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Resumen

La seguridad ciudadana ha adquirido una relevancia central en la garantia del
bienestar de los habitantes de diversas ciudades en todo el mundo. La integra-
cién de herramientas tecnoldgicas, como las cdmaras de video, ha demostrado
ser efectiva para mitigar situaciones de riesgo a través de estrategias de moni-
toreo y control. Las imagenes captadas por estas camaras se han convertido en
una fuente invaluable de informacion para identificar eventos potencialmente
peligrosos, generando alertas que son canalizadas a las autoridades corres-
pondientes. En el ambito del procesamiento de informacién visual, las redes
neuronales profundas son comunmente empleadas debido a su capacidad pre-
cisa para identificar situaciones de riesgo. La computacién en el borde, como
alternativa a la computacion en la nube, emerge como una tendencia destina-
da a optimizar la eficiencia de los sistemas de monitoreo. La convergencia de
modelos de aprendizaje profundo y la computacién en el borde plantea des-
afios para la ejecucion eficiente de modelos en dispositivos con limitaciones en
capacidad de computo y memoria. Para mejorar la eficiencia en la ejecuciéon
de modelos neuronales en el borde se emplea la compresién como estrategia
para disminuir el tamano y la complejidad del modelo. La fusién de modelos
de redes neuronales se destaca también como una estrategia que permite la
combinacion de dos o més modelos en uno solo. Este nuevo modelo fusionado
conserva la capacidad de realizar inferencias de los modelos originales, pero con
una reduccion en los requisitos de cémputo y memoria. El presente trabajo em-
plea modelos de aprendizaje profundo para identificar, en imagenes de video,
objetos que pueden comprometer la seguridad de los ciudadanos. Los modelos
individuales, que identifica cada tipo de objeto en particular, son comprimidos
y luego fusionados para permitir su ejecucion en dispositivos de borde. Esta
aproximacion es evaluada para garantizar una identificacién precisa y oportu-
na de los objetos y asi alertar sobre situaciones de riesgo para las personas.
Los resultados obtenidos son alentadores, mostrando que la nuestra tiene un
enorme potencial para desplegar modelos de aprendizaje profundo complejos
sobre platafomas con limitaciones computacionales y de memoria.
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Capitulo 1

Introduccion

Se prevé que para el 2045 la poblacién urbana con respecto al 2014 au-
mentard aproximadamente en 2000 millones de habitantes y para el 2050 se
incrementard en un 66 %, con mas de 6000 millones de habitantes viviendo en
los territorios urbanos [1]. Este crecimiento urbano transformard las condicio-
nes de vida de los habitantes en las ciudades en términos medioambientales,
sociales, econémicos y de seguridad. La problematica de la seguridad es uno
de los grandes retos a nivel nacional e internacional en términos de desarrollo
y transformacién de los territorios, ya que tiene un papel fundamental en el
bienestar de las personas.

A nivel internacional, la Organizacién de las Naciones Unidas (ONU) en
la Agenda 2030, entre sus Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), incluye
el objetivo 16: “Paz, Justicia e Instituciones Sélidas”, donde su propdsito es
“reducir significativamente todas las formas de violencia y las correspondientes
tasas de mortalidad en todo el mundo” y “fortalecer las instituciones nacio-
nales pertinentes, incluso mediante la cooperacién internacional, para crear a
todos los niveles, particularmente en los paises en desarrollo, la capacidad de
prevenir la violencia y combatir el terrorismo y la delincuencia” [2]. La Organi-
zacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE) establece que
la seguridad ciudadana es un factor determinante para el bienestar [3]. Tenien-
do en cuenta esta perspectiva, el riesgo de que las personas sean victimas de
un asalto u otro tipo de delito, representa un alto impacto para su bienestar,
generando sensaciones de vulnerabilidad. A nivel nacional, el Departamento
Nacional de Planeacién (DNP) a través del Observatorio de Sistemas de Ciu-
dades, establece que la seguridad es crucial en una ciudad moderna, que “ofrece
proteccion efectiva de los derechos de sus ciudadanos a la vida, la propiedad



y la integridad” [4]. La seguridad se puede medir a partir de factores como
las tasas de victimas de secuestro, de lesiones entre personas, de homicidios, y
de hurtos comunes por cada 100000 habitantes. En el Valle de Aburra, dentro
del estudio de Seguridad Ciudadana desde la Gobernanza Metropolitana, en
el andlisis de riesgo del capitulo 5 se enuncia la “necesidad de contar con un
sistema metropolitano de gestion de la informacién, que centralice los datos de
criminalidad y contravenciones generados por las instituciones encargadas de
la seguridad ciudadana y la administracién de justicia, tanto en los municipios
como en el Area Metropolitana” [5].

Las ciudades disponen cada vez de mas aplicaciones basadas en las Tecno-
logias de la Informacién y la Comunicacién (TIC), con el 4nimo de convertirse
en ciudades inteligentes [6]. En este contexto, la computaciéon de borde ha co-
brado protagonismo considerando el tipo de aplicaciones que pueden ser ttiles
en una ciudad inteligente. Este enfoque consiste en migrar algunos recursos de
la nube (procesamiento y almacenamiento) a una infraestructura cercana al
origen de los datos, para proporcionar servicios inteligentes que puedan satis-
facer las necesidades criticas en aplicaciones de tiempo real, optimizacién de
datos, inteligencia de aplicaciones, privacidad de la informacién y seguridad,
que cumplan con los requisitos de baja latencia y ancho de banda en la red.
Los dispositivos de borde en una ciudad inteligente se estdn usado en diferentes
areas, como los hogares inteligentes, los vehiculos auténomos, las camaras de
vigilancia, los robots de produccién industrial, entre otros [7]. En 2016 existian
17100 millones de dispositivos conectados a internet y en el ano 2019 el trafico
de informacion asociado a estos dispositivos en los centros de datos globales
alcanzé los 10,4 Zettabytes (1 ZB = 10*! Bytes), donde el 45% de los datos
fueron almacenados, procesados y analizados cerca a la fuente de informacién

).

En el entorno urbano, la videovigilancia se ha hecho presente en lugares
como centros comerciales, hospitales, edificios gubernamentales y en las calles.
En algunos casos estos sistemas de vigilancia se instalan con la funcién de per-
suasion ante comportamientos inaceptables, grabando y registrando eventos
como material probatorio. Con las TICs, los sistemas de videovigilancia se han
hecho inteligentes para ocuparse de la supervision en tiempo real de objetos
fijos y transitorios dentro de un entorno especifico. Las principales funciones
de estos son ofrecer una interpretacién automatica de las escenas, compren-
der y predecir las acciones e interacciones de los objetos observados, basados
en la informacién captada por las cdmaras [9]. Con ayuda de la computacién
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de borde y el aprendizaje profundo se pueden analizar patrones de comporta-
miento de las personas y generar alertas tempranas que apoyen la seguridad
ciudadana. La popularidad del aprendizaje profundo ha crecido en la comuni-
dad académica e industrial, convirtiéndose en una tendencia para el desarrollo
de aplicaciones. El aprendizaje profundo simula la estructura jerarquica del
cerebro humano, procesando datos de un nivel inferior a un nivel superior
[10], utilizando multiples capas de procesamiento para descubrir patrones y
estructuras en grandes conjuntos. Cada capa aprende un concepto de los datos
sobre los que se apoyan las capas posteriores. Cuanto mas alto es el nivel, mas
abstractos son los conceptos que se aprenden [11].

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente, los modelos de aprendizaje profundo han demostrado su ro-
bustez en una amplia gama de aplicaciones, pero a medida que evolucionan y
se vuelven mas sofisticados, se hace evidente un desafio creciente en términos
de complejidad computacional y consumo de recursos. Este fenémeno se torna
aln mas critico cuando se intenta implementar estos modelos bajo el paradig-
ma de computacién en el borde, donde se presentan restricciones significativas
debido al tipo de dispositivos utilizados.

