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Resumen:

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema de deteccion de caidas
basado en modelos de Inteligencia Artificial, disenado para operar sin co-
nexion a internet, con el fin de garantizar la privacidad y seguridad de
los usuarios. El objetivo principal es implementar un mecanismo capaz de
identificar caidas y enviar alertas a familiares o cuidadores sin comprome-
ter los datos personales.

Se han empleado los modelos de IA MoveNet Thunder y YOLO, seleccio-
nados por su eficiencia y bajo consumo de recursos. MoveNet Thunder se
utiliza para identificar puntos clave del cuerpo humano, mientras que YO-
LO permite diferenciar si una persona esta en el suelo o en otros entornos,
como una cama o un sofa. La combinacién de estos modelos ha permitido
superar limitaciones anteriores y optimizar el sistema para su uso en en-
tornos domésticos sin comprometer los datos personales.







Abstract:

This project outlines the development of a fall detection system based on
Artificial Intelligence models, designed to operate offline in order to ensure
the privacy and security of its users. The primary objective is to implement
a mechanism capable of detecting falls and sending alerts to family mem-
bers or caregivers without compromising personal data.

The Al models MoveNet Thunder and YOLO have been employed, chosen
for their efficiency and low resource consumption. MoveNet Thunder is uti-
lized to identify key points of the human body, while YOLO distinguishes
whether an individual is on the ground or in other environments, such as
a bed or a sofa. The integration of these models has overcome previous li-
mitations and optimized the system for use in domestic settings without
jeopardizing personal information.







Resum:

Aquest projecte presenta el desenvolupament dun sistema de deteccié6 de
caigudes basat en models d Intel-ligencia Artificial, dissenyat per a operar
sense connexié a internet, amb la finalitat de garantir la privacitat i se-
guretat dels usuaris. L objectiu principal és implementar un mecanisme
capac didentificar caigudes i enviar alertes a familiars o cuidadors sense
comprometre les dades personals.

S’han emprat els models de IA MoveNet Thunder i YOLO, seleccionats per
la seua eficiéncia i baix consum de recursos. MoveNet Thunder s utilitza per
a identificar punts clau del cos huma, mentre que YOLO permet diferenciar
si una persona esta en el sol o en altres entorns, com un 1lit o un sofa.
La combinacié d’aquests models ha permés superar limitacions anteriors i
optimitzar el sistema per al seu s en entorns domestics sense comprometre
les dades personals.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

1.1.1. Antecedentes de la TA

La inteligencia artificial (IA) ha evolucionado significativamente desde la Segun-
da Guerra Mundial, cuando los desarrollos tecnolégicos y la informatica comenza-
ron a explorar cémo las maquinas podrian realizar tareas complejas que antes solo
podian ser realizadas por humanos. A lo largo de los afios, la IA ha avanzado en
areas como el aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje natural y la
visién por computadora, entre otros.

Uno de los primeros antecedentes de la IA fue el desarrollo de un modelo mate-
matico e informatico de la neurona en 1943. Este modelo asent6 las bases para futu-
ros avances en inteligencia artificial, como las redes neuronales profundas que son
ampliamente utilizadas en la actualidad. En 1950, Alan Turing publicé un articulo
titulado Computing Machinery and Intelligence donde describié un juego de
imitacion para distinguir si se esta hablando con un humano o una maquina.Turing
también fue uno de los padres fundadores de la tecnologia detras del concepto inte-
ligencia artificial [1].

Alolargo de los anos, la IA ha experimentado avances significativos. En los afos
70 y 80, se desarrollaron sistemas expertos y se produjo la llegada de los primeros
microprocesadores. Estos avances sentaron las bases para futuras aplicaciones de
la IA en el internet de las cosas.

Hoy en dia, la combinacion de IA e internet de las cosas esta transformando di-
versos aspectos de nuestras vidas. Los dispositivos IoT (internet de las cosas) estan
adquiriendo una adopcién generalizada, y la IA puede mejorar su funcionalidad al
aprender las preferencias de los usuarios y optimizar su rendimiento.

1.1.2. Antecedentes de situacion de dependencia

En las dltimas décadas, el envejecimiento de la poblaciéon ha incrementado sig-
nificativamente el nimero de personas en situacion de dependencia. Segin datos
del Instituto Nacional de Estadistica (INE), en Espaia, mas del 20,42 % de la pobla-
cion tiene 65 afnios o mas, y se espera que este porcentaje aumente en los préoximos
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anos En las dltimas décadas, el envejecimiento de la poblacién ha incrementado sig-
nificativamente el namero de personas en situacion de dependencia. Segin datos
del Instituto Nacional de Estadistica (INE), en Espaiia, mas del 19 % de la pobla-
cion tiene 65 afios o mas, y se espera que este porcentaje aumente en los préoximos
anos [2, 3]. Este fenomeno ha generado una demanda creciente de cuidados y asis-
tencia, tanto por parte de instituciones publicas como de las familias, quienes en
muchos casos no disponen de los recursos necesarios para ofrecer atencién conti-
nua.

Las personas en situacion de dependencia, como las personas mayores que viven
solas o aquellas que presentan problemas de movilidad, requieren asistencia cons-
tante para evitar riesgos como las caidas, que son una de las principales causas de
accidentes en este grupo [4]. Segiun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
cada ano, millones de personas mayores sufren caidas, lo que genera no solo lesio-
nes fisicas, sino también una pérdida de independencia y confianza [5].

Ante esta realidad, han surgido diferentes soluciones tecnolégicas disefiadas pa-
ra asistir a las personas en situacion de dependencia [6]. Entre ellas, destacan los
dispositivos de teleasistencia, que permiten a los usuarios conectarse con un cen-
tro de emergencias mediante la pulsacion de un botén en un collar o pulsera. Sin
embargo, una de las limitaciones de estos dispositivos es que requieren la accion
voluntaria del usuario, lo que supone un problema en situaciones donde la persona
no puede o no quiere activarlos debido al shock, el olvido, o el pudor.

Ademas, en los ultimos anos, ha habido un aumento en el uso de sistemas de
vigilancia basados en cAmaras, especialmente aquellos conectados a Internet, que
permiten a los familiares monitorear de forma remota a sus seres queridos . Si bien
estos sistemas proporcionan una forma eficiente de supervisar la seguridad de per-
sonas dependientes, también plantean problemas de privacidad, ya que dependen
de una conexion constante a la red, lo que puede exponer datos sensibles [7].

Este contexto pone de manifiesto la necesidad de soluciones mas automatizadas
que no dependan de la intervencién activa del usuario y que respeten su privacidad.
Aqui es donde entran en juego los sistemas basados en inteligencia artificial, como el
proyecto que se presenta en este TFG, que busca detectar automéaticamente caidas
y alertar a familiares o servicios de emergencia sin necesidad de una conexion a
Internet. Estos sistemas no solo son mas discretos y eficientes, sino que también
pueden ofrecer una mayor tranquilidad tanto a las personas dependientes como a
sus cuidadores.

1.2. Motivacion

La motivacion que impulsa este Trabajo de Fin de Grado radica en la intersec-
cion de dos ambitos de relevancia actual. Por un lado, el vertiginoso avance de la
Inteligencia Artificial, que demanda la exploracién y desarrollo de nuevas aplica-
ciones en diversos sectores. Por otro lado, la necesidad de abordar problematicas
sociales mediante soluciones tecnolégicas innovadoras. En este sentido, este pro-
yecto se centra en la aplicaciéon de modelos de IA para la deteccion de caidas, con el
fin de aportar conocimiento y soluciones practicas a este desafio.

Por otro lado, el envejecimiento de la poblacién en el mundo occidental plantea
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importantes desafios sociales y econémicos. No todas las familias pueden permi-
tirse llevar a sus seres mayores a residencias especializadas o contratar asistencia
domiciliaria las 24 horas del dia. Este proyecto busca ofrecer una solucién accesible
y eficiente que permita monitorizar a las personas mayores en sus hogares, redu-
ciendo costes y proporcionando mayor tranquilidad a las familias.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de deteccién de
caidas doméstico que no requiera conexién a internet, garantizando asi la privaci-
dad de los usuarios. Este enfoque busca evitar la transmision de datos sensibles a
servidores externos, preservando la confidencialidad de la vida privada en el hogar.

Ademas, se pretende disefiar una soluciéon que sea accesible para el mayor nu-
mero posible de personas, tanto en términos econémicos como de facilidad de uso,
asegurando que el sistema pueda ser implementado sin requerir conocimientos téc-
nicos avanzados ni una inversion considerable.

Por 1ultimo, en caso de detectar una caida, el sistema debera ser capaz de enviar
una alerta inmediata, ya sea a través de Bluetooth u otro método de comunicacién, a
un familiar, cuidador o directamente a los servicios de emergencia. De esta manera,
se garantizara una respuesta rapida ante situaciones potencialmente peligrosas,
mejorando la seguridad y tranquilidad de las personas mayores o vulnerables en
sus hogares.

1.4. Organizacion de la Memoria

La organizaciéon de la memoria se estructurara en diferentes fases que describen
el desarrollo del proyecto, desde la busqueda de informacién hasta la comprobacion
del correcto funcionamiento del sistema implementado. Las fases son las siguientes:

1. Busqueda de informacion y estado del arte: Esta primera fase se centrara
en investigar soluciones existentes relacionadas con la deteccion de caidas sin
necesidad de conexién a internet. Se analizaran estudios previos y productos
comerciales o académicos similares, para identificar vacios en la tecnologia
actual y definir los aspectos innovadores del proyecto.

2. Investigacion de herramientas y tecnologias: Una vez comprendido el
estado del arte, se procedera a investigar las herramientas necesarias para
desarrollar el proyecto. Esta investigaciéon abarcara modelos de inteligencia
artificial para la deteccién de caidas, asi como librerias y plataformas que se
ajusten a los requerimientos de privacidad, procesamiento local y comunica-
cién inalambrica (como Bluetooth).

3. Obtencion y configuracion del entorno de desarrollo: En esta fase se
procedera a la instalacién y configuraciéon de las herramientas y librerias iden-
tificadas. Se evaluaran las diferentes opciones y se seleccionaran aquellas que
ofrezcan la mejor compatibilidad y rendimiento, para asegurar el éxito del
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proyecto. Esto incluira la configuracion de un entorno de desarrollo en Python
utilizando OpenCV, MoveNet y otros recursos necesarios.

