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Resumen

La seguridad ciudadana se ha convertido en un eje central para garantizar la calidad
de vida de los habitantes de las diferentes ciudades del mundo, apoyandose de las he-
rramientas tecnoldgicas como las cdmaras de video se han podido mitigar situaciones
de riesgo mediante mecanismos de monitoreo y control. Los sonidos que se encuentran
en el ambiente urbano son una fuente de informacion que ha venido ganando relevancia
para detectar situaciones de peligro para los ciudadanos. Asi, a partir de eventos acus-
ticos es posible generar alertas para que sean atendidas por las entidades encargadas.
Para el procesamiento de sonidos urbanos es comun utilizar redes neuronales profun-
das, ya que permiten identificar con gran precision los eventos de riesgo. El computo
en el borde como alternativa al computo en la nube es otra tendencia que busca mejorar
la eficiencia de los sistemas de monitoreo. La confluencia de los modelos de aprendiza-
je profundo y la computacién en el borde ha generado nuevos retos como la ejecucion
eficiente de los modelos de aprendizaje profundo en los dispositivos de borde, estos ul-
timos con limitaciones en cuanto a capacidad de cémputo, memoria y almacenamiento.
Para mejorar la eficiencia en la ejecucion de modelos neuronales en el borde existen
diferentes técnicas a nivel tanto de modelo como de implementacién. La fusiéon de mo-
delos de redes neuronales es una de estas técnicas ya que permite la combinacion de dos
o més modelos en uno solo, tal que, el nuevo modelo permita las inferencias de los mo-
delos iniciales, pero reduciendo los requisitos de computo, memoria y almacenamiento.
En este trabajo de maestria se plantea una estrategia que utiliza la fusién de redes neu-
ronales para la deteccidn de eventos acusticos asociados a la seguridad ciudadana, en el
contexto de ejecucion en un dispositivo de borde. Encontramos que mediante la estra-
tegia de fusion planteada en costes computacionales como huella en memoria, peso del
modelo y tiempo de ejecucion en un contexto de dispositivo de borde beneficia en 2x
la ejecucion del modelo fusionado, versus la ejecucion de los modelos individuales, sin
afectar el desempeio en F1-Score del modelo. Ademads, se encontraron relaciones cru-
ciales entre los pardmetros MFCC y el rendimiento del modelo, proporcionando pautas
para optimizar la eficiencia y la precision.

Palabras clave

Seguridad Ciudadana, Computacién en el borde, Aprendizaje profundo, Deteccién de
eventos acusticos, Fusion de redes neuronales
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Capitulo 1

Introduccion

Como ciudadanos, necesitamos sentirnos seguros y protegidos en el lugar y la zo-
na en la que vivimos. Actualmente, las entidades gubernamentales tratan este tema con
el término Seguridad Publica, que se define como la proteccion universal de los ciu-
dadanos, garantizando su vida, integridad, libertad y patrimonio [1]. En los Objetivos
de Desarrollo Sostenible (ODS) adoptados a partir del 2015 por la Organizacién de las
Naciones Unidas (ONU), se encuentra la seguridad ciudadana en el objetivo nimero 16
de Paz y Justicia, en el cual contemplan que los conflictos, la inseguridad, las institucio-
nes débiles y el acceso limitado a la justicia continian suponiendo una grave amenaza
para el desarrollo sostenible [2]. Localmente, los resultados arrojados por las encuestas
anuales de percepcion ciudadana Medellin Como Vamos hasta el 2023, muestran que
durante los ultimos tres afios los ciudadanos se sienten cada vez menos seguros en la
ciudad y en el barrio. Entre enero y agosto de 2023 se denunciaron més de 43 mil casos
de victimizacién en Medellin por delitos como hurtos, lesiones personales, violencia
intrafamiliar, delitos sexuales, homicidios, feminicidios, entre otros. En 2023, el 18 %
de los ciudadanos encuestados dijo haber sido victima de algiin delito, siendo esta la
cifra mas alta desde 2008 [3].

Diversos mecanismos y sistemas de seguridad han sido desarrollados a lo largo de
los afios. T. D. Rty et al. en [4] clasificaron los sistemas de seguridad en 3 genera-
ciones, de acuerdo con las tecnologias implementadas para su objetivo. La primera
generacion comprende los dispositivos empleados entre 1960 y 1980, los cuales fue-
ron principalmente cdmaras de video analdgicas. El avance de la tecnologia de video
abri6 paso a la segunda generacion de sistemas de seguridad, entre los afios 1980 y
2000. Las comunicaciones digitales permitieron la compresion, transmisién y reduc-
cion de ancho de banda de los sistemas de vigilancia basados en video, incrementado
su desempeifio y ampliando su utilidad en multiples sectores publicos y privados. La
tercera generacion, se caracteriza por el incremento en el nimero de lugares de mo-
nitoreo, creando sistemas de adquisicion de datos distribuidos, que realizan reportes a
un sistema central de monitoreo y procesamiento. Asi mismo, implementando modelos
estadisticos para la deteccion y reconocimiento de objetos y personas; esta generacion
comprende el periodo entre los afios 2000 y 2011. De alli en adelante hemos visto un
crecimiento tecnoldgico continuo, con el surgimiento del Internet de las cosas (IoT -
Internet of Things) que posibilita el monitoreo continuo y en tiempo real, no solo de
video sino de otras fuentes de informacion como audio, ruido, telemetria, entre otras.
De esta forma es posible aumentar el cubrimiento y monitoreo en los principales focos



2 Introduccion

de inseguridad en las diferentes ciudades del mundo. Es posible enmarcar estas tenden-
cias como una cuarta generacion de sistemas de seguridad en la cual se incluyen los
modelos predictivos de aprendizaje de mdquina aplicados en cada una de las variables
monitoreadas.

Si bien el video ha centrado la atencién del sector de vigilancia automatica, las
sefales acusticas se abren camino y ofrecen nuevas posibilidades para el control, la vi-
gilancia y el apoyo en materia de seguridad ciudadana. Las cdmaras de video tienen
desventajas ante condiciones ambientales adversas como la lluvia, la niebla, o la oscu-
ridad de la noche. Sin embargo, los eventos acusticos permiten identificar situaciones
de riesgo, incluso si se presentan algunas de las condiciones ambientales menciona-
das anteriormente. A lo largo de las ciudades se generan sonidos que permiten detectar
situaciones de alerta, prevencion, o peligro. Multiples sefiales acusticas han sido uti-
lizadas para la alerta temprana y proteccion de la vida, integridad y seguridad de las
personas, tales como gritos humanos [5-7], explosiones [8; 9], disparos [10-13], llanto
de bebés [14; 15] y choques de autos [16; 17]. Las sefiales acusticas también han sido
utilizadas para estudiar el entorno y detectar situaciones particulares en €I, tales co-
mo el ruido de Aeronaves No Tripuladas (UAV - Unmanned Aerial Vehicle) [18; 19],
lluvia [20; 21], bocinas [22; 23] y aves [24]. Otras sefales como ladridos de perros
[22; 23; 25], alarmas [26; 27], sirenas [28; 29] y rompimiento de vidrio [30; 31], han
sido utilizadas para detectar situaciones de peligro y delitos contra el patrimonio de los
ciudadanos. Es por esto que la relevancia de cada uno de estos sonidos depende del
contexto y de la aplicacién a la que se destine. En particular, para efectos de seguridad
ciudadana es muy importante identificar sefiales de situaciones de alerta y/o peligro que
puedan afectar la integridad, seguridad, y patrimonio de los ciudadanos.

1.1 Planteamiento del Problema

Actualmente, el computo en la nube es la plataforma de procesamiento mas utiliza-
da para el procesamiento de sefiales de audio y video en la tarea de deteccion de eventos
asociados a la seguridad. Si bien este tipo de computo proporciona toda la capacidad de
procesamiento requerida para realizar estas tareas, también tiene grandes desventajas y
desafios en cuanto a escalabilidad. Las implicaciones de enviar los datos a un nodo de
computo centralizado, de un nimero cada vez mayor de sensores, son baja eficiencia
energética, altos costos, considerable latencia y riegos a la privacidad de los ciudada-
nos. El ancho de banda para la transmision de audio y video es considerable, lo cual
tiene un gran impacto en los costos recurrentes del sistema. Por otro lado, debido a la
gran cantidad de datos es comun utilizar técnicas de compresion con pérdidas para re-
ducir el ancho de banda requerido, lo cual tiene implicaciones en la calidad de los datos
con los que trabajan los algoritmos de deteccion de eventos en la nube. Asi mismo, la
latencia también puede tener implicaciones en cuanto a la pronta respuesta del sistema
a eventos criticos de seguridad que requieran atencion inmediata. Adicionalmente, los
riesgos a la violacién de la privacidad de los ciudadanos es otra desventaja de los siste-
mas basados en la nube. Informacion sensible de los ciudadanos es transmitida a través
de la Internet, y almacenada en servidores donde los ciudadanos no tienen ningtn con-
trol. Sin embargo, la informacidn puede ser utilizada de forma malintencionada ya sea
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por las compaifiias que ofrecen los servicios de computo, o por un tercero malintencio-
nado que pueda violar la seguridad de los sistemas de comunicacion o del sistema de
almacenamiento. Finalmente, el consumo energético es otra implicacién que no debe
ser menospreciada en la actualidad. La transmisiéon y procesamiento de estos grandes
volumenes de datos tienen altos consumos energéticos. La computacion en el borde es
un paradigma reciente de computacion, diferente a la computacion en la nube, que con-
siste en tener una arquitectura de computo distribuida que permite el procesamiento de
los datos cerca de la fuente. Esta arquitectura, permite resolver o mitigar algunas de las
desventajas y desafios previamente mencionados para el computo en la nube. El ancho
de banda requerido para transmitir los datos disminuye. Si los datos se procesan en el
borde, entonces no es necesario enviarlos al sistema central, asi solo el resultado del
procesamiento es transmitido. La latencia, la eficiencia energética y la privacidad de
los datos también mejoran con el paradigma de computo en el borde.

El aprendizaje profundo (DL - Deep Learning) es un enfoque del aprendizaje de mé-
quina compuesto por multiples capas encargadas de aprender representaciones de datos
con diferentes niveles de abstraccion, con el objetivo de predecir, clasificar o detectar
informacion. Por su capacidad de aprender modelos complejos, el aprendizaje profun-
do ha tenido éxito en muchos dominios, incluyendo tareas de visidn, procesamiento
del lenguaje natural y reconocimiento del habla [32]. De igual forma, se ha emplea-
do en las recientes tareas de clasificacion y deteccion de eventos acusticos [33-35]. La
construccion y ejecucion de los modelos de aprendizaje profundo representan una ele-
vada complejidad computacional por la cantidad de operaciones y parametros que se
emplean. Algunos de los modelos pre-entrenados para la clasificacion de multiples so-
nidos se listan en la Tabla 1.1. Para cada modelo se presenta el nimero de parametros,
la precision y el nimero de operaciones flotantes necesarias para ejecutar una instan-
cia del modelo en MFLOPS (Millions of Float Point Operations). Estos modelos son
evaluados con el conjunto de datos UrbanSound8k [36] que contienen diez clases dife-
rentes de eventos acusticos urbanos.

Tabla 1.1: Caracteristicas modelos pre entrenados para clasificacion miiltiples sonidos

Modelo Precision (%) | MFLOPS | Numero Parametros (10°)
YAMNet 96.16 69 3.7
VGGish 96.70 360.72 73.54
ShuffleNet 87.18 149 2
SqueezeNet 83.97 833 1.3
GoogleNet 87.06 150 7

Al momento de trasladar los modelos de aprendizaje profundo al paradigma de
computacion en el borde nos encontramos con un conjunto de restricciones debidas al
tipo de dispositivos utilizados. Un ejemplo de ello son los computadores de una so-
la tarjeta (SBC - Single-Board Computer), ampliamente usados por sus caracteristicas
de bajo costo y consumo de energia. Los SBCs son usados en situaciones en las que
un computador estdndar no seria adecuado y los requisitos de procesamiento no pue-
den ser satisfechos por microcontroladores. Comparado con un servidor o computador
personal, los SBCs tienen restricciones en el tamafio de memoria, la velocidad y la
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capacidad de procesamiento. El rango de restricciones para la memoria RAM se en-
cuentra entre 512MB y maximo 8GB, por parte de la velocidad de los nucleos estd en
el rango de 700MHz a los 2GHz, con un maximo de 8 nicleos por procesador [37]. Si
bien el almacenamiento nativo esté restringido a unas decenas de gigas, es posible ex-
pandirlo por medio de memorias SD, médulos M2, y discos externos. Conocidas las
restricciones de los dispositivos de borde, se han desarrollado multiples estrategias pa-
ra la ejecucion eficiente de estos modelos predictivos en el borde. Algunas de éstas
utilizan técnicas como compresion [38; 39], cuantizacion [40; 41] o poda [42; 43] de
parametros del modelo. La reduccion en la precision aritmética de las operaciones tam-
bién ha sido utilizada [44; 45].A partir de esto, surge el planteamiento del problema
de cudl es la forma maés eficiente de detectar multiples eventos acusticos asociados a la
seguridad empleando dispositivos de borde y basados en las técnicas de ejecucion efi-
ciente de estos modelos de aprendizaje profundo, teniendo en cuenta el dinamismo que
se puede dar en las zonas urbanas, con respecto a los eventos de seguridad ciudadana
de interés. Una de las técnicas para la ejecucion eficiente, es la fusion de modelos de
redes neuronales, mediante la cual se hace la combinacion o mezcla de dos o0 mas mo-
delos, para compartir una porcion de la arquitectura del modelo final implementado, es
decir una porcién de los pardmetros. Esta técnica busca reducir el tamafo en memoria
y el nimero de operaciones matemdticas del modelo fusionado comparado al uso de
modelos independientes [46]. Por tanto, se espera que a través de la implementacion de
la fusién de modelos especificos previamente entrenados para la deteccion de eventos
acusticos permitan reducir el ndimero de pardmetros y mantener la precisiéon, compa-
rado con la utilizaciéon de un unico modelo para la deteccion de los multiples eventos
como los citados en la Tabla 1.1.

En sintesis, la deteccion de eventos acusticos como apoyo a la seguridad ciudada-
na estd generando un amplio campo de interés por los aportes que se pueden generar
entorno al bienestar y la calidad de vida de los ciudadanos. Las tecnologias emergen-
tes como la computacién en el borde permiten obtener beneficios sobre las tecnologias
en las que se han estado implementando los sistemas de seguridad vigentes como lo
es la computacion en la nube, pero igualmente representa un desafio para la ejecucion
eficiente bajo recursos limitados. Como se expondrd en el estado del arte, las técnicas
de fusion para ejecucion eficiente de modelos de aprendizaje profundo se han estudia-
do poco dentro del paradigma de computacion en el borde. Asi mismo, en la literatura
tampoco hemos encontrado evidencia de que estas técnicas hayan sido aplicadas a la
deteccion de eventos acusticos en el contexto de seguridad ciudadana. Por otra parte, no
se encontraron reportes en la literatura en los que la fusion se realice a partir de modelos
previamente entrenados y efectivamente se reduzca el costo computacional del modelo
fusionado. Las conclusiones presentadas en los articulos [46] y [47] han mostrado un
camino a explorar el cual presenta buenos resultados al fusionar algunos modelos de re-
des neuronales, en términos de precision del modelo y tamafio en memoria del modelo
fusionado, respectivamente. Este trabajo de investigacion busca definir e implementar
una estrategia para la deteccion de multiples eventos actsticos asociados a la seguri-
dad ciudadana utilizando técnicas de fusion de redes neuronales y su ejecuciéon en un
dispositivo de borde SBC. Partiendo de la hipétesis de que la fusion de modelos de
aprendizaje profundo reducira los requisitos de memoria, computo y almacenamiento
del modelo fusionado comparado a los modelos independientes, y posibilitard de es-
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ta forma su implementacion en dispositivos de borde sin una reduccién apreciable en
la exactitud de los modelos. Ademas de facilitar la integracion dindmica de diferentes
modelos de eventos acusticos de interés.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

Definir e implementar una estrategia para la deteccion de diferentes eventos acusti-
cos asociados a la seguridad ciudadana usando técnicas de fusién de redes neuronales
y dispositivos de borde, para reducir el tamafio en memoria y la latencia del modelo
fusionado sin comprometer su precision con respecto a los modelos individuales.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Seleccionar los modelos pre entrenados de redes neuronales para la implemen-
tacion del reconocimiento de al menos dos eventos acusticos en el &mbito de la
seguridad ciudadana, evaluando métricas de latencia, tamafio en memoria y pre-
cision.

2. Definir e implementar una estrategia utilizando técnicas de fusién de redes neu-
ronales que permita la deteccion de los eventos acusticos seleccionados y su eje-
cucion eficiente en un dispositivo de borde.

3. Evaluar los resultados obtenidos de la estrategia definida mediante métricas de
tamafio en memoria, latencia y precision, teniendo como referencia comparativa
la ejecucidn individual de los modelos.

1.3 Contribucion del Trabajo de Investigacion

En este trabajo de maestria se investigaron y se propusieron diversas estrategias de
fusion de redes neuronales convolucionales. Nuestro enfoque se centré en la creacion
de un modelo fusionado a partir de dos modelos individuales, alcanzando, en algunos
casos, igualar o mejorar el rendimiento en F1-Score promedio en comparacion con las
tareas individuales. Este resultado se logro sin sacrificar métricas criticas como la hue-
1la en memoria, el peso del modelo y el tiempo de ejecucion, en relacién a la ejecucion
simultanea de los modelos individuales, aspectos cruciales en entornos de dispositivos
de borde.

Nuestra investigacion también incluyo la exploracion del espacio de disefio en los
hiperpardmetros de la extraccion de caracteristicas del audio mediante los Coeficientes
Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC - Mel Frequency Cepstral Coeficients). Descu-
brimos que los modelos que utilizan pardmetros més altos, como coeficientes MFCC,
tienden a ofrecer un mejor rendimiento en el reconocimiento de eventos acusticos. No
obstante, estos modelos, aunque mds precisos, son computacionalmente mas costosos
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y requieren mds tiempo para entrenarse y evaluar. En consecuencia, enfatizamos el
equilibrio entre el nimero de pardmetros y el rendimiento del modelo, considerando
cuidadosamente las limitaciones de hardware y tiempo. De esta exploracion de espacio
de disefno presentamos un articulo nombrado “Performance Evaluation of CNN Models
in Urban Acoustic Event Recognition through MFCC Hyperparameter Search” (DOI
10.1109/CSCE60160.2023.00035), presentado en The 25th International Conference
on Artificial Intelligence (ICAI’23) llevada a cabo entre el 23 y 27 de Julio de 2023 en
Las Vegas, USA.

1.4 Organizacion del Documento

El resto de este trabajo de investigacion de maestria estd organizado de la siguiente
manera:

= Capitulo 2: Presenta el marco tedrico con conceptos fundamentales en los temas
de sistemas de Deteccion de Eventos Aciusticos, aprendizaje profundo y fusion
de redes neuronales.

= Capitulo 3: Presentamos la exploracion del espacio de disefio para la extraccion
de caracteristicas con coeficientes cepstrales de frecuencia de Mel. De manera
previa a la experimentacion, se presentan las bases de datos utilizadas, los eventos
de seguridad ciudadana a tratar y la seleccion de la arquitectura convolucional.