La implementacion de sistemas de videovigilancia inteligentes requiere la
deteccion de multiples eventos y para lograrlo se suelen entrenar diferentes
modelos de redes neuronales con conjuntos de datos particulares, de modo
que tengan un buen rendimiento en entornos especificos. Sin embargo, en las
aplicaciones préacticas de la inteligencia artificial es habitual tratar multiples
tareas simultaneamente, lo que conlleva una gran demanda de recursos compu-
tacionales, tanto en la fase de entrenamiento como en la de inferencia [12]. Por
esta razén, es necesario realizar una integraciéon compacta y eficaz de redes
neuronales pre-entrenadas, que permita su ejecucién en dispositivos con hard-
ware limitado. Es aqui donde surgen las técnicas de compresion para reducir el
nimero de parametros y célculos de cada capa en las redes neuronales [13] y las
técnicas de fusion de dichas redes con el objetivo de producir un modelo com-
pacto que pueda ejecutar las tareas originales simultdneamente [12]. Mediante
la aplicacién de estas técnicas, el computo, almacenamiento y energia nece-
sarios para ejecutar las redes neuronales se reduce. Hasta el momento, segin
la informacién consultada en el estado del arte, no se han reportado trabajos
que se ocupen de la combinaciéon de estas dos estrategias para reducir el costo
computacional cuando se desea detectar multiples eventos en un dispositivo

de borde.
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En el contexto de la computacién de borde se destacan los computadores de
una sola tarjeta (SBC - Single-Board Computer), que se han convertido en una
eleccion popular gracias a su bajo costo y eficiencia energética. Sin embargo, los
SBCs imponen limitaciones notables en términos de memoria RAM, velocidad
de los ntcleos y capacidad de procesamiento, con capacidades que oscilan entre
512MB y 8GB de RAM, velocidades de ntcleos que varian de 7T00MHz a 2GHz
y un méaximo de 8 ntcleos por procesador [14]. El almacenamiento nativo en
estos dispositivos es también restringido, aunque se puede expandir mediante
memorias SD, modulos M2 y discos externos. Estas restricciones, junto con la
necesidad de implementar modelos de aprendizaje profundo, plantean desafios
significativos.

Por consiguiente, en esta tesis de maestria se propone implementar la com-
binacién entre compresion y fusion de redes neuronales pre-entrenadas, que op-
timicen el uso de los recursos computacionales, para detectar multiples eventos
asociados a la seguridad ciudadana en dispositivos de borde.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Explorar el uso simultaneo de técnicas de compresién y fusion de redes
neuronales convolucionales que reduzcan el costo computacional y la huella de
memoria al momento de implementar sistemas de video vigilancia en dispositi-
vos de borde para la deteccion de eventos asociados a la seguridad ciudadana.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Analizar el desempeno de diferentes redes neuronales convolucionales y
seleccionar al menos dos de ellas, que permitan detectar eventos asociados
a la seguridad ciudadana, considerando precision, tiempo de ejecucién y
recursos computacionales requeridos.

2. Identificar y aplicar técnicas de compresion de redes neuronales que re-
duzcan el tamano de la red y optimicen el uso de los recursos compu-
tacionales en un dispositivo de borde.

3. Estudiar y seleccionar técnicas de fusién para redes convolucionales que
permitan la optimizacién de recursos de cémputo y memoria, y adicio-
nalmente posibiliten su integracién con las técnicas de compresion iden-
tificadas.

4. Evaluar la combinacion de las técnicas de compresion y fusion utilizando
como referencia los modelos originales, empleando métricas de precision,
costo computacional y huella de memoria.

1.3. Estado del arte

En esta seccién se analizan diferentes trabajos e ideas encontradas en el
estado del arte. Estos trabajos cubren temas relacionados con la videovigilancia
inteligente y la compresion y fusion de redes neuronales.

1.3.1. Deteccion automatica de eventos anomalos en un
video

La deteccién de anomalias es un problema muy relevante en los sistemas
de vigilancia inteligente. Para este propdsito se despliega un gran nimero de
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camaras en diferentes espacios publicos como parques, estaciones de metro,
aeropuertos y calles. Algunas de las situaciones que se ha intentado identificar
de manera automatica con sistemas basados en inteligencia artificial son [15]:

1. Accidentes de trafico

2. Robos

3. Actividades ilegales

4. Peleas

5. Cruces imprudentes de calles
6. Violencia en multitudes

7. Incendios provocados

Sultani et al. [16] proponen un sistema de deteccién de anomalias a partir
de videos que presentan situaciones andémalas y otros que son considerados
normales. En lugar de etiquetar los segmentos (clips) de los videos en los que
hay situaciones anémalas, lo cual tomaria mucho tiempo, los autores etiquetan
los videos mismos como anémalos o normales, y luego los segmentos con ano-
malias son tratados como instancias en un entorno de aprendizaje de multiples
instancias que se encarga de predecir grandes valores de anomalia para los seg-
mentos andémalos en un video, utilizando videos de entrenamiento débilmente
etiquetados. Es decir, s6lo se conoce las etiquetas a nivel de video, donde esta
describe si el video contiene o no una anomalia en alguna parte, pero no sabe
en qué parte del video se encuentra la anomalia. Por otro lado, Landi et al.
[17] proponen aprovechar la localizacién inherente de las anomalias y utilizar la
informacion espacio-temporal realizando recortes y redimensionamiento de los
fotogramas de entrada para identificar si hay cambios en las coordenadas un
evento u objeto de un fotograma a otro. En contraste, Xu et al. [18] localizan
de forma automatica todas las zonas de interés en las que podrian producirse
acciones de pelea, extrayendo varias zonas de activacion a partir de un mapa
de activacién del movimiento que mide la actividad de cada posicion. Por otra
parte, Hassner et al. [19] proponen un método para la deteccién de compor-
tamientos violentos en las multitudes, donde tienen en cuenta estadisticas de
cémo cambia el flujo de las personas en el tiempo, para luego clasificar si exis-
te un acto violento o no apoyandose de las maquinas de vectores de soporte
lineales (SVM). De manera similar Datta et al. [20] identifican los actos de
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violencia entre personas en videos, basandose en informacion de trayectoria de
movimiento e informacién relacionada a las extremidades de una persona.

Estos trabajos representan un primer acercamiento a la deteccién de even-
tos anémalos, sin embargo, su limitacién principal es que se desarrollaron en
el contexto de la computacion en la nube.

Deteccion de armas en imagenes y videos

En esta seccién se exploran diferentes estudios que han explorado diferentes
arquitecturas de redes neuronales (del ingles Neural Networks, NNs) avanza-
das y metodologias innovadoras sobre los retos que plantea el reconocimiento
de armas en imagenes y videos.

Olmos et al. [21] propusieron un método basado en redes neuronales con-
volucionales (del ingles Convolutional Neural Network, CNN) para identificar
armas de fuego. En su formulacion, dividieron este desafio en dos clases: arma
y fondo. Al etiquetar manualmente fotografias tomadas de Internet y utili-
zando un modelo de deteccion construido a partir de la Faster Region-based
CNN (R-CNN) VGG-16 [22], generaron una base de datos de entrenamiento.
Como resultado, cuando se entrend en el conjunto de datos de 6000 image-
nes, este modelo logré una precisién del 91.43 %. Sin embargo, es importante
destacar que el conjunto de datos utilizado en este estudio puede tener li-
mitaciones; en particular, las imagenes que representan armas de fuego no
reflejan con precision situaciones de la vida real. En la misma linea, Reddy
et al. [23] crearon y compararon dos modelos para un detector de armas de
fuego. Especificamente, con el propodsito de detectar armas ocultas, emplearon
un modelo Multi-Channel CNN (MC-CNN) y un modelo Faster R-CNN. A
través de su investigacién, descubrieron que el modelo Faster R-CNN superé
al MC-CNN debido a su arquitectura mas compleja. Ademas, Verma et al.
[24] desarrollaron un sistema de reconocimiento automatico de armas basado
en CNN para escenarios congestionados. Utilizaron un modelo més avanzado
de faster R-CNN;, incorporando transferencia de aprendizaje (Transfer Lear-
ning). Para llevar a cabo sus estudios utilizaron un conjunto de datos de una
secci6n de la Internet Movie Firearm Database (IMFDb) [25]. Para reconocer
y clasificar tres tipos diferentes de armas: escopetas, revélveres y pistolas, em-
plearon SVM y lograron una precisiéon del 89.9 %. IMFDDb es una base de datos
completa de armas de fuego utilizadas en peliculas. Sin embargo, las imagenes
de armas de fuego disponibles en esta base de datos no representan situaciones
del mundo real. En su lugar, generalmente se presentan en un contexto idea-
lizado con un fondo blanco y el arma posicionada centralmente en la imagen.
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En un enfoque diferente, Kaya et al. [26] introdujeron un nuevo mode-
lo basado en la arquitectura VGG, entrenado en un conjunto de datos con
siete clases distintas de armas. Estas clases incluyeron rifles de asalto, bazu-
cas, granadas, rifles de caza, cuchillos, pistolas y revélveres. Para comparar y
evaluar los resultados de sus modelos, compararon los mejores resultados de
clasificacién con los de VGG-16, ResNet-101 [27] y ResNet-50 [28] en la nube.
Su modelo sugerido superé notablemente a ResNet-50 con una precision del
93.7%, VGG-16 con 89.75% y ResNet-101 con 83.33 %. Sin embargo, es im-
portante mencionar que la limitacion del estudio fue el uso principalmente de
iméagenes no reales en el conjunto de datos, lo que limité la generalizacién del
modelo en escenarios en tiempo real. Ahmed et al. [29] introdujeron un sistema
de deteccién de armas utilizando Scaled-YOLOv4. Para mejorar el rendimien-
to del modelo utilizaron TensorRT con un énfasis especifico en la cuantizacién.
La aplicacién de este sistema se ejecuté en una placa Jetson Nano. A pesar
de que lograron mejorar la eficiencia, esto llevd a una pequena reduccién en
la puntuacién de precisién promedio. De manera similar, Berardini et al. [30]
propusieron una estrategia innovadora que emplea un detector de personas
para centrar la busqueda de armas en individuos. Este enfoque, que implica
la deteccion de personas seguida de la deteccién de armas, se implementé en
la plataforma NVIDIA Jetson Nano Developer. El método logré una precisién
promedio del 79.30 %, destacando la efectividad de la integracién de la detec-
cién de personas como un paso preliminar en la deteccion de armas. En esta
instancia resulta en una mayor precisién y una utilizacién mas eficiente de los
recursos computacionales. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la
eficacia de esta estrategia podria estar limitada en escenarios donde fluye un
gran numero de personas, lo que podria plantear desafios al intentar detectar
armas en entornos concurridos.

