccién 2, y preprocesaron siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 3.

Antes de realizar el entrenamiento del clasificador debemos establecer el ta-
mano de la ventana. De cara a evitar arbitrariedad en la decisién se hizo un
pequeiio estudio exploratorio.

4.1. Determinacién del tamano de la ventana

El tamano de la ventana es un parametro basico a la hora de desarrollar el
clasificador. Un tamano de ventafla excesivo podria introducir informacién irre-
levante (aceleraciones fuera del rango de tiempo en el que se produce la caida),
que podria degradar el rendimiento del clasificador en términos de precisién y
sobrecarga computacional. Hay que considerar que el tamano de ventana esta
directamente relacionado con el nimero de atributos que se introducen al clasi-
ficador, por lo que conviene mantenerlo lo mds acotado posible. Sin embargo, si
el tamano de la ventana es demasiado pequeno, el clasificador podria carecer de
informacién necesaria, reduciendo la capacidad de deteccién.

En primer lugar exploramos la influencia del tamafno de la ventana en la
precisién del clasificador. Para ello calculamos la precisién de los clasificadores
con ventanas de distinto tamafio. Partiendo de un periodo de muestreo de 20
ms, se vari6 el nimero de muestras contenidas en la ventana, desde 10 (tamafno
de la ventana 100ms) hasta 40 (tamano de la ventana 400ms).

La influencia del tamano de la ventana en el rendimiento del clasificador se
muestra en el Cuadro 1. El rendimiento de los clasificadores, pese a ser bastante
alto en casi todos los casos, con ventanas inferiores a 20 muestras tiene un
rendimiento considerablemente méas bajo que con 20-30, por otra parte, a partir
de 30 muestras por ventana el rendimiento baja en algunos clasificadores como el
1-NN, mientras que en el drbol C4.5 sigue aumentando ligeramente. Esto, unido
al coste computacional, descarta el uso de ventanas iguales o superiores a 35
muestras.

Se opté por usar ventanas de 25 muestras (500ms). El Cuadro 1 sugiere
que una ventana de 500ms ofrece una buena precisién en la mayoria de los
clasificadores utilizados a la vez que mantiene el nimero de atributos limitados.
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Cuadro 1: Efecto del tamano de ventana.Precisién con muestreo cada 20 ms y
ventanas con nimero de muestras variable desde 10 a 40.

Mucstra‘s C4.5 | 1-NN | 2-NN |Reg. Log.|Random Forest|Naive Bayes| PART
0 (200ms)|88.11 %|95.36 %|95.69 %| 77.45 % 94.89 % 73.56 % [88.72%
5 (300ms)|88.44 %] 95,81 %(96.01 %| 79.42 % 95.73% 73.03% |89.73%
0 (400ms)[89.12 %|95.26 %|95.75 %| 79.69 % 95.51 % 72.50% [91.89%
5 (500ms)|89.22 %|95.60 %| 95.8 % | 79.22 % 97.14% 72.29% [92.59%
30 (600ms)|90.10 %|93.67 %|94.60 %| 79.28 % 97.726 % 72.91% 92.45
35 (700ms)|90.25 %[92.46 %|93.62 %| 78.98 % 98.24 % 74.05% |92.73%
0 (800ms)[90.54 %[91.45 %|92.93 %| 78.85 % 98.55 % 75.42% |93.47%

Cuadro 2: Rendimiento de los algoritmos C4.5, 1-NN y PART incluyendo la
media y desviacion estandar. La ventana contiene 25 muestras separadas por 20

ms.
Algoritmo C4.5 | 1-NN |PART
Precisién 0.953|0.972| 0.955
Recall 0.953|0.971| 0.955
F-Measure 0.953 | 0.971 | 0.955
Y%Instancias Correctas|95.291{97.076]95.528

Conviene destacar que en todos los casos el rendimimiento de los clasificadores
es bastante alto, sugieriendo que la dificultad del problema es moderada.