= Capitulo 4: Aqui definimos, proponemos y evaluamos diferentes estrategias de
fusion. También se presentan los modelos neuronales que se usan como referen-
cia.

= Capitulo 5: En este capitulo presentamos parte esencial de este trabajo de inves-
tigacion, donde exponemos por secciones los resultados de las métricas de de-
sempeio de ejecucion. Comparando los modelos fusionados con los individuales
y biclase, al ejecutarse en un dispositivo de borde.

= Capitulo 6: Contiene las conclusiones generales del trabajo de investigacion y
los futuros trabajos de investigacion que podrian explorarse a partir de estos re-
sultados.



Capitulo 2

Marco Teorico

En la Seccion 2.1 se presentan algunos conceptos sobre la deteccion de eventos
acusticos y algunas aplicaciones reportadas en la literatura. La Seccién 2.2 sintetiza
los principales eventos acusticos que se han reportado en la literatura. A continuacion,
se discuten algunos conceptos sobre aprendizaje profundo dando una vision de las ti-
pologias de redes neuronales profundas usadas recientemente para la deteccion de los
eventos acusticos. La seccion 2.4 presenta algunas estrategias para la ejecucion efi-
ciente de redes neuronales profundas. Finalmente, en la seccién 2.5 presentamos los
conceptos basicos de fusion de redes neuronales y el estado del arte de esta rama de
investigacion.

2.1 Reconocimiento de Eventos Acusticos

La definicion de evento estd asociada a circunstancias particulares que involucran
o estdn relacionadas con las personas. Este concepto se aplica en campos como las
ciencias aplicadas y las ciencias de la computacion, incluyendo sensores inteligentes,
administracion de salud e inteligencia de negocios. También se utiliza en situaciones
de crisis, investigaciones criminales, medios de comunicacion y ciencias sociales [48].
Asi, el Reconocimiento de Eventos Actsticos (AER - Acoustic Event Recognition) se
refiere a la tarea de identificar eventos especificos que ocurren en un fragmento de au-
dio. Esta tecnologia tiene un amplio uso en dreas de seguridad, asistencia a personas
e interaccion humano-computador, utilizando técnicas como el Reconocimiento Au-
tomdtico del Habla (ASR - Automatic Speech Recognition), la Identificacion del Ha-
blante (SID - Speaker Identification) y la Recuperacién de Informacién Musical (MIR
- Music Information Retrieval) [36].
La implementacién de aplicaciones AER ha utilizado métodos de modelado estadistico
clasicos para la clasificacion de eventos. Xia et al. en [49], y Phan et al. en [50], utili-
zaron técnicas de bosques aleatorios (RF Random Forest) para la deteccion de eventos
acusticos. Diment et al. en [51] y Schroder et al. en [52] realizaron la implementacion
a través de modelos ocultos de Markov (HMM - Hidden Markov Models). Otra técnica
utilizada en este campo son las maquinas de soporte vectorial (SVM - Support Vector
Machine) utilizada por los autores Nogueira et al. en [53].
Recientemente se han implementado modelos basados en técnicas de aprendizaje pro-
fundo debido al éxito demostrado en tareas como el procesamiento de lenguaje natural
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y vision por computadora. Los modelos de aprendizaje profundo logran mayor preci-
sién comparado con los clasificadores clésicos. Tres arquitecturas de redes neuronales
profundas (DNNs - Deep Neural Networks) se han usado principalmente en los trabajos
reportados en la literatura. Kong et al. en [33] implementan una DNN completamen-
te conectada para la deteccion de eventos acusticos. Chou et al. en [34] proponen una
estrategia para la deteccion de eventos acusticos basado en redes neuronales convolu-
cionales (CNN - Convolutional Neural Networks). La tercera arquitectura basada en
redes neuronales convolucionales recurrentes (CRNN Convolutional Recurrent Neural
Networks) utilizada por Cakir et al. en [35] en este caso para la deteccidn especifica del
evento acustico de sonidos de pdjaros. Otro trabajo de deteccion de eventos acusticos,
pero ejecutdndose en dispositivos de borde es el de Wei, Y et al. en [54] que presenta
un modelo de CRNN, denominado EdgeCRNN. Este trabajo se enfoca en la deteccion
de palabras clave. Logrando la deteccion de 12 palabras clave y obteniendo un proce-
samiento de 11,1 audios por segundo en una Raspberry Pi 3B+ como dispositivo de
borde, su tasa de precision alcanza el 98,05 %. Similarmente, en el dmbito de salud,
Zhilibayev en [55], presenta un sistema para la monitorizacion de emociones humanas
utilizando el habla en tiempo real. En el estudio se evaltan diferentes modelos CNN
para la deteccidn de 8 clases de emociones. Finalmente, realizan pruebas con una CNN
unidimensional utilizando una extraccion de caracteristicas de sonido con los MFCC.
Obtuvieron una precision del 82,3 % y un tiempo de respuesta total de 0,261seg al eje-
cutarse en una placa Raspberry Pi 3B+.

Una tarea relacionada a la deteccion de eventos acusticos es la localizacion de los even-
tos acusticos o fuentes de sonido. Esta consiste en encontrar la fuente de sonido a través
de un arreglo espacial de micr6fonos. La localizacion del sonido aporta ampliamente
en campos como la salud en el apoyo de personas discapacitadas de la escucha. Aporta
en la navegacion, a través del Sonar para fijar el rumbo de embarcaciones. De igual ma-
nera, hace aporte en la creacion de espacios de realidad virtual, y en los campos de la
seguridad ciudadana, teleconferencias, reconocimiento del habla y aplicaciones milita-
res [56]. En este campo, Belloch, J. et al. en [57] demostraron un método para utilizar
las GPU de bajo costo de los dispositivos méviles para la localizacién de eventos acts-
ticos. En su implementacion, utilizaron la GPU del dispositivo Samsung Galaxy 5 para
la localizacion del sonido a través de un sistema de 12 micr6fonos. Por parte de Kotus,
J. etal. en [58], presentaron la determinacion automatica de una fuente de sonido en un
espacio cerrado en tres dimensiones. Finalmente, Park, J. et al. en [59] obtuvieron la
localizacién acustica de sonidos de disparos aplicando técnicas de diferencias de nivel
interaural combinadas con maquinas de soporte vectorial.

2.2 Eventos Aciusticos Estudiados en Apoyo a la Seguridad
Ciudadana

En la Tabla 2.1 se presenta los eventos actsticos que se han reportado en diferentes
estudios para su deteccién frente a situaciones que puedan significar un sinénimo de
alerta o riesgo para la ciudadania. En esta tabla se presentan las técnicas empleadas
para la deteccion del evento acustico. Adicionalmente, para cada trabajo se especifica
el nivel de implementacidn, haciendo referencia al tipo de dispositivo de computo en
el cual se implementa la solucidn. Por tltimo, se clasifica si el trabajo detecta un tnico
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evento o multiples eventos acusticos.

2.3 Aprendizaje Profundo

Los algoritmos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales se originaron
en la década de 1940, dando lugar a la primera ola de algoritmos de inteligencia artifi-
cial (AI - Artificial Intelligence). Inicialmente partieron de la creacion del perceptron de
una sola capa (SLP - Single Layer Perception) y el perceptrén multicapa (MLP - Mul-
tilayer Perceptron) [61; 62]. Para mostrar la relacion que existe entre Al, el aprendizaje
de méaquina (ML - Machine Learning), las redes neuronales y el aprendizaje profundo
se ilustra el diagrama de Venn de la Figura 2.1.

Artificial intelligence

Machine learning

Neural networks

Deep learning

Figura 2.1: Relacion entre la Al, el aprendizaje de mdquina, las redes neuronales y el aprendizaje
profundo.

Como se observa en la Figura 2.1, el aprendizaje de maquina es un subcampo de
la inteligencia artificial. El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje de
madquina, y las redes neuronales constituyen el eje principal de los algoritmos de apren-
dizaje profundo. En efecto, es el nimero de capas, o también llamada la profundidad
de las redes neuronales, lo que distingue a una red neuronal simple (SLP o MLP) de
una DNN, la cual debe tener mds de tres capas [63]. El objetivo principal de estos al-
goritmos, es ensefiar a la maquina a realizar predicciones y clasificaciones de datos a
través de modelos estadisticos, en este caso, utilizando las redes neuronales artificia-
les (ANN Artificial Neural Networks). Estas redes, estdn inspiradas en la morfologia
de una red neuronal bioldgica, a la neurona en el caso de las ANN se le denomina per-
ceptron. En la Figura 2.2 se muestra de forma grafica el modelamiento que recibe el
perceptron basado en las neuronas bioldgicas [64].

A continuacion, se presentardn de manera general dos tipos de arquitecturas de re-
des neuronales profundas que han demostrado mejores resultados en la tarea de detec-
cién de eventos acusticos; estas son las redes neuronales convolucionales y las redes
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Tabla 2.1: Principales eventos actisticos estudiados en la deteccion de situaciones de riesgo para la
seguridad ciudadana

Evento Referencia Técnicas Nivel de Multiples
Acustico Usadas Implementacion Eventos
Vehiculos aéreos Jaml[l 188]et al. Mg,\?,\? Servidor Local X
no tripulados
M. Z. Anwar et MFCC ,
(UAVs) al. [19] SVM Servidor Local X
Rompimiento de Aga:IN?:IJ’,O]S. et CNN Servidor Local v
vidrios Vozarikova, E. | MFCC Servidor Local ,
et al. [31] HMM
Huang, W. et MFCC Servidor nivel X
: al. [5] SVM Gateway
Gritos humanos .
Nanjo, H. et al. MFCC Servidor Local X
[6] HMM
Park, J., & Kim, HMM Servidor Local X
S. [7]
LPC ,
Explosiones Arslan [8] WLP Servidor Local v
Ntalampiras, S. MFCC ,
etal. [9] HMM Servidor Local v
Morehead, A. Dispositivo de
et al. [10] CNN Borde X
Disparos Rahman, S. et SVM ,
al. [11] KNN Servidor Local X
Freire, |. et al. MFCC .
[12] HMM Servidor Local X
Sigmund, M. MFCC ,
[13] DNN Servidor Local X
Arce, P. et al. Dispositivo de
Sirenas [28] CNN Borde v
Pramanick, D. FDM .
et al. [29] CNN Servidor Local X
, MFCC .
g:t(c))(rq#éevﬁgs Li, Y. et al. [16] BLSTM Servidor Local X
Almaadeed, N. MFCC Servidor Local X
etal. [17] SVM
, Zieger, C.et al. SVF Dispositivo de
Intrusos/Ruido [60] CSP Borde X
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Figura 2.2: Modelamiento del Perceptron (b), basado en la Neurona biologica (a).

neuronales recurrentes del tipo memoria a corto plazo (LSTM - Long Short Term Me-
mory).

2.3.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Esta arquitectura estd disefiada para localizar, modelar y predecir con mayor exac-
titud los patrones presentes en datos de entrada como imagenes y videos. Son emplea-
das principalmente para la clasificacion de imdgenes, la autenticacion de rostros y la
segmentacion semdntica de imdgenes. Las CNN utilizan una técnica de filtros que se
deslizan de forma iterativa por pequefas regiones de los datos de entrada, permitiendo
trasladar propiedades de una regién a una capa posterior de la red. En el caso de imé-
genes, los filtros o también llamados kernel son matrices cuadradas que se multiplican
por segmentos cuadrados de los datos de entrada para extraer caracteristicas presentes
en ellos. Este proceso de mapeo de las caracteristicas de los datos de entrada a un espa-
cio de caracteristicas diferente, se repite hasta la capa de salida de la red. En la capa de
salida se obtienen valores de probabilidad correspondientes a las posibles clases de sa-
lida a las que pueden pertenecer los datos de entrada [10]. Una representacion grafica
de esta arquitectura es presentada en la Figura 2.3 [65].

2.3.2 Redes Recurrentes de Memoria a corto plazo

Las redes neuronales recurrentes (RNN - Recurrent Neural Network) son un tipo
de red neuronal artificial destinada a comprender patrones en datos continuos (datos de
texto, datos de voz, secuencias de datos de sensores numéricos, datos de series tempo-
rales de finanzas, entre otras). Las redes neuronales recurrentes se diferencian de las
redes neuronales convencionales DNN o CNN, en tener un lazo de retroalimentacion,
el cual estd asociado a las salidas anteriores, asi tomando las salidas como entradas pa-
ra el siguiente instante de tiempo. Dentro de las RNN se encuentra el tipo LSTM, la
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Figura 2.3: Estructura de una CNN.

arquitectura de una red LSTM es especialmente eficaz cuando se utiliza en una configu-
racion de red profunda, ya que, resuelve el problema de desvanecimiento de coeficien-
tes asociado al algoritmo de gradiente descendente de las redes neuronales recurrentes
tradicionales. En la estructura LSTM, la capa oculta recurrente consiste en un conjun-
to de subredes conectadas denominadas bloques de memoria. Cada bloque de memoria
incluye una o mds neuronas de memoria auto conectadas y tres compuertas multipli-
cativas para controlar el flujo de informacion. En la Figura 2.4 se puede observar el
diagrama de bloques de esta arquitectura de red [66]. En la primera compuerta, se en-
foca en lo que se necesita olvidar de los datos (compuerta de olvido); en la segunda
compuerta, la nueva informacion es almacenada en el estado de la neurona a lo largo
de todo el proceso (compuerta de entrada); y en la compuerta final, se produce la nueva
salida, basada en lo que se ha decidido (compuerta de salida) [67].
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previous block cumment block
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vector Xt Pt previous block X b

Figura 2.4: Estructura de una LSTM.
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2.4 Ejecucion eficiente de modelos DNN

En la actualidad, tanto el entrenamiento de una red profunda como la tarea de infe-
rencia suelen realizarse en servidores y GPUs, normalmente ubicados en la nube. Sin
embargo, tendencias tecnoldgicas como la computacion en el borde optan por trasladar
la inferencia de los modelos neuronales de la nube a dispositivos de computo cercanos
a los sensores en el borde de la red. Lo anterior, para mitigar algunas desventajas del
computo en la nube como baja eficiencia energética, altos costos, considerable latencia
y riegos a la privacidad de los ciudadanos. Sin embargo, los dispositivos de borde se
encuentran restringidos en capacidades de computo que dificultan la inferencia de re-
des neuronales profundas. Los recientes modelos de redes neuronales profundas para el
procesamiento de imdgenes o del habla requieren entre 100 giga-operaciones (GOP/s)
a 1 tera-operaciones (TOP/s), asi como la necesidad de consultar millones de pardme-
tros de red (pesos del nicleo y sesgos) por cada evaluacion de la red. La energia que
se consume en estas numerosas operaciones y en la obtencion de datos es el principal
cuello de botella de la inferencia en el borde. Superar este cuello de botella es posible,
pero requiere una estrecha interaccion entre la optimizacion algoritmica (modificando
la topologia de la red) y la optimizacién del hardware (modificando las arquitecturas
de procesamiento) [68]. Es por ello, que la investigacion sobre el aprendizaje profundo
eficiente en recursos ha sido estudiada desde diversas comunidades de investigacion,
incluidas las de aprendizaje de maquina, aritmética computacional y sistemas infor-
maticos. Estas comunidades han centrado sus esfuerzos en optimizaciones a diferentes
niveles. A nivel de modelo utilizando técnicas como la compresion [38; 40; 42] de los
modelos de aprendizaje profundo. A nivel de implementacién, desarrollando arquitec-
turas de aceleradores de hardware [69; 70] para la ejecucion de los modelos. Y, en un
nivel intermedio, se han propuesto técnicas de optimizacidn a nivel aritmético [44; 45].
A continuacion, se enmarcan las técnicas en los diferentes niveles, que han sido estu-
diadas para la ejecucion eficiente en recursos de los modelos de aprendizaje profundo.
Estas técnicas se han centrado en la optimizacién de un solo modelo.

2.4.1 Eficiencia a nivel de modelo

Las técnicas de eficiencia en recursos a nivel de modelo, tienen como objetivo re-
ducir el tamafio de los modelos de las redes neuronales profundas, de tal manera que
puedan ser adaptados a sistemas de recursos limitados, como IoT, dispositivos movi-
les, entre otros, incluidos dentro de los dispositivos de borde. Dentro de las técnicas a
nivel de modelo se encuentran la cuantizacion de pesos (Weight Quantization), la po-
da (Pruning), la destilacién del conocimiento (Knowledge Distillation), entre otras. La
cuantizacion de pesos consiste en cuantizar los pesos de la red neuronal con un niimero
menor de bits, en busca de reducir cantidad de memoria ocupada y no perder conside-
rablemente la precision de la red, [40; 41] muestran estudios recientes centrados en esta
técnica. La técnica de poda se ha implementado para eliminar pesos [42; 43], neuronas
[71; 72], filtros [73] o canales [74; 75] de la red neuronal que no son importantes 0 no
aportan en la prediccion del modelo. Con la técnica de poda se busca reducir el nime-
ro de operaciones computacionales del modelo, sin reducir drdsticamente la precision
del modelo. Por ultimo, los articulos [76; 77] se han centrado en la destilacién de co-
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nocimiento. La destilacion de conocimiento se enfoca en transferir el conocimiento de
un modelo entrenado, de gran escala y con alto rendimiento, denominada red profesora
(teacher network), a un modelo de red neuronal compacto, denominado red estudian-
te (student network). La destilacion de conocimiento busca mejorar la precision de una
red con nimero de pardmetros y niumero de operaciones reducidas.

2.4.2 Eficiencia a nivel aritmético

Las técnicas de eficiencia a nivel aritmético hacen uso de aritmética de menor pre-
cision, para con ello reducir el tamafio en memoria y los tiempos de transferencias de
datos entre buses e interconexiones. Estas técnicas dependen principalmente del tipo
de formato aritmético utilizado, en las cuales han implementado formatos estdndar de
precision media, simple, o doble de representacion punto flotante [44]. Otros estudios,
se han centrado en proponer formatos especificos fuera del estdndar, es asi como en
[45], proponen el formato BFloat16 que consiste en un formato de punto flotante con
8 bits de exponente y 7 bits de mantisa, este formato es soportado especificamente por
las arquitecturas de los procesadores Intel Cooper Lake Xeon y las unidades de pro-
cesamiento tensorial (TPU Tensor Processing Unit) de Google. Otro de los formatos
propuestos estd en [78], en este estudio proponen otro formato de punto flotante de 16
bits, lo nombraron DLFloat, consistiendo de 6 bits de exponente y 9 bits de parte sig-
nificativa, buscando obtener un mejor rango dindmico de datos y precision frente a los
otros formatos.

2.4.3 Eficiencia a nivel de implementacion

A nivel de implementacion las técnicas se han centrado en mejorar la eficiencia
energética y la velocidad computacional para ejecutar las operaciones del modelo. En
[79] se propuso una arquitectura llamada Eyeriss. En esta arquitectura emplearon la
técnica de clock-gating para suspender las operaciones de convolucidn, cuando se de-
tectara que los pesos o activaciones del modelo son cero y asi ahorrar potencia compu-
tacional. La técnica de salida temprana [80-82] (Early Exiting) también se ha propuesto
dentro de este nivel. La salida temprana consiste en obtener la prediccion o clasificacion
de salida del modelo tan pronto como sea posible, esto, a través de multiples puntos de
salida de un solo modelo. Este método minimiza el uso de los recursos de computo y la
latencia. Por ultimo, otra de las técnicas a este nivel, es el cambio de modelo en tiempo
de ejecucion (Model Switching). En [83], proponen la seleccion del mejor modelo que
se adapte a la deteccion de objetos segtin el contenido dindmico que tenga el video de
entrada, a través de un preprocesamiento de la entrada. De forma similar en [84], hacen
la seleccion del modelo adecuado en tiempo de ejecucion, pero en este caso, no basa-
dos en la entrada; sino en la carga computacional del sistema sobre el cual se ejecuta el
modelo.