1.3.2. Compresion de redes neuronales

En esta seccion, exploraremos una seleccion de trabajos relevantes que se
centran en la compresion de NNs, una disciplina esencial en el campo del
aprendizaje profundo. La creciente complejidad y el tamano de las NNs han
impulsado la necesidad de investigar métodos y técnicas que permitan reducir
la carga computacional y el consumo de recursos, sin comprometer significa-
tivamente el rendimiento. La compresién de NNs se ha convertido en una via
fundamental para abordar este desafio.
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Liu et al. [31] se inspiraron en la optimizacién de la tasa de distorsién en
la codificacién de iméagenes y video, usando un método de optimizacién del
rendimiento computacional (CPO) para eliminar los filtros convolucionales re-
dundantes en una CNN con restricciones de rendimiento. Para demostrar la
efectividad del método, aplicaron la misma caida en la relacién senal-ruido
pico y la precision para la evaluacién del rendimiento de la tarea. Realizaron
experimentos con VGG-19, Resnet-32 y Mobilenet-22 en los que se pudo eli-
minar un gran nimero de parametros y computacién de punto flotante sin
una caida significativa en la precisién. Por otro lado, Gope et al. [32] propo-
nen una arquitectura de red hibrida para una aplicacion de localizacion de
palabras clave capaz de ofrecer niveles de precisién de tltima generacion, al
tiempo que requiere una fraccion de los parametros del modelo y un nimero
considerablemente menor de operaciones para la inferencia. Ademads, utiliza
StrassenNets [33] para reducir el tamano del modelo. La arquitectura hibrida
se hace posible aprovechando unas pocas capas de las redes neuronales para
extraer caracteristicas de entrada y alimentando un arbol de decisién poco
profundo para realizar la clasificacion. Utilizando este modelo hibrido logran
reducir un 11.1 % el nimero de calculos, un 52.2 % el tamano del modelo y un
30.6 % la huella de memoria global con respecto a una NN. Por el contrario,
Shi et al. [34] mencionan que su principal propdsito es acelerar la inferencia
multi-modelo en dispositivos heterogéneos en procesadores multi-core. Su ob-
jetivo es desplegar diversos modelos de deteccion de un solo objeto en lugar
de un modelo pesado de deteccion de varias clases, debido a que en la mayoria
de los casos solo se necesita detectar uno o dos objetos en un escenario. Sus
resultados muestran que el rendimiento paralelo de la inferencia multi-modelo
es notable, mientras que su flexibilidad y la mejora de la funcionalidad son mu-
cho mejores en comparacion con el método original de inferencia de un modelo.
Por tltimo, Wu et al. [35] hacen referencia a que las diferentes capas de una
NN pueden tener diferentes requisitos de poda, por lo cual propone un método
de poda de pesos evolutivo diferencial por capas. En primer lugar, analizan
la sensibilidad a la poda de cada capa y, posteriormente, comprimen la red
mediante la iteracion del proceso de poda de pesos. La evolucién diferencial
es un método eficaz basado en la optimizacién de poblaciones que puede utili-
zarse para abordar esta tarea. Ademads, adoptan una estrategia para recuperar
algunas de las conexiones eliminadas para aumentar la capacidad del modelo
podado durante la fase de ajuste fino. La eficacia de su método se ha probado
en estudios experimentales, logrando comprimir el nimero de parametros de
peso en LeNet, AlexNet y VGG-16 en 24x, 29x y 12X, respectivamente.
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1.3.3. Fusion de redes neuronales

En esta seccion presentamos trabajos relacionados con la fusién de redes
neuronales. La fusion es una técnica en la que varios modelos se combinan
para compartir una parte de la arquitectura del modelo final implementado,
es decir, una porcién de los parametros; de ahi el término “fusién”.

Choi et al. [36] proponen una arquitectura de fusiéon multimodal basada en
aprendizaje profundo para tareas de clasificacién, que garantiza la compati-
bilidad con cualquier tipo de modelo de aprendizaje, tratando la informacién
intermodal y evitando la degradacion del rendimiento debido a la ausencia
parcial de datos. Utilizaron dos conjuntos de datos para tareas de clasifica-
cién multimodal, construyeron modelos basados en su arquitectura y en otras
configuraciones de red, y analizaron su rendimiento en varios escenarios. Los
resultados muestran que la arquitectura supera a otras de fusion multimodal
cuando algunas partes de los datos no estan disponibles. Por otro lado, Rach-
madi et al. [37] analizan el rendimiento de fusién de CNNs aplicando fusién
temprana y tardia para verificacién de parentesco. Las ventajas de la configu-
racion de fusién temprana son que no hay grandes cambios en la arquitectura
del clasificador y que sélo la primera capa se tiene un tamano de filtro dife-
rente. La configuracién de fusién tardia se forma creando una red CNN doble
para extraer las caracteristicas profundas de cada imagen y clasificar la re-
lacién de parentesco utilizando dos capas totalmente conectadas. De manera
similar, Williams et al. [38] proponen una fusién de caracteristicas de nivel
intermedio, uniendo los pesos para cada modalidad con entradas de audio,
video y texto durante el entrenamiento e incluyendo un entrenamiento adicio-
nal posterior en el andlisis de sentimientos unimodal. Obtienen resultados de
precision del 72.4 % para nivel temprano, 74 % para el intermedio y 72.5 % para
el tardio, comparadas con la clasificacién unimodal. Por ltimo, Mallouh et al.
[39] proponen un sistema denominado AGender-Tuning DNN para clasificar la
edad y el género de los hablantes mediante la combinacién de dos arquitectu-
ras DNN (Deep Neural Network): Age-DNN para clasificar cuatro grupos de
edad, y Gender-DNN para clasificar el género. Proponen una tercera capa de
salida para combinar las capas de salida de las Age y Gender DNNs utilizando
la suma de caracteristicas a nivel intermedio, obteniendo como resultado, en
términos de precisién, un 55.16 % para el modelo fusionado comparado con los
modelos originales que obtienen un 47.89 % y 43.8 %, respectivamente. Chou
et al. [40] proponen un método llamado NeuralMerger con el fin de fusionar
redes neuronales para producir un modelo compacto que ejecute las tareas ori-
ginales simultaneamente. El método consiste en alinear las capas de la red y
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codificar los pesos representativos de las redes, conservado las capas que no
son similares entre las redes.

En la Tabla 1.1 se presenta un resumen de los trabajos citados previa-
mente que tienen un enfoque referido a la deteccién de eventos de seguridad,
compresion y fusion de redes neuronales.

Tabla 1.1: Resumen de trabajos relacionados

Referencia Deteccién de eventos de seguridad Compresién  Fusién
Olmos et al. [21] X X
Reddy et al. [23]
Verma et al. [24]
Kaya et al. [26]
Ahmed et al. [29]

Berardini et al. [30]
Liu et al. [31]
Gope et al. [32]
Shi et al. [34]
Wu et al. [35]
Choi et al. [36]
Rachmadi et al. [37]
Williams et al. [38]
Mallouh et al. [39]
Chou et al. [40]

X X X X X X X X XNNSNs8s8s
X X X X X NSNSNA X X X X X

NN AX X X X X X X X X

Como se puede observar en la Tabla 1.1, a la fecha del 31 de octubre
del 2023, en el estado del arte no existe un trabajo que pretenda detectar
eventos asociados a la seguridad ciudadana empleando aprendizaje profundo
que recurra a la compresion y fusion de modelos para posibilitar su ejecucién
en dispositivos con recursos restringidos. Nuestro enfoque es novedoso por su
integralidad, y ofrece una visién mas amplia que la que hasta ahora hemos
podido identificar.