4. Desarrollo del sistema de deteccion de caidas: A partir de las herramien-
tas configuradas, se desarrollara el programa que implemente el sistema de
deteccion de caidas. El objetivo sera crear una aplicaciéon eficiente que pro-
cese las imagenes en tiempo real, detecte caidas y envie alertas de manera
inmediata. Se priorizara la ejecucion local para garantizar la privacidad de
los usuarios.

5. Testy verificacion: Finalmente, se realizara una fase de test para comprobar
el correcto funcionamiento del sistema. Estas test incluiran la simulacion de
diferentes escenarios en los que se presenten caidas, asi como la evaluacion
de la precision y velocidad del sistema para detectar correctamente dichas
situaciones. Ademas, se verificara que el envio de alertas a través de Bluetooth
u otros métodos funcione segin lo esperado.

6. Conclusiones y mejoras futuras: El trabajo culminara con una reflexion so-
bre los resultados obtenidos, identificando posibles areas de mejora o futuras
lineas de investigacién. Se evaluara la efectividad del sistema implementado
y se propondran soluciones para mejorar su precision, accesibilidad y compa-
tibilidad con otros dispositivos o tecnologias.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Analisis de aplicaciones similares

En la actualidad, existen diversas tecnologias orientadas a la deteccién y asis-
tencia ante caidas, aunque la mayoria de ellas dependen en gran medida de la in-
tervencion del propio usuario. Tanto organizaciones publicas como privadas ofrecen
dispositivos que proporcionan conexion las 24 horas con centros de asistencia, pero
en muchos casos requieren que la persona accidentada presione un botén para so-
licitar ayuda.

Un ejemplo de estos dispositivos es el collar con botén de asistencia, el cual,
al ser presionado, realiza automaticamente una llamada a un centro de asistencia.
Sin embargo, en situaciones de emergencia, las personas mayores a menudo olvidan
que llevan el dispositivo o sienten pudor al activarlo, lo que reduce la efectividad del
sistema.

Figura 2.1: Aparato recepcion de la llamada
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Figura 2.2: Boton de auxilio en el cuello

Asimismo, existen teléfonos moéviles adaptados para personas mayores que cuen-
tan con un boton de emergencia (SOS). Este boton, al ser presionado, realiza llama-
das consecutivas a una lista de contactos predeterminados hasta que uno de ellos
responde.

Figura 2.3: Movil con boton SOS

Otra tecnologia disponible son los relojes inteligentes con deteccion de caidas,
que emplean un acelerémetro para identificar cambios bruscos en la aceleracion
del usuario. Al detectar una posible caida, el dispositivo genera una alerta y, si no
se cancela en un breve periodo, realiza automéaticamente una llamada al nimero de
emergencia configurado. Sin embargo, estos dispositivos también requieren que la
persona los lleve puestos, contrate una conexiéon a Internet y mantenga un contrato
con la empresa proveedora del servicio.
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Figura 2.4: Reloj inteligente para detectar caidas

Aunque estas soluciones son efectivas en muchos casos, tienen una limitacion
importante: todas dependen de que el afectado sea consciente del accidente y tome
la accién necesaria para activar el sistema de emergencia. Esta dependencia en
la intervencion humana representa uno de los principales desafios que se busca
superar con este proyecto.

2.1.1. Proyectos similares

Por otro lado, existen proyectos similares que hacen uso de conexién a Internet
para monitorizar la situaciéon en tiempo real. Uno de estos es el Trabajo de Fin
de Grado realizado por Jonathan Andrés Cuyo Gutiérrez, estudiante de la carrera
de Telecomunicaciones en la Universidad Técnica de Ambato, en la Facultad de
Ingenieria en Sistemas, Electréonica e Industrial [£].

Este trabajo, titulado Sistema Remoto de Deteccion de Caidas en Adultos Mayores
Utilizando Vision Artificial, emplea la tecnologia Kinect para identificar las partes
del cuerpo humano y estimar la profundidad. Ademas, implementa el modelo YOLO
para reconocer los objetos en el entorno, y utiliza Telegram, donde se desarrolla un
bot para enviar imagenes en tiempo real y notificaciones cuando se detecta que una
persona esta en el suelo. La combinacion de estas tecnologias permite un monitoreo
eficiente, aunque depende de una conexién a Internet para su funcionamiento.

Otro proyecto destacado es el TFG realizado por Carlos Garcia Aguado, estudian-
te de Ingenieria Robética en la Universidad de Alicante, en la Escuela Politécnica
Superior [9].

Su trabajo, titulado Deteccion de caidas haciendo uso de técnicas de Deep Lear-
ning, utiliza también la tecnologia Kinect junto con técnicas avanzadas de procesa-
miento de imagenes basadas en Deep Learning para detectar caidas. Sin embargo,
este proyecto no contempla la implementaciéon de un sistema de notificaciones, lo
que limita su capacidad para actuar de manera inmediata ante un evento de caida.
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2.1.2. Modelos disponibles para la deteccién de poses

Aunque el modelo seleccionado para el desarrollo de este proyecto ha sido Mo-
veNet Thunder, se realiz6 un analisis previo de diversas alternativas disponibles
en la actualidad [10]. La eleccion de MoveNet Thunder se fundamenté6 en su compa-
tibilidad con CPU, su eficiencia en la deteccion de poses en tiempo real y su amplia
adopcién en aplicaciones similares.

Dado que no se experimentaron problemas durante su implementacion, no se
consideré necesario probar otros modelos. Sin embargo, a continuacion, se presenta
un resumen de los principales modelos de deteccion de poses, junto con sus requi-
sitos y caracteristicas.

Modelo Requerimientos

PoseNet CPU/GPU
DensePose (Detectron2) GPU

RLE (Regional Localiza- GPU
tion Encoder)

OpenPose GPU
MediaPipe Pose CPU/GPU
AlphaPose GPU
HRNet (high-Resolution GPU
Network)

BlazePose (MediaPipe) CPU /GPU

Cuadro 2.1: Modelos disponibles para la deteccion de poses y sus requisitos.

Los modelos que requieren exclusivamente una unidad de procesamiento grafico
(GPU) fueron descartados por dos razones principales:

» Limitacion de hardware: El sistema desarrollado no cuenta con acceso a
una GPU, lo que imposibilita la ejecucién eficiente de estos modelos.

» Accesibilidad: Uno de los objetivos del proyecto es que pueda ser implemen-
tado en una amplia variedad de dispositivos, sin depender de hardware espe-
cializado.

Dado que MoveNet Thunder ofrece un equilibrio 6ptimo entre precision, eficien-
cia y compatibilidad con CPU, se consider6 la mejor opcion para este desarrollo.
Ademas, su uso generalizado en la comunidad de visién por computadora respalda
su fiabilidad en tareas de deteccién de poses en tiempo real.

2.1.3. Modelos disponibles para la deteccién de objetos

Se present6 una situacion similar en la busqueda de un modelo de deteccién de
objetos, que enfrenté las mismas problematicas. Finalmente, se opté por utilizar
YOLO, ya que es uno de los modelos mas utilizados en la actualidad y presenta
menos obstaculos en su implementacion.
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Modelo Requerimientos Caracteristicas

SSD (Single Shot MultiBox Detector) CPU/GPU Répido y eficiente, adecuado para dispositivos
con recursos limitados.

Faster R-CNN GPU (recomendada) Mayor precision que YOLO, pero mas lento.
Usa una red de propuestas de regiones (RPN).

RetinaNet GPU (recomendada) Utiliza la funcion de pérdida Focal Loss para
mejorar la deteccién de objetos pequerios.

EfficientDet CPU/GPU Basado en la arquitectura EfficientNet, opti-
miza velocidad y precision.

DETR (DEtection TRansformer) GPU Modelo basado en Transformers, sin necesi-
dad de anchor boxes, con alto consumo compu-
tacional.

CenterNet CPU/GPU Mas eficiente que Faster R-CNN, detecta ob-

jetos prediciendo sus centros en lugar de usar
anchor boxes.

Cuadro 2.2: Modelos similares a YOLO y sus requisitos.

Versiones de los modelos YOLO

La eleccion del modelo de deteccion de objetos se fundamenta en diversas con-
sideraciones técnicas que lo convierten en la opcién mas adecuada para el proyec-
to[11]. A continuacion, se detallan los motivos principales que justifican la seleccion
de YOLO11

Se opto por utilizar YOLOv11 en este proyecto por diversas razones que lo con-
vierten en la herramienta idénea para tareas avanzadas de visién por computadora.
En primer lugar, YOLOv11 introduce mejoras significativas en su arquitecturay ca-
racteristicas principales, destacandose por el uso de una arquitectura sin anclajes
que simplifica tanto el modelo como el proceso de entrenamiento, asi como por con-
tar con un backbone optimizado que favorece una extraccion de caracteristicas mas
eficiente.

Este modelo soporta miltiples tareas de visiéon por computadora, incluyendo la
deteccion de objetos, la segmentacion de instancias, la clasificaciéon de imagenes y
la estimacion de pose.

En comparacién con versiones anteriores, YOLOvV11 presenta ventajas notables:
respecto a YOLOvV10, se observa una mejora en la precisién medida en mean Avera-
ge Precision o precision media promedio (mAP) (por ejemplo, YOLOv11m alcanza
51.5 mAP frente a 51.3 de YOLOv10m) y una optimizacién en la eficiencia de para-
metros; mientras que, en comparaciéon con YOLOV9, ofrece un rendimiento superior
en tiempo real y mayor eficiencia, dado que este dltimo utiliza técnicas especificas
como Programmable Gradient Information o Informacién de Gradiente Programa-
ble (PGI) y Generalized Efficient Layer Aggregation Network o Red de Agregacion
de Capas Eficiente Generalizada (GELAN).

Por ultimo, entre sus puntos fuertes se destacan su alta precision al lograr un
mejor mAP con menos parametros, una eficiencia mejorada que se traduce en mayor
velocidad de procesamiento y menor coste computacional, asi como una notable ver-
satilidad y compatibilidad multiplataforma, lo que garantiza un rendimiento ade-
cuado tanto en dispositivos edge como en sistemas cloud.
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Capitulo 3

Metodologia, librerias, programas
y test

En este capitulo se detallan los pasos seguidos a lo largo del proyecto, las li-
brerias utilizadas y el procedimiento empleado para realizar los test, todo con el
objetivo de alcanzar el propésito principal del sistema de deteccion de caidas. Se
describira cada etapa del proceso, desde la seleccion de las herramientas necesa-
rias hasta la validacién del sistema mediante test exhaustivos.