En el siguiente apartado se aborda la técnica de fusion de redes neuronales, la cual
hace parte de las optimizaciones a nivel de modelo, se enfatizara en su definicion y el
estado del arte actual en el que se encuentra.
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2.5 Fusion de Redes Neuronales

El termino fusién de redes neuronales no es utilizado en su sentido mds amplio en
la literatura de redes neuronales. Si bien es posible encontrar diversos trabajos con el
término fusion multimodal, creemos que este es solo un caso particular del concepto
general de fusion de redes neuronales. La fusion de redes neuronales es una técnica
donde multiples modelos neuronales se combinan para compartir una porcion de la
arquitectura del modelo final implementado, es decir una porcién de los pardmetros, de
ahi el termino fusion. En este contexto, es posible establecer multiples estrategias de
fusién de acuerdo con el conjunto de caracteristicas de entrada y el nimero de tareas
que deba realizar la red neuronal fusionada.

= Un conjunto de caracteristicas una tarea.
= Multiples conjuntos de caracteristicas una tarea.

= Un conjunto de caracteristicas multiples tareas.

2.5.1 Un conjunto de caracteristicas una tarea

En esta estrategia un conjunto de caracteristicas alimenta multiples modelos todos
realizando la misma tarea. Tiene como propdsito adaptar el modelo predictivo a cam-
bios dindmicos en los datos de entrada, en la capacidad de computo disponible, o en el
tiempo disponible para realizar la tarea. Aproximaciones a este tipo de fusion de redes
neuronales son las estrategias de salida temprana [80-82] y el intercambio de modelo
[83; 84]. Si bien la salida temprana es vista como un tnico modelo, cada salida re-
quiere de una capa softmax, lo cual convierte cada una de estas salidas en un modelo
predictivo independiente de los demas. Cada salida tiene asociada una porcion de los
pardmetros del modelo completo. Por otro lado, en la técnica de intercambio de mode-
los la fusion se hace efectiva en la toma de decision acerca de cudl modelo debe actuar
en un momento determinado. En este caso los modelos no comparten pardmetros solo
comparten la toma de decisiones.

2.5.2 Miiltiples conjuntos de caracteristicas una tarea

Este tipo de fusion emplea las caracteristicas de multiples sensores o fuentes de in-
formaciéon complementaria que se fusionan para mejorar la prediccion de una tnica
tarea. La fusion multimodal es la estrategia de fusion de redes neuronales méas repor-
tada en la literatura [85-90]. La fusién multimodal ha sido utilizada en tareas como el
reconocimiento de emociones y andlisis del sentimiento, usando caracteristicas de en-
tradas de tipo imagen, video, audio y texto [91]. En recientes estudios como en [47], se
ha utilizado la fusién de redes neuronales como método de optimizacién para la ejecu-
cién de multiples redes neuronales, pues al evaluar el tamafio en memoria del modelo
resultante, encontraron una buena proyeccion del espacio ocupado versus el disponi-
ble en los dispositivos de borde. La fusién multimodal de redes neuronales se clasifica
segun el nivel dentro de su arquitectura donde se realiza la fusion.
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2.5.2.1. Fusion a nivel de entrada o caracteristicas

En el nivel de caracteristicas o enfoque de fusion temprana, las caracteristicas ex-
traidas de los datos de entrada se combinan primero y luego sigue el proceso de apren-
dizaje profundo estdndar. Aqui, las caracteristicas se refieren a algunas propiedades
distinguibles de un flujo de datos. Por ejemplo, una unidad de fusion de caracteristicas
podria fusionar las caracteristicas multimodales, como el color de la piel y las senales
de movimiento, en un vector de caracteristicas mds grande, tomdndose como entrada
este vector para la unidad de deteccion de rostros con el fin de detectarse uno de los
rostros en especifico [87].

2.5.2.2. Fusion a nivel intermedio o hibrido

En la fusidén de caracteristicas de nivel intermedio, los datos de cada modalidad o
conjunto de datos se introducen primero en las redes unimodales de mejor rendimien-
to. Asi, independientemente aprenden las caracteristicas intermedias de cada uno de los
datos. Posteriormente, los pesos intermedios de estas redes unimodales se fusionan y se
afladen en capas, usualmente, de tipo totalmente conectadas. El objetivo de este entre-
namiento de la red es poder capturar las interacciones que existen entre los conjuntos
de datos de entrada [87].

2.5.2.3. Fusion a nivel de decision o tardia

La fusién de modelos a nivel de decisién (o fusidn tardia) utiliza un clasificador in-
dependiente para ponderar las decisiones de las DNN unimodales. El propdsito, es que
la combinacién de los resultados unimodales pueda mejorar la fiabilidad del modelo.
La forma mas directa de hacer la fusion a nivel de decision es entrenar clasificadores
o modelos separados y ponderar sus resultados. Estas ponderaciones pueden ser apren-
didas por otro clasificador, o establecidas experimentalmente. En la fusion a nivel de
decision no se realiza ninguna concatenacion, en comparacion con la fusién a nivel in-
termedio, que utilizaba subredes para extraer caracteristicas intermedias, en este caso,
solo se obtiene la decisién de cada modelo [87].

En la Figura 2.5 se puede observar de manera gréfica los anteriores tipos de fusion
descritos segun el nivel de fusion [92].

Las técnicas de fusion de redes neuronales no solo dependen de los niveles en el
que se fusionen los modelos, sino también, de cudl serd el patrén o método utilizado
para realizarse la combinacién o mezcla de las caracteristicas o pesos de cada mode-
lo. Dentro de estos métodos se encuentran la suma de pesos, el promedio, efectudndose
mediante una suma ponderada de los pesos, el maximo, a través de la eleccion de las
caracteristicas con maximo valor en sus pesos, la concatenacion, que apila las carac-
teristicas segun los diferentes canales de las capas de la red, y la fusion bilineal, que
realiza un producto matricial entre pares de caracteristicas. Los anteriores son los prin-
cipales métodos que se han implementado a lo largo de las investigaciones [92].

Los estudios recientes en esta rama investigativa se han centrado en presentar di-
ferentes combinaciones de técnicas en problemas especificos, algunos otros, han mos-
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Figura 2.5: Fusiones segiun los diferentes niveles.

trado nuevos métodos de fusion basados en arquitecturas especificas de sus modelos.
Es asi como Choi, J. & Lee en [85] presentaron un método para la fusién de los mo-
delos nombrado EmbraceNet, que realiza la fusién a un nivel intermedio, mediante el
cual realizan una reduccion intermedia del tamafio de los canales de sus capas para
posteriormente realizar la combinacion de los pesos, la realizan de manera enfocada
a la clasificacion multimodal de gestos humanos y reconocimiento de la actividad hu-
mana, sus resultados mostraron mayor robustez de prediccion ante alguna falta de los
datos de entrada multimodal. Por otro lado, en [86] Rachmadi et al. investigaron el ren-
dimiento de fusiones de redes neuronales convolucionales a niveles temprano y tardio
para el problema de verificacion de parentesco basado en imagenes, en ambos de los
modelos obtuvieron una precisién mayor al 60 % y con el método que mayor precision
obtuvieron fue con la fusion tardia, obteniendo un 62.66 %. Williams et al. en [87] eva-
luaron los tres niveles de fusion de modelos de redes neuronales para la prediccion de
sentimientos a través de entradas de audio, video y texto, con ello demostraron que ob-
tuvieron mejores resultados de precision de 72.4 %, 74 %, 72.5 % en nivel temprano,
intermedio y tardio, respectivamente, versus los resultados de clasificacion unimodal.

2.5.3 Un conjunto de caracteristicas multiples tareas

Es comun encontrar fuentes de informacién que sirven como entrada a multiples
modelos neuronales. Por ejemplo, una cdmara de video en la calle puede servir para
detectar transetintes, identificar placas de automoviles, estimar congestion vehicular,
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identificar personas por su forma de caminar, etc. En este contexto, podemos definir el
tercer tipo de fusion de redes neuronales, donde a partir de un conjunto de caracteristi-
cas de entrada se alimentan multiples modelos neuronales. La estrategia aqui consistird
en compartir los pardmetros de las primeras capas del modelo neuronal que permi-
ten detectar caracteristicas generales de la entrada, para luego especializar el modelo
de acuerdo a las tareas objetivo. Técnicas reportadas en la literatura dentro del mar-
co de este tipo de fusién de redes neuronales incluyen: aprendizaje multitarea (MTL -
Multi-Task Learning) [93], transferencia de aprendizaje (transfer learning) [94], apren-
dizaje multi-etiqueta (multi-label learning) [95], y regresion multi-salida (multi-output
regression) [96]. El aprendizaje multitarea busca principalmente aprender multiples ta-
reas conjuntamente, tal que el conocimiento o aprendizaje adquirido por una de las
tareas pueda ser aprovechado por las demas. Asi, el aprendizaje multitarea resulta mas
efectivo pues utiliza mas datos de diferentes tareas de aprendizaje, comparado con el
aprendizaje de una sola tarea. Por otro lado, la transferencia de aprendizaje, se dife-
rencia del aprendizaje multitarea en que en este Ultimo el objetivo es mejorar el rendi-
miento de todas las tareas, mientras que, en la transferencia de aprendizaje el objetivo
es mejorar el rendimiento de una tarea en especifico con la ayuda del aprendizaje de las
demds tareas. Por ultimo, en el aprendizaje multi-etiqueta y la regresion multi-salida
cada dato se encuentra asociado con multiples etiquetas, que pueden ser categdricas
o numéricas, dependiendo el caso. Y el objetivo principal en estos casos, es prede-
cir simultdneamente las multiples etiquetas o valores objetivo. Una variante posible en
esta categoria de fusion de redes neuronales es utilizar modelos entrenados en el mis-
mo conjunto de caracteristicas y buscar redundancias entre las correspondientes capas
de los modelos buscando reducir la complejidad computacional o intentando mejorar
la precision de las tareas. En [46] Mallouh et al. realizaron la fusion de dos modelos
de redes neuronales entrenados de forma independiente para la deteccién de la edad
del hablante y otro para la deteccion del género del hablante. La fusidon consistié en
concatenar las caracteristicas de la ultima capa de cada modelo y agregar softmax in-
dependientes para cada modelo, pero alimentadas por las caracteristicas concatenadas.
El resultado fue un incremento de 8 puntos porcentuales en la precision del modelo fu-
sionado, respecto a los modelos independientes. Este trabajo no explota redundancias
entre modelos. No fue posible encontrar trabajos adicionales en esta variante de fusion
de redes neuronales. Sin embargo, pensamos que puede tener un gran potencial en el
ambito de la computacién en el borde en caso de demostrar una reduccién significati-
vamente en el costo computacional del modelo fusionado respecto al costo de ejecutar
los modelos independientes de forma simultanea.



Capitulo 3

Modelos AER para Disparos, Sirenas y
Gritos

En linea con la tendencia de la comunidad del AER, se ha observado una adop-
cién creciente de modelos basados en técnicas de aprendizaje profundo. Esta evolu-
cién responde a su éxito en tareas de procesamiento de lenguaje natural y vision por
computadora, destacando por su capacidad para alcanzar niveles de precision superio-
res en comparacion con los clasificadores tradicionales. En la literatura reportada [97],
se documenta el uso de multiples arquitecturas de DNN y sus combinaciones para la
extraccion de caracteristicas y la clasificacion de los eventos.

Resulta oportuno mencionar tres arquitecturas que se han utilizado para esta tarea.
Kong et al. [33] implementaron un DNN tradicional completamente conectada para la
deteccion de eventos acusticos. Por su parte, Chou et al. [34] propusieron una estrategia
basada en CNN para la deteccion de eventos acusticos. La tercera arquitectura, centrada
en CRNN, fue empleada por Cakir et al. [35] especificamente en la deteccion de sonidos
de aves.

Adicionalmente, algunos autores han explorado la relacion entre el nimero de
MFCC utilizado como extractor de caracteristicas del sonido y los modelos basados
en CNN. Jiang et al. lograron un valor promedio de puntuacion F1 del 97.9 % en el re-
conocimiento de eventos acusticos relacionados con la monitorizacion de tuberias de
gas y petréleo usando 12 MFCC y una arquitectura de CNN de dos capas [98]. Cao et
al., por su parte, encontraron que la mejor combinacidn para la clasificacion de sonidos
urbanos fue MFCC+CNN, empleando 40 MFCC [99]. Otros estudios han evaluado la
influencia de parametros de los MFCC, incluyendo el tipo de ventana y el nimero de
coeficientes [100], [101].

Dado que no se encontraron disponibles publicamente modelos a gran escala espe-
cificamente en el &mbito del reconocimiento de eventos acusticos urbanos con enfoque
en la seguridad ciudadana, y considerando que nuestros objetivos incluyen la ejecuciéon
en dispositivos de borde, donde las numerosas dimensiones de estos modelos presentan
desafios significativos, hemos optado por crear nuestros propios modelos. Esta elec-
cién se fundamenta en la necesidad de adaptar los modelos a nuestras necesidades y
restricciones, ademds de asegurar su eficiencia en términos de consumo de recursos y
latencia en la inferencia.
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3.1 Seleccion de Eventos

En el marco de nuestro enfoque en la seguridad ciudadana, la identificacion y ana-
lisis de eventos actsticos adquieren relevancia. Estos eventos, en forma de sonidos
distintivos, a menudo encierran informacion valiosa que puede ser utilizada para pre-
venir incidentes y responder de manera eficaz a situaciones peligrosas. En los entornos
urbanos existe una variedad de sefales acusticas utilizadas con fines de advertencia
temprana para proteger vidas, integridad y seguridad, destacan los gritos humanos, ex-
plosiones, disparos, llantos de bebés y choques de automoviles. Ademas, las sefiales
acusticas se han aplicado para estudiar el entorno y detectar situaciones especificas,
como el ruido de vehiculos aéreos no tripulados (UAV), la lluvia, bocinas de auto-
moviles y cantos de aves. También se han empleado sefiales como ladridos de perros,
alarmas, sirenas y cristales rotos para identificar situaciones peligrosas y delitos contra
la propiedad ciudadana. Asi, nos centramos en identificar y analizar eventos acusticos
especificos que tienen un impacto significativo en entornos urbanos. Estos eventos no
solo ofrecen informacién valiosa para la deteccién temprana de situaciones peligrosas,
sino que también contribuyen a la prevencion de incidentes y al bienestar de la comu-
nidad. Hemos seleccionado tres categorias principales de eventos acusticos que son de
particular interés para nuestros andlisis: disparos, gritos y sirenas.

La eleccién de estos eventos se basa en su relevancia critica en el dmbito de la
seguridad ciudadana y en su identificacion clara y distintiva en grabaciones de audio.
Los disparos, como indicadores potenciales de situaciones de peligro, los gritos, que
pueden sefialar emergencias o agresiones, y las sirenas, que advierten sobre la presencia
de vehiculos de emergencia, representan situaciones de alto impacto que requieren una
respuesta inmediata y precisa. Al enfocarnos en estos eventos especificos, buscamos
proporcionar herramientas efectivas para la identificacion y clasificacion en escenarios
urbanos, que contribuyen a la proteccion de la seguridad y bienestar de los ciudadanos.

3.2 Construccion del Dataset

El entrenamiento de nuestros modelos de AER se fundamento6 en la utilizacion de
conjuntos de datos relevantes y adecuados para la tarea. Principalmente, empleamos
el conjunto de datos UrbanSound8k [102], el cual organiza una variedad de sonidos
urbanos en diez categorias, tales como aire acondicionado, bocina de automévil, juego
de nifios, taladro, ladrido de perro, motor, disparo, martillo neumatico, sirena y musica
callejera. Este conjunto de datos estd compuesto por 8732 archivos de audio, cada uno
con una duracién de hasta 4 segundos, y grabados con una frecuencia de muestreo de
22.05 KHz.

Para el entrenamiento del modelo AER destinado al reconocimiento de sirenas,
equilibramos el nimero de muestras utilizado en relacion al conjunto de datos Ur-
banSound8k para nuestra clase de interés, el sonido de sirenas. De manera equitativa y
aleatoria, etiquetamos las otras nueve categorias restantes en el conjunto de datos como
eventos no de interés. El nimero total de muestras equilibradas utilizadas para crear el
modelo fue de 929 para eventos de sirenas y 929 para eventos de no interés.

En el caso del modelo AER para la deteccion de disparos, enriquecimos el conjunto
de datos base con sonidos de explosiones en la clase de no interés, con el propdsito de
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aumentar la robustez del modelo. Esto, teniendo en cuenta que existen sonidos impul-
sivos como fuegos artificiales, explosiones de bombas, explosion de transformadores
eléctricos, entre otros, que pueden darse en entornos urbanos y podrian causar falsas
detecciones de los eventos de interés que son los disparos. Para lograrlo, extrajimos so-
nidos de explosiones del conjunto de datos Sound Events for Surveillance Applications
(SESA) [103], que cuenta con sonidos explosivos en entornos urbanos. Los sonidos
recién agregados fueron normalizados a una duracion méxima de 4 segundos. Poste-
riormente, realizamos el mismo proceso de equilibrio que en el caso de los sonidos de
sirenas, seleccionando la clase de disparos en UrbanSound8k como la clase de interés
y eligiendo muestras equilibradas y aleatorias de las clases restantes para usarlas como
eventos de no interés, incluyendo las explosiones. Empleamos 748 muestras para crear
el modelo de reconocimiento de disparos, con 374 muestras para el evento de interés y
374 para eventos de no interés.

Finalmente, para el entrenamiento del modelo AER destinado a reconocer gritos,
utilizamos un conjunto de datos de gritos humanos disponible en la plataforma Kaggle
[104]. Llevamos a cabo la limpieza y el preprocesamiento de los sonidos que contribu-
yen a la construccion del modelo, con una duracién méaxima normalizada de 4 segundos
para cada una de las muestras de interés. Siguiendo el enfoque de modelos anteriores,
empleamos las categorias del conjunto de datos UrbanSound8k como eventos de no in-
terés y las seleccionamos de manera equilibrada y aleatoria. Utilizamos 782 muestras
para crear el modelo de reconocimiento de gritos, con 391 muestras equilibradas para
el evento de interés de los sonidos de gritos y 391 para eventos de no interés.

La eleccidn y preparacion de estas bases de datos se realizé con el propdsito de de-
sarrollar modelos AER precisos y confiables para la identificacion de eventos acusticos
especificos en entornos urbanos asociados a la seguridad ciudadana. En la Tabla 3.1 se
agrupan las clases utilizadas para cada evento acustico, las bases de datos utilizadas y
el nimero de muestras.

3.3 Seleccion de Arquitectura CNN

Diversos estudios han empleado arquitecturas de redes neuronales convolucionales
para llevar a cabo la clasificacion y deteccion eficiente de eventos acusticos. Algunas
de estas arquitecturas se han desarrollado basdndose en investigaciones y resultados de
los desafios DCASE [105; 106]. Por lo general, estas arquitecturas constan de varios
bloques de capas convolucionales, capas de activacion que utilizan la funcion de unidad
lineal rectificada (ReLLU), capas de pooling y regularizacién mediante dropout.