1.4. Contribucion del trabajo de investigacion

En este trabajo de maestria se implementaron y evaluaron diversas estra-
tegias de compresion y fusiéon de redes neuronales convolucionales. Nuestro
principal enfoque consistié en la creacion de un modelo combinado a partir de
dos modelos individuales, logrando, en algunos casos, igualar o incluso mejo-
rar el desempenio en cuanto a la métrica de precision (accuracy) promedio en
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el reconocimiento de objetos en comparacién con las obtenidas por las tareas
individuales. Este resultado fue logrado reduciendo el tamano del modelo y la
cantidad de memoria necesaria para su ejecucién. Un aspecto interesante es que
a su vez el modelo combinado exhibié una reduccién significativa significativa
el tiempo de ejecucion cuando se le compara con la ejecucion independiente de
los modelos individuales. Estos aspectos demuestran la factibilidad de nuestra
aproximacién para la ejecucién de modelos de aprendizaje profundo bajo el
paradigma de la computacion en el borde.

Con los resultados de este proyecto se presenté un articulo titulado “Opti-
mizing Convolutional Neural Networks for Efficient Weapon Detection on Edge
Devices” a IEEE ChileCon 2023, el cual fue aceptado para su presentacién y
publicaciéon. IEEE ChileCon es una conferencia internacional que cuenta con
Comité Cientifico en la que los articulos sometidos pasan por un proceso de
tres revisiones anénimas. La versién 2023 se llevé a cabo en Valdivia, Regién
de los Rios (Chile) del 5 al 7 de diciembre de 2023.

1.5. Estructura del trabajo de investigacion

La estructura de este trabajo se organiza en capitulos, cada uno abordando
aspectos fundamentales del proyecto. En el capitulo 2, se presentan los fun-
damentos tedricos con un enfoque en las ciudades inteligentes, la inteligencia
artificial, los paradigmas de computacién y la compresion y fusion de redes
neuronales. El capitulo 3 presenta el derrotero metodolégico empleado en el
desarrollo del proyecto, incluyendo una descripcién del entorno experimental
hardware /software que fue empleado para la evaluacién de las propuestas. En
el capitulo 4 se describe el proceso de identificacion, evaluacion y selecciéon
de las redes convolucionales 1tiles para la deteccién de eventos asociados con
la seguridad de personas. En este mismo capitulo se incluye la creacion de
una base de datos necesaria para llevar a cabo el proyecto debido a que no
existia una que ajustara a sus requerimientos. Los capitulos 5 y 6 estan enfo-
cados en la implementacion y evaluacién de técnicas de compresion y fusion,
respectivamente, de redes neuronales. Por su parte el capitulo 7 presenta la
implementacion y evaluacién de la combinacion de la compresion y la fusion de
redes neuronales. Finalmente, en el capitulo 8, se presentan las conclusiones
de la investigacién y se esbozan posibles direcciones para el trabajo futuro,
cerrando asi el andlisis exhaustivo de este proyecto.



Capitulo 2

Marco teorico

En capitulo, se introducen los conceptos de ciudades inteligentes y segu-
ridad ciudadana, junto con los sistemas de vigilancia inteligente. A continua-
ci6én se exploran los principios fundamentales de la inteligencia artificial (IA),
haciendo especial hincapié en las técnicas relacionadas con el aprendizaje pro-
fundo, asi como la compresion y fusién de redes neuronales, que son aspectos
de interés en el contexto de este proyecto.

2.1. Ciudades inteligentes

En los ultimos anos, el término “ciudad inteligente” o “smart city” ha ga-
nado considerable atencién tanto en el &mbito académico como en el industrial.
Este enfoque se ha centrado en las disciplinas de la informatica y la ingenieria,
con el proposito de aplicar las TICs en entornos urbanos. Aunque no exis-
te una definicién universalmente aceptada para “ciudades inteligentes”, existe
un consenso general en cuanto a la importancia de aprovechar las TICs para
transformar una ciudad en una entidad inteligente [41]. Esto abre oportunida-
des para brindar soluciones eficaces a los desafios que plantea el crecimiento
urbano, abordando necesidades econdémicas, sociales, ambientales y de seguri-
dad en las areas urbanas.

La construccion de una ciudad inteligente va mas alla de la implementa-
cién de infraestructuras tecnoldgicas basadas en hardware y software avanza-
dos. También implica la participacién activa de individuos con creatividad,
diversidad y educacién, asi como instituciones que fomenten una gobernanza
inteligente y politicas adecuadas. Estos elementos se reflejan en un modelo
conceptual [42], que se asemeja al que se muestra en la Figura 2.1.

La tecnologia es fundamental para construir una ciudad inteligente. Song
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Figura 2.1: Modelo conceptual de ciudad inteligente

et al. [43] nos dicen que el uso de las TIC en servicios de infraestructura como
la administraciéon municipal, la educacién, la sanidad, la seguridad publica, el
sector inmobiliario, el transporte y los servicios ptublicos es esencial para que
estén interconectados y sean mas eficientes. De manera similar, Deloitte US
[44] afirma que una ciudad inteligente estard impulsada hacfa el éxito de la
innovacion, teniendo en cuenta seis aspectos importantes como la economia, el
medio ambiente y la energia, el gobierno y educacion, vida y salud, movilidad
y, por ultimo, seguridad y proteccién. Sin embargo, Deakin [45] establece que
es necesaria una mayor interaccion de la comunidad para lograr una ciudad
inteligente, donde la ciudad inteligente no solo se limita a incorporar la tecno-
logia de las TICs, sino que también logra desarrollar tecnologia para generar
impactos positivos para la comunidad de los territorios.

En resumen, una ciudad inteligente abarca dimensiones como el ambiente,
la educacion, la movilidad, la seguridad, entre otras, que son cruciales para
ofrecer beneficios y mejores condiciones de vida. Desarrollando tecnologias in-
novadoras se pueden satisfacer las necesidades de los ciudadanos. En el caso de
la seguridad publica, esta es un factor muy importante para las ciudades por-
que genera un impacto positivo en el bienestar, disminuyendo las sensaciones
de vulnerabilidad de las personas.
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2.2. Seguridad ciudadana y vigilancia inteli-
gente

La seguridad ciudadana se encarga principalmente de mantener los entor-
nos de la sociedad estables y seguros. El principal objetivo es proteger a las
personas, el medio ambiente y los bienes ptublicos y privados, y evitar actos que
atenten contra ellos. Con el uso de las TICs se ha logrado una mejor gestién
de situaciones de emergencia y catéstrofes [46]. Por ejemplo, con la recolec-
cién oportuna de informaciéon de datos de voz e imagenes se han reducido los
tiempos de respuesta de las entidades encargadas durante una emergencia. Pa-
ra garantizar la seguridad en las ciudades se han incorporado cdmaras para
monitorear en tiempo real las actividades en un area objetivo y producir gra-
baciones de video, que se pueden usar para la gestion de trafico, respuesta a
una emergencia y seguridad [42]. Actualmente, las cimaras inteligentes tienen
capacidades integradas de procesamiento y comunicacion ademas de la funcién
tradicional de captura de imdgenes [43]. Estas cdmaras tienen la habilidad de
analizar directamente los datos capturados para aplicaciones como la super-
vision de las actividades humanas, movimientos de vehiculos, congestiones de
trafico, etc. Por tanto, en lugar de limitarse a transmitir imégenes en bruto, las
camaras inteligentes se pueden configurar para que transmitan solo los datos
utiles o senales de control, con lo que se considera la privacidad de la infor-
macién, el ancho de banda de los datos y otros aspectos anexos. Zhu et al.
[47] mencionan que la deteccién automadtica de anomalfas a través del analisis
de vision por computador juega un papel fundamental que no solo aumenta
significativamente la eficiencia del monitoreo, sino que también reduce la carga
de la vigilancia en directo por personas especializadas. Las anomalias en los
videos se definen ampliamente como eventos o actividades que son inusuales y
significan un comportamiento irregular. Las cdmaras inteligentes distribuidas
son sistemas embebidos que implementan la visién por computador utilizando
multiples camaras. Este enfoque ha surgido gracias a los avances simultaneos
en tres disciplinas clave: los sensores de imagen, los sistemas embebidos y
las redes de sensores [48]. En el mercado, se encuentran disponibles miltiples
dispositivos con capacidades integradas de analisis de imagenes, tales como
deteccion y seguimiento de movimiento y rostros. Entre estos dispositivos se
incluyen modelos con funciones de giro, inclinacién y zoom (PTZ), que permi-
ten un control direccional y de zoom, tanto manual como automatico. Estas
caracteristicas permiten enfocarse en detalles para un analisis preciso, asi como
proporcionar una cobertura mas amplia en comparacion con los dispositivos
de visién fija tradicionales [49], [50]. Ademads, las cAmaras inteligentes pueden
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ser gestionadas de forma remota a través de Internet, lo que facilita configu-
raciones y actualizaciones de software para agregar o mejorar caracteristicas,
siendo esto frecuentemente necesario en los sistemas de videovigilancia de una
ciudad inteligente [51], [52].