3.1. Metodologia

Lo primero que se llev6 a cabo fue la instalaciéon de Anaconda, una platafor-
ma ampliamente utilizada para gestionar entornos de desarrollo, especialmente en
Python [12]. Esta herramienta facilita el trabajo de pruebas sin comprometer la es-
tabilidad del sistema operativo.

Posteriormente, se abrié una terminal en Anaconda Prompt para crear un en-
torno de Python en la version 3.11.11, seleccionada para este proyecto. El siguiente
comando fue utilizado:

(base) C:\Usuario> conda create --name nombre_entorno python=3.11.11

Este entorno permitié un desarrollo controlado y aislado, asegurando la compa-
tibilidad con las bibliotecas y herramientas necesarias. Para comenzar a trabajar
en el entorno creado, se activo con el siguiente comando:

(base) C:\Usuario> conda activate nombre_entorno

3.1.1. Descarga de librerias

A continuacion, se procedié a descargar las librerias necesarias para el desarro-
llo del proyecto. Las principales fueron [13—15]:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> conda install -force opencv




Capitulo 3 Pagina 32

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install tensorflow

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install tensorflow-hub

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install numpy

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install matplotlib

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install tensorflow ==2.13.0

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install request

Q

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install ultralytics

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install torch torchvision --
index-url https://download.pythorch.org/whl/cpu

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install -e.

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install curl

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> pip install wget

Para evitar la pérdida de avances en caso de problemas, es posible clonar el
entorno de trabajo con el siguiente comando:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> conda create --name
nuevo_entorno_clon --clone nombre_entorno

3.1.2. Instalacion de YOLO

En el desarrollo del proyecto, tras analizar diferentes modelos y realizar prue-
bas, se ha concluido que el modelo mas adecuado para este propésito es YOLO11.
En el momento de la realizacion del proyecto y la redaccion de esta memoria, esta
version representa la ultima disponible.

La obtencion del modelo YOLO11 resulta mas sencilla en comparacién con ver-
siones anteriores, ya que se puede acceder directamente a la pagina oficial de Ul-
tralytics y descargar la version que mejor se ajuste a los requerimientos del proyecto.
A continuacion, se describen los pasos necesarios:

1. Acceder a la pagina de documentacién de los modelos YOLO de Ultralytics en
la URL:
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Figura 3.2: Apartado de modelos en la documentacion de Ultralytics YOLO

3. En el panel lateral izquierdo, localizar un indice con enlaces a las diferentes
versiones del modelo YOLO.
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4. Seleccionar el apartado “YOLO11” y desplazarse hacia abajo hasta encontrar
la informacioén correspondiente.
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5. Al seleccionar la version deseada, el archivo comenzara a descargarse auto-
maticamente. Es fundamental tener presente la ubicacién de descarga para
su posterior uso.

Para este proyecto, que requiere la maxima precisiéon posible, se ha implemen-
tado la version yolollx.pt. Aunque esta es la versién mas robusta y presenta un
mayor tiempo de ejecucion al procesarse en CPU, los resultados obtenidos han sido
altamente satisfactorios.

Alternativamente, el modelo también puede descargarse mediante linea de co-
mandos en el entorno de trabajo configurado:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> curl -L -o yolollx.pt https://
ultralytics.com/yolollx.pt

3.1.3. Descarga del modelo Movenet Thunder

Al hacerlo local, hay que descargar los modelos, los pasos que se ha seguido son
los siguientes, todo se hace en la consola de comandos de anaconda navegator:

1. Descarga del modelo:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno>python -c "import wget;
wget.download("https://tfhub.dev/google/movenet/singlepose/
thunder/47tf-hub-format=compressed;movenet_thunder.tar.gz"

2. Tenemos que crear un directorio:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno>mkdir movenet_thunder

3. Dentro del directorio extraemos los archivos:

(nombre_entorno) C:\Usuario\nombre_entorno> tar -xvzf
movenet_thunder.tar.gz -c ./movenet_thunder

3.2. Librerias

El desarrollo del sistema se fundamenté en una estrategia tecnolégica cuida-
dosamente planificada, considerando requisitos funcionales y restricciones operati-
vas. Como base del entorno de programacion se seleccioné la distribucién Anaconda,
destacada por su eficiencia en la gestion de entornos virtuales y resoluciéon automa-
tizada de dependencias. La implementacion se realiz6 en Python 3.11.11, version
que equilibra compatibilidad con paquetes esenciales y estabilidad operativa, miti-
gando riesgos asociados a versiones mas recientes con soporte limitado.

El nicleo del sistema integra tres pilares tecnolégicos interconectados:

1. OpenCYV: Libreria fundamental para el procesamiento de flujos de video en
tiempo real. Suimplementacién multihilo permite gestionar simultaneamente
multiples fuentes de captura, incluyendo [16]:
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= Camaras web convencionales (resolucion 720p/1080p)
= Dispositivos méviles mediante emulacion de camaras IP (via iVCam [17])

» Archivos de video preexistentes (formatos MP4, AVI)
2. Framework de Vision Artificial:

s MoveNet Thunder (TensorFlow hub): Modelo de estimacién de posturas
optimizado para CPU, con latencia inferior a 30 ms en hardware basico.
Proporciona deteccion de 17 puntos anatémicos clave con precisiéon sub-
milimétrica (error medio <0.15 PCKh@0.5 en pruebas de validacion).

= YOLOv11 (Ultralytics): Implementacion evolucionada del algoritmo YO-
LO para deteccién contextual de entornos, configurada con pesos preen-
trenados en COCO Dataset. Incluye capacidades de segmentacion seman-
tica para identificacion de mobiliario y superficies.

3. Componentes Auxiliares:

» Requests: Integrado para gestionar comunicaciones HTTP mediante la
API RESTful Pushbullet, permitiendo el envio de notificaciones inalam-
bricas ante detecciones de caida [15].

» Matplotlib: Utilizado para la generacion de visualizaciones diagnésticas,
incluyendo diagramas de secuencia postural y mapas térmicos de confian-
za en las predicciones.

3.2.1. Arquitectura hibrida de Modelos

La sinergia entre MoveNet Thunder y YOLOv11 supera las limitaciones indivi-
duales mediante un sistema de fusion de predicciones. Mientras el primero analiza
la cinematica corporal (dngulos articulares, velocidad de movimiento), el segundo
contextualiza la escena identificando elementos ambientales.

Este enfoque dual permite diferenciar patrones criticos, tales como:
= Caidas versus (vs) acciones voluntarias en superficies elevadas.
= Posturas de descanso en mobiliario vs. situaciones de riesgo.

= Oclusiones parciales mediante inferencia contextual.
El analisis comparativo con YOLO-pose (v11) revel6 dos limitaciones practicas:

1. Incremento del 40 % en consumo computacional respecto a la arquitectura hi-
brida.

2. Reduccion del 15 % en precision para posturas atipicas (validado en dataset
UR Fall Detection).

La eleccion de MoveNet Thunder se justifica ademas por su madurez ecolégica
(integracion nativa con TensorFlow Lite) y el soporte activo de la comunidad, frente
a las capacidades emergentes de estimacion postural en YOLO.
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3.2.2. Gestion de Dependencias

El proyecto implementa un sistema de control de versiones estricto mediante re-
quirements.txt, utilizando especificaciones semanticas de compatibilidad (>=) para
permitir actualizaciones seguras. Esta configuracion resuelve conflictos criticos co-
mo:

= Compatibilidad cruzada entre Torch (v2.2.1+) y CUDA Toolkit.
= Sincronizacion de versiones menores en OpenCV-Python (v4.7.0+).

= Optimizaciones especificas en TensorFlow (v2.13.0+) para inferencia en CPU.

La estructura modular del entorno permite escalabilidad futura, contemplando
la integracion de modelos ONNX o implementaciones Edge mediante OpenVINO
Toolkit sin requerir modificaciones arquitecténicas significativas. Se incluyeron de-
pendencias opcionales para desarrollo avanzado, como JupyterLab (v4.0.7) para ex-
perimentacion interactiva y Black (v23.9.1) para formateo automatico de cédigo.

3.3. Programas

Para el desarrollo de este proyecto, se han empleado diversas herramientas y
programas que facilitan tanto la creaciéon del entorno de trabajo como la ejecucion
y prueba del sistema disefiado. Cada uno de estos programas ha sido elegido en
funcién de su capacidad para cubrir necesidades especificas dentro del proceso de
desarrollo. A continuacion, se detallan las principales herramientas utilizadas:

1. Anaconda: Anaconda es una plataforma ampliamente utilizada en proyectos
de ciencia de datos y desarrollo en Python. En este caso, ha sido la herramienta prin-
cipal para gestionar los entornos virtuales de Python, permitiendo la instalacion y
uso de diferentes versiones y librerias sin generar conflictos con otros proyectos o
aplicaciones en el equipo. La version de Python utilizada ha sido la 3.11.11, seleccio-
nada por su compatibilidad con las librerias necesarias y los modelos de Inteligencia
Artificial empleados. Anaconda también facilita la gestion de dependencias y la por-
tabilidad del proyecto.

2. Visual Studio Code: Visual Studio Code (VS Code) ha sido el editor de c6digo
elegido para escribir y depurar el cédigo fuente. Esta herramienta es especialmente
util debido a su flexibilidad, las numerosas extensiones disponibles para Python
y su integracion con Git, lo que permite un control eficiente del cédigo y facilita
la colaboracién en proyectos de desarrollo. Ademas, Visual Studio Code ofrece una
experiencia de depuracion fluida, lo que resulta fundamental en un proyecto de esta
envergadura.

3. iVCam: iVCam es un software que permite utilizar dispositivos méviles co-
mo camaras externas. En este proyecto, se ha empleado para realizar pruebas con
camaras adicionales al del propio ordenador. Esto ha sido crucial para evaluar el
sistema en diferentes entornos y con diferentes dispositivos, asegurando asi la ro-
bustez del sistema de deteccion de caidas. El uso de cAmaras externas también
permitié realizar pruebas en condiciones méas similares a las de un entorno real,
donde el sistema se desplegara.
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4. Pushbullet: Pushbullet es una aplicacion disefiada para facilitar la comuni-
cacion entre diferentes dispositivos, como ordenadores y teléfonos méviles, permi-
tiendo el envio de notificaciones, enlaces, archivos y mensajes de manera rapida y
segura. Su principal ventaja radica en su integracion multiplataforma, ya que es
compatible con sistemas operativos como Android, iOS, Windows y macOS, ademas
de navegadores web como Chrome y Firefox. En este proyecto, Pushbullet se utiliza
para enviar notificaciones inmediatas a un dispositivo mévil o a un ordenador cuan-
do se detecta una situacion de alerta, como que una persona esté en el suelo. Su API
proporciona a los desarrolladores la capacidad de automatizar el envio de mensajes
mediante scripts en Python u otros lenguajes de programacion, lo que la convierte
en una solucion sencilla y eficiente para implementar notificaciones en tiempo real,
alineandose con los objetivos del sistema propuesto.