Tsalera et al. en [36] evaluaron arquitecturas de gran escala de convoluciones, como
GoogleNet, SqueezeNet, ShuffleNet, VGGish y YAMNet, utilizando el conjunto de
datos UrbanSound8k. La arquitectura VGGish obtuvo el mejor rendimiento con una
precision del 96.7 %. Sin embargo, VGGish requiere alrededor de 360.72 MFLOPS
(Millones de Operaciones en Punto Flotante) para la inferencia y clasifica multiples
sonidos simultineamente. Dado que nuestro objetivo es encontrar modelos de redes
neuronales convolucionales con requisitos computacionales mds bajos, una arquitectura
a gran escala como VGGish no es la mejor eleccion para reconocer un tinico evento
acustico. Por lo tanto, algunos articulos, como [107], han presentado modelos reducidos
basados en arquitecturas similares a VGGish para reconocer un conjunto més pequefio
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Tabla 3.1: Base de datos para deteccion de eventos actisticos seleccionados relacionados a la seguridad
ciudadana

Evento Base de Numero
- Clases de
Acustico Datos
Muestras
Disparo UrbanSound8k[102] Disparos 374
Aire acondicionado, bocina, nifos
jugando, ladridos de perros,
. UrbanSound8k[102] perforaciones taladro, sonido de
No-Disparo . . .
motor, martillo neumatico, sirenas,
musica de calle 374
Sound Events for
Surveillance Explosiones
Applications P
(SESA)[103]
Sirena UrbanSound8k[102] Sirenas 929

Aire acondicionado, bocina, nifnos
jugando, ladridos de perros,
No-Sirena | UrbanSound8k[102] perforaciones taladro, sonido de 929
motor, disparos, martillo neumatico,
y musica de calle

. Screams Dataset ,
Grito Kaggle[104] Gritos 391

Aire acondicionado, bocina, nifos
jugando, ladridos de perros,
No-Grito UrbanSound8k[102] perforaciones taladro, sonido de 391
motor, disparos, martillo neumatico,
sirenas, y musica de calle

de eventos acusticos.

En nuestras experimentaciones, tomamos como referencia la arquitectura convolu-
cional con activacion ReLU presentada en [107]. Los autores evaluaron directamente
esta arquitectura en el conjunto de datos UrbanSound8k para reconocer las diez clases
del conjunto y obtuvieron un rendimiento del modelo con una precision del 91 %. La
arquitectura de referencia se compone de 4 bloques convolucionales, en los cuales cada
bloque consta de una capa convolucional 2D con un tamafio de kernel de (2x2), seguida
de una activaciéon ReLLU, un max pooling con un tamaiio de pool de (2x2) y una regu-
larizacion dropout de 0.2. Los filtros convolucionales aumentan para cada bloque: 16,
32, 64 y 128. Finalmente, se incluye una capa de pooling promedio global, seguida de
una capa aplanada conectada a una capa densa con activacion softmax. La Figura 3.1
ilustra la arquitectura general utilizada para cada uno de nuestros modelos.



3.4 Extraccion de Caracteristicas del Sonido 23
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Figura 3.1: Arquitectura CNN.

3.4 Extraccion de Caracteristicas del Sonido

Las caracteristicas de coeficientes cepstrales en frecuencia Mel (MFCC) han si-
do ampliamente utilizadas debido a su efectividad comprobada en la descripcion de
las caracteristicas y estructuras de audio. Este método ha sido de gran utilidad en el
reconocimiento automatico del habla, la recuperacion de informacion musical, la re-
cuperacion de sonidos ambientales, y la deteccidn, clasificacion y reconocimiento de
eventos acusticos.

En el contexto de los sonidos, su representacion a través de los coeficientes MFCC
encapsula las caracteristicas principales del sonido. Los MFCC nos permiten formar
matrices bidimensionales que pueden interpretarse como imdgenes. Y asi, aprovechar
las ventajas de las redes neuronales convolucionales para el procesamiento de este tipo
de datos. La eficacia de las redes neuronales convolucionales (CNNs) en el AER ha
quedado demostrada en los resultados de los desafios de la comunidad de Deteccion
y Clasificacion de Escenas y Eventos Acusticos (DCASE) de los dltimos diez afios
[108; 109]. Estos desafios han utilizado caracteristicas extraidas del sonido mediante
técnicas como los MFCC [110; 111].

El proceso de calculo de los MFCC se desarrolla de la siguiente manera [98; 112]:

1. En primer lugar, dividimos la sefal en tramas cortas mediante segmentacién y
aplicacion de ventanas.

2. A continuacion, calculamos el espectro de potencia utilizando la transformada
rdpida de Fourier (FFT) de cada ventana.

3. El espectro de potencia se transforma a la escala Mel mediante la aplicacion de
una bancada de filtros Mel segtn la Ecuacion 3.1.

4. Se calcula la energia total de cada bancada de filtros y se obtiene su logaritmo.

5. Luego, aplicamos la transformada discreta del coseno (DCT) y extraemos los
coeficientes MFCC.

Finalmente, organizamos cada ventana de tiempo de MFCC en una matriz. La Figu-
ra 3.2 muestra un diagrama de este proceso [113; 114].

La escala Mel estd definida por la ecuacion:

Fonet = 2595 x log1o(1 +%) (3.1)
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donde f,,.; es la escala logaritmica de la frecuencia normal representada por f.
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Figura 3.2: Proceso extraccion de caracteristicas del audio MFCC.

En la busqueda de optimizar la extraccion de caracteristicas de los Coeficientes
Cepstrales de Frecuencia de Mel para el reconocimiento de eventos acusticos urbanos,
encontramos investigaciones previas relacionadas con la influencia de los pardmetros
de los MFCC en tareas similares.

A. Jain y O. Sharma [100] investigaron la influencia del tipo de ventana utiliza-
da para el muestreo en la extraccion de MFCC para la identificacion de voz. Evaluaron
ventanas como Hamming, Hanning, Blackman, Kaiser y Rectangular, obteniendo resul-
tados prometedores con la ventana Hamming. En otro estudio realizado por M. Sadeghi
y H. Marvi [101], se encontré que es posible describir caracteristicas de audio con tan
solo 5 MFCC:s, lo que result6 en una buena precision en la identificacion del hablante.
Ademds, A. Benba et al. [115] investigaron el comportamiento del niumero de coefi-
cientes Cepstrales de Frecuencia de Mel con respecto al tipo de kernel utilizado en un
clasificador SVM para clasificar pacientes con enfermedad de Parkinson.

A pesar de estos hallazgos, a nuestro conocimiento, no existen estudios especifi-
cos que evaluen el rendimiento de modelos convolucionales que realicen una bisqueda
exhaustiva de hiperpardmetros en la extraccion de caracteristicas de MFCC, especial-
mente en el contexto de eventos acusticos urbanos. Por lo tanto, decidimos realizarlo.

3.5 Meétricas de Evaluacion de Desempeiio

En este capitulo, abordamos las métricas que empleamos para evaluar el desempefio
de nuestros modelos de reconocimiento de eventos acusticos urbanos. Estas métricas
son esenciales para comprender como nuestros modelos se desempefian en la tarea de
clasificar eventos actsticos urbanos y su complejidad computacional.
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3.5.1 Almacenamiento

Una consideracion importante en nuestro andlisis es la gestion del almacenamiento,
particularmente en dispositivos de borde con recursos limitados. Aqui evaluamos dos
aspectos:

Niimero de Parametros: Esta métrica revela la complejidad del modelo. Un alto
nimero de pardmetros indica una mayor complejidad, lo que a menudo conlleva una
mayor necesidad de almacenamiento y recursos computacionales. En esencia, repre-
senta el tamafio del modelo y, por ende, su demanda en términos de espacio y potencia
de procesamiento.

Peso del Modelo [Bytes]: Esta métrica cuantifica la cantidad exacta de memoria
necesaria para almacenar el modelo completo. Es una medida precisa y directa del
espacio de almacenamiento que el modelo ocupard en un dispositivo especifico. Com-
prender el peso del modelo es esencial para garantizar su implementacion eficiente en
dispositivos con limitaciones de almacenamiento.

3.5.2 Precision de Modelo

Para evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automético en el reco-
nocimiento de eventos acusticos urbanos, es necesario métricas adecuadas que puedan
medir con exactitud la capacidad del modelo para clasificar los diferentes eventos.

F1-Score [ %]: Cominmente la métrica de Accuracy es utilizada para la evalua-
cion de los modelos, pero esta puede ser engafiosa cuando el conjunto de datos tiene
un desequilibrio entre las clases. Por lo tanto, también se deben considerar otras métri-
cas, como la Precision, la Exhaustividad (Recall) y la puntuacion F1, que brindan una
evaluacion mds completa del rendimiento del modelo. La puntuacién F1 es una métri-
ca critica que equilibra la Precision y la Exhaustividad, proporcionando una evaluacion
mas precisa del rendimiento del modelo en el reconocimiento de eventos acusticos
urbanos [116]. En este estudio, utilizamos la puntuacién F1 para evaluar nuestros mo-
delos de CNN en el reconocimiento de eventos acusticos urbanos, asegurando que los
modelos sean efectivos en la identificacion de eventos acusticos en entornos urbanos.

3.5.3 Complejidad Computacional

La complejidad computacional de nuestros modelos de reconocimiento de eventos
acusticos urbanos es una métrica esencial para evaluar su eficiencia en términos de re-
cursos de coémputo requeridos.

Operaciones de Punto Flotante [FLOPS]: Una métrica cominmente utilizada pa-
ra evaluar la complejidad computacional de las redes neuronales profundas son las ope-
raciones de punto flotante, abreviadas como FLOPS (del inglés "Floating-Point Ope-
rations"). FLOPS estima la cantidad de operaciones de punto flotante necesarias para
realizar la inferencia de la red. Esta métrica ayuda a comparar la eficiencia de diferentes
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arquitecturas de redes neuronales y determinar los requisitos computacionales para la
inferencia. También, independiente de la plataforma, refleja los recursos computacio-
nales necesarios para ejecutar un modelo DNN [117].

Tiempo de Ejecucion [s]: El tiempo de ejecucion se refiere al periodo necesario pa-
ra procesar una tarea especifica. En el contexto de nuestro estudio, representa el tiempo
necesario para que nuestros modelos de reconocimiento de eventos acusticos urbanos
realicen la clasificacion de eventos en datos de audio. La variacion en el tiempo de eje-
cucidn se expresa mediante el delta o diferencial de tiempo, que proporciona una visién
de como es el rendimiento del modelo en nuestro escenario de uso.

Utilizacion de Memoria en Ejecucion [MB]: La utilizacién de memoria en eje-
cucion, expresada en megabytes (MB), es una métrica para evaluar la eficiencia de
nuestros modelos durante la fase de inferencia. Representa la cantidad de memoria
RAM que nuestros modelos requieren mientras se ejecutan para llevar a cabo la tarea
de clasificacion de eventos actsticos urbanos. Esta métrica es esencial para asegurar
que nuestros modelos sean compatibles con dispositivos de borde con limitaciones de
memoria.

En conjunto, estas métricas nos permiten evaluar de manera exhaustiva y coherente
el desempefio de nuestros modelos de reconocimiento de eventos acusticos urbanos,
asegurando que sean eficientes y precisos, lo que es fundamental para su despliegue en
dispositivos de borde con recursos limitados.

3.6 Diseno Experimental

Nuestra eleccion de realizar esta busqueda, estd fundamentada en la necesidad de
encontrar una configuracion que conduzca a modelos con un mayor desempefio en
precision para nuestras tareas de deteccidon de eventos de interés.

Utilizamos la biblioteca Librosa de Python [118] para la extraccion de caracteristi-
cas de audio mediante MFCC:s. Esta biblioteca nos proporciond las herramientas nece-
sarias para extraer los MFCC de los archivos de audio y ajustar pardmetros clave para
adaptarlos a nuestra aplicacion.

Nuestro experimento explora hiperpardmetros vinculados a la extraccion de los
MFCC. A continuacion presentamos los hiperparametros incluidos en la exploraciéon
del espacio de disefio y los valores que pueden tomar.

= La longitud de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) (Nfft) con valores de
256, 512, 1024, 2048 y 4096 muestras.

» El tamafio de la ventana (NwinL), en que serd seccionado el audio y aplicado el
proceso, con valores de 256, 512, 1024, 2048 y 4096 muestras.

= La longitud del paso de ventana entre muestras sucesivas (NhopL), el contrario
de solapamiento entre ventanas (100 % - NhopL), con variaciones del 25 %, 50 %,
75% y 100 %.
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= El nimero de coeficientes Cepstrales de Frecuencia de Mel (Nmfcc) en un rango
de 3 a 45 con un incremento de 3.

» Ademds, exploramos un hiperparametro clave del modelo de Red Neuronal Con-
volucional (CNN), el tamafio del kernel o filtro utilizado en las capas de convo-
lucién (Ksize), con valores de 2, 3,5y 7.

La tasa de muestreo de audio (sr) equivalente a la utilizada en el conjunto de datos
de audio, de 22,05 KHz. Utilizamos la ventana de Hanning como el tipo de ventana
predeterminado, ya que en [119] se reporta como la ventana con mejor desempeifio de
manera general, sin estar vinculada a una aplicacion especifica.

Esta combinacién de cinco hiperpardmetros resulté en un total de 3600 posibles
modelos, excluyendo las configuraciones carentes de sentido donde el tamafio de la
FFT es mayor que el tamafio de la ventana.

Para cada uno de estos modelos se utilizé un 80 % de los datos para entrenamiento
y un 20 % para evaluacién. Utilizamos la funcién de pérdida de entropia cruzada cate-
gorica (categorical crossentropy) y el optimizador Adam. El entrenamiento se realiz6
durante un maximo de 80 €pocas, con un mecanismo de parada temprana (early stop-
per) configurado para prevenir el sobre ajuste, permitiendo una paciencia de 10 épocas.
Para reducir el impacto de la inicializacion aleatoria de los pesos del modelo de CNN,
repetimos este proceso de entrenamiento y evaluacion 5 veces para cada modelo y cal-
culamos el promedio aritmético de los resultados en F1-Score.

En resumen, llevamos a cabo un entrenamiento y evaluacion de un total de 54,000
modelos, abordando tres eventos de sonido, con 3,600 modelos por evento y cinco
ejecuciones por modelo. Este enfoque nos permiti6 identificar la configuracion 6ptima
de hiperparametros para la extraccion de caracteristicas MFCC en nuestro contexto
especifico de reconocimiento de eventos acusticos urbanos.

3.7 Resultados

En esta seccidn, presentamos los resultados obtenidos durante nuestros experimen-
tos de busqueda de hiperpardmetros para la extraccidon de caracteristicas MFCC en
nuestros modelos de reconocimiento de eventos acusticos urbanos. Los resultados son
presentados en las subsecciones 3.7.1, 3.7.2'y 3.7.3, para cada evento de interés Dis-
paros, Sirenas y Gritos, respectivamente.

Para esto se presentan los graficos de Pareto. Este grafico incluye todos los resultados
de las diferentes configuraciones experimentales de hiperpardametros MFCC realizadas
para cada tipo de sonido, identificados como puntos azules. En el eje X se representa
el numero de FLOPS requeridos para la inferencia de cada modelo en orden ascen-
dente, mientras que en el eje Y se muestra la métrica F1-Score para cada experimento.
Para una mejor visualizacion de la frontera de Pareto, la métrica F1-Score se presenta
en orden inverso (100 — F'1Score). Destacamos en rojo los puntos que pertenecen a la
frontera de Pareto en los gréficos.

En las Tablas 3.2, 3.3, y 3.4 mostramos los resultados de la frontera de Pareto obtenidos
para cada modelo entrenado. Que corresponden a esas configuraciones en las cuales se
logra maximizar el desempefio del modelo en F1-Score o se logra minimizar la métrica
de FLOPS del modelo.
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Finalmente, evaluamos la correlacion entre los hiperpardmetros y el rendimiento del
modelo al controlar los efectos de otras variables. En este caso, el coeficiente de corre-
lacién tradicional de Pearson no es adecuado, ya que podria no ser capaz de detectar
relaciones no lineales o controlar los efectos de variables de confusién. En su lugar,
se optd por utilizar el coeficiente de correlacion parcial de Spearman, que mide la re-
lacién entre dos variables mientras controla los efectos de otras variables [120]. Este
enfoque posibilita una evaluaciéon més precisa y detallada de la influencia de los hiper-
parametros en el rendimiento del modelo, lo cual permite una comprension completa
de su comportamiento en el contexto del reconocimiento de los eventos acusticos urba-
nos de interés.

3.7.1 Disparos
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Figura 3.3: Frontera de Pareto en Rojo para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC para el
modelo de Reconocimiento de Sonido de Disparos

La Tabla 3.2 muestra las configuraciones 6ptimas de Pareto para el reconocimiento
de eventos de disparos. Una caracteristica comin en todas estas configuraciones Op-
timas es que la longitud de la FFT y de la ventana se encuentra en el valor maximo
de 4096 muestras. Esto indica que un espectrograma de mayor resolucién y una mini-
ma distorsion de la ventana mejoran el rendimiento del modelo. En el espaciado entre
muestras sucesivas se observa que mejoran el desempefio valores méaximos de 75 % y
100% de espaciado. No pudimos identificar un patrén relacionado con el nimero de
coeficientes MFCC y el tamafo del kernel. Sin embargo, obtuvimos un buen rendi-
miento de hasta un 96.2 % de F1-Score con 3 coeficientes MFCC y tamafios de kernel
de 2 y 3 sin aumentar significativamente el numero de FLOPS. El méximo F1-Score
alcanzado fue del 98.2 % con 27 coeficientes MFCC, implicando la mayor cantidad de
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Tabla 3.2: Resumen Frontera de Pareto para Biisqueda de Hiperpardmetros MFCC en el modelo de
Reconocimiento de Sonido de Disparos

Nfft | NwinL | NhopL | Nmfcc | Ksize | F1-Score | FLOPS
4096 | 4096 | 100% 3 2 91,6 200374
4096 | 4096 75% 3 2 92 268190
2048 | 2048 | 100% 3 2 92,4 404574
4096 | 4096 | 100% 3 3 95,6 446294
4096 | 4096 75% 3 3 96,2 597710
4096 | 4096 | 100% 18 3 96,8 1743798
4096 | 4096 75% 15 3 97,2 1809998
4096 | 4096 75% 18 3 97,4 2337606
4096 | 2048 | 100% 15 3 98 2736910
4096 | 4096 75% 27 7 98,2 17950926

computo requerida con 17,9 MFLOPS.
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Figura 3.4: Correlacion Parcial de Spearman para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC
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para el modelo de Reconocimiento de Sonido de Disparos

La Figura 3.4 muestra que todos los coeficientes de correlacion parciales de Spear-
man para cada hiperpardmetro con respecto al F1-Score son positivos. Esto significa
que valores mds altos de estos pardmetros contribuyen a un mejor rendimiento del
modelo. En orden de importancia, el tamafio del kernel de CNN y el nimero de co-
eficientes de MFCC mostraron la relacion mas fuerte con el F1-Score. Los otros tres
hiperpardmetros (Nfft, NwinL, NhopL) mostraron correlaciones similares individual-
mente, oscilando entre 0,15 y 0,18.