En conclusién, los sistemas de videovigilancia inteligente son una herra-
mienta que facilita tener entornos seguros en las ciudades, ya que no solo se
limitan a enviar la informacién cruda, sino que también pueden enviar la in-
formacion precisa de alguna anomalia detectada y generar alertas tempranas
a los entes encargados para tomar acciones frente a estas situaciones.

2.3. Inteligencia artificial

La IA es una area de la computacion que se encarga de desarrollar maqui-
nas inteligentes que pueden llevar a cabo tareas que normalmente requeririan
habilidad humana. La base de la IA es la idea de que las maquinas pueden
imitar y aplicar el razonamiento, el aprendizaje y la toma de decisiones huma-
nas para resolver problemas complejos [53].

El objetivo principal de la TA es crear sistemas capaces de llevar a cabo tareas
con precision, eficiencia y autonomia que normalmente requeririan intervencién
humana. A medida que la TA continta desarrollandose, se estan investigando
nuevas aplicaciones en diversos campos, que incluyen medicina, industria, se-
guridad, automatizacién de procesos y asistencia personal, entre otros.
Dentro de la TA, el aprendizaje de méaquinas (del ingles Machine Learning,
ML) emerge como una rama fundamental. EI ML se basa en la capacidad de
las maquinas para aprender y mejorar a partir de la experiencia, sin necesidad
de una programacion explicita. Dentro del ML, el aprendizaje profundo (del
ingles Deep Learning, DL) representa un avance significativo, utilizando redes
neuronales profundas para modelar datos complejos y aprender representacio-
nes jerarquicas. En resumen, el DL es una subcategoria del ML, y ambos son
componentes esenciales de la IA como se muestra en la Figura 2.2, permi-
tiendo a las maquinas tomar decisiones y realizar tareas complejas de manera
auténoma y cada vez mas precisa.

2.4. Machine learning

El ML es una rama fundamental del la IA que se centra en el estudio de
algoritmos y modelos estadisticos que permiten a los sistemas informaéticos.
Implica analizar y aprender patrones en los datos y luego utilizar esos patro-
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Figura 2.2: Campos interconectados: A, ML y DL - La base de los sistemas
inteligentes modernos

nes para hacer predicciones o tomar decisiones sobre nuevos datos [54].
Durante la fase de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico,
se analizan datos y se realizan multiples iteraciones para minimizar el error y
mejorar la precision de las predicciones. Aqui estdn los conceptos clave rela-
cionados con el tipo de entrenamiento en ML:

» Aprendizaje supervisado (Supervised Learning): En este método,
se entrena el modelo utilizando un conjunto de datos etiquetado. Las
etiquetas funcionan como respuestas conocidas, y el modelo aprende a
hacer predicciones que se asemejen a esas etiquetas. Es una técnica de
aprendizaje automatico ampliamente utilizada en herramientas con las
que interactuamos a diario, como detectores de correo basura, detecto-
res de imagenes en captchas y otras aplicaciones. En la Figura 2.3,
se representa el proceso de aprendizaje supervisado. Los datos de en-
trada, que pueden ser imagenes o cualquier otro tipo de informacién,
estan debidamente etiquetados, lo que significa que cada entrada tiene
una correspondiente etiqueta que indica la salida deseada. Estos datos
etiquetados conforman el conjunto de entrenamiento.

Los datos de entrada y sus etiquetas asociadas se introducen en un algo-
ritmo de aprendizaje automatico, que podria ser un modelo de regresién
lineal, una NN u otra técnica. Durante el entrenamiento, el algoritmo
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ajusta sus parametros para aprender patrones y relaciones entre las en-
tradas y las etiquetas, con el objetivo de realizar predicciones precisas.

Una vez que el modelo ha sido entrenado con éxito, se convierte en un
modelo predictivo. Este modelo puede recibir nuevos datos, es decir,
datos no vistos durante el entrenamiento, y tratar de identificar a qué
etiqueta pertenecen en funcion de lo que ha aprendido anteriormente.

Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
Datos de caracteristicas SUPERVISADO

entrada

= >

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Dato nuevo -~
de entrada ” predictivo >

Vector de
caracteristicas

Figura 2.3: Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado

» Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning): Por otro

lado, el aprendizaje no supervisado se lleva a cabo sin etiquetas. El mo-
delo agrupa o segmenta automaticamente los datos buscando patrones
o estructuras. En la Figura 2.4, se ilustra el proceso de arendizaje no
supervisado. A diferencia del aprendizaje supervisado, en este escenario,
los datos de entrada no estan etiquetados. Este conjunto de datos no su-
pervisado se utiliza para explorar patrones y estructuras inherentes sin
tener etiquetas predefinidas.

Los datos no etiquetados se introducen en un algoritmo de aprendizaje no
supervisado, como puede ser un algoritmo de clustering (agrupamiento)
o reduccion de dimensionalidad. Durante el proceso de entrenamiento, el
algoritmo busca identificar patrones subyacentes o relaciones intrinsecas
entre las instancias de datos sin depender de etiquetas externas.

Una vez completado el entrenamiento, el modelo resultante puede revelar
estructuras ocultas o agrupar datos similares sin la necesidad de infor-
macién de etiquetas. Este proceso puede ser fundamental para explorar
la naturaleza de los datos y descubrir patrones emergentes.

Aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning): Este método
permite al modelo adquirir conocimiento interactuando con su ambien-
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Figura 2.4: Diagrama de flujo del aprendizaje no supervisado

te, aprendiendo a través de la experiencia y la retroalimentacién en forma
de recompensas, donde las acciones correctas generan valores positivos y
las acciones incorrectas generan valores negativos. Para visualizar clara-
mente este proceso, la Figura 2.5 presenta un diagrama ilustrativo del
aprendizaje por refuerzo. Donde los componentes principales son

e Agente: Es la entidad que toma decisiones y realiza acciones en
el entorno. El agente aprende a través de la retroalimentacion que
recibe del entorno en forma de recompensas o penalizaciones.

e Ambiente o entorno: Es el contexto en el cual el agente opera.
Puede ser real o simulado y proporciona las condiciones en las que
el agente toma decisiones y experimenta consecuencias.

e Acciones: Son las decisiones que el agente puede tomar en un mo-
mento dado. La variedad

e Recompensa: Es una senal numeérica que el entorno proporciona al
agente como retroalimentacion sobre la calidad de sus acciones. El
objetivo del agente es aprender a tomar decisiones que maximicen
la recompensa acumulada a lo largo del tiempo.

2.5. Aprendizaje profundo

En esta seccion, exploraremos el aprendizaje profundo, una subdisciplina
del ML que ha revolucionado la IA en las ultimas décadas. El aprendizaje pro-
fundo es una rama del ML que se inspira en la estructura y el funcionamiento
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Figura 2.5: Diagrama de flujo aprendizaje por refuerzo

del cerebro humano para procesar informacién y tomar decisiones, emulan-
do el funcionamiento de las NNs bioldgicas. A diferencia de los modelos de
ML tradicionales, que utilizan caracteristicas seleccionadas manualmente, el
DL permite que el modelo aprenda representaciones de datos de manera au-
tomatica, lo que lo hace especialmente poderoso en tareas complejas como el
procesamiento de imagenes, el procesamiento de lenguaje natural y la visién
por computadora [55]. El DL consta de un gran nimero de unidades llamadas
neuronas artificiales, que se conectan para transmitir informacién desde la ca-
pa de entrada y fluye por toda la red neuronal. El flujo de informacion dentro
de la red se somete a distintas operaciones no lineales hasta obtener los valores
de salida en la tltima capa [56].

La Ecuaciéon 2.1 y la Figura 2.6 resumen el proceso en el cual las ar-
quitecturas de redes neuronales generalmente consisten en una combinacién de
modulos simples, conocidos como capas de abstraccion. Cada capa se compone
de neuronas que reciben un conjunto de valores en la entrada. Donde el vector
x contiene las caracteristicas del conjunto de entrenamiento, y cada neurona
tiene su propio conjunto de pardmetros denominados w (vector de pesos) y
b (sesgo) que cambian durante el proceso de aprendizaje. Por tltimo, el re-
sultado de este calculo se hace pasar por una funcion de activacién no lineal
denominada ¢.

y = d(w1ry + woxy + wars + ... + wpr, +b) = p(w ' x +b) (2.1)

En una NN, cada capa transforma la entrada y aumenta el nivel de abs-
traccion del modelo, lo que ayuda a reducir posibles sesgos de la salida debido
a factores externos.
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2.5.1. Redes neuronales profundas