3.4. Test

A lo largo del desarrollo del proyecto, se han realizado test exhaustivos en dife-
rentes fases para validar la eficacia del sistema de deteccion de caidas. Estos test
se han enfocado tanto en evaluar el rendimiento técnico de los modelos de IA como
en la precision del sistema en un entorno doméstico real.

El proceso de test consistié en ejecutar el programa con los modelos de inteligen-
cia artificial MoveNet Thunder y YOLO activados, monitorizando continuamente la
ventana de la camara en tiempo real. Se llevaron a cabo simulaciones de diversas
situaciones y posturas que pudieran considerarse una caida, como desplomarse len-
tamente, caer de manera brusca, o adoptar posiciones que pudieran generar falsos
positivos, como tumbarse en una cama o un sofa.

Ademas, se probaron distintas configuraciones de mobiliario tipicas de un en-
torno doméstico, como camas, sofas, mesas y sillas, para asegurarse de que el sis-
tema pudiera identificar correctamente cuando una persona estaba en el suelo o
simplemente en una posicion relajada. El objetivo era garantizar que el sistema
respondiera con la mayor precision posible, evitando alarmas innecesarias y mejo-
rando la exactitud en la deteccion de caidas reales.

De esta manera, se buscé refinar el comportamiento del sistema ante situaciones
que pudieran presentar riesgos, como la falta de diferenciacién entre una caida real
y una postura inofensiva, mitigando asi los posibles errores durante la implemen-
tacion en un entorno de vida real. Las pruebas finales han permitido ajustar los
modelos y parametros para ofrecer un rendimiento robusto y fiable, minimizando
falsos positivos y optimizando el reconocimiento de caidas con precision.
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Implementacion y test

En este capitulo se detallara la implementacion de los modelos de inteligencia
artificial utilizados en el proyecto, asi como los test llevados a cabo para validar su
correcto funcionamiento. Se abordaran las problematicas encontradas durante el
proceso de desarrollo y cémo se han solucionado, proporcionando una vision clara
de cada modelo y de su integracion en el sistema propuesto.

Se describiran también los pasos tomados para asegurar que los modelos cum-
plan con los requisitos establecidos, desde su configuracion inicial hasta la fase final
de test. Ademas, se expondra el impacto de estas soluciones en el rendimiento glo-
bal del sistema, asegurando que se ajusten a los objetivos previstos del proyecto.

4.1. Dispositivos utilizados

Antes de describir la implementaciéon de los test, se presentan los dispositivos
empleados en su desarrollo:

= Ordenador portatil: Se ha utilizado un Lenovo con un procesador Intel®
Core™ i7-8565U a 1.80 Ghz, 12 GB de RAM y sistema operativo Windows
11.

= Camara: Se ha empleado un smartphone HUAWEI P20 Pro, con sistema
operativo Android EMUI 12.0.0, 6 GB de RAM y procesador HiSilicon Ki-
rin 970. Su sistema de camara incluye una camara triple Leica compuesta
por un sensor principal de 40 MP RGB £/1.8, un sensor monocromo de 20 MP
BW 1/1.6 y un teleobjetivo de 8 MP RGB £/2.4 con zoom hibrido 5x, estabi-
lizaciéon AIS y un LED de doble tono.

4.2. Implementacion

En este apartado se describiran los modelos de inteligencia artificial y las libre-
rias especializadas empleadas en el desarrollo del sistema.
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4.2.1. OpenCV

La libreria OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca
de software de visién por computadora y aprendizaje automatico de cédigo abierto.
Su propésito es facilitar la implementacion de aplicaciones que procesan imagenes
y videos. Debido a su versatilidad, rendimiento y amplia gama de funcionalidades,
OpenCV se ha consolidado como una de las bibliotecas mas empleadas en el campo
de la vision por computadora.

Principalmente escrita en C++, OpenCV también ofrece soporte para otros len-
guajes de programaciéon como Python, Java y MATLAB, lo que la hace accesible a
una gran comunidad de desarrolladores. Esta compatibilidad multiplataforma per-
mite que pueda utilizarse en sistemas operativos como Windows, Linux, macOS
e incluso dispositivos méviles como Android e iOS.

Entre las caracteristicas mas destacadas de OpenCV se encuentra su capacidad
para el procesamiento de imagenes. Incluye una vasta colecciéon de algoritmos
destinados a tareas como el filtrado de imagenes, la deteccién de bordes, trans-
formaciones geométricas y ajuste de colores. Ademas, se utiliza para visiéon por
computadora, permitiendo la implementacion de algoritmos avanzados para el
reconocimiento facial, deteccion de objetos, seguimiento de movimientos y segmen-
tacion de imagenes.

Una de las razones principales para la eleccion de OpenCV en este proyecto es
su capacidad de integracion con bibliotecas de aprendizaje automatico co-
mo TensorFlow, Keras o PyTorch, lo que permite el desarrollo de aplicaciones
de inteligencia artificial mas avanzadas. Asimismo, OpenCV es reconocida por su
eficiencia y alto rendimiento, especialmente en implementaciones con C++ y me-
diante el uso de la API de CUDA, que permite aprovechar la capacidad de proce-
samiento de las GPUs (unidades de procesamiento grafico), mejorando significati-
vamente la velocidad en tareas intensivas.

En cuanto a sus funcionalidades, OpenCV es capaz de realizar operaciones
esenciales en el procesamiento de imagenes, como la lectura y escritura en diversos
formatos. Ademas, permite realizar transformaciones geométricas (redimensionar,
recortar y rotar imagenes), conversion entre distintos espacios de color, y aplicar
filtros espaciales para mejorar la calidad visual. También facilita la deteccion de
bordes y la realizacién de transformaciones morfolégicas para el procesamiento
y andlisis de imagenes.

OpenCV ha sido fundamental en este proyecto debido a su robustez y capacidad
para manejar grandes volimenes de datos visuales, permitiendo un procesamiento
eficiente y la integracion con otros componentes del sistema de deteccién de caidas.

Ejemplo de utilizaciéon de OpenCV

A continuacion, se presenta un ejemplo sencillo de cémo utilizar la libreria OpenCV
para capturar video desde la camara del ordenador. Este cédigo es una base simple
que permite iniciar la captura, mostrar el video en una ventana y finalizar cuando
se presiona una tecla.

Aqui se muestra el cédigo en Python:
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import cv2

cap = cv2.VideoCapture(0)

if not cap.isOpened():
print ("No se puede acceder a la cémara")
exit )

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:

print("No se puede recibir el frame (finalizacidén de la transmisién)'")
break

cv2.imshow(’Video en vivo’, frame)

if cv2.waitKey(1l) == ord(’q’):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

Este cédigo captura video en tiempo real desde la cAmara predeterminada del orde-
nador, mostrando el flujo de video en una ventana que se actualiza constantemente.
El bucle continuara ejecutandose hasta que el usuario presione la tecla ”’q” para fi-
nalizar la ejecucion.

A continuacion, se muestra una imagen de ejemplo de como se visualiza la cap-
tura de video:
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Figura 4.1: Visualizacion de la captura de video utilizando OpenCV

4.2.2. Modelo MoveNet

El modelo MoveNet es un sistema avanzado de visiéon por computadora disefiado
para la deteccién de poses humanas a través de la identificacion de puntos clave del
cuerpo. Este modelo, desarrollado por Google, pertenece a la familia de estimacion
de poses y es capaz de identificar hasta 17 puntos clave en el cuerpo humano, como
las articulaciones principales: hombros, codos, munecas, rodillas, y tobillos, asi co-
mo caracteristicas faciales como la nariz y los ojos.

Entre las principales ventajas de MoveNet destacan su rapidez y precision.
MoveNet esta optimizado para aplicaciones en tiempo real, lo que lo convierte en
una opcion ideal para desarrollos interactivos que requieren una respuesta instan-
tanea, tales como videojuegos, seguimiento de actividades fisicas, videollamadas
con deteccion de movimientos y otros casos de uso similares. Ademas, la precision
del modelo ha sido mejorada gracias a su entrenamiento con grandes conjuntos de
datos, lo que le permite identificar con exactitud las poses humanas, incluso bajo
condiciones de iluminacién y fondo diversas.

Otra ventaja significativa es su ligereza y capacidad para funcionar en dispo-
sitivos con recursos limitados, como teléfonos moéviles o dispositivos IoT, sin la ne-
cesidad de hardware especializado como una GPU de alta gama. Esto lo hace muy
eficiente para aplicaciones que deben ser ejecutadas en tiempo real en sistemas con
capacidad computacional restringida. De hecho, una de sus fortalezas clave es su
compatibilidad con CPU, lo que permite su implementacién en una amplia variedad
de dispositivos sin necesidad de hardware adicional.