Con respecto a la relacion entre cada hiperparametro y el nimero de FLOPS. Ob-
servamos que la complejidad computacional del modelo depende principalmente del
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tamafio del kernel de CNN y del tamafio de la imagen de entrada. Las diferentes com-
binaciones de hiperpardmetros utilizadas para extraer los MFCC determinan el tamafio
de la imagen. Por lo tanto, es predecible que los diferentes hiperpardmetros tuvieran
un impacto idéntico en el recuento de FLOPS. Los principales contribuyentes al nime-
ro de FLOPS, en orden de importancia, son el tamafio del kernel de CNN, el nimero
de MFCC y el solapamiento entre ventanas (NhopL). Los resultados muestran una co-
rrelacion muy baja entre los hiperpardmetros Nfft y NwinL con respecto al nimero de
FLOPS. Los FLOPS se calcularon para la inferencia del modelo sin tener en cuenta la
computacion necesaria para obtener la imagen, lo que podria explicar la falta de corre-
lacion para estos hiperparametros.

3.7.2 Sirenas
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Figura 3.5: Frontera de Pareto en Rojo para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC para el
modelo de Reconocimiento de Sonido de Sirenas

En cuanto a los modelos entrenados para el reconocimiento acustico de eventos de
sirena, la Tabla 3.3 muestra cémo mejoro el rendimiento del modelo con combinacio-
nes de Nfft y NwinL de 4096 muestras. Un NhopL del 100 % mejora en gran medida el
rendimiento del modelo. Nuevamente, no existe un patrén claro con respecto al nime-
ro de coeficientes MFCC vy el tamafio del kernel en la frontera de Pareto. Sin embargo,
obtuvimos el mejor rendimiento en F1-Score con valores de MFCC entre 15y 30 y
el tamafio de kernel mas grande, lo que aumenta la cantidad de FLOPS necesarios pa-
ra la ejecucion del modelo. Logramos el maximo F1-Score del 96.6 % con un 75 % de
NhopL, 30 coeficientes MFCC y un tamafio de kernel de 7, pero esta configuracion
también requiere el nimero maximo de FLOPS, con un valor de 38,8 MFLOPS.
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Tabla 3.3: Resumen Frontera de Pareto para Biisqueda de Hiperpardmetros MFCC en el modelo de
Reconocimiento de Sonido de Sirenas

Nfft | NwinL | NhopL | Nmfcc | Ksize | F1-Score | FLOPS
4096 | 4096 | 100% 3 2 60,8 200374
4096 | 4096 75% 3 2 63,8 268406
4096 | 4096 100% 6 2 81,8 277910
4096 | 4096 | 100% 9 2 83,6 477382
4096 | 4096 | 100% 12 2 84 505190
4096 | 4096 | 100% 15 2 86,2 605782
4096 | 4096 | 100% 18 2 91,6 782838
4096 | 4096 | 100% 21 2 92,2 883430
4096 | 4096 100% 12 3 93,2 1125350
4096 | 4096 | 100% 18 3 93,4 1743798
4096 | 4096 | 100% 21 3 94,4 1967430
4096 | 4096 | 100% 27 3 94,6 2474070
4096 | 4096 75% 21 3 94,8 2641926
4096 | 4096 | 100% 30 3 95 2646486
4096 | 4096 100% 18 5 95,2 4818870
4096 | 4096 100% 21 5 95,6 5436230
4096 | 4096 | 100% 24 5 96,4 5604486
4096 | 2048 75% 30 7 96,6 38848966
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Figura 3.6: Correlacion Parcial de Spearman para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC
para el modelo de Reconocimiento de Sonido de Sirenas
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En comparacién con el evento de disparos en los resultados de correlacion parcial
de Spearman, la Figura 3.6 muestra un comportamiento similar para los eventos de
sirena. El coeficiente de correlacion parcial maximo en relacién con el F1-Score del
modelo se obtuvo para el nimero de hiperpardmetros de MFCC, seguido por el tamafio
del kernel de CNN. Con mucha menor intensidad, los hiperparametros NwinL y Nhopl
mostraron coeficientes de correlacion de 0,16 y 0,10, respectivamente. La longitud de
FFT (Nfft) practicamente no tuvo correlacién con el F1-Score del modelo.
Observamos un comportamiento similar al evento de disparos, en los resultados ob-
tenidos con respecto a la relacion entre cada hiperparametro y el nimero de FLOPS.
Observamos que la complejidad computacional del modelo depende principalmente del
tamaio del kernel de CNN y del tamafio de la imagen de entrada.

3.7.3 Gritos
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Figura 3.7: Frontera de Pareto en Rojo para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC para el
modelo de Reconocimiento de Sonido de Gritos

La Tabla 3.4 presenta los resultados para el reconocimiento acustico de sonidos de
gritos. El mejor modelo obtuvo un F1-Score del 99.0% en los datos de prueba con
42 coeficientes Nmfcc, un 75% de NhopL, un tamafio FFT y de NwinL de 2048 y
un tamafo de kernel de 3. Similar a los sonidos anteriores, el mejor rendimiento en
F1-Score fue obtenido por el modelo que requeria la mayor cantidad de FLOPS en la
frontera de Pareto, con un valor de 9,9 MFLOPS. Al igual que en los modelos anterio-
res, encontramos consistencia en los hiperpardmetros de Nfft y NwinL, que maximizan
el desempefio del modelo con los valores maximos de muestras evaluados de 2048 y
4096. En el tamafio de kernel y el nimero de coeficientes Nmfcc en la frontera de Pa-
reto no se encontraron coincidencias destacables.
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Tabla 3.4: Resumen Frontera de Pareto para Biisqueda de Hiperpardmetros MFCC en el modelo de
Reconocimiento de Sonido de Gritos

Nfft | NwinL | NhopL | Nmfcc | Ksize | F1-Score | FLOPS
4096 | 4096 | 100% 3 2 90,4 200374
4096 | 4096 75% 3 2 92,6 268190
4096 | 4096 | 100% 6 2 93,2 277910
4096 | 4096 75% 6 2 94,2 372198
4096 | 4096 | 100% 12 2 95,2 505190
4096 | 4096 75% 9 2 96 639486
4096 | 4096 75% 12 2 96,2 677190
4096 | 4096 75% 6 3 96,6 828998
4096 | 2048 | 100% 6 3 96,8 1251718
4096 | 4096 | 100% 36 2 97 1416166
4096 | 4096 75% 12 3 97,4 1508870
4096 | 4096 | 100% 6 5 97,6 1709270
4096 | 4096 75% 45 2 98,4 2405950
4096 | 4096 75% 36 3 98,6 4230406
2048 | 2048 75% 12 5 98,8 8191238
2048 | 2048 75% 42 3 99 9919318

La Figura 3.8 revela algunas diferencias con respecto a los eventos de gritos en
comparacion con los eventos de disparos o sirenas en las correlaciones parciales de
Spearman. En contraste con los eventos de disparos o sirenas, el nimero de hiperpara-
metros de MFCC préacticamente no tuvo correlacion con el F1-Score del modelo para
el evento de grito. El tamafio del kernel de CNN mostré el coeficiente de correlacion
mas robusto, con 0,59, seguido por los hiperpardimetros NhopL y NwinL con coeficien-
tes de 0,32 y 0,21, respectivamente. Al igual que en el caso de las sirenas, la longitud
de FFT (Nfft) practicamente no tuvo correlacién con el F1-Score del modelo.
Observamos un comportamiento similar en los tres graficos de correlaciones parcia-
les de Spearman con respecto a la relacion entre cada hiperpardmetro y el nimero de
FLOPS, para los eventos de disparos en la Figura 3.4, sirenas en la Figura 3.6 y gritos
en la Figura 3.8.

En base a los resultados obtenidos, no existe una configuracién dominante para los
tres eventos acusticos estudiados. Por tanto de forma individual se recomienda utili-
zar diferentes configuraciones Optimas de hiperparametros en la extraccion de carac-
teristicas de MFCC para cada uno de los tres eventos, dependiendo de los requisitos
especificos de cada tarea. El contexto de la aplicacién debe ayudar a seleccionar la
configuracion 6ptima entre los modelos en la frontera de Pareto.

En general, los modelos que utilizan valores mds altos de pardmetros (como coefi-
cientes de MFCC, tamafio de ventana, intervalos mds pequefios, etc.) tienden a tener
un mejor rendimiento en el reconocimiento de eventos acusticos. Sin embargo, estos
modelos son computacionalmente mas costosos y pueden tardar mds en entrenarse y
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Figura 3.8: Correlacion Parcial de Spearman para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC
para el modelo de Reconocimiento de Sonido de Gritos

evaluar. Por lo tanto, existe un equilibrio entre el nimero de pardmetros y el rendi-
miento del modelo que debe considerarse en funcion del hardware disponible y las
limitaciones de tiempo.

3.8 Seleccion de Configuraciones

Para facilitar el logro de nuestro objetivo de realizar fusion de redes neuronales de
tipo un conjunto de caracteristicas multiples tareas, debemos seleccionar una misma
configuracion de extraccion de caracteristicas para los 3 eventos acusticos selecciona-
dos que posteriormente sus modelos serdn fusionados. Para esto, realizamos un prome-
dio aritmético de las métricas evaluadas de F1-Score y FLOPS para cada una de las
configuraciones de hiperpardmetros de los tres eventos actsticos. Los resultados son
presentados mediante la grifica de Pareto en 3.9 y la Tabla 3.5 resumen de las configu-
raciones Pareto 6ptimas.

Finalmente, realizamos la seleccion de dos configuraciones de las pertenecientes a
la frontera de Pareto. Subrayadas en amarillo en la Tabla 3.5, tomamos para la construc-
cién de los modelos este par de configuraciones de hiperpardmetros para la extraccion
de caracteristicas MFCC para el conjunto de datos de entrada. Por un lado tomamos la
configuracion que nos permite tener un mejor desempefio de los modelos con menor
complejidad computacional medida en FLOPS. De aqui en adelante la nombraremos
Configuracion 1. Por otro lado, tomamos como Configuracién 2 aquella que nos en-
tregé un mayor desempefio en F1-Score de los modelos, que para nuestro caso repre-
senta la mayor complejidad computacional en FLOPS de la frontera de Pareto.

Configuracion 1: (Menor complejidad)

» Nfft con valor de 4096 muestras.
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Tabla 3.5: Resumen Frontera de Pareto para Biisqueda de Hiperpardmetros MFCC Resultado Prome-
dio de las Métricas para los Tres Eventos Estudiados

Nfft | NwinL | Overl | Nmfcc | Ksize | F1-Score | FLOPS
4096 | 4096 0% 3 2 80,9 200374
4096 | 4096 | 25% 3 2 82,8 268262
4096 | 4096 0% 6 2 88,9 277910
4096 | 4096 0% 9 2 89,7 477382
4096 | 4096 0% 12 2 90,5 505190
4096 | 4096 0% 15 2 91,6 605782
4096 | 4096 0% 18 2 94,1 782838
4096 | 4096 0% 21 2 94,5 883430
4096 | 4096 0% 12 3 94,7 1125350
4096 | 4096 | 25% 12 3 94,8 1509478
4096 | 4096 0% 18 3 95,3 1743798
4096 | 4096 | 25% 15 3 95,5 1810758
4096 | 4096 0% 24 3 95,9 2028678
4096 | 4096 0% 27 3 96,1 2474070
4096 | 4096 | 25% 21 3 96,2 2639798
4096 | 4096 0% 30 3 96,3 2646486
4096 | 4096 0% 33 3 96,3 3092518
4096 | 4096 | 25% 27 3 96,5 3319974
4096 | 4096 0% 42 3 96,7 3771574
4096 | 4096 | 25% 42 3 96,8 5060630
4096 | 2048 0% 21 5 97 11024310
4096 | 4096 0% 45 5 97,3 11039814
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Figura 3.9: Frontera de Pareto en Rojo para las Configuraciones de Hiperpardmetros MFCC para el
Resultado Promedio de las Métricas en los Tres Eventos Estudiados.

= NwinL con valor de 4096 muestras.

= NhopL con valor del 100 %.

= Nmfcc con valor de 3.

» Ksize con valor de 2.

Configuracion 2: (Mayor desempefio)
= Nfft con valor de 4096 muestras.

NwinL con valor de 4096 muestras.

NhopL con valor del 100 %.

Nmfcc con valor de 45.

Ksize con valor de 5.



Capitulo 4
Fusion de Modelos CNN para AER

En este capitulo presentamos inicialmente los modelos fundamentales empleados
como origen en los experimentos de fusion de redes neuronales para el reconocimien-
to de eventos acusticos urbanos. Seguidamente presentamos las métricas de similitud
entre modelos, los modelos de referencia comparativa y las estrategias de fusién pro-
puestas en este trabajo de investigacion. Finalmente, presentamos los experimentos rea-
lizados y los resultados que obtuvimos.

4.1 Modelos Individuales

En primer lugar, se entrenaron los modelos individuales para cada tipo de evento
acustico desde cero en las 2 configuraciones seleccionadas. Con el fin de obtener uni-
cos modelos iniciales para aplicarles las estrategias de fusion. En miras de evaluar si
se podia mejorar el F1-Score de los modelos, se realiz6 el entrenamiento durante 20
épocas mas respecto a las realizadas durante la exploracion de espacio de disefio pre-
sentada en la Seccién 3.6 del capitulo anterior. Cada modelo fue entrenado utilizando
las bases de datos descritas en la Seccion 3.2. El entrenamiento se llevo a cabo durante
un maximo de 100 épocas, con las mismas configuraciones de compilacion del modelo
presentadas en la Seccién 3.6.

Los resultados obtenidos medidos en desempefio F1-Score para cada evento y para

las dos configuraciones de extraccion de caracteristicas seleccionadas se presentan en
la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Modelos Entrenados Individuales para la Clasificacion de Eventos de Interés

Evento : _F1-Score —
Configuracién 1 | Configuracion 2
Disparos 91% 97 %
Sirenas 72% 96 %
Gritos 94 % 96 %
Promedio 86 % 96 %




38 Fusion de Modelos CNN para AER

Los resultados de la Tabla 4.1, nos muestran que algunos de los modelos bajo cier-
tas configuraciones si pudieron obtener mejores desempeno al aumentarse el niimero
de épocas de entrenamiento. Al comparar el promedio aritmético del F1-Score con los
resultados de la Tabla 3.5 vemos que para la configuracién 1 aumento en 5 % el desem-
peio, pero para la configuracion 2 disminuy6 en 1 %.

4.2 Similitud entre Redes Neuronales Convolucionales

En esta seccion dedicada a la evaluacion de similitud entre pesos de los filtros de
los modelos, llevamos a cabo una exploracion para determinar la compatibilidad y di-
ferencias entre los modelos a fusionar. Inicialmente, examinamos la similitud entre los
pesos de los filtros de forma pareada. Para este propdsito, propusimos una métrica ba-
sada en la diferencia euclidiana y la norma de los filtros, permitiéndonos evaluar tanto
la convergencia como las disparidades en los modelos. Esta métrica se aplicé de dos
maneras distintas: primero, sobre los filtros sin normalizar y, luego, sobre los filtros
normalizados mediante la técnica min-max.

Este andlisis nos permite profundizar en la similitud de los valores de los pesos
intercapas, comparando cada filtro de una capa convolucional de un modelo A con
todos los filtros de la misma capa convolucional en el otro modelo B.

4.2.1 Métrica de Similitud entre Filtros

La métrica propuesta para nuestra evaluacion de similitud es la siguiente:

||Ka — K|

Similitud = 1 —
average(||Kall,||Kz||)

(4.1)

donde K4 representa un filtro del modelo A, en todos los canales; Kp representa
un filtro del modelo B, en todos los canales, y el operador ||Kp|| representa la norma
matricial del filtro cuadrado Kp. Esta métrica nos entregard un valor entre 0 y 1, que
nos informa un valor cercano a 1 cuando ambos filtros tienen valores de pesos muy
similares y O si no encuentra similitud entre ellos. En la Figura 4.1 se muestra una re-
presentacién de la aplicacion de la métrica.

4.2.2 Diseno Experimental

Realizamos la comparacion de los modelos para cada una de las 4 capas convolu-
cionales de los modelos. Para esto comparamos todos los filtros de cada capa de un
modelo A versus todos los filtros del mismo indice de capa correspondiente al modelo
B. Ademads, evaluamos diversas transformaciones que podrian revelar patrones de simi-
litud entre los pesos de los filtros. Investigamos las rotaciones de los pesos de los filtros
en angulos de 90°, 180° y 270°, asi como las reflexiones horizontales y verticales de
los filtros. En estas transformaciones, uno de los filtros se mantuvo estdtico mientras
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Figura 4.1: Representacion sobre aplicacion métrica de similitud de pesos de filtros

que se aplicaron variaciones al filtro del otro modelo. También, se calcul6 el promedio
aritmético de los valores de similitud para cada grupo de transformaciones por capa.
Estas transformaciones permitieron extraer valores métricos que profundizaron nuestra
comprension sobre las relaciones de similitud entre los modelos, arrojando luz sobre
las complejidades de la fusion de modelos en nuestro estudio.

Se aplic6 la métrica de similitud tanto a los filtros sin normalizar, como a los filtros
después de normalizarlos mediante la técnica min-max.

4.2.3 Resultados

A continuacion presentamos los resultados de aplicar la métrica de similitud sobre
la comparativa entre los modelos del evento de disparos y el evento de gritos para la
configuracion 1 de caracteristicas. En las Tablas 4.2 y 4.3 se encuentran los resultados
del promedio de similitud después de aplicar la métrica sobre todas las comparativas
entre los pesos de los filtros de ambos modelos. Separamos el promedio de similitud
por cada una de las transformaciones aplicadas, ya sea rotacion de un filtro o reflexion.
En la Tabla 4.2 se encuentran los resultados correspondientes al comparativo entre los
modelos entrenados desde cero de disparos y gritos. En la Tabla 4.3 se presentan los
resultados de los mismos modelos respectivos a la tabla anterior, pero en este caso la
métrica de similitud fue aplicada una vez los filtros pasaron previamente por la norma-
lizacién min-max.

Se observa en las Tablas 4.2 y 4.3 la diferencia entre las métricas de similitud cuan-
do es aplicada sobre los valores de los filtros normalizados mediante min-max y cuando
no son normalizados. Incrementa mucho la similitud al ser normalizados pues asf tie-
ne en cuenta los casos de escalabilidad que pueden existir entre los filtros. Este tipo
de normalizacién min-max busca que los filtros que son escalares entre si se tengan en
cuenta como similares. Al momento de realizar una fusién de modelos teniendo como
base este tipo de similitud se deberia tener en cuenta este factor de escala que podria
existir entre los filtros y esto significaria un aumento en la complejidad computacional.