Las DNNs estan compuestas por dos o mas capas ocultas con una variedad
de caracteristicas lineales y no lineales. Las funciones lineales son el producto
de los pesos con el valor de entrada més el sesgo: f(x) = w ' & +b, mientras que
¢(x) son las funciones no lineales (funciones de activacién), como sigmoide,
tanh, softmax, entre otras. Las activaciones no lineales permiten al sistema
“aprender” operaciones o funciones mas complejas [57]. La salida de una DNN
puede expresarse segin la Ecuacion 2.2, donde j es el niumero de capas que
indica la profundidad del modelo, y o representa la capa de salida. El esquema
general de una DNN con j capas de abstraccion se muestra en la Figura 2.7.
Cuando se desarrolla una DNN extremadamente compleja es comin que se
produzca un sobreajuste, es decir, que el algoritmo se adapta completamente
a los datos de entrenamiento y pierde la capacidad de generalizar al problema
real.

y = o0 (fi (- - (92(fa(@1(f1()))))))) (2.2)

2.5.2. Redes neuronales convolucionales

Las CNNs integran el algoritmo de clasificacién de patrones y las etapas
de extraccién y seleccién de caracteristicas en una sola arquitectura [58]. Una
CNN esta disenada especificamente para procesar datos compuestos por multi-
ples matrices, como las imégenes en color que constan de tres canales RGB
(Rojo-Verde-Azul). Estas redes neuronales se componen de tres tipos de capas

Imagen tomada de: https://futurelab.mx/images/blog/1neuralBneuralC.png
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Figura 2.7: Esquema general de una DNN

o componentes principales: capas de convolucién, capas de agrupacién (tam-
bién conocidas como pooling) y capas totalmente conectadas. Las capas de
convolucién y agrupacion se encargan de extraer caracteristicas fundamenta-
les de los datos, mientras que las capas totalmente conectadas realizan la tarea
de mapear estas caracteristicas extraidas hacia la salida final, que generalmen-
te se utiliza para la clasificacion. Este proceso se puede apreciar de manera

visual en la Figura 2.8.

Capa de
convolucién

Capa de entrada

g

Capa de
pooling

Capa totalmente
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5 ]

Figura 2.8: Estructura tipica de una CNN

Capa convolucional

La entrada de una CNN puede ser una matriz o un tensor X €

vXhxc
R ;

donde v, h y ¢ representan, por ejemplo, la cantidad de canales verticales y
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horizontales, asi como el valor de una imagen en formato RGB. Un tensor de
pesos W € R™*™*d también conocido como kernel, se le aplica a la entrada
de cada capa convolucional de acuerdo con la Ecuacién 2.3, lo que resulta
en una representacién oculta H € RU—m+)x(h=m+1)xd e lag caracteristicas
extraidas, donde m es el orden del filtro convolucional y d es el nimero de
unidades ocultas en la capa, conocidas como mapas de caracteristicas.

m

H (i, j,d) = conv(X, Wy)(i, j) :ZZX i+l +n)Wy(l,n) (2.3)

=1 n=1

Capa de agrupamiento (Pooling)

Esta capa generalmente se encuentra después de la capa convolucional. Su
principal utilidad es reducir las dimensiones espaciales de la capa de entrada
a partir de un resumen estadistico de las salidas més cercanas en la capa.
La operacion realizada por esta capa también se llama submuestreo, ya que la
reduccién de tamano resulta en pérdida de informacién. Sin embargo, este tipo
de pérdida puede ser beneficiosa para la red por dos razones: (1) la disminucién
del tamano conduce a un menor costo computacional, (2) reduce el sobreajuste.
Una de las operaciones méds comunes en esta capa se llama Max pooling (ver
Figura 2.9), un método que informa el valor méximo de salida de sus vecinos
mas cercanos en una matriz rectangular.

—

Max Pooling
Filtro 2x2

Figura 2.9: Método de Max Pooling
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Capa totalmente conectada (Fully connected)

Las CNN suelen utilizar capas completamente conectadas al final de las
capas de convolucion y agrupacion, donde cada pixel se considera una neurona
separada, como en una red neuronal normal. Para predecir las clases, esta capa
final de clasificacion debera tener un niimero de neuronas igual al nimero de
clases que se desean predecir.

2.5.3. Entrenamiento

Un modelo en aprendizaje automético comienza sin conocimiento especifico
sobre el problema. Al ser expuesto a un conjunto de datos de entrenamiento
que incluye ejemplos etiquetados, el modelo ajusta sus parametros mediante un
proceso iterativo. Primero, realiza predicciones iniciales y calcula la pérdida,
que mide la discrepancia entre las predicciones y las etiquetas reales. Luego,
mediante la retroalimentacion de la pérdida, se ajustan gradualmente los pesos
y sesgos del modelo utilizando técnicas como la propagaciéon hacia atras. Este
proceso se repite varias veces para optimizar el modelo, haciendo que se adapte
y mejore su capacidad para realizar predicciones precisas en nuevos datos no
vistos durante el entrenamiento.

Funcién de costo

La funcién de costo calcula la diferencia entre el valor estimado por la red
neuronal y la prediccion real que contiene etiquetas. Minimizando esta dife-
rencia, se ajustaran los parametros de la red para que sean los mejores posible.
Una funcién de costo habitual es la entropia cruzada (Cross-entropy), en la que
cada probabilidad estimada por la red neuronal se contrasta con la etiqueta
real. Luego, se calcula un puntaje que penaliza la probabilidad en funcién de la
distancia respecto al valor esperado. La Ecuacién 2.4 presenta esta funcion
de costo, donde H denota el tamano del conjunto de datos de entrenamiento,
y; representa el vector de etiquetas reales y p; corresponde a las predicciones
de la red neuronal, generalmente interpretadas como valores de probabilidad.
Cuando se trata de problemas de clasificacién, la entropia cruzada se utiliza
con frecuencia porque las predicciones convergen rapidamente y con mayor
fuerza [59].

J(w,b) = % Z [y: log(p:) + (1 — y;) log(1 — p;)] (2.4)
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Descenso de gradiente estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD)

El SGD es una técnica comun para optimizar los parametros de una DNN.
Permite minimizar o maximizar alguna funcién f(z) utilizando su gradiente
respecto a x. Finalmente, la técnica termina en un minimo local o global. La
idea clave detras del SGD es que el gradiente es una expectativa. Esta expec-
tativa se puede estimar aproximadamente utilizando un pequeno conjunto de
ejemplos. Especificamente, en cada iteracién, se puede tomar una mini-batch
de ejemplos R = {x(l), @ ,x(m')} seleccionados de manera uniforme del
conjunto de entrenamiento. El tamano del mini-batch, m/’, suele ser un nimero
relativamente pequeno de ejemplos, que puede variar desde uno hasta varios
cientos [56]. La estimacién del gradiente se expresa mediante la Ecuacién 2.5.

g= %Vg > () (2.5)

En esta ecuacion, J representa una funcion de pérdida, que podria ser
cualquier funcién, como la entropia cruzada. Por otro lado, 8 se refiere a los
parametros de la red neuronal. La idea fundamental del algoritmo SGD es
seguir el gradiente estimado para minimizar la funcién de pérdida y mejorar
el rendimiento de la red neuronal, tal como se muestra en la Ecuacién 2.6:

0« 0 —ng (2.6)

donde g es el gradiente y n representa la tasa de aprendizaje, reflejando el
tamano del paso en cada iteracion.

Algoritmo de retropropagacién (Back-propagation)

La retropropagacioén es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus
parametros para “aprender” una representacion interna de la informacion. En
otras palabras, es el algoritmo que determina la direccién de maxima variacién
de cada capa y luego actualiza los pesos a través del gradiente descendente.

Comencemos con la Ecuacién 2.7, donde la suma de los pesos multiplica-
dos por la entrada y un sesgo se representa como z. Esta informacion se pasa
a través de una funcion de activacién ¢ y finalmente llega a la funcién de costo
J. Ademas, el nimero de capas de la red se representa con la letra L.

Jo(z1)] = J[¢p(wre + bp)] (2.7)

Para encontrar la direccién de variacion maxima para la capa L, se utiliza

la regla de la cadena para obtener la derivacién de la ecuaciéon anterior con
respecto a wr,.
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En la Ecuacién 2.8, los dos primeros términos de la derecha de la igualdad
se refieren al error en la funcién de costo cuando hay un cambio en la suma de
las neuronas. Esta definicién se conoce como el error atribuido de las neuronas
y se denota como d;. Mientras que el ultimo término representa cémo cambia
zy, con respecto a los pesos. Teniendo en cuenta que las entradas a esta capa
son las salidas de la capa anterior, denotamos como ¢ _; la salida de la capa
(L —1). Por lo tanto, el cambio de la funcién de costo con respecto a los pesos
se puede escribir como se muestra en la Ecuacion 2.9:

(2.8)

oJ
8wL

=8, b1 (2.9)

Ahora, continuando con el algoritmo y realizando el mismo anélisis para
las capas anteriores, se obtiene la Ecuacion 2.10:

L2 (2.10)

En resumen, el algoritmo de retropropagacion funciona siguiendo tres pa-
sos deducidos de la explicacion anterior, comenzando desde la ultima capa y
realizando el mismo proceso secuencialmente hasta llegar a la primera capa:

1. Calcular el error de la tltima capa (L):

oJ 09
o, =— — 2.11
P00 2 (211)
2. Propagar el error a la capa anterior (L — 1):
0Pr—1
o7 0 2.12
L-1 = W - 0p, 9211 ( )
3. Calcule las derivadas de la capa utilizando el error::
oJ
- (SL,1 . (5[],2 (213)

owr_4
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2.5.4. Aprendizaje por transferencia

Los algoritmos tradicionales de ML y DL han sido disenados tradicional-
mente para trabajar de manera aislada. Estos algoritmos se entrenan para
resolver tareas especificas y los modelos deben construirse desde cero una vez
que cambia la distribucion del espacio de caracteristicas. El aprendizaje por
transferencia (del ingles Transfer Learning, TL) propone superar el paradigma
de aprendizaje aislado utilizando el conocimiento adquirido en una tarea pa-
ra resolver otras relacionadas (ver Figura 2.10). El TL puede aprovechar el
conocimiento (caracteristicas, pesos y otros) de modelos previamente creados
para entrenar nuevos, abordar problemas con pequenas cantidades de datos y
reducir el tiempo de entrenamiento [56].