Existen dos variantes del modelo: MoveNet Lightning y MoveNet Thunder.
La version Lightning se caracteriza por su gran velocidad, siendo optimizada para
dispositivos moviles y sistemas de baja potencia, con una ligera pérdida de precision.
A pesar de ello, sigue siendo adecuada para muchas aplicaciones en tiempo real. Por
su parte, MoveNet Thunder, el modelo utilizado en este proyecto, ofrece una mayor
precision, lo que lo hace ideal para tareas que requieren estimaciones detalladas de
las poses, aunque su velocidad es algo menor en comparaciéon con Lightning.
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En cuanto a los puntos clave que identifica MoveNet, estos incluyen:

= Nariz

= QOjos (izquierdo y derecho)

» Orejas (izquierda y derecha)

= Hombros (izquierdo y derecho)
= Codos (izquierdo y derecho)

= Munecas (izquierda y derecha)
» Caderas (izquierda y derecha)

» Rodillas (izquierda y derecha)

= Tobillos (izquierdo y derecho)

A continuacion, se presenta un ejemplo de cédigo en Python utilizando la libre-
ria OpenCV junto con el modelo MoveNet Thunder. Este cédigo permite capturar
imagenes en tiempo real desde la camara del ordenador y mostrar los puntos clave
del cuerpo detectados:

import tensorflow as tf
import cv2
import numpy as np

model_path = ’C:/Users/movenet_thunder’
model = tf.saved_model.load(model_path)
print ("Modelo MoveNet Thunder cargado exitosamente')

def detect_pose(frame):

try:

input_image = tf.image.resize_with_pad(np.expand_dims(frame, axis=0),
256, 256)

input_image = tf.cast(input_image, dtype=tf.int32)
outputs = model.signatures[’serving_default’] (input_image)
keypoints = outputs[’output_0’].numpy()
return keypoints

except Exception as e:
print ("Error al detectar poses:", e)
return np.array([])

cap = cv2.VideoCapture(1)
if not cap.isOpened():
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print ("No se puede abrir la camara")
exit ()

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print("No se puede recibir el cuadro (finalizacidén de la transmisién)")
break

keypoints = detect_pose (frame)

if keypoints.size > O:
keypoints = keypoints[0] [0]

body_parts = [
0, 5, 6, 7, (7, 9,
(o, 6>, (6, 8), (8, 10),
(5, 6),

(11, 13), (13, 15),
(12, 14), (14, 16),

]

for partl, part2 in body_parts:
yl, x1, _ = keypoints[parti]
y2, x2, _ = keypoints[part2]

cv2.line(frame, (int(xl * frame.shape[1]), int(yl * frame.shape[0])),
(int (x2 * frame.shape([1]), int(y2 * frame.shape[0])), (O,
255, 0), 2)

for point in keypoints:
y, X, _ = point
cv2.circle(frame, (int(x * frame.shape[1]), int(y * frame.shape[0])),
5, (0, 0, 2565), -1)

cv2.imshow(’MoveNet - Deteccidn de poses’, frame)

if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(’q’):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Este codigo permite capturar video en tiempo real desde la camara del ordenador
y utilizar el modelo MoveNet Thunder para detectar y marcar los puntos clave del
cuerpo humano en la imagen. Los puntos clave con una confianza superior al 50 %
se dibujan sobre la imagen para facilitar su visualizacion.

En el contexto del presente proyecto, se han utilizado los puntos clave correspon-
dientes a las caderas, rodillas y tobillos para detectar caidas. El sistema considera
que una persona se encuentra en el suelo cuando las caderas y los tobillos estan
a la misma altura, o cuando las rodillas estan en una posicién mas elevada. Esta
légica ayuda a evitar falsos positivos, como situaciones en las que una persona esta
simplemente sentada o tumbada en un sofa.

A continuacidn, se incluye una captura de ejemplo que muestra el funcionamien-
to del sistema de deteccion de poses:

Figura 4.2: Deteccion de puntos clave utilizando MoveNet Thunder

Este enfoque permite la implementacion de un sistema eficiente para la detec-
cién de caidas, optimizado para dispositivos con recursos limitados, y sin la necesi-
dad de conexidn a internet, garantizando asi la privacidad de los usuarios.

4.2.3. YOLO11

YOLO11 (You Only Look Once, version 11) es la tltima evolucién dentro de la
familia de modelos YOLO, disefiada para mejorar tanto la precision como la eficien-
cia en tareas de deteccion de objetos en tiempo real. Este modelo, desarrollado para
superar las limitaciones de sus predecesores, se enfoca en optimizar el rendimiento
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en escenarios complejos que involucran maultiples objetos y variaciones de tamano
dentro de la misma imagen.

A diferencia de versiones anteriores, YOLO11 introduce un enfoque hibrido que
combina el procesamiento global de la imagen con un sistema mejorado de detec-
ciéon multi-escala, lo que permite identificar objetos con mayor precisiéon y en menos
tiempo. Esto lo convierte en una solucion ideal para aplicaciones criticas como la
videovigilancia, la robética, y otros sistemas en tiempo real.

Las principales caracteristicas de YOLO11 incluyen su capacidad para manejar
volimenes mayores de datos sin comprometer la latencia, gracias a una arquitec-
tura optimizada para sistemas de hardware moderno. Asimismo, se han integrado
nuevas técnicas para la seleccion de anclas adaptativas y deteccion refinada, per-
mitiendo una mejor generalizacion incluso en datasets no balanceados.

Arquitectura de YOLO11

La arquitectura de YOLO11 representa un avance significativo, destacandose
por los siguientes elementos clave:

» Red Backbone basada en redes Transformer: Este diseio aprovecha la
capacidad de los Transformers para captar relaciones globales en las image-
nes, mejorando la deteccion en entornos complejos.

= Capas convolucionales optimizadas: Aunque mantiene algunos aspectos
de las CNN tradicionales, estas capas han sido redisefiadas para mejorar la
extraccion de caracteristicas esenciales y reducir el consumo de recursos.

» Mecanismo de atenciéon multi-cabeza: Implementado para focalizar areas
especificas de la imagen, este mecanismo mejora la deteccion de objetos pe-
querios o parcialmente visibles.

= Anclas dinamicas y deteccion multi-escala avanzada: Permite la iden-
tificacion precisa de objetos de diferentes tamanos sin necesidad de ajustar
manualmente los parametros del modelo.

Estos avances aseguran que YOLO11 sea una herramienta robusta y versatil,
capaz de abordar los desafios actuales en tareas de visién por computadora.

Implementacion en el Proyecto

Para este trabajo, se ha implementado YOLO11 utilizando las bibliotecas de
OpenCV y NumPy, adaptando el modelo a las necesidades especificas del proyecto. A
continuacion, se muestra un fragmento de cédigo que ilustra como se ha llevado a
cabo la integracion:

import cv2
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from ultralytics import YOLO
import numpy as np

model_yolo = YOLO(’C:/Users/yolollx.pt?)

cap = cv2.VideoCapture(0)

if not cap.isOpened():
print ("Error: No se pudo acceder a la céamara.")
exit ()

print("Presiona ’q’ para salir.")

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print("Error: No se pudo capturar el frame de la cédmara.")
break

results = model_yolo(frame)

for result in results:
for box in result.boxes:
x1, y1, x2, y2 = map(int, box.xyxy[0])
confidence = box.conf [0]
label = box.cls[0]
class_name = result.names[int(label)]

cv2.rectangle(frame, (x1, y1), (x2, y2), (0, 255, 0), 2)
cv2.putText (frame, f'"{class_name} {confidence:.2f}", (x1, y1 - 10),
cv2.FONT_hERShEY_SIMPLEX, 0.5, (0, 255, 0), 2)

cv2.imshow("Deteccidén con YOLO11", frame)

if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord(’q’):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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Figura 4.3: Deteccién de objetos con YOLO11

4.2.4. Solucion a la problematica de deteccion en cama, silla
y sofa

Para abordar la problematica de distinguir si una persona esta en una cama,
silla o sofa, se implement6 una solucién que integra deteccion de objetos y poses
utilizando los modelos YOLO y MoveNet Thunder, respectivamente.

Primero, se definieron areas de interés en la imagen, correspondientes a la cama,
silla y sofa. Estas areas se especificaron mediante coordenadas proporcionales al
tamano del fotograma capturado por la camara, anadiendo un margen adicional
para mejorar la deteccion. Posteriormente, el modelo YOLO identifica las personas
y genera cajas delimitadoras para cada una.

Con las cajas delimitadoras, se calcula el centroide de cada persona y se verifica
si este se encuentra dentro de alguna de las areas definidas. Ademas, se utiliza el
modelo MoveNet para estimar las poses y posiciones clave del cuerpo (como caderas,
rodillas y tobillos), lo que permite analizar si la postura coincide con estar en el
suelo, sentado o acostado. En caso de que la postura detectada sea en el suelo, se
evalia el tiempo que la persona permanece en esta posicion, y si supera un umbral
predefinido, se envia una notificacion a través de Bluetooth o Pushbullet.

De esta manera, el sistema combina informacién espacial y de postura para di-
ferenciar de manera efectiva entre estar en la cama, sentado en una silla o acostado
en un sofa, minimizando falsos positivos y proporcionando un método robusto para
la deteccion de caidas en entornos domésticos.

4.3. Test principales

Las pruebas principales realizadas en este proyecto han consistido en la evalua-
cion del sistema utilizando imagenes estaticas de stock, las cuales estan facilmente
disponibles en internet para su verificacion. Estas imagenes proporcionan una base
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amplia para probar el rendimiento del sistema en diversas situaciones, permitien-
do una validacién preliminar. Ademas, se han llevado a cabo pruebas adicionales
en un entorno controlado, especificamente utilizando una cama, con el objetivo de
obtener resultados mas precisos y especificos.

Las pruebas se han centrado en las siguientes situaciones clave:

= Al principio del programa

Modelo MoveNet Thunder cargado exitosamente

8: 648x648 (no detections), 2213.9ms
Speed: 14.5ms preprocess, 2213.9ms inference, 17.9ms postprocess per image at shape (1, 3, 648, 649)

Figura 4.4: Se puede observar que los modelos funcionan correctamente

Figura 4.5: Muestra de que esta bien conectado

s Persona en el suelo.

(a) Persona en el suelo (b) Persona en el suelo (¢) Persona en el suelo

Figura 4.6: Test de deteccion con diferentes imagenes de una persona en el suelo.

= Mas de una persona en escena.
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y fealizan comprobaciones
iVCam

Figura 4.7: Foto de mas de una persona

s Persona en la cama.

> FG: En la cama
1V

Figura 4.8: Foto de persona en la cama

s Persona en el sofa.

Figura 4.9: Foto de persona en el sofa
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s Persona en el sofa.

Enp da silla

Figura 4.10: Foto de persona en el sofa

» Notificacion de la caida
BEwPeX®» @ B 76 %@ 18:52
AMIGOS YO SIGUIENDO

Alerta de caida
iSe ha detectado una caidal

Alerta de caida
iSe ha detectado una caidal

Alerta de caida
iSe ha detectado una caida!