También, observamos alli que no se pueden obtener similitudes mayormente signi-
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Tabla 4.2: Resultados Métrica de Similitud Modelos Entrenados desde cero Comparativa Disparo VS

Gritos
Solo Rotaciones Reflexiones
Capa .
Filtros
90° 180° 270° Avg Vertical | Horizontal Avg
LO 0,3013 | 0,31281 | 0,31415 | 0,29713 | 0,30803 | 0,30503 | 0,30806 | 0,30655
L1 0,29587 | 0,29338 | 0,29575 | 0,29783 | 0,29565 | 0,29465 | 0,29677 | 0,29571
L2 | 0,29544 | 0,29377 | 0,29282 | 0,29412 | 0,29357 | 0,29324 | 0,29468 | 0,29396
L3 | 0,29369 | 0,29368 | 0,29337 | 0,29345 | 0,2935 | 0,29313 | 0,29401 0,29357

Tabla 4.3: Resultados Métrica de Similitud Modelos Entrenados desde cero Comparativa Disparo VS
Gritos con Filtros Normalizados

Solo Rotaciones Reflexiones
Capa .
Filtros
90° 180° 270° Avg Vertical | Horizontal Avg
LO 0,64406 | 0,64737 | 0,6467 | 0,64132 | 0,64513 | 0,64503 0,64502 0,64502
L1 0,7147 | 0,71377 | 0,71456 | 0,71546 | 0,7146 | 0,71428 0,71503 0,71465
L2 0,73796 | 0,73738 | 0,73703 | 0,73748 | 0,7373 | 0,73718 0,73769 0,73743
L3 0,79385 | 0,79385 | 0,79376 | 0,79378 | 0,79379 | 0,79369 0,79394 0,79381

ficativas al realizar transformaciones en los pesos de los filtros. Mantenian su rango de
similitud en los mismos valores de los filtros al ser comparados uno a uno sin transfor-
mar. La maxima similitud promedio fue obtenida con la métrica al ser aplicada sobre
los filtros después de la normalizacién min-max, entre las cuartas capas convolucio-
nales de los modelos, comparando solo los filtros, sin transformaciones. Con un valor
maximo de 0.79385.

Con el objetivo de encontrar mayores similitudes entre los pesos de los filtros de los
modelos, que permitan unos mejores resultados en miras a la fusion de los modelos.
Probamos aplicar la métrica de similitud sobre modelos entrenados a partir de Transfer
Learning, en los cuales la inicializacion de los pesos puede aportar en ese sentido.
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4.3 Modelos por Transfer Learning

En esta seccidn se adopt6 un enfoque particular, al entrenar previamente un modelo
base durante un mayor nimero de épocas para clasificar todas las clases dentro de los
conjuntos de datos utilizados. Para con este aplicar la estrategia de Transfer Learning
con el propdsito de aprovechar el conocimiento previamente adquirido en un contexto
mas amplio de clases, hacia los modelos especificos para los eventos de interés.

4.3.1 Modelo Base

Este modelo base fue entrenado utilizando las 10 clases del conjunto de datos ur-
bansound8k, tales como aire acondicionado, bocina de automovil, juego de nifios, ta-
ladro, ladrido de perro, motor, disparo, martillo neumaético, sirena y musica callejera.
Posteriormente, se afiadieron las clases de sonido de explosiones y sonido de gritos,
ampliando asi el conjunto de datos a un total de 12 clases.

Se realiz6 el entrenamiento para las dos configuraciones de extraccion de caracte-
risticas seleccionadas previamente y se sometio a un maximo de 1000 épocas de en-
trenamiento. Para prevenir el sobreajuste del modelo, se implement6 un mecanismo de
detencidn temprana con una paciencia configurada en 100 épocas. En términos de con-
figuraciones de compilacion del modelo y division del conjunto de datos, se aplicaron
las mismas de los modelos anteriores. Los resultados obtenidos por este modelo base
se presentan en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Modelo Base para Transfer Learning

Modelo F1-Score
Configuracion 1 | Configuracion 2
Modelo Base 66 % 90 %

Los resultados de la Tabla 4.4 nos muestran un decremento significativo en el de-
sempefo del modelo respecto a los obtenidos para estas mismas configuraciones en lo
modelos entrenados anteriormente. Esto nos permite comprobar que aunque fue entre-
nado por un numero mayor de épocas, el incremento del numero de clases hace que sea
aun mas dificil la clasificacion de las mismas. Evidenciando que el tamafio del modelo
no es adecuado para la maltiple clasificacion de diversas clases, sino mds efectivo en la
clasificacion de una cantidad reducida de clases.

4.3.2 Modelos Especificos

Una vez entrenado el modelo base, realizamos transferencia de conocimiento del
modelo base de todas las capas convolucionales hacia el modelo especifico de cada
evento. Una vez transferido el conocimiento, realizamos un re-entrenamiento de todas
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las capas del modelo durante un méximo de 50 €pocas con el early stopper configura-
do a 10 épocas de paciencia. Esta vez el re-entrenamiento se realiza sobre el conjunto
de datos especifico para cada evento individual. En la Tabla 4.8 recopilamos los dife-
rentes desempefios de cada modelo en las dos configuraciones experimentadas.

Tabla 4.5: Modelos Entrenados por Transfer Learning para los Eventos de Interés

Evento F1-Score
Configuracion 1 | Configuracion 2
Disparos 95% 99%
Sirenas 82% 97 %
Gritos 99% 99%

Con los desempeifios de la Tabla 4.5 se superaron los desempefios obtenidos para
los modelos de cada evento en cada configuracién obtenidos al entrenarse desde cero
recopilados anteriormente en la Tabla 4.1. Comprobando que la transferencia de co-
nocimiento puede aportar al incremento del desempefio de los modelos. Para nuestros
modelos obtuvimos mayormente desempefios superiores al 95 % en F1-Score, a excep-
cién del modelo de eventos de sirenas en la configuracién 1 para el cual se obtuvo un
desempefio del 82 %, pero aun asi, este tltimo obtuvo un aumento de 10 puntos por-
centuales respecto al entrenamiento desde cero.

Ahora, presentamos en la Subseccion 4.3.3 los resultados de aplicar las métricas
de similitud sobre los modelos especificos obtenidos por transfer learning, para validar
nuestra hipétesis del aumento en similitud entre modelos al tener una inicializacién co-
mun en los pesos.

4.3.3 Resultados de Similitud

Presentamos los resultados de aplicar la métrica de similitud sobre la comparativa
entre los modelos del evento de disparos y el evento de gritos para la configuracién 1
de caracteristicas. Bajo el mismo disefio experimental expuesto en la Subseccion 4.2.2.
En la Tabla 4.6 se encuentran los resultados correspondientes al comparativo entre los
modelos entrenados por transfer learning para disparos y gritos. En la Tabla 4.7 se pre-
sentan los resultados de los mismos modelos respectivos a la tabla anterior, pero en este
caso la métrica de similitud fue aplicada una vez los filtros pasaron previamente por la
normalizacion min-max.

Los hallazgos encontrados en las Tablas 4.6 y 4.7 nos permitieron confirmar los
encontrados previamente en la Subseccion 4.2.3 en cuanto al minimo aporte de simili-
tud encontrado al realizar transformaciones de rotacién y reflexién entre los pesos de
los filtros. Por tanto, a partir de alli descartamos su uso, ya que representaban un gas-
to computacional mayor y no aportaban a la similitud para su fusion. Esto, teniendo
como base la comparativa solo los filtros, representados en la primera columna de las
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Tabla 4.6: Resultados Métrica de Similitud Modelos Entrenados por Transfer Learning Comparativa
Disparo VS Gritos

Solo Rotaciones Reflexiones
Capa .
Filtros
90° 180° 270° Avg Vertical | Horizontal Avg
LO | 0,31383 | 0,26928 | 0,26825 | 0,27003 | 0,26919 | 0,27958 | 0,27465 | 0,27712
L1 0,32015 | 0,29538 | 0,28747 | 0,29577 | 0,29287 | 0,29128 | 0,30086 | 0,29607
L2 | 0,32099 | 0,29426 | 0,27705 | 0,29407 | 0,28846 | 0,27795 | 0,31117 | 0,29456
L3 0,3265 | 0,30149 | 0,28698 | 0,30132 | 0,2966 | 0,28736 | 0,31597 | 0,30167

Tabla 4.7: Resultados Métrica de Similitud Modelos Entrenados por Transfer Learning Comparativa
Disparo VS Gritos con Filtros Normalizados

Solo Rotaciones Reflexiones
Capa .
Filtros
90° 180° 270° Avg Vertical | Horizontal Avg
Lo | 0,71674 | 0,70001 | 0,70044 | 0,70038 | 0,70028 | 0,70729 | 0,70219 | 0,70474
L1 0,90607 | 0,90288 | 0,90181 | 0,90295 | 0,90254 | 0,90236 | 0,90361 0,90299
L2 | 0,93135 | 0,92863 | 0,92672 | 0,92865 | 0,928 0,9268 0,93058 | 0,92869
L3 | 0,93669 | 0,93434 | 0,93294 | 0,93434 | 0,93388 | 0,93298 | 0,93576 | 0,93437

tablas, que para cada una de las capas representaba en promedio la mayor similitud en
los modelos evaluados.

Como segunda observacion a resaltar, encontramos un incremento en el valor de
la similitud promedio por capa entre los modelos, al comparar los modelos entrenados
desde cero y los modelos entrenados mediante Transfer Learning. Se observa un incre-
mento de la similitud significativo en los modelos que partieron del entrenamiento con
Transfer Learning, un resultado que esperdbamos, puesto que la inicializacién de los
pesos en este caso parten de la misma base y tienden a tener patrones similares para sus
valores. Conclusion que también fue encontrada por Singh y Jaggen en [121]. Por tan-
to para el tipo de fusién que realizamos en este trabajo de investigacion utilizaremos de
aqui en adelante los modelos entrenados a partir de Transfer Learning por sus mayores
similitudes entre pesos.
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4.4 Modelos de Referencia Biclase

En esta seccion del capitulo, exploramos el entrenamiento de modelos mediante la
técnica de Transfer Learning, siguiendo un enfoque ligeramente diferente al presentado
anteriormente en la Seccion 4.3. En este caso, decidimos re-entrenar modelos especifi-
cos para la clasificacién de dos clases seleccionadas de interés. Esta eleccion estratégica
se hizo con el objetivo de obtener una perspectiva comparativa adicional para comparar
en el proceso de fusion posterior.

Para obtener estos modelos, partimos del mismo modelo base 4.4, transfiriendo el
conocimiento de todas las capas convolucionales al modelo especifico destinado a cada
par de clases de interés. Estos nuevos modelos fueron sometidos a un proceso de re-
entrenamiento sobre el conjunto de datos relevante, limitado a un méximo de 50 épocas.
Para mitigar el riesgo de sobreajuste, implementamos el mecanismo de detencion tem-
prana (early stopper) configurado con una paciencia de 10 épocas. Los resultados de
desempefio de estos modelos se presentan en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8: Modelos Biclase Entrenados por Transfer Learning para Pares de Eventos de Interés

Eventos : _Fi-Score -
Configuracion 1 | Configuracion 2
Disparos - Gritos 95% 99 %
Disparos - Sirenas 82% 97 %
Gritos - Sirenas 84 % 97 %

Los desempefios en F1-Score de la Tabla 4.8 para los modelos biclase, nos permi-
tirdn tener una perspectiva comparativa de tener un modelo entrenado para la clasifi-
cacion de dos eventos de interés versus al ser fusionados los eventos a partir de los
modelos individuales. Los resultados obtenidos nos muestran que, frente a los mode-
los individuales para cada evento por tranfer learning, presentados en la Tabla 4.8 en
la mayoria de los casos se mantuvo o redujo el desempefio en F1-Score, pero no hubo
una mejora.

4.5 Estrategias de Fusion

En la subseccion 2.5.3 presentamos el tipo de fusién que exploramos en este trabajo
de investigacidon; un conjunto de caracteristicas multiples tareas. En este sentido, se
presento alli también el trabajo realizado por Mallouh et al. en [46] como referencia a
los tipos de fusidon que se pueden trabajar sobre los modelos individuales para obtener
uno fusionado. Aunque alli realizaron tnicamente la fusién a nivel de la dltima capa
profunda de los modelos realizando la suma elemento a elemento, y obtuvieron buenos
resultados en la clasificacion de las tareas. Existen algunas otras técnicas a diferentes
niveles de fusién que también han sido exploradas y presentamos a continuacion.
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En [122] Amin et al. presentaron en su trabajo la fusion de redes neuronales convo-
lucionales poco profundas y profundas utilizando un autoencoder. Estas CNN fueron
preentrenadas y posteriormente, eliminaron las capas softmax y densas de las CNN y
se fusionaron concatenando las caracteristicas extraidas por las capas de pooling. Este
estudio propuso ese modelo de fusién de CNN de multiples capas para la clasificacion
de la Interfaz Cerebro-Computadora (MI, por sus siglas en inglés) a partir de datos
electroencefalogrificos (EEG). En los resultados demostraron que el preentrenamiento
ayudoé a mejorar la precision y a evitar el sobreajuste del modelo.

Por parte de Singh y Jaggen en [121] disefiaron un algoritmo de fusién de modelos capa
por capa para redes neuronales que utiliza el transporte Optimo para alinear las neuro-
nas entre los modelos antes de promediar sus pardmetros asociados. Demostrando que
esto puede lograr una transferencia de conocimiento "de un solo disparo"(es decir, sin
requerir ninglin nuevo entrenamiento) entre redes neuronales entrenadas en datos no
1.i.d heterogéneos. Siguiendo la idea de promedio de pardmetros entre modelos para su
fusion, Grimberg et al. en [123] muestran su estudio enfocado en aprendizaje federado.
En el estudio exploraron enfoques para entrenar modelos neuronales personalizados pa-
ra nodos individuales considerando diferencias en datos y tareas. Alli demostraron que
el promedio aritmético entre un modelo local y uno global, bajo ciertas suposiciones
minimas sobre las distribuciones, reduce el error cuadrético esperado en comparacién
con el uso unico del modelo local entrenado en datos locales. Este enfoque les propor-
ciond una mejora significativa en la calidad del desempefo en comparacion con el uso
exclusivo de datos locales de entrenamiento del modelo del nodo.

A partir de esto, presentamos en las Subsecciones 4.5.1, 4.5.2, 4.5.3y 4.5.4, las estra-
tegias que proponemos y exploramos en este trabajo y los resultados que obtuvimos.

4.5.1 Fusion por Capas

Como primer acercamiento a la fusién de los modelos planteamos como estrategia
la fusién de los modelos por capas. En la cual, se realiza la evaluacién de desempe-
fo de cada una de las capas convoluciones completas en ambos sentidos, evaluando
el desempefio en el conjunto de datos de test respectivos para cada tarea. Esto, con el
intercambio de cada una de las capas del modelo A en el modelo B y viceversa. Asi,
evaluamos de manera progresiva capa a capa, y eligiendo aquella que mayor desem-
pefo en F1-Score en promedio aritmético para ambas de las tareas demostraba. En la
Figura 4.2 mostramos una ilustracion del tipo de fusién realizado. Asi también en el
Algoritmo 1 presentamos una vision general del algoritmo utilizado en esta estrategia.

4.5.2 Fusion por Filtros

Una vez se explor6 la fusién a nivel de capa, optamos por evaluar la fusién de
los modelos partiendo desde una estrategia a nivel de filtros. Evaluamos y planteamos
diferentes estrategias de fusion a nivel de filtro de las capas convolucionales presentadas
en las subsecciones 4.5.2.1y 4.5.2.2.
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Figura 4.2: Estrategia de Fusion por Capa para dos Modelos Convolucionales A y B, evaluando de-
sempeiio y seleccionando aquella que maximiza el F1-Score promedio para ambas tareas

Algorithm 1: Fusién por capas de modelos convolucionales A y B.

—y

o N o a & W

10

Input: Modelo convolucional A, Modelo convolucional B
Output: Modelo fusionado F
Function FusionPorCapas (Modelo A, Modelo B):

Inicializar Modelo fusionado F con mismo niumero de capas convolucionales
que Ay B;

for cada capa convolucional en A y B do

Intercambiar la capa convolucional entre Ay B;

Evaluar el desempefo en el conjunto de datos de test para Ay B;

Calcular el promedio del desempero F1-Score;

Seleccionar la capa con mejor desemperno promedio en ambas tareas;

Asignar la capa seleccionada a F;

Mantener las partes densas de los modelos A y B como clasificadores en F;
return Modelo fusionado F;




4.5 Estrategias de Fusion 47

4.5.2.1. Sin Evaluar Desempeno

En esta estrategia planteamos realizar la fusiéon de los modelos mediante la técni-
ca de operar los pesos filtro a filtro de cada una de las capas convolucionales. Por los
resultados encontrados en los estudios presentados en [121] y [123] respecto a fusio-
nar modelos basado en el promedio aritmético, decidimos operar mediante el promedio
de los valores de los pesos de cada filtro convolucional de las capas de los modelos.
Lo realizamos pareando los filtros segtin su indice por capa, respectivamente para ca-
da modelo A y B. Para contrastar esta operaciéon de promedio, aplicamos ademds las
estrategias de fusion basada en la eleccion del valor maximo y otra mediante el valor
minimo de los pesos de los filtros. En la Figura 4.3 presentamos una ilustracion de la
estrategia de fusion que se lleva a cabo, en este caso para un par de modelos A y B en
una capa convolucional n. La operacién de fusion filtro a filtro serd, o por maximo va-
lor de pesos, minimo valor de pesos o promedio de los pesos entre los filtros.

Conv Layer n Model A

Conv Layer n Fused Model

H Ka
W
Conv Layern Model B |/ p.l:l.im?o
Promedio
H KF
W
H KB
w

Figura 4.3: Fusion por Filtros Sin Evaluar Desemperio, Estrategia de Mdximo, Minimo y Promedio

4.5.2.2. Evaluando Desempeino

En base a la estrategia de fusion por capas de la seccion 4.5.1 al realizar fusion por
capas evaluando y seleccionando la capa que mejor desempeiio obtenia en el modelo
fusionado. Decidimos aplicar estd técnica ahora a nivel de filtro. Planteamos estrate-
gias basadas en evaluar el desempeno sobre los filtros teniendo en cuenta las métricas
de similitud, normalizando y sin normalizar los filtros. Ademas, lo evaluamos sin las
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métricas de similitud. Una descripcion més detallada de los procedimientos son pre-
sentadas en las Subsecciones 4.5.2.3y 4.5.2.4.

4.5.2.3. Evaluando Desempeiio Sin Métricas de Similitud

En esta estrategia planteamos intercambiar cada uno de los filtros por cada capa
convolucional del modelo A en el modelo B y viceversa. Esto siendo pareado en el
mismo indice del filtro en cada capa. Alli, evaluamos el desempeifio de cada uno de los
modelos, en el conjunto de datos de test respectivos para cada tarea. Seleccionamos el
filtro para el modelo fusionado en el mismo indice y capa mediante la evaluacion del
desempefio promedio aritmético de ambas tareas. El criterio de seleccion se basa en el
filtro que logra el mayor F1-Score promedio. En caso de empate, en el desempefio al
evaluar los filtros, probamos 3 técnicas diferentes de desempate; optimizar la seleccion
hacia el filtro del modelo A, optimizar la seleccion hacia el filtro del modelo B u opti-
mizar la seleccion realizando el promedio entre los pesos de ambos filtros.