Carro

Camién

Bicicleta

— —

+
=

Perro

Figura 2.10: Proceso del aprendizaje por transferencia

Modelos pre-entrenados como extractores de caracteristicas

Los sistemas y modelos de aprendizaje profundo son arquitecturas en capas
que aprenden diferentes caracteristicas en diferentes niveles (representaciones
jerdrquicas de caracteristicas en capas). Estas capas suelen estar conectadas al
final mediante una capa completamente conectada, en el caso de la clasifica-
cion, para obtener la salida final. Este tipo de arquitectura permite utilizar un
modelo pre-entrenado sin su capa final como un extractor de caracteristicas
fijas para otras tareas. La idea principal de esta estrategia de transferencia de
aprendizaje es aprovechar las capas de caracterizacién de un modelo previa-
mente entrenado y luego utilizar estas caracteristicas como una incrustacion
para clasificar el nuevo fenémeno.
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Ajuste fino (Fine-tuning)

A diferencia de la estrategia anterior, el ajuste fino no solo reemplaza la
capa final (para clasificacién/regresion), sino que también modifica selecti-
vamente algunas capas anteriores. En las NNs profundas, las capas iniciales
capturan caracteristicas genéricas, mientras que las capas posteriores se cen-
tran mas en la tarea especifica. Por lo tanto, es posible congelar ciertas capas
mientras se vuelven a entrenar o ajustar el resto de ellas para que se adapten a
nuestras necesidades. En este caso, se utiliza el conocimiento en términos de la
arquitectura general de la red y se utilizan sus estados como punto de partida
para nuestro paso de re-entrenamiento. Ademas, esto ayuda a lograr un mejor
rendimiento con menos tiempo de entrenamiento.

2.6. Computacion en la Nube, la Niebla y el
Borde

La evolucién tecnolégica ha dado lugar a un panorama diverso en la forma
en que las organizaciones y sistemas gestionan sus recursos computacionales y
datos. En este contexto, tres paradigmas han surgido como pilares fundamen-
tales para abordar las demandas de un mundo altamente conectado y digital:
la computaciéon en la nube, la computacién en la niebla y la computacion en

el borde.

2.6.1. Computacién en la nube (Cloud computing)

En este modelo los servicios, aplicaciones y datos se almacenan y ejecutan
en servidores remotos y se hacen disponibles a través de Internet. Esto permite
a las empresas acceder a una amplia gama de recursos computacionales de
manera escalable y rentable, sin necesidad de invertir en infraestructura local
costosa. La computacion en la nube se divide en varios modelos de servicio
como Infraestructura como Servicio (IaaS), Plataforma como Servicio (PaaS)
y Software como Servicio (SaaS) que ofrecen diferentes niveles de control y
gestion [60].

2.6.2. Computacién en la Niebla (Fog Computing)

La computacion en la niebla es una extensiéon de la computacion en la nube
que se enfoca en llevar el procesamiento y almacenamiento de datos més cerca
de la fuente de datos, es decir, cercano al borde de la red, en lugar de depender
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de centros de datos remotos. Esto se hace para reducir la latencia y mejorar la
eficiencia en aplicaciones que requieren respuestas rapidas en tiempo real. Los
dispositivos y nodos de niebla se ubican en puntos estratégicos de la red, més
cerca de los sensores y dispositivos [oT (Internet de las cosas). La computacién
en la niebla es especialmente relevante en aplicaciones como la automatizacién
industrial, la salud, los vehiculos auténomos y las ciudades inteligentes [61].

2.6.3. Computacién en el borde (Edge Computing)

La computacion en el borde es una evolucion de la computacion de niebla y
se refiere a la realizacién de calculos y procesamiento de datos en dispositivos
locales o en el “borde”de la red, lo méas cerca posible de la fuente de datos.
Esto se hace para minimizar la latencia, reducir la carga en la red y mejorar
la privacidad de los datos al procesarlos de manera local. Los dispositivos de
borde incluyen servidores locales, gateways [oT y dispositivos de usuario final.
La computacién en el borde es esencial en aplicaciones donde se requiere un
procesamiento rapido y en tiempo real, como el andlisis de video, la automati-
zacién industrial, la telemedicina y los sistemas de vehiculos auténomos [62].

En resumen, estos tres enfoques de computacién, nube, niebla y borde,
representan diferentes estrategias para gestionar datos y aplicaciones en un
mundo cada vez mds conectado y dependiente de la tecnologia (ver Figura
2.11). Cada uno tiene sus propias ventajas y se adapta a diferentes casos de
uso y requisitos de rendimiento.

2.7. CNNs en la computacion en el borde

En el contexto de la deteccién de eventos relacionados con la seguridad
ciudadana, las CNNs han emergido como una herramienta clave. Estas redes
ofrecen una capacidad creciente para analizar videos o imégenes, logrando un
alto nivel de precision en la clasificacién y deteccién de objetos. Sin embargo,
esta precisién conlleva un alto costo en términos de recursos computacionales
y de memoria. Teniendo en cuenta el ambito de la computacién en el borde,
donde se busca realizar calculos cercanos a la fuente de datos para mejorar los
tiempos de respuesta y evitar la transferencia de datos a la nube, se han in-
vestigado diversas soluciones de hardware. Estas soluciones incluyen sistemas
heterogéneos, sistemas en un chip (SoC), matrices de compuertas programa-
bles (FPGAs), unidades de procesamiento grafico (GPUs) y CPUs de bajo
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Figura 2.11: Estrategias para gestién datos y aplicaciones?

consumo. A pesar de los avances en el hardware, persisten desafios significa-
tivos para mantener la precision y el rendimiento de las CNNs en sistemas
embebidos con restricciones de memoria y potencia [63]. Para hacer viable la
ejecucion de CNNs sobre dispositivos de borde es necesario aligerar un tanto
los modelos. Es aqui donde cobran protagonismo las técnicas de compresiéon
y fusion de redes neuronales. Estas técnicas buscan reducir la carga compu-
tacional y los requisitos de memoria de las CNNs sin sacrificar su eficacia en
la deteccién de eventos de seguridad.

2.8. Compresién de redes neuronales

El objetivo principal de la compresion es reducir el tamano de una NN,
ya sea en numero de parametros o de bytes en disco; para de esta manera
posibilitar la reduccién en la latencia y el consumo de memoria al momento
de realizar la inferencia.

2Imagen tomada de: https://www.pubnub.com/blog/
moving-the-cloud-to-the-edge-computing/
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2.8.1. Poda de NNs (Pruning)

La poda de NNs es un método clasico en la compresién de modelos cuyos
primeros trabajos datan del final del siglo XX [64], [65]. La poda implica la
eliminacion estratégica de componentes de la red que tienen poca importancia,
son redundantes o no aportan informacion significativa. Esto se logra utilizando
un umbral de decisién para determinar qué elementos deben conservarse o
podarse. Uno de los métodos de poda es el método de expansién de Taylor,
propuesto inicialmente por Molchanov et al. [66]. Esta técnica aproxima el
impacto de eliminar parametros especificos midiendo el cambio en la funcién
de costo. Se centra en podar parametros con gradientes de la funcién de costo
cercanos a cero con respecto a sus mapas de caracteristicas correspondientes.
Es importante destacar que la implementacién exitosa de este criterio requiere
la acumulacién tanto del gradiente de la funcion de costo como de su funcién
de activacion asociada durante el proceso de retropropagacién. Ademés de la
poda basada en el criterio de expansion de Taylor, otro enfoque es la poda
aleatoria, donde no se tiene en cuenta la importancia de los pesos, sino que
se elige al azar cualquier pardametro y se elimina. Este enfoque ofrece una
alternativa que no depende de la importancia de los pesos y puede ser til en
ciertos casos. Aqui se describen dos enfoques comunes de poda en las redes
neuronales:

= Poda a nivel de peso: elimina parametros o canales innecesarios entre
capas en una red neuronal.

s Poda a nivel de unidad: elimina todas las conexiones hacia una neuro-
na o filtro y elimina todas las filas de la unidad en lugar de simplemente
podar las conexiones.