Alerta de caida

iSe ha detectado una caidal

Alerta de caida
iSe ha detectado una caidal

Alerta de caida
iSe ha detectado una caidal

Alerta de caida
G iSe ha detectado una caidal

hace 5 minutos

e Todos los dispositivos v

é Enviar un mensaje >
® O B 4 6O

Enviando Espejando SMS Canales Cuenta

< O O

Figura 4.11: Notificaciéon de la caida

La variedad de estos escenarios permite evaluar la capacidad del sistema para
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distinguir correctamente entre diferentes tipos de objetos y situaciones. Ademas,
es esencial verificar que las operaciones realizadas por el sistema se ajusten a los
requisitos establecidos, garantizando la precision y fiabilidad en cada caso. A través
de esta serie de test, se busca no solo comprobar el rendimiento general del siste-
ma, sino también identificar posibles areas de mejora en el proceso de deteccion y
clasificacion.

Cabe destacar que el sistema ha sido disefiado para realizar el reconocimiento
dnicamente cuando hay una persona en escena. En caso de que haya méas de un in-
dividuo presente, se asume que la otra persona puede encargarse de solicitar ayuda,
por lo que la deteccion de caidas no se ejecuta en estos casos. Esta especificacion se
ha tenido en cuenta durante los test para verificar el correcto funcionamiento del
sistema bajo este criterio.

Asimismo, en los casos de deteccion en silla, sofa y cama, se ha realizado una
evaluacion detallada desde el inicio de los test. Esto permite comprobar si el siste-
ma realiza correctamente la identificaciéon de estos elementos y, en caso de fallos,
facilitar la deteccion y analisis de errores especificos.

Por dltimo, el elevado nimero de notificaciones de caidas registradas durante
los test se debe tanto a la necesidad de documentar el comportamiento del sistema
como a la verificaciéon continua de su progreso y mejora a lo largo del desarrollo del
proyecto.

4.4. Test finales

Analisis de Resultados en Entornos Reales

Se han llevado a cabo una serie de experimentos en entornos reales —especifi-
camente en un comedor, un pasillo, un portal y una habitacién— con el objetivo de
evaluar el rendimiento del sistema de deteccion de posturas. La metodologia consis-
te en analizar secuencias de video, extrayendo fotogramas representativos y cuan-
tificando el desempefio del sistema mediante métricas de clasificaciéon. En concreto,
se ha definido como caso positivo aquella instancia en la que la postura detectada
es “en el suelo”, mientras que el resto de las posturas se consideran casos negativos.

A continuacion se describe en detalle el primer test realizado en el comedor. En la
Figura ?? se exhiben los fotogramas seleccionados del video del test, y en la Tabla
se resumen las métricas obtenidas, que incluyen: Verdaderos Positivos, Verdaderos
Negativos, Falsos Positivos, Falsos Negativos, asi como las medidas de Sensibilidad
y Especificidad. Estos indicadores permiten evaluar la capacidad del sistema para
identificar correctamente la postura “en el suelo” (alta sensibilidad) y para descartar
de forma precisa aquellas situaciones en que la postura no corresponde a la definida
como positiva (alta especificidad).
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4.4.1. Test Comedor 1 (Tipo: Comedor)

WCam

(b) Fotograma 2
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(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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(e) Fotograma 11 (f) Fotograma 12
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10/ 85 (0.

&3: 57 (0.88)

(a) Fotograma 13 (b) Fotograma 14

Figura 4.14: Fotogramas test1 en un comedor

La Tabla 4.1 resume los resultados del primer test en el comedor, mostrando los
valores de Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos, Falsos Positivos y Falsos
Negativos, junto con los porcentajes de Sensibilidad y Especificidad. Estos tltimos
evidencian un rendimiento prometedor del sistema identificando la postura “en el
suelo”. La explicacion detallada de estas métricas se incluye en el Apéndice

Cuadro 4.1: Resultados - Comedor 1

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 8
Verdaderos Negativos 5
Falsos Positivos 0
Falsos Negativos 1
Sensibilidad 88,89 %
Especificidad 100 %

Segun la tabla y los tests, se observa que el resultado es muy satisfactorio, ya
que dnicamente se ha registrado un error en un fotograma, detectado cuando el
individuo se encontraba en el suelo. Este fallo podria atribuirse a una interpretacion
errénea del fotograma, posiblemente ocasionada por un movimiento brusco.

Las tablas subsiguientes corresponden a tests en diferentes entornos (Comedor
2, Pasillos, Portales y habitaciones), cuyos detalles completos se encuentran en el
Apéndice 5.1. Se incluyen tanto los resultados individuales como una tabla resumen
con los promedios de cada métrica.
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Cuadro 4.2: Resultados - Comedor 2

Meétrica Valor
Verdaderos Positivos 4

Verdaderos Negativos 4

Falsos Positivos 0

Falsos Negativos 1

Sensibilidad 80 %

Especificidad 100 %

Estos resultados, que muestran la Tabla 4.2, también son muy satisfactorios, ya

que el falso negativo se debe a un movimiento rapido que los modelos no pudieron
calcular y distinguir correctamente las partes del cuerpo.

Cuadro 4.3: Resultados - Pasillo 1

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 5
Verdaderos Negativos 16
Falsos Positivos 1
Falsos Negativos 4
Sensibilidad 55,55 %
Especificidad 94,12 %

Los resultados de la Tabla se observa una tendencia similar a la presentada
anteriormente. Aunque los datos no resultan completamente convincentes, se evi-
dencia una deteccion deficiente de las partes del cuerpo, lo que impide que el modelo
MoveNet desempeiie adecuadamente su funcién y conlleva a resultados erréneos.

Cuadro 4.4: Resultados - Pasillo 2

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 5
Verdaderos Negativos 1
Falsos Positivos 1
Falsos Negativos 4
Sensibilidad 55,55 %
Especificidad 50 %

Con base en los resultados obtenidos, representados en la Tabla y en el ana-
lisis visual de los fotogramas y el video, se concluye que el modelo YOLO present6
dificultades para identificar correctamente a la persona. Esto podria deberse a con-
diciones de iluminacién inadecuadas o a que la confianza asignada a la clase “per-
sona” era excesivamente alta, limitando su capacidad para discriminar en ciertos
escenarios.
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Cuadro 4.5: Resultados - Pasillo 3

Meétrica Valor
Verdaderos Positivos 6
Verdaderos Negativos 2
Falsos Positivos 0
Falsos Negativos 0
Sensibilidad 100 %
Especificidad 100 %
Los resultados obtenidos en el Pasillo 3, representados en la Tabla , son su-

mamente optimistas. Esto se debe a que se realizaron ajustes precisos, tanto en la
renderizacion de los fotogramas como en la reduccion del umbral de confianza para
la deteccion de la clase “persona” a un 65 % (anteriormente superior al 85 %). Estos
cambios han permitido alcanzar una sensibilidad y especificidad del 100 %, demos-
trando que el modelo ha identificado correctamente tanto los casos positivos como
los negativos en este escenario.

Cuadro 4.6: Resultados - Portal 1

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 3
Verdaderos Negativos 5
Falsos Positivos 1
Falsos Negativos 4
Sensibilidad 42.9 %
Especificidad 83,33 %

Los resultados presentados en la Tabla se atribuyen, en parte, a la configu-
racion de un umbral de confianza excesivamente alto para la deteccion de la clase
“persona” (segun se comento en la Tabla 4.5). No obstante, el andlisis visual de los
videos y fotogramas revela que, en la practica, el sistema ofrece resultados muy sa-
tisfactorios y un desempeiio adecuado.

Cuadro 4.7: Resultados - Portal 2

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 3
Verdaderos Negativos 11
Falsos Positivos 3
Falsos Negativos 2
Sensibilidad 60 %
Especificidad 78,57 %

Al analizar la Tabla junto con el examen de los videos y fotogramas, se con-
cluye que los modelos presentan deficiencias similares a las observadas en casos
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anteriores. Es evidente que la baja iluminacién afecta significativamente la detec-
ciéon de la persona, y cuando ésta se encuentra detras de las rejas, el sistema no
logra identificar correctamente las distintas partes del cuerpo, reduciendo asi la
precision global.

Cuadro 4.8: Resultados - Portal 3

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 1
Verdaderos Negativos 2
Falsos Positivos 3
Falsos Negativos 0
Sensibilidad 100 %
Especificidad 40 %

La Tabla evidencia que, cuando existen obstaculos frente a la persona o ésta
se encuentra a una distancia considerable, el modelo presenta notables dificultades
en la deteccién precisa. Aunque la sensibilidad es del 100 %, lo que indica que los
casos positivos se identifican correctamente, la especificidad del 40 % revela un ele-
vado namero de falsos positivos en estos escenarios.

Cuadro 4.9: Resultados - Habitacion 1

Métrica Valor

Verdaderos Positivos 5

Verdaderos Negativos 5

Falsos Positivos 0

Falsos Negativos 2

Sensibilidad 71,43 %
Especificidad 100 %

El analisis de la Tabla revela que el modelo presenta un desempeno muy

adecuado en esta estancia, evidenciado por una especificidad del 100 % y una sen-
sibilidad del 71,43 %. La revision del video y los fotogramas confirma que, en la
mayoria de los casos, la deteccion es correcta, aunque se identifica un fallo atribui-
ble al umbral de confianza empleado para la clase “persona”.

Cuadro 4.10: Resultados - Habitacion 2

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 3
Verdaderos Negativos 5
Falsos Positivos 0
Falsos Negativos 2
Sensibilidad 60 %

Especificidad 100 %
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El analisis de la Tabla , complementado con la revision de los videos y foto-
gramas, indica que el modelo exhibe un rendimiento satisfactorio en esta estancia,
evidenciado por una especificidad del 100 % y una sensibilidad del 60 %. Sin embar-
go, se han detectado limitaciones relacionadas con el umbral de confianza asignado
a la clase “persona” y la capacidad del sistema para identificar correctamente las
partes del cuerpo durante movimientos rapidos.

Cuadro 4.11: Resultados - Habitacion 3

Métrica Valor
Verdaderos Positivos 1
Verdaderos Negativos 4
Falsos Positivos 0
Falsos Negativos 0
Sensibilidad 100 %
Especificidad 100 %
El analisis de la Tabla demuestra que, tras los ajustes en el umbral de

confianza y el andlisis detallado de los fotogramas, el modelo ha alcanzado una sen-
sibilidad y especificidad del 100 % en esta tercera prueba. Estos resultados indican
una mejora significativa en la capacidad del sistema para detectar correctamente
la presencia y ausencia de la clase “persona” en las condiciones evaluadas.