4.5.2.4. Evaluando Desempefio Con Métricas de Similitud

En esta dltima estrategia de fusién de modelos, utilizamos los resultados de simi-
litud de los pesos entre pares de filtros extraidos en la Seccién 4.2. Aqui planteamos
evaluar de manera similar a lo presentado en la Subseccion anterior 4.5.2.3, el desem-
pefio del modelo al intercambiar filtros entre ambos modelos A y B. En este caso, solo
realizamos el intercambio de los filtros que presentaron mayores valores de similitud
entre ellos. Para esto utilizamos los resultados de las métricas de similitud entre los fil-
tros aplicadas a los filtros normalizados min-max y a los filtros sin normalizar. Tanto
para realizar la seleccidn de aquellos filtros que no cumplen con un umbral de similitud
propuesto, como para los que al evaluar el desempefio tienen un empate en desempe-
no. Se realiza la seleccion del filtro para el modelo fusionado utilizando las mismas
optimizaciones propuestas en la Subseccidn anterior 4.5.2.3, se seleccionan basados en
optimizar la seleccion hacia el filtro del modelo A, optimizar la seleccion hacia el filtro
del modelo B u optimizar la seleccion realizando el promedio entre los pesos de ambos
filtros.

En el Algoritmo 2 presentamos el procedimiento, de manera general, para llevar a
cabo la estrategia de fusion por filtros basada en la métrica de similitud.

4.5.3 Diseno Experimental

Definidas les estrategias de fusion que proponemos, procedemos a realizar la expe-
rimentacion de fusién para los modelos individuales entrenados en la Subseccion 4.3.2.
Probamos la fusién de las combinaciones por pares de eventos de interés. Las combi-
naciones serdn, modelos de disparos con modelos de gritos, modelo de disparos con
modelo de sirenas, y modelo de gritos con modelo de sirenas. Para cada una de las
combinaciones se aplican la fusion para las dos configuraciones seleccionadas de ca-
racteristicas de entrada. Las diferentes estrategias de fusion aplicadas son listadas como



4.5 Estrategias de Fusion 49

Algorithm 2: Algoritmo de Fusion por Filtros con Métrica de Similitud

-

10
1
12
13

14

15

16

17

18

19

Input: Modelo A, Modelo B, Resultados de Similitud, Umbral de Similitud
Output: Modelo Fusionado
Function FusionFiltros (ModeloA, ModeloB, MetricaSimilitud,

UmbralSimilitud) :
foreach Capa Convolucional en ModeloA y ModeloB do
if Optimizacion es para ModeloA then
L Inicializar Filtros del Modelo Fusionado con Filtros de ModeloA;

else if Optimizacion es para ModeloB then
L Inicializar Filtros del Modelo Fusionado con Filtros de ModeloB;

else

Inicializar Filtros del Modelo Fusionado con Promedio de Filtros de
ModeloA y ModeloB;

Se ordenan descendente los valores de similitud entre filtros;

foreach Valor de Similitud en Métrica de Similitud do

if Valor de Similitud > UmbralSimilitud then

if Par de Filtros no ha sido Intercambiado previamente then

Intercambiar Filtros Bidireccionalmente entre ModeloA y
ModeloB;

Evaluar Desemperio en Datos de Test;

Calcular F1-Score Promedio;

Seleccionar Mejor Filtro segun F1-Score y Regla de
Optimizacion en Caso de Empate;

Asignar Mejor Filtro al Modelo Fusionado;

Mantener las partes densas de los modelos A y B como clasificadores en el
modelo Fusionado;
return Modelo Fusionado;

resumen, a continuacion.

Fusién por capas 4.5.1.

Fusién por filtros sin evaluar desempeiio, con promedio, maximo y minimo valor
de pesos 4.5.2.1.

Fusion por filtros evaluando desempefio sin métrica de similitud con optimizacion

de desempate seleccionando optimizacién hacia modelo A, modelo B o prome-
dio 4.5.2.3.

Fusion por filtros evaluando desempefio con métrica de similitud con optimiza-
cion de desempate seleccionando optimizacion hacia modelo A, modelo B o pro-
medio. Evaluando valores de umbral de similitud: 100 %, 95 %, 90 %, 80 %, 70 %,
60 %, 50%, 40% y 20% 4.5.2.3.
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4.5.4 Resultados

En esta subseccion presentamos los resultados de aplicar las anteriores estrategias
de fusién para las combinaciones de los eventos de interés que estamos explorando
en esta investigacion. Para todas se muestran los resultados del desempefio promedio
aritmético en F1-Score del modelo fusionado para ambas de las tareas, el promedio arit-
mético del desempeio en F1-Score de los modelos individuales entrenados por transfe-
rencia de conocimiento y el desempefio del modelo biclase entrenado por transferencia
de conocimiento para la clasificacion de ambas clases para tenerlos de comparativa. Se
presentan tanto para la configuracién 1 como para la configuracién 2 de caracteristicas
seleccionadas en este estudio.

4.5.4.1. Fusion por capas

En las Figuras 4.4, 4.5y 4.6 se muestran los resultados para la fusién de los mo-
delos de disparos y gritos, disparos y sirenas, y gritos y sirenas, respectivamente.

Emm Modelo Fusionado W Modelos Individuales B Modelo BiClase

Desempeno F1-Score Promedio Modelo Fusionado por Capas vs Originales vs BiClase

100 A 99 99
96 97 95

80 1

60 1

F1-Score

20 1

Configuracion 1 Configuracion 2
Configuraciones

Figura 4.4: Fusion por Capa para Modelos de Disparos y Gritos

Con estos resultados, vemos un panorama que alienta al tipo de fusién planteado
en este trabajo de investigacion. Hubo una degradacion del desempefio del F1-Score
promedio en el modelo fusionado para la clasificacion de ambas de las tareas, pero a
valores aceptables de desempeio. En general para los tres modelos fusionados hubo
un mejor desempeiio en la configuracion 1 de caracteristicas. La diferencia porcentual
maxima encontrada en el desempefio del modelo fusionado versus los modelos indivi-
duales fue de 23 % en la configuracion 2 al fusionar el modelo de disparos con el de
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F1l-Score
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B Modelo Fusionado ~ W Modelos Individuales ~ #@® Modelo BiClase

Desempefio F1-Score Promedio Modelo Fusionado por Capas vs Originales vs BiClase
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80 -
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60 -
40 -
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Figura 4.5: Fusion por Capa para Modelos de Disparos y Sirenas
mmm Modelo Fusionado ~ B Modelos Individuales ~ 8 Modelo BiClase
Desempefio F1-Score Promedio Modelo Fusionado por Capas vs Originales vs BiClase
100 - 98 97
80 -
60 -
40 -
20 A
04

Configuraciéon 1 Configuracion 2
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Figura 4.6: Fusion por Capa para Modelos de Gritos y Sirenas
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sirenas.

4.5.4.2. Fusion por filtros sin evaluar desempeno

Como resultados de aplicar la estrategia de fusion por filtros, realizando operacio-
nes de mdximo, minimo o promedio aritmético entre los valores de pesos de filtros de
las capas convolucionales de los modelos. Se presentan las Figuras 4.7, 4.8y 4.9,
donde se muestran los resultados para la fusién de los modelos de disparos y gritos,
disparos y sirenas, y gritos y sirenas; respectivamente.

Desempefio Modelo Fusionado por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

99 99

Modelo Fusionado Maximo
Modelo Fusionado Minimo
Modelo Fusionado Promedio
Modelos Individuales
Modelo BiClase

97

Fl-Score

Configuracién 1 Configuracion 2
Configuraciones

Figura 4.7: Fusion por Filtros Estrategias de Mdximo, Minimo y Promedio para Modelos de Disparos
y Gritos

Los resultados presentan una mejor estrategia de fusion que la planteada en la Sub-
seccion 4.5.1. Ya que, a través de la estrategia por fusion de promedio aritmético entre
los filtros en el mismo indice por capa, presenté mucho mejor desempefio a lo largo de
los tres modelos fusionados evaluados. Esto tanto para la configuraciéon 1 como para
la configuracion 2. Los otros dos tipos de fusion por filtros evaluados, a través de las
operaciones de mdximo y minimo valor de los pesos de los filtros, arrojaron una degra-
dacién del modelo, hasta un punto practicamente de ser aleatoria para la clasificacién
de las dos tareas del modelo fusionado.

4.5.4.3. Fusion por filtros evaluando desempeio sin métrica de similitud
Los resultados para la comparativa de esta estrategia de fusion descrita en la Sub-
seccion 4.5.2.3, son presentados en las Figuras 4.10, 4.11y 4.12.

Con esta estrategia de fusion, pudimos obtener un desempefio del modelo en F1-
Score promedio en algunos casos mayor que los modelos individuales o el modelo
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Desempenio Modelo Fusionado por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

Modelo Fusionado Maximo
Modelo Fusionado Minimo
Modelo Fusionado Promedio
Modelos Individuales
Modelo BiClase

100 4 28 97

80 1

60 1

F1-Score

204

Configuracion 1 Configuracion 2
Configuraciones

Figura 4.8: Fusion por Filtros Estrategias de Mdximo, Minimo y Promedio para Modelos de Disparos
y Sirenas

Desemperfio Modelo Fusionado por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

Modelo Fusionado Maximo
Modelo Fusionado Minimo
Modelo Fusionade Promedio
Modelos Individuales
Modelo BiClase

100 | 97 _ 98 g7

80

60

F1-Score

201

Configuracién 1 Configuracion 2
Configuraciones

Figura 4.9: Fusion por Filtros Estrategias de Mdximo, Minimo y Promedio para Modelos de Gritos y
Sirenas
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Desempefo Modelos Fusionados por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

100 A 97 98 97 I Fusionado Optimizado Disparos
95 mmm Fusionado Optimizado Gritos
BN Fusionado Optimizado Promedio
I Modelos Individuales
Emm Modelo BiClase
80
60
<
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o
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40
201

Configuracion 1 Configuracion 2
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Figura 4.10: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Disparos, Optimizacion Modelo
de Gritos y Optimizacion Promedio para Modelos de Disparos y Gritos

Desempefio Modelos Fusionados por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

100 A B Fusionado Optimizado Disparos
mmm Fusionado Optimizado Sirenas
B Fusionado Optimizade Promedio
B Modelos Individuales
80 - mmm Modelo BiClase
60 1
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Configuracién 1 Configuracion 2
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Figura 4.11: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Disparos, Optimizacion Modelo
de Sirenas y Optimizacion Promedio para Modelos de Disparos y Sirenas
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Desemperfio Modelos Fusionados por Estrategias de Filtros vs Originales vs BiClase

Fusionado Optimizado Gritos
Fusionado Optimizado Sirenas
Fusionado Optimizade Promedio
Modelos Individuales

Modelo BiClase

100 4 e 97 97 98 97

80+

60

F1-Score

201

Configuracion 1 Configuracion 2
Configuraciones

Figura 4.12: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Gritos, Optimizacion Modelo de
Sirenas y Optimizacion Promedio para Modelos de Gritos y Sirenas

biclase de comparacion. Resultados que demuestran que la fusién y la operacion entre
modelos individuales especificos pueden mejorar el desempefio de modelos entrenados
para la clasificacion de multiples eventos. De manera general, para ambas configuracio-
nes de caracteristicas y los tres modelos fusionados, la estrategia de fusién por filtros
evaluando el desempefio optimizado hacia el promedio entre los filtros fue la que me-
jor desempefio demostro versus las otras dos estrategias optimizadas hacia la seleccion
del filtro del modelo A o la seleccion optimizada hacia el filtro del modelo B.

4.5.4.4. Fusion por filtros evaluando desempeino con métrica de similitud

Los resultados son presentados a continuacion para cada par de eventos de interés
fusionados. En lo cuales se grafica los desempefios en F1-Score promedio aritmético
del modelo fusionado para cada optimizacién de la estrategia de fusion, también se rea-
liza la distincion para la métrica de similitud aplicada sea sobre los filtros normalizados
min-max o sin normalizacion. En el caso de la fusion de los eventos de disparos y gri-
tos se presentan en las Figuras 4.13 y 4.14 para las 2 configuraciones de extraccion de
caracteristicas evaluadas. En las Figuras 4.15y 4.16 para los eventos de disparos y si-
renas. Por ultimo en las Figuras 4.17 y 4.18 para los eventos de gritos y sirenas.

Tanto para la estrategia de fusién evaluando el desempeiio de los filtros utilizando
las métricas de similitud con los filtros normalizados como sin normalizar, encontramos
un patrén en el desempefio segin el umbral de similitud en los filtros que se estd fu-
sionando. Empiezan con una tendencia creciente en el desempefio F1-Score promedio
segun va disminuyendo el umbral de similitud, hasta llegar a un punto de estabilizacion
de desempeinio maximo o de decaimiento nuevamente del desempefio. Este patron de
estabilizacion de desempefio se encontré mds presente en la estrategia de fusion con op-
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Figura 4.13: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Disparos, Optimizacion Modelo
de Gritos y Optimizacion Promedio para Modelos de Disparos y Gritos con Métrica de Similitud para
la Configuracion de Caracteristicas 1
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Figura 4.14: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Disparos, Optimizacion Modelo
de Gritos y Optimizacion Promedio para Modelos de Disparos y Gritos con Métrica de Similitud para
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Desemperfio de Modelos Configuracion 1 - Métrica Sobre Filtros Sin Normalizar

Desempeiio de Modelos Configuracion 1 - Métrica Sobre Filtros Normalizados

90 4

851

801

=
>

F1-Score
5
3

65

60

*————o————

8~ Fusionado Optimizado Disparos
~@~ Fusionado Optimizado Sirenas

| =@~ Fusionado Optimizado Promedio

=@ Modelos Individuales
Modelo BiClase

@~ Fusionado Optimizado Disparos.

4 =@= Fusionado Optimizado Promedio

7 - - e = — *

~#- Fusionado Optimizado Sirenas

=@ Modelos Individuales
Modelo BiClase

80% 70% 60% 50%

Umbral de Similaridad

100% 95% 90%

80% 70% 60% 50%

Umbral de Similaridad

100% 95% 90%
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Figura 4.16: Fusion por Filtros Estrategias Optimizacion Modelo de Disparos, Optimizacion Modelo
de Sirenas y Optimizacion Promedio para Modelos de Disparos y Sirenas con Métrica de Similitud
para la Configuracion de Caracteristicas 2
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Sirenas y Optimizacion Promedio para Modelos de Gritos y Sirenas con Métrica de Similitud para la
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timizacion al promedio entre los filtros como desempate e inicializacion. Asi también,
esta estrategia fue la que en todos los casos presentd mejor desempefio en F1-Score
versus las otras estrategias. Logrando en algunos casos igualar y superar el desempefio
de los modelos individuales y el modelo biclase. Se encontré que para todos los casos
explorados, esta estrategia de fusion alcanzé en el 80 % de similitud entre los filtros o
antes, el mayor desempefio del modelo fusionado.



Capitulo 5

Evaluacion de Desempeio en Ejecucion

En este capitulo comparamos los resultados de la evaluacion de desempefio en eje-
cucion en un dispositivo de borde de recursos limitados de los modelos fusionados
frente a la ejecucién simultanea de los modelos individuales y la ejecucién del modelo
biclase de referencia.

En todos los casos de las estrategias de fusion propuestas y aplicadas, se utilizo la ar-
quitectura de modelo convolucional fusionado presentado en la Figura 4.2. Para estds
estrategias de fusion se pasé de tener dos modelos individuales A y B con misma ar-
quitectura convolucional, a un solo modelo fusionado que realiza la clasificacion para
ambas de las tareas a partir de la misma configuracion de datos de entrada. Esto, nos
permite generalizar la evaluacion del desempefio de los modelos fusionados, a un mo-
delo representativo de ellos, pues tendrdn todos la misma arquitectura y complejidad
computacional para su ejecucion. Para la evaluacion utilizamos el modelo fusionado de
diparos y gritos con la estrategia de fusion por filtros evaluando desempefio con métri-
ca de similitud, con desempate promedio y un umbral del 80 % de similitud.

En la Seccion 5.1 se presentan los resultados de las métricas de evaluacion de los mode-
los que son inherentes a la ejecucidn, en ellas se encuentran el nimero de parametros de
los modelos y el nimero de FLOPS. Para las demés métricas de evaluacion de desem-
peiio que dependen de la ejecucidn, se planted un disefio experimental en la Seccién 5.2
donde se presenta las configuraciones, el dispositivo y las herramientas de medicion uti-
lizadas para obtener los resultados. Los resultados de estas métricas son presentados en
las Secciones 5.3, 5.4, 5.5y 5.6. Finalmente, en la Seccion 5.7 se presenta los resulta-
dos de medicién de tiempo de ejecucion para una implementacion real de la solucion,
teniendo en cuenta la adquisicion y procesamiento de los datos.

5.1 Resultados de Evaluacion en Métricas de Numero de Pa-
rametros y FLOPS

En la Figura 5.1 comparamos los resultados de evaluar las métrica de nimero de
pardmetros en los modelos y en la Figura 5.2 el nimero de operaciones flotantes re-
queridas para llevar a cabo una inferencia del modelo. En ellas podemos observar que,
para la configuracion 1, el nimero de pardmetros del modelo fusionado solo supera por
0.3 % al modelo biclase. Con respecto al modelo individual, el modelo fusionado tiene



60 Evaluacion de Desempeno en Ejecucion

50% menos numero de parametros requerido para las inferencias. Para la configura-
cion 2 se observa de manera similar que el modelo fusionado requiere 0.04 % mas de
parametros comparado con el modelo biclase y 50 % menos comparado con los reque-
rimientos de los modelos individuales. Teniendo presente que las estrategias planteadas
no requieren el conjunto de datos de entrenamiento para la fusion, estos valores de in-
cremento no representan mayor complejidad para los resultados. Esto al compararse
con el modelo biclase, que desde un inicio es planteado y entrenado con ambos con-
juntos de datos. En el caso de los modelos individuales, es un ahorro mayor al 50 % en
parametros.

En el caso del nimero de operaciones flotantes requeridas para la ejecucion de una
inferencia en los modelos, se pueden extrapolar las conclusiones anteriores. Para esta
métrica los valores porcentuales del modelo fusionado para la configuracién 1 fueron
de un incremento del 0.06 % versus el modelo biclase y de un decremento 50.06 % me-
nos versus los modelos individuales. Para la configuracién 2 fueron un incremento de
0.001 % versus el modelo biclase y un decremento del 50 % versus los modelos indivi-
duales.

Evaluacion Numero de Parametros Modelos Fusionados vs Originales vs BiClase

mmm Modelos Fusionados
i Modelos Individuales
mmm Modelos BiClase

Configuracion 2

Configuraciones

Configuracion 1

o] 100000 200000 300000 400000 500000
Numero de Parametros

Figura 5.1: Evaluacion de Niimero de Pardmetros de Modelo Fusionado Comparado con Modelos
Individuales y Modelo BiClase para Configuracion de Caracteristicas 1y 2.

5.2 Diseno Experimental

En esta seccion presentamos las configuraciones, plataforma y herramienta de me-
dicién utilizada para obtener las métricas de evaluacion de desempeiio de los modelos
durante su ejecucion. Para la experimentacion se utiliz6 como dispositivo de borde,
una tarjeta VIM3 PRO de Khadas. Esta tarjeta cuenta con un chipset Amlogic A311D
que tiene un procesador Quad-core Cortex-A73 a 2.2GHz y Dual-core Cortex-AS53 a
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Evaluacion FLOPS Modelos Fusionados vs Originales vs BiClase
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Figura 5.2: Evaluacion de FLOPS de Modelo Fusionado Comparado con Modelos Individuales y Mo-
delo BiClase para Configuracion de Caracteristicas 1y 2.

1.8GHz, con GPU ARM G52 MP4 de hasta 800MHz. Incluye 4GB de RAM y memo-
ria EMMC 5.1 de 32GB.