4.2. Efecto de la media y desviacién estandar

Con el objeto de mejorar el rendimiento de los clasificadores, a los datos
de aceleracién en bruto se les anadié dos nuevos atributos: la media y desvia-
cién estdndar de las aceleraciones contenidas en la ventana. Ambos atributos se
calcularon para las aceleraciones en cada uno de los tres ejes. Para agilizar la
experimentacién se volvieron a evaluar los clasificadores C4.5, 1-NN y PART,
ya que eran los que tenfan un mayor rendimiento en comparacién con el res-
to, ademds de no presentar una gran carga computacional como en el caso del
Random Forest; excluyendo el resto de algoritmos. El resultado es una mejo-
ra significativa del rendimiento, tal y como se puede apreciar en el Cuadro 2.
Hay una clara mejora en ambos clasificadores, en el caso del C4.5 y PART el
rendimiento aumenta un 2 % mientras que 1-NN mejora en un 3 %. También se
probaron més atributos sintéticos como la derivada de la funcién en cada eje, pe-
ro el rendimiento apenas aumentaba en la mayoria de los casos, llegando incluso
a disminuirlo.

Un aspecto todavia no considerado, y que puede tener un impacto notable
en el clasificador resultante, es la utilidad de los atributos incorporados de cara
a realizar la clasificacién. Por eso en la siguiente seccién se aborda el problema
de la seleccién de los atributos.
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5. Deteccién de caidas con seleccién de atributos

El niimero de atributos utilizados en la clasificacién es relativamente alto,
81 atributos. En una ventana de tiempo se realizan 25 muestras, cada una arro-
jando tres valores de aceleracién (X, Y, Z), generando en total 75 atributos. A
estos hay que afadir las caracteristicas sintéticas aplicadas a cada uno de los
ejes, totalizando 81 atributos. El alto niimero de atributos hace que el entrena-
miento y ejecucién de los clasificadores tenga un mayor coste computacional, y
eventualmente también puede influir negativamente en su rendimiento.

Se realizé una seleccién de atributos con el objetivo de reducir la complejidad
del clasificador y, eventualmente, mejorar la clasificacién. Se aplicé el método
Correlation Feature Selection Subset Evaluation [22], que evalia la correlacién
de cada atributo con la clase, asi como la redundancia de los atributos entre si,
puntuando mejor aquellos atributos con una alta correlacién con la clase y poca
entre si.

Cuadro 3: Valoracién de los atributos segun el método Correlation Feature Se-
lection Subset Fvaluation. Los atributos se encuentran ordenados de mayor a
menor correlacién.

%Inf.]Atributo| %Inf.|Atributo| %Inf.| Atributo| %Inf.| Atributo
0.342| MediaX | 0.22 | AcelX8 |0.213|AcelX24|0.169 | AcelZ9
0.329| MediaZ | 0.22 |AcelX10{0.199| DesvX [0.168 | AcelZ11
0.233| DesvY |0.219|AcelX12|0.176| DesvZ |0.168 | AcelZ15
0.225| AcelX0 |0.219|AcelX15[0.171| AcelZ0 |0.168 | AcelZ17
0.224| AcelX1 {0.219|AcelX18|0.171| AcelZ1 [0.166 | AcelZ23
0.224| AcelX4 |0.218|AcelX20| 0.17 | AcelZ2 |0.166 | AcelZ24
0.223| AcelX2 [0.213|AcelX22| 0.17 | AcelZ4 [0.165 | AcelZ20
0.222| AcelX6 |0.213|AcelX23|0.169| AcelZ7 |0.135| MediaY

El Cuadro 3 muestra el la aportacién de cada atributo. Se puede apreciar
que los atributos mejor correlados con la clase son algunos valores de los ejes X
v Z, principalmente los iniciales y finales de la ventana, asi como las medias y
desviaciones de las aceleraciones. Por el contrario, el eje Y apenas tiene capaci-
dad predictiva, ya que debido a la dindmica de las caidas no hay aceleraciones
considerables a lo largo de dicho eje. De hecho, considerar las aceleraciones en Y
perjudican el rendimiento del clasificador; eliminando completamente los atribu-
tos asociados al eje Y induce una ligera mejora en el rendimiento tanto de C4.5
como de 1-NN y PART, tal y como se puede apreciar en el Cuadro 4.