Cuadro 4.12: Descripcion de las abreviaciones

Abreviacion Descripcion

VP Verdaderos Positivos
VN Verdaderos Negativos
FP Falsos Positivos

FN Falsos Negativos

Cuadro 4.13: Tabla Resumen Final Transpuesta con Promedio

Prueba VP VN FP FN Sensibilidad (%) Especificidad (%)
Comedor 1 8 5 0 1 88,89 100
Comedor 2 4 4 0 1 80 100
Pasillo 1 5 16 1 4 55,55 94,12
Pasillo 2 5 1 1 4 55,55 50
Pasillo 3 6 2 0 0 100 100
Portal 1 3 5 1 4 42,9 83,33
Portal 2 3 11 3 2 60 78,57
Portal 3 1 2 3 0 100 40
Habitacion 1 5 5 0 2 71,43 100
Habitaciéon 2 3 5 0 2 60 100
Habitacion 3 1 4 0 0 100 100
Promedio 4 546 0,82 1,82 74,03 % 86 %
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

El presente proyecto ha desarrollado un sistema de detecciéon de caidas basado
en inteligencia artificial que opera de forma offline, garantizando la privacidad del
usuario. Gracias a la integracion de los modelos MoveNet Thunder y YOLO, se ha
logrado identificar con precisiéon tanto la posicién como el entorno de la persona,
permitiendo distinguir eficazmente entre caidas reales y posturas similares. Las
pruebas realizadas demuestran que el sistema detecta caidas con un alto grado de
fiabilidad en diversos escenarios y condiciones.

Al examinar la Tabla , se constata que los resultados son satisfactorios, con-
siderando las limitaciones del hardware y los posibles obstaculos presentes en los
entornos evaluados. Es fundamental situar la camara en un punto con la menor
cantidad de obstaculos posible, tal como evidencian las pruebas. Aunque los videos
y fotogramas indican que no es indispensable contar con una iluminacién intensa,
se recomienda asegurar condiciones luminicas adecuadas para optimizar el rendi-
miento de los modelos.

Si bien los resultados han sido satisfactorios, no se pueden obviar los errores
detectados. Entre las posibles soluciones se sugiere incrementar la robustez del
modelo MoveNet, de modo que, en caso de no identificar correctamente las partes
del cuerpo, se reconozca que la persona no se encuentra completamente en el cam-
po visual. Otra mejora potencial consiste en modificar el criterio de activacion del
aviso: en lugar de esperar diez sefundos desde el primer aviso en el que la persona
esta en el suelo y que, al levantarse, se mantenga dicha condicion, se podria confi-
gurar el sistema para que, si en el transcurso de un minuto al menos el 40 % de los
fotogramas muestra a la persona en el suelo, se envie la alerta.

5.2. Trabajo Futuro

Como linea de desarrollo futuro, se propone la realizacion de ensayos en entornos
reales para validar y perfeccionar el sistema de deteccion de caidas implementado.
Es fundamental evaluar el funcionamiento del programa en condiciones de uso ha-
bituales, utilizando los dispositivos mencionados en este trabajo, como la Raspberry
Pi 4 Modelo B 2GB y las camaras de vigilancia seleccionadas. Ademas, se plantea la
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posibilidad de incorporar hardware de mayor rendimiento, como unidades de pro-
cesamiento grafico (GPUs), con el objetivo de potenciar el procesamiento en tiempo
real y mejorar la precisién en la deteccion.

Adicionalmente, se sugiere explorar la integraciéon de otros sensores y tecno-
logias emergentes, tales como dispositivos inerciales y sistemas de comunicacion
inalambrica avanzados, para ampliar la funcionalidad del sistema y ofrecer una
solucién integral de monitorizacion y asistencia. Esta integracion podria facilitar
la deteccion temprana de situaciones de riesgo y proporcionar una respuesta mas
eficiente ante posibles caidas, adaptandose a distintos entornos y condiciones de
iluminacion.

Finalmente, se considera relevante establecer colaboraciones con centros de in-
vestigacion y entidades especializadas en el ambito del cuidado y la atencién a per-
sonas en situacion de dependencia. Estas colaboraciones permitirian validar la efec-
tividad del sistema en un entorno clinico, ajustar sus parametros a las necesidades
especificas de los usuarios y sentar las bases para futuras mejoras que consoliden
una solucién robusta y adaptable a diversas situaciones reales.

Como se detalla en el Apéndice 3 C.1, se incluyen los precios de los componentes
utilizados en este proyecto, lo cual podria ser relevante para futuras expansiones
del sistema.



Apéndice A

Apéndice 1

A.1. Explicacion de metricas

En la evaluacion de sistemas de deteccion de caidas, es fundamental compren-
der y analizar dos métricas clave: la sensibilidad y la especificidad [19]. Estas
métricas permiten determinar la eficacia del sistema para identificar correctamen-
te los eventos de interés y minimizar las falsas alarmas.

A.1.1. Definicion de Sensibilidad y Especificidad

= Sensibilidad: Capacidad del sistema para detectar correctamente las caidas
(verdaderos positivos). Se calcula como el porcentaje de caidas reales que son
correctamente identificadas por el sistema.

= Especificidad: Capacidad del sistema para identificar correctamente los even-
tos que no son caidas (verdaderos negativos). Se calcula como el porcentaje de
eventos no relacionados con caidas que son correctamente reconocidos como
tales por el sistema.

A.1.2. Aplicacion en el Sistema de Camara Anticaidas

Para evaluar el rendimiento de la cAmara anticaidas, se pueden utilizar los si-
guientes indicadores:

= Verdaderos Positivos (VP): Numero de caidas que el sistema detecta correc-
tamente.

= Falsos Negativos (FN): Numero de caidas que el sistema no detecta.

» Verdaderos Negativos (VN): Numero de eventos no caidas que el sistema
identifica correctamente.

» Falsos Positivos (FP): Numero de eventos no caidas que el sistema clasifica
erréneamente como caidas.



Apéndices Pagina 64

A.1.3. Calculo de Sensibilidad y Especificidad

Las formulas para calcular la sensibilidad y especificidad son:

VP

SenSlbllldad = m—m (Al)
o VN
Especificidad = VNI EP (A.2)

A.1.4. Importancia de Sensibilidad y Especificidad

Una alta sensibilidad es crucial para garantizar que la mayoria de las caidas
sean detectadas, reduciendo el riesgo de incidentes no reportados. Por otro lado,
una alta especificidad es esencial para minimizar las falsas alarmas, evitando in-
tervenciones innecesarias y posibles molestias para los usuarios.

A.1.5. Evaluacion del Sistema

Durante las pruebas del sistema de camara anticaidas, se registraron los si-
guientes resultados:

= Numero total de caidas reales: Ngaigas

Numero total de eventos no caidas: Ny cadas

Caidas detectadas correctamente (VP): Xvyp

Caidas no detectadas (FN): Yen

Eventos no caidas detectados correctamente (VN): Zyn

Eventos no caidas detectados incorrectamente como caidas (FP): Wrp

Con estos datos, se pueden calcular la sensibilidad y especificidad del sistema
utilizando las formulas mencionadas anteriormente.



Apéndice B

Apéndice 2

B.1. Test finales

Lo que se presenta a continuacion es una explicacion del apéndice de los test.

En el siguiente apéndice se puede acceder a la lista de videos de test del proyecto,
tanto mediante cédigo QR como a través de un enlace.

Ademas, se ha desglosado cada video fotograma a fotograma en el caso de que
no se pueda acceder a ellos.

Para acceder a la lista de reproducciéon de YouTube, puede utilizar el siguiente
enlace:

Alternativamente, puede escanear el siguiente cédigo QR:

Figura B.1: Cédigo QR para acceder a la lista de reproducciéon de YouTube


https://www.youtube.com/playlist?list=PL7AUhBNnhLugOKMF5bcfKh3lk3dP-ahmY
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B.1.1. Test Comedor 2 (Tipo: Comedor)

10: 0 (0.90)
10; 0 (0.99)

1D: 85 (0.67)
ID: 57 (0.72)
L d

10: 59 (0.89)

(b) Fotograma 2

(c) Fotograma 3

comprobaE r
‘.‘ .’

10: 85, (0.82) 0.88)

cdsa —
S Ne
FERIY

5/ 4

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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10: 59 (0.85)

I0: 59 (0.82)

(c) Fotograma 9

10: 59 (0.88)

(b) Fotograma 8
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B.1.2. Test Pasillo 1 (Tipo: Pasillo)

Postura: De pie
iVCam

Postura: De pie
IVCam

M

10,0 (05‘9)

10: 0 (0.86)

(d) Fotograma 4

Postura: De pie

10: 0 (0.88)

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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Postura: De pie Postura: De ple
1VCam _ ivCam

|| 0:0 (07) l \

(a) Fotograma 7 (b) Fotograma 8

1D: 0 (089)

=

(c) Fotograma 9 (d) Fotograma 10

Posturo En| el suelo

\

4]

(e) Fotograma 11 (f) Fotograma 12
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F_’ostluro: De pie

iVCam

10: 0 (0.88)

(b) Fotograma 14
Postura: De pie

(c) Fotograma 15 (d) Fotograma 16

Postura: De pie
1IVCam

o g Jf B

(e) Fotograma 17 (f) Fotograma 18
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(b) Fotograma 20

(d) Fotograma 22
- & U‘E‘l‘-j v

(e) Fotograma 23 (f) Fotograma 24
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(a) Fotograma 25 (b) Fotograma 26

Figura B.8: Fotogramas tests1 en un pasillo
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B.1.3. Test Pasillo 2 (Tipo: Pasillo)

Postura: De pie
IVCam

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

|
L

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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Postura: En elisuelo
i iVCam ’
iVCam

(a) Fotograma 7 (b) Fotograma 8

4 Postura: En elesueglo
Postura: En elsuelo iVCam

iVCam : |
\ | \
10 ‘8?3; o (0FS) b ! ‘

(c) Fotograma 9 (d) Fotograma 10

Postura: En:el~suélo

iVCam
10: .66) {
0: 0 ()

(e) Fotograma 11

w

Figura B.10: Fotogramas tests2 en un pasillo
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Test Pasillo 3 (Tipo: Pasillo)

Postura: De pie

1tVCam

(a) Fotograma 1

(c) Fotograma 3

(e) Fotograma 5

(b) Fotograma 2

(d) Fotograma 4

(f) Fotograma 6
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Postura:

(a) Fotograma 7 (b) Fotograma 8

Figura B.12: Fotogramas tests3 en un pasillo
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B.1.4. Test Portal 1 (Tipo: Portal)

P ic
3 w
e 10: 0 (0.90)