Para aprovechar las bondades de ejecucion de modelos de redes neuronales en dis-
positivos de borde, utilizamos la conversiéon de los modelos a uno reducido dentro del
mismo framework. TensorFlow ofrece la herramienta de realizar optimizaciones del
modelo llevandolo a TensorFlowLite con tipos de datos de menor tamafio, mediante
cuantizacion. Para este trabajo evaluamos 3 tipos de datos diferentes para la represen-
tacion del modelo. Listados a continuacidn.

» Punto Flotante de 32 bits (Por defecto).
= Punto Flotante de 16 bits.

s Enteros de 8 bits.

Como herramienta de medicion para las métricas, utilizamos el benchmark[124]
disponibilizado por el mismo framework TensorFlow, con el cual evaluamos el peso de
los modelos, la huella en memoria y el tiempo de ejecucion de los modelos. El Bench-
mark es un script que evalia las diferentes métricas en la ejecucioén de un modelo en la
arquitectura de hardware especifica. Lo realiza ejecutando 50 veces el modelo y obte-
niendo un valor promedio aritmético para cada métrica, en relacion a las 50 ejecuciones.
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5.3 Resultados de Evaluacion: Métrica F1-Score Post Cuan-
tizar

Esta seccion condensa los resultados obtenidos para la métrica de desempefio F1-

Score después de evaluar los modelos en el conjunto de test, para cada una de las repre-
sentaciones en los tipos de datos experimentados. Con ello buscamos encontrar cémo
se ve afectado el desempefio de los modelos al ser representados en diferentes tipos de
datos para reducir su complejidad de ejecucion en dispositivos de recursos limitados.
Para esta evaluacion, se hizo la diferencia entre eventos acusticos fusionados, puesto
que, el desempefio del modelo es una métrica atada a la aplicacion especifica. Para las
demads secciones de este capitulo no se realiza esa distincion, ya que son métricas que
no estan atadas a la aplicacion especifica, sino a la arquitectura y complejidad del mo-
delo.
Se tomé como modelo fusionado de referencia para esta evaluacién de desempefio, el
modelo para el cual se obtuvo mejores desempefios de las estrategias de fusion apli-
cadas. Este corresponde a la estrategia de fusion por filtros evaluando desempeio, con
métrica de similitud en umbral de 80 % y optimizacién de desempate promedio aritmé-
tico.

Asi, en la Figura 5.3 se presentan los resultados para el modelo fusionado de dispa-
ros y gritos comparado con los modelos individuales y el modelo biclase. De manera
similar en la Figura 5.4 para los eventos de disparos y sirenas, y finalmente en la Figu-
ra 5.5 para los eventos de gritos y sirenas.

Desemperio de Modelos Configuracion 1 - Diferentes Tipos de Datos Desemperio de Modelos Configuracion 2 - Diferentes Tipos de Datos
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Figura 5.3: Desempeiio en FI-Score Promedio Bajo Diferentes Tipos de Datos para Modelos de Dis-
paros y Gritos

En las Figuras 5.3, 5.4y 5.5 encontramos que para los modelos fusionado e in-
dividuales, al reducir el tipo de dato utilizado en la representacién de los modelos, no
se perdia significativamente el desempefio en F1-Score del modelo. Maximo para estos
casos hubo una degradacion de 1% en el desempeiio al reducir el tipo de dato a Pun-
to Flotante de 16 bits y a enteros de 8 bits. Por parte del modelo biclase, present6 una
mayor degradacion en el desempefio en F1-Score, al reducir el tamafio del tipo de dato.
Especificamente al pasar el modelo de Punto Flotante de 32 bits a Flotante de 16 bits,
para la configuracién 1. Con reducciones en desempeiio del 6 % en el modelo biclase
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Desempefio de Modelos Configuracion 1 - Diferentes Tipos de Datos Desempefio de Modelos Configuracion 2 - Diferentes Tipos de Datos
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Figura 5.4: Desempeiio en F1-Score Promedio Bajo Diferentes Tipos de Datos para Modelos de Dis-

paros 'y Sirenas
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Figura 5.5: Desempeiio en F1-Score Promedio Bajo Diferentes Tipos de Datos para Modelos de Gritos

y Sirenas
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de disparos y sirenas, y 3% en el de gritos y sirenas.

5.4 Resultados de Evaluacion: Métrica de Peso del Modelo

En la Figura 5.6, se presenta el resultado posterior a aplicar el Benchmark, sobre la
arquitectura de los modelos fusionado, individuales y biclase. Extrayendo la métrica del
peso en Megabytes del peso de los modelos para las dos configuraciones evaluadas y
los 3 tipos de datos de representacion. Para los modelos individuales se tiene en cuenta
el peso de los dos modelos que se deben almacenar para la ejecucion de ambas de las
tareas.

Evaluacién de Peso Modelo Fusionado vs Evaluacién de Peso Modelo Fusionado vs
Individuales vs BiClase, Configuracién 1 Individuales vs BiClase, Configuracion 2
Diferentes Tipos de Datos Diferentes Tipos de Datos
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Figura 5.6: Evaluacion de Peso del Modelo Fusionado vs Individuales vs BiClase, Bajo Diferentes
Tipos de Datos para Configuracion de Caracteristicas 1y 2, en tarjeta VIM3 PRO

Observando los resultados encontramos que para la configuracién 1 al pasar de pun-

to flotante de 32 bits a punto flotante de 16 bits se reduce en 1.99x el tamafio del modelo,
y al pasar de punto flotante de 16 bits a entero de 8 bits se reduce en 1.93x el tamafio
del modelo. Por tanto al pasar de punto flotante de 32 a entero de 8 bits se reduce en
3.84x el tamaio del modelo. Esto aplicable tanto para el modelo fusionado, como para
los modelos individuales y el modelo biclase.
Hallazgos similares presenta la configuracion 2, donde al pasar de punto flotante de 32
bits a punto flotante de 16 bits se reduce en 1.92x el tamafio del modelo, y al pasar de
punto flotante de 16 bits a entero de 8 bits se reduce en 1.67x el tamafio del modelo.
Por tanto al al pasar de punto flotante de 32 a entero de 8 bits se reduce en 3.2x el ta-
mafio del modelo.

Respecto a la relacion entre los pesos de los modelos de la configuracion 1 y la con-
figuracion 2, aproximadamente aplicable para todos los tipo de datos, la configuracion
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2 es 5x mas pesada en MegaBytes que la configuracion 1. Por tultimo, el peso de los
modelos individuales es 2x mas pesado que los modelos fusionado y biclase, estos ul-
timos son dimensional-mente similares en peso.

5.5 Resultados de Evaluacion: Métrica de Tiempo de Ejecu-
cion

Los resultado posterior a aplicar el Benchmark, sobre la arquitectura de los mode-
los fusionado, individuales y biclase, para la métrica de Tiempo de Ejecucion de una
inferencia del modelo, son presentados en la Figura 5.7. Para los modelos individuales
se tiene en cuenta el tiempo de ejecucion de los dos modelos que se deben ejecutar en
simultdneo para el reconocimiento de ambas de las tareas.

Al analizar los resultados, encontramos que tanto para la configuracién 1 como pa-
ra la configuracién 2, la complejidad de computo al ejecutar una inferencia del modelo
medida en tiempo de ejecucion. Es igual para la tarjeta VIM3 PRO sea que el modelo
se encuentre en tipo de datos de punto flotante de 32 bits o punto flotante de 16 bits.
Por parte de la cuantizacion a enteros de 8 bits, si se encontré una reduccion de 1.6x en
el tiempo de ejecucién para la configuracion 1, y una reduccién de 1.4x para la confi-
guracion 2. Comparando el tiempo de ejecucion de manera general de la configuracion
1 con la configuracidn 2, para todos los modelos y tipos de datos. La configuracion 2 es
entre 36x y 42x mds lenta que la configuracién 1 en realizar una ejecucion de inferen-
cia de los modelos. Para los modelos fusionados y biclase presentan igual complejidad
en tiempo de ejecucion, entre sus respectivas configuraciones. Al comparar estos con
la ejecucion de los modelos individuales son 2x mds rapidos, debido al requerimiento
de la ejecucion de los dos modelos individuales para realizar las tareas de los anterio-
res mencionados.

5.6 Resultados de Evaluacion: Métrica de Huella en Memo-
ria

En esta ultima seccion presentamos en la Figura 5.8, la utilizaciéon de memoria en
MegaBytes medida por el benchmark para una ejecucién de inferencia de los mode-
los. Encontramos que en cuanto a uso de memoria, el tipo de dato de punto flotante de
16 bits presentd mayores requerimientos frente a los otros formatos en ambas configu-
raciones. Aproximadamente utilizé 1.05x y 1.14x mas memoria los modelos de punto
flotante de 16 bits que los modelos de punto flotante de 32 bits, en la tarjeta VIM3 PRO.
Al comparar la cuantizacion del modelo de punto flotante de 32 bits a el modelo en en-
teros de 8 bits, para la configuracion 1 es euivalente el uso de memoria, pero para la
configuracion 2 se logra un reduccién de uso aproximada de 1.25x.

Respecto a los modelos fusionados y biclase presentan equivalencia en utilizaciéon de
memoria en ejecucion, entre sus respectivas configuraciones. Al comparar estos con la
ejecucion de los modelos individuales requieren 2x menos memoria, debido al reque-
rimiento de la ejecucién de los dos modelos individuales para realizar ambas de las
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Evaluacién Tiempo de Inferencia Modelo Fusionado vs  Evaluacion Tiempo de Inferencia Modelo Fusionado vs
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Figura 5.7: Evaluacion de Tiempo de Ejecucion de Modelo Fusionado Comparado con Modelos Indi-
viduales y Modelo BiClase para Configuracion de Caracteristicas 1y 2, en tarjeta VIM3 PRO
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Figura 5.8: Evaluacion de Huella de Memoria en la Ejecucion de Modelo Fusionado Comparado con
Modelos Individuales y Modelo BiClase para Configuracion de Caracteristicas 1y 2, en tarjeta VIM3
PRO
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5.7 Resultados Tiempo de Ejecucion en Implementacion
Real

Con el proposito de complementar los resultados obtenidos en las secciones anterio-
res, donde se compararon los modelos a través de métricas especificas, se llevo a cabo
una evaluacién del tiempo de ejecucion de la solucién implementada. Esta evaluacion
considerd todos los pasos involucrados en el proceso, desde la adquisicién de datos
hasta la prediccion del modelo.Esto implica, la grabacién de audio, la extraccion de las
caracteristicas MFCC y la ejecucion de los modelos. Para esta evaluacion, se utilizé
como referencia el modelo fusionado que mostré el mejor desempefio en las estrate-
gias de fusion evaluadas. Especificamente, se empleé la estrategia de fusion por filtros
con una métrica de similitud de umbral del 80% y una optimizaciéon del desempate
promedio aritmético.

El experimento de implementacion real se desarrollé mediante un script en Python,
el cual permiti6 medir los tiempos de ejecucion en cada etapa del proceso: grabacion
de audio, preprocesamiento de la sefial y prediccion del modelo. Cada audio grabado
tuvo una duracidn de 4 segundos, y se repitid el experimento para cada modelo en cin-
co ocasiones. Los tiempos de ejecucion se promediaron aritméticamente y se presentan
en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Tiempos de Ejecucion Implementacion Real

Configuracion 1
Modelos Grabacion | Preprocesamiento | Prediccion
[ms] [ms] [ms]
Fusionado | 4060,1529 2582,3012 0,1799
Biclase 4063,1688 2571,2996 0,1715
Individuales | 4061,5569 2585,2255 0,2821
Configuracion 2
Modelos Grabacion | Preprocesamiento | Prediccion
[ms] [ms] [ms]
Fusionado | 4063,8667 2583,8482 2,2952
Biclase 4061,6578 2593,8457 2,3050
Individuales | 4060,9773 2595,4971 4,5008

Con los resultados de los tiempos de ejecucion obtenidos en la implementacion
real, tal como se muestra en la Tabla 5.1, se puede apreciar una consistencia notable
independientemente de la configuracion utilizada. Especificamente, se destaca que el
tiempo requerido para el preprocesamiento de extraccion de los MFCC se mantiene
practicamente constante. Este hallazgo sugiere que la variacion en los tiempos totales
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de ejecucion estd mas influenciada por otros factores, como los requisitos de precision
de los modelos y la capacidad de almacenamiento.

Al comparar el tiempo de prediccion entre las dos configuraciones, se observa que la
Configuracion 1 es significativamente mds rdpida que la Configuracién 2, siendo entre
12x y 16 x mas rapida. Este contraste se atribuye principalmente al nimero de FLOPS
requeridos por cada configuracion, siendo considerablemente mayor en la Configura-
cién 2, como se detalla en la Tabla 3.5.

En cuanto al tiempo de prediccion, se encuentra una similitud con las mediciones
presentadas en la Seccion 5.5 de los resultados de evaluacion con la métrica de tiempo
de ejecucion. Tanto los modelos fusionados como los biclase muestran una compleji-
dad de ejecucion similar en sus respectivas configuraciones. Ademads, al comparar los
modelos fusionados con los individuales, se observa que los primeros son aproxima-
damente 2 x mas rapidos, lo cual se atribuye a la necesidad de ejecutar inicamente un
unico modelo en lugar de dos.

Core 2 —» T2: Prep

Core 1 ~>| T1: Grabacion | | T1: Grabacion |

>
CPU Timeline

Figura 5.9: Implementacion aplicacion en dos hilos, donde T1: Grabacion, T2: Preprocesamiento, T3:
Prediccion.

Basiandonos en los resultados de tiempo medidos, esta implementacion real de la
solucién demuestra ser altamente adaptable para un entorno de monitoreo continuo.
Al dividir las cargas de trabajo en dos hilos diferentes, como se muestra en la Figu-
ra 5.9, se logra una optimizacion eficiente del tiempo de ejecucion. Mientras un hilo se
encarga de la gestion del proceso de grabacion de 4 segundos, el otro se dedica al pre-
procesamiento y la prediccion del modelo. Para ambas configuraciones se cumple que
la duracién del tiempo de grabacion es mayor que la suma del tiempo dedicado al pre-
procesamiento y a la prediccion.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1 Conclusiones

En este trabajo de investigacion planteamos y exploramos diferentes estrategias de
fusion de redes neuronales convolucionales, con las cuales encontramos que es posible
construir un modelo fusionado a partir de dos modelos individuales en el que se iguale
o mejore en algunos casos, el desempefio en F1-Score promedio en la clasificacién de
las tareas individuales. Esto, sin comprometer el desempefio en métricas de huella en
memoria, peso del modelo y tiempo de ejecucion en un contexto de dispositivo de bor-
de.

Las estrategias de fusion mas eficaces se identificaron como la fusion por filtros,
evaluando el rendimiento sin métricas de similitud con optimizacién promedio, y la fu-
sién por filtros con métricas de similitud con optimizacién promedio y utilizando un
umbral inferior al 80 %. Ambas estrategias superaron el rendimiento promedio de los
modelos individuales y del modelo biclase de referencia. Entre estas dos alternativas,
la fusion por filtros sin métricas de similitud se destaca como la opcién menos costosa
computacionalmente. Esto se debe a que la estrategia que incorpora métricas de simili-
tud implica un costo computacional elevado al extraer estas métricas de todos los filtros
entre los modelos.

El uso de la estrategia de fusion en costos computacionales, como huella en me-
moria, peso del modelo y tiempo de ejecucion, beneficia en 2x la ejecucion del modelo
fusionado en comparacion con los modelos individuales. Se observé que el rendimiento
del modelo fusionado es comparable en todas las métricas con la ejecucién de un tinico
modelo, cumpliendo con las tareas de clasificacion correspondientes a dos modelos in-
dividuales. A diferencia del modelo biclase, el modelo fusionado tiene el beneficio de
superar el desempefio promedio en F1-Score.

La estrategia de fusion demuestra ser beneficiosa en entornos donde no se dispo-
ne de conjuntos de entrenamiento para el modelo biclase. En lugar de depender de
conjuntos de entrenamiento, la fusién se puede implementar utilizando un conjunto de
datos de prueba con dos modelos individuales previamente entrenados. Esta estrategia
resulta ventajosa en el despliegue de modelos dindmicos en sistemas con recursos limi-
tados, permitiendo la seleccion y fusion de modelos especificos entrenados para tareas
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particulares en un sistema mas amplio. Extrapolando este enfoque a un sistema de segu-
ridad ciudadana, donde diferentes zonas de vigilancia pueden tener distintos requisitos
en términos de eventos acusticos de interés, las técnicas de fusiéon de CNN podrian ser
aplicadas para obtener un modelo fusionado adaptado a los eventos de interés de ca-
da zona y horario especifico. Como evidencian los resultados, este enfoque requiere
menos recursos de almacenamiento en comparacion con el entrenamiento de multiples
modelos multiclase.

La cuantizacion de los modelos resultd en notables reducciones en el tamaiio, lo-
grando una disminucién de hasta 3.84x al transicionar de punto flotante de 32 bits a
enteros de 8 bits. Ademds, se observé una reduccion significativa en el tiempo de eje-
cucion. La configuracion 2 demostrd ser entre 36x y 42x mads lenta en términos de
tiempo de ejecucion en comparacion con la configuracion 1, independientemente del
tipo de dato del modelo. Se identific6 una equivalencia en el uso de memoria en eje-
cucion entre modelos fusionados y biclase en sus configuraciones respectivas, mientras
que los modelos individuales requirieron aproximadamente el doble de memoria de-
bido a la ejecucion simultdnea de dos modelos separados para cumplir con sus tareas
asignadas.

De manera precedente a las estrategias de fusion, se present6 la exploracion del es-
pacio de disefio en los hiperparametros de la extraccion de caracteristicas del audio
mediante MFCC. En donde, de manera general encontramos que, los modelos que uti-
lizan valores de parametros mas altos (como coeficientes MFCC, tamafio de ventana,
pasos mas pequefios, etc.) tienden a tener un mejor rendimiento en el reconocimiento de
eventos acusticos. Sin embargo, estos modelos son mds costosos computacionalmente
y pueden tardar més tiempo en entrenarse y evaluar. Por lo tanto, existe un equilibrio
entre el nimero de pardmetros y el rendimiento del modelo que debe considerarse en
funcion del hardware disponible y las limitaciones de tiempo. Una forma de seleccio-
nar ese punto 6ptimo de Pareto para cada modelo, es construir una funcidén de coste que
combine ambas métricas. Segun el contexto de la aplicacion, el disefiador del sistema
debe priorizar la precision del modelo o el coste computacional.

6.2 Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, a partir de las estrategias de fusion planteadas, es evaluar y
generalizar la estrategia de fusion para mas de dos modelos individuales. En este traba-
jo lo probamos tnicamente con la fusion de dos modelos.

Con la métrica de similitud aplicada sobre los filtros normalizados, encontramos
que existian mayores valores que con la métrica aplicada sobre los filtros sin normali-
zacion min-max. Esto, lo explicamos a través de que al estar normalizados los filtros,
se contemplaba ademads la similitud de filtros escalares entre ellos, que con un valor es-
calar se podria representar un filtro en termino de otro. En este caso, se podria abrir
una linea de trabajo futuro en la cual se exploten estas capacidades de similitud entre
modelos y pueda hacerse optimizaciones atin mayores, ya sea a nivel de arquitectura o
almacenamiento al momento de realizar fusién entre modelos.
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