En el Cuadro 4 se muestra la precisién tras la seleccién de atributos. Los
atributos utilizados son los mostrados en el Cuatro 3, 32 en total. En todos los
casos el rendimiento aumenté. En el caso de C4.5 y de PART el aumento es de
aproximadamente un 0,6 % y el de 1-NN, un 1,5 %. Adicionalmente, el tiempo
de evaluacién y construccién de los clasificadores se redujo en gran medida,
aproximadamente a la mitad.
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Cuadro 4: Rendimiento de los algoritmos C4.5, 1-NN y PART tras llevar a cabo
la seleccién de atributos. Los atributos considerados son los mostrados por el

Cuadro 3.
C4.5 | 1-NN |[PART
Precisién 0.958 | 0.986 | 0.961
Recall 0.958 | 0.986 | 0.961
F-Measure 0.958 | 0.986 | 0.961

%Instancias Correctas|95.842(98.614/96.126

6. Selecciéon de atributos especifica al algoritmo de
clasificacion

Un problema del método de seleccién de atributos mostrado anteriormente
es que considera exclusivamente las propiedades del conjunto de datos, sin tener
en cuenta la relacién existente entre el clasificador y los datos. Una adecuada
explotacién de esta interrelacién puede generar una mejora en el clasificador,
cuestién que exploraremos en esta seccién.

Usamos un wrapper, el cudl realiza una busqueda de atributos evaluando
su rendimiento dentro del clasificador con validacién cruzada. Especificamente
utilizamos WrapperSubSetEval [23], que busca el mejor subconjunto de atributos
mediante un algoritmo de ascenso de colina.

Cuadro 5: Rendimiento de los algoritmos C4.5, 1-NN y PART después de realizar
una seleccién de atributos utilizando un WrapperSubSetEval con una biisqueda
de ascenso de colina.

J48 1-KNN | PART

Atributos 8 6 8

Precisién 0.967 0.997 0.959
Recall 0.967 0.997 0.959

F-Measure 0.967 0.997 0.959

%Instancias Correctas|96.715 %[99.658 %[96.126 %

El Cuadro 5 muestra el rendimiento de los algoritmos C4.5, PART y 1-NN
después de aplicar el procedimiento de seleccién de atributos descrito. Al usar
dicho algoritmo sobre el drbol C4.5, el niimero de atributos se ve reducido enor-
memente, inicamente a 8 atributos, los 6 atributos post-procesado, una acele-
racién en el eje X al principio de la ventana y otra aceleracién en X al final de
la ventana. En el caso de PART, pese a que el niimero de atributos también se
reduce a 8, se mantienen los 6 atributos post-procesado, una aceleracién en el
eje Z al final de la ventana y una aceleracién al principio de ventana en X. En
1-NN la reduccién es atin mas destacable, ya que tnicamente se mantienen los
seis atributos post-procesado, media y desviacién tipica de los 3 ejes.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se ha presentado una aplicacién del Aprendizaje Automatico
para detectar caidas a partir de un acelerémetro triaxial colocado la muneca de
una persona. El objetivo final es implementar un sistema de deteccién de caidas
en un reloj inteligente orientado a la atencién de la dependencia en tercera edad.

La deteccién de la caida se plantea como un problema de clasificacién binario,
que requiere de datos para alimentar el aprendizaje. Primero se midié la acelera-
cién en la muniequa de un maniqui de enfermeria, con tamano, peso y movilidad
similar a un ser humano. El maniqui simulé una caida vertical imitando el tipo
de caida mds comun en tercera edad: una caida en vertical en dos fases, primero
las rodillas se posan sobre el suelo, y después el tronco cae hacia delante hasta
el suelo. El caso opuesto se realizé mediante una actividad deportiva.

La capacidad de distinguir las dos clases con algoritmos bésicos como C4.5
y 1-NN ha resultado ser muy alta. Sin realizar un esfuerzo considerable en la
optimizacién del clasificador, se ha obtenido una precisién de alrededor del 90-
95 %, precisién que aumenta cuando se eliminan los datos de aceleracién en el eje
Y. Aplicando una seleccién de atributos basada en wrappers, la precisién de C4.5
y 1-NN aumenta hasta un 97 % y 99 %, respectivamente. Ademds, el niimero de
atributos se reduce significativamente hasta 8 y 6.

En el futuro se desea considerar otros tipos de caidas habituales en personas
de tercera edad. Para ello se pretenden desarrollar nuevos clasificadores especiali-
zados en cada tipo de caida, y en ultima instancia construir un tnico clasificador
como agrupacién de clasificadores.
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