10: 0 (0.78)

N

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

Psstum: En el suelo

|

B D: 0 (0.84)

10: 0 (0.90)

(c) Fotograma 3

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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10: 0 (0.92)

(a) Fotograma 7 (b) Fotograma 8

el suelo

I0: © (0.88)

(c) Fotograma 9 (d) Fotograma 10

el suelo Mestuca: En el suelo

10: 0 (0.87)

(e) Fotograma 11 (f) Fotograma 12
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(a) Fotograma 13

Figura B.15: Fotogramas tests1 en un portal
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Postufas i .
|VCam“w‘
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B.1.5. Test Portal 2 (Tipo: Portal)
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Postura: Be pis

iVCam

(c) Fotograma 9
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iIVCam

(e) Fotograma 11

Postura: Be wpig
IVCam

10: 0 (0.70)

(b) Fotograma 8
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(f) Fotograma 12
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(a) Fotograma 13 (b) Fotograma 14
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iVCam

PostufGEREH 1&:&!’ i

(a) Fotograma 19

Figura B.19: Fotogramas tests2 en un portal
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B.1.6. Test Portal 3 (Tipo: Portal )

Postura: En el suelo Postura:¢En el suelo
iVCam iVCam

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

Posturaz De pie osturgefn el suelo

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6

Figura B.20: Fotogramas tests3 en un portal
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B.1.7. Test habitacion 1 (Tipo: habitacion)

Postura}g

Postura$@ )
iVCam

iIVCam

D: 0 (0.93)

D: 0 (0.92)

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

i0: 59 (0.78)

(c) Fotograma 3 (d) Fotograma 4

Postura
iVCam

iD: 59 (0.78)
10: 0 (0.90)

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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(a) Fotograma 7

Postura
IVCam

I0: 59 (0.87)

(c) Fotograma 9

Postura
iVCam

iD: 59 (0.78)

10: 0 (0.89)

(e) Fotograma 11 (f) Fotograma 12

Figura B.22: Fotogramas tests1 en una habitacion
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B.1.8. Test habitacion 2 (Tipo: habitacion)

Postura: En. o' cama Postura: En_la cama

IVCam

1VCam

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

Postura: De pie
~iV€am

(c) Fotograma 3 (d) Fotograma 4

Postura: De pie
~iV€am

10: 59 (09N

(e) Fotograma 5 (f) Fotograma 6
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Postura: En el suelo
iVCam

Postura: En. el suelo

iIVCam

I: 55 (09!

(a) Fotograma 7 (b) Fotograma 8

Postura: En el suelo Postura: De pie
iVCam iVCam

(c) Fotograma 9 (d) Fotograma 10

Figura B.24: Fotogramas tests2 en una habitacion
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B.1.9. Test habitacion 3 (Tipo: habitacion)

e =
L

PSR Fn o carm@ i e

(a) Fotograma 1 (b) Fotograma 2

: -
TCam .

(c) Fotograma 3 (d) Fotograma 4

R —
T\;.’ \_\)ﬁ"m |

(e) Fotograma 5

Figura B.25: Fotogramas tests3 en una habitacion
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Apéndice C

Apéndice 3

C.1. Revision de costes

En este proyecto, los modelos utilizados son de cédigo abierto, lo que elimina los
costos asociados a licencias de software. Sin embargo, es necesario considerar los
gastos relacionados con el hardware, especificamente los dispositivos destinados a
ejecutar el programa y la camara.

Los requisitos esenciales para el hardware incluyen:

= Capacidad para ejecutar el cédigo de manera eficiente.
= Compatibilidad con las bibliotecas implementadas en Python.

» Integracion con una camara para la captura de imagenes o videos.

Las opciones consideradas viables para cumplir con estos requisitos son las si-
guientes:

» Ordenadores de sobremesa y portatiles: Esta alternativa permite reuti-
lizar equipos existentes, otorgandoles una segunda vida 1til. Para un rendi-
miento adecuado, se recomienda un procesador Intel i5 y una ampliacion de
la memoria RAM. Esta inversion es relativamente baja en la actualidad.

= Dispositivos de bajo consumo energético: Considerar equipos disenados
para operar de manera continua y eficiente en términos de consumo eléctrico.

Es importante destacar que, al utilizar un ordenador de sobremesa o portatil, el
dispositivo estaria encendido las 24 horas del dia, los siete dias de la semana [20].
Segun estimaciones, un ordenador de sobremesa consume aproximadamente 180-
200W de media, lo que se traduce en un consumo mensual de alrededor de 30 kWh.
Con un precio medio de electricidad de 0,23 euros por kWh, esto implicaria un coste
mensual de aproximadamente 6,90 euros.

Ademas del consumo energético, es fundamental considerar la seguridad. Man-
tener un dispositivo encendido continuamente puede aumentar el riesgo de fallos
de hardware o vulnerabilidades de seguridad si no se gestionan adecuadamente.
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En resumen, aunque la reutilizaciéon de equipos existentes puede ser una opcién
econdémica, es esencial evaluar el consumo energético y los riesgos asociados. Alter-
nativamente, invertir en dispositivos de bajo consumo energético y disenados para
operacion continua podria ofrecer una soluciéon mas eficiente y segura a largo plazo.

Por otra parte, tenemos dispositivos como la Raspberry Pi, una computadora de
placa tunica de bajo costo y tamarfio reducido, disefiada para facilitar el aprendizaje
de la programacion y la informatica en general. A pesar de su tamafio compacto,
ofrece un rendimiento notable y es capaz de ejecutar una amplia variedad de apli-
caciones y proyectos. Segun la busqueda realizada, la versién de este dispositivo que
mejor se adapta a las exigencias de buen precio, capacidad para ejecutar el cédigo
teniendo en cuenta las bibliotecas, el entorno Python y la integracion con la cAmara
es el modelo Raspberry Pi 4 Modelo B 2GB. El precio al dia de la redaccion de esta
memoria es de 59,99€ en PcComponentes [21].

Figura C.1: Imagen de una Raspberry Pi 4 Modelo B 2GB

Opciones de Camaras para Sistemas de Vigilancia

En el contexto del presente proyecto, es relevante destacar que es posible apro-
vechar dispositivos méviles como camaras, otorgandoles asi una segunda vida a
aquellos smartphones que, habitualmente, permanecen almacenados sin uso. No
obstante, si se opta por utilizar cAmaras especificamente disefiadas para sistemas
de vigilancia, se han identificado las siguientes alternativas:

Moédulo de Camara Oficial Raspberry Pi
El Mé6dulo de Camara Oficial Raspberry Pi esta disefiado para integrarse de for-
ma directa con la Raspberry Pi, ofreciendo una solucién compacta y eficiente para
aplicaciones de videovigilancia. Al momento de la redacciéon de este documento, se
encuentra disponible por 29,95 € en la tienda [22].

Figura C.2: Médulo de Camara Oficial Raspberry Pi
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Logitech C920 hD Pro Webcam
La Logitech C920 hD Pro Webcam representa otra opcién idénea para el proyecto,
ofreciendo alta calidad de imagen [23]. Su precio es de 59,99 € en PcComponentes:

Figura C.3: Logitech C920 hD Pro Webcam

TP-Link Tapo C200
La camara TP-Link Tapo C200 es una alternativa econémica y funcional para sis-
temas de vigilancia [24]. Se ofrece a un precio de 28,84 € en PcComponentes:

Figura C.4: TP-Link Tapo C200

Camara de Vigilancia hikvision 5MP
La Camara de Vigilancia hikvision 5MP constituye otra opcién adecuada, con un
precio de 50,34 € segtin se observa en La Tienda Inteligente [25]:
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HJKV’S’ ON

o

Figura C.5: CaAmara de Vigilancia hikvision 5MP

Camara de Vigilancia EZVIZ
Finalmente, la Camara de Vigilancia EZVIZ se presenta como una opcién muy eco-
noémica, con un precio de 22,99 € en Amazon Espana [26]:

A
/
()

Figura C.6: Camara de Vigilancia EZVIZ

Tarifas de Fibra en la Comunidad Valenciana

En el contexto de la conectividad de alta velocidad, resulta interesante analizar
las opciones de tarifas de fibra 6ptica disponibles en la Comunidad Valenciana, es-
pecialmente aquellas que se presentan a precios competitivos para proyectos que
requieren conexiones estables y de bajo coste. A continuacién, se exponen las cinco
ofertas mas econémicas identificadas, en orden ascendente de precio:

1. DIGI Fibra SMART 300 Mbps
Precio: 10 €/mes.
Caracteristicas: Tarifa de fibra 6ptica “solo fibra” disponible en zonas donde
DIGI ha desplegado su red propia. Ofrece una velocidad de 300 Mbps sin per-
manencia, con instalacion y router incluidos, lo que la convierte en la opcién
mas econémica de la muestra [27].

2. DIGI Fibra SMART 600 Mbps
Precio: 15 €/mes.

Caracteristicas: Manteniendo la filosofia de los productos DIGI SMART, esta
tarifa ofrece 600 Mbps de velocidad, ideal para entornos con mayor demanda
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de datos. Se ofrece sin permanencia y con los servicios de instalacion y router
gratuitos [27].

3. Valenfibra - Fibra Optica 1000 Mbps
Precio: 15 €/mes (IVA incluido).
Caracteristicas: Propuesta por una empresa local con fuerte arraigo en la
Comunidad Valenciana. A pesar de ofrecer una velocidad superior (1000 Mbps),
se mantiene en el mismo rango de precio que la opcién anterior, presentando-
se como una alternativa competitiva sin permanencia y con alta e instalacion
gratuitas [25].

4. DIGI Fibra SMART 1 Gbps
Precio: 20 €/mes.
Caracteristicas: Para aquellos usuarios que requieren velocidades aiin ma-
yores, DIGI ofrece su tarifa SMART de 1 Gbps, con las mismas condiciones
de ausencia de permanencia y servicios incluidos (instalacién y router). Esta
opcién resulta especialmente atractiva en zonas con cobertura DIGI [27].

5. Telica Telecom - Fibra 100 Mbps
Precio: 22,90 €/mes.
Caracteristicas: La oferta de Telica Telecom para 100 Mbps se orienta a
usuarios con necesidades de conectividad moderadas, ofreciendo una solucién
“solo fibra” sin permanencia. Si bien la velocidad es inferior a las opciones
anteriormente citadas, el precio se mantiene en una gama competitiva dentro
del mercado regional [29].
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