La Figura 2.12 muestra la diferencia entre la poda a nivel de peso y la poda
a nivel de unidad.

2.8.2. Cuantizacién de pardmetros (Quantization)

Otro enfoque de compresion es la cuantizacién de parametros. Las redes
profundas suelen utilizar una precisién de punto flotante de 32 bits (FP32), ya
sea para entrenamiento o inferencia, lo que conlleva una exigencia significativa
en los requisitos computacionales y de memoria necesarios para llevarlos a
cabo. La cuantizacion de parametros consiste en utilizar una representaciéon
de menor precision para almacenar los pesos, activaciones y gradientes de la
red, con el objetivo de reducir la memoria requerida para almacenar la red,
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(a) Poda a (b) Poda a nivel
nivel de peso de unidad

Figura 2.12: Diferencia entre (a) la poda a nivel de peso y (b) la poda a nivel
de unidad?®

a la vez que se aligeran los requerimientos de capacidad computacional para
ejecutar el modelo [67].

2.9. Fusion de redes neuronales

El término fusién de NNs no se utiliza de manera amplia en la literatura
de redes neuronales. Aunque algunos trabajos mencionan la fusién multimo-
dal, consideramos que este es simplemente un caso especifico de la fusion de
redes neuronales. En general, la fusién de redes neuronales implica combinar
varios modelos en uno solo que sea capaz de hacer lo que de manera aislada
hacian los modelos individuales. De acuerdo con el conjunto de caracteristicas
de entrada y la cantidad de tareas que la red neuronal fusionada debe realizar
es posible implementar una variedad de estrategias de fusién en este contex-
to. Estas estrategias pueden incluir un conjunto de caracteristicas para una
tarea, multiples conjuntos de caracteristicas para una tarea o un conjunto de
caracteristicas para multiples tareas.

2.9.1. Un conjunto de caracteristicas para una tarea

En esta estrategia, un conjunto de caracteristicas se utiliza para alimen-
tar multiples modelos, todos ellos desempenando la misma tarea. Su objetivo
principal es adaptar el modelo predictivo a cambios dinamicos en los datos

3Imagen tomada de: https://towardsdatascience.com/
neural-network-pruning-101-af816aaeabl
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de entrada, con la capacidad de cémputo disponible o con el tiempo dispo-
nible para realizar la tarea. Enfoques comunes para llevar a cabo esta fusiéon
de redes neuronales incluyen estrategias como la “salida temprana”[68]-[70] y
el “intercambio de modelos”[71], [72]. En la estrategia de salida temprana, si
bien se considera como un solo modelo, cada salida requiere la inclusién de
una capa softmax, lo que implica en que cada salida se convierte en un modelo
predictivo independiente de los demés (ver Figura 2.13). Cada una de estas
salidas estd asociada con una porcion de los parametros del modelo global.

Data Scores

— T

exit 1 exit 2

Figura 2.13: Diagrama de un conjunto de caracteristicas para una tarea

2.9.2. Miiltiples conjuntos de caracteristicas para una
tarea

Este método de fusién combina las caracteristicas de varios sensores o fuen-
tes de informacion complementarias para mejorar la capacidad predictiva en
una sola tarea. La técnica de fusiéon de redes neuronales méas frecuentemente
mencionada en la literatura es la fusién multimodal, que se ha documentado
en una gran cantidad de estudios [38], [73]-[77]. La fusién multimodal ha sido
utilizada en tareas como el reconocimiento de emociones y analisis del sen-
timiento, usando caracteristicas de entradas de tipo imagen, video, audio y
texto, tal como se puede ver representado en la Figura 2.14.

2.9.3. Un conjunto de caracteristicas para miiltiples ta-
reas

Es comtun encontrar fuentes de informacién que funcionan como entradas
simultaneas para multiples modelos neuronales. Por ejemplo, una camara de
video en una calle puede usarse para detectar peatones, identificar placas de
automdaviles, estimar la congestién de vehiculos y reconocer personas segin su
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Data A

Scores

Data B

Figura 2.14: Diagrama de multiples conjuntos de caracteristicas para una tarea

forma de caminar, entre otras aplicaciones. En este contexto podemos definir
un tercer método de fusién de redes neuronales. Este método utiliza una serie
de caracteristicas de entrada y las proporciona a multiples modelos neuronales.
En este caso la tactica principal es compartir parametros de las capas de
las NNs que estan disenadas para identificar caracteristicas generales de la
entrada. Luego, el modelo se especializa para realizar las tareas especificas
(ver Figura 2.15).

scores A

Data

scores B

Figura 2.15: Diagrama un conjunto de caracteristicas para multiples tareas



Capitulo 3

Metodologia

Esta seccién se enfoca en describir los pasos seguidos en el desarrollo de este
trabajo, con el propdsito de detallar los procesos aplicados para la deteccién
de eventos relacionados a la seguridad ciudadana utilizando técnicas de com-
presion, fusion y su combinacion en modelos de redes neuronales. El enfoque
principal de esta metodologia es la deteccion de objetos que pueda ayudar a
generar alertas cuando la seguridad de las personas se ve comprometida por
Su presencia.

El proyecto se divide en cuatro etapas interconectadas con el fin de posibi-
litar la deteccién de eventos de seguridad, optimizar recursos computacionales
y aprovechar al maximo las redes neuronales convolucionales. En la primera
etapa se realiza la selecciéon de redes neuronales convolucionales para la de-
teccion de eventos relacionados con la seguridad ciudadana. Esto implica una
revisién bibliografica, la implementacién de redes pre-entrenadas y la evalua-
cién de su desempeno, seleccionando al menos dos redes que sean pertinentes
para el proyecto.

En la segunda etapa, se centra en la compresion de redes neuronales para redu-
cir su tamano y mejorar la eficiencia computacional. Se identifican las técnicas
de compresion, se implementan en las redes seleccionadas y se mide la reduc-
cién de tamano y la eficiencia.

La tercera etapa se enfoca en la fusién de redes neuronales para optimizar ain
mas el uso de los recursos computacionales y de almacenamiento. Se seleccio-
nan y aplican las técnicas de fusién en las redes, evaluando cémo mejoran el
rendimiento y la eficiencia.

Por 1ltimo, en la fase de evaluacién de la combinacion de técnicas, se aplica un
enfoque en el que la compresion de las NNs se lleva a cabo con la consideracién
de una fusién posterior de modelos enfocados en el reconocimiento de un solo
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tipo de objetos.

En este documento cada etapa se aborda en un capitulo independiente, bus-
cando presentar de manera clara los aspectos claves para su implementaciéon
y evaluacion. Para la obtencion y el analisis de los resultados experimenta-
les se conté con el siguiente entorno hardware/software: un servidor equipado
con duna CPU AMD EPYC7453 corriendo a 2.75 GHz y dos tarjetas graficas
Nvidia A30; una plataforma Khadas VIM3 con arquitectura big-little A311D
que incluye cuatro ntucleos Cortex-A73 a 2.2 GHz y dos ntcleos Cortex-A53
a 1.8 GHz, acompanados de 4 GB de RAM; y una plataforma Raspberry Pi
4 equipada con un procesador Quad-core Cortex-A7 a 1.8 GHz y 8 GB de
RAM. Para el desarrollo y despliegue de las redes neuronales, se utilizaron
los frameworks PyTorch en su versién 2.0.1 y ONNX (Open Neural Network
Exchange) en la version 1.14.0. PyTorch es un framework de cédigo abierto
que facilita la creacién y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo,
mientras que ONNX [78] es un formato que permite la interoperabilidad entre
diferentes frameworks de aprendizaje automatico.



Capitulo 4

Identificacion de redes
neuronales para la deteccion de
eventos relacionados a la
seguridad ciudadana

Identificar NNs especializadas en la deteccién de eventos relacionados con
la seguridad ciudadana es un aspecto fundamental para esta investigacién.
Este proceso implica la seleccion de arquitecturas de NNs que muestren buen
rendimiento en la tarea de deteccién de objetos que atenten contra la seguridad
de las personas.

4.1. Seleccion de redes neuronales convolucio-
nales

Cuando llevamos a cabo la bisqueda de CNNs relacionadas con la seguridad
ciudadana, nos encontramos con la limitacién de que no habia redes disponibles
de uso libre especificamente disenadas para este propdsito. Ante esta situacion,
realizamos una busqueda exhaustiva de redes pre-entrenadas que contuvieran
etiquetas relacionadas con la seguridad ciudadana.

A partir de esta exploracién se identifican diversas redes, entre las cuales
se encuentra AlexNet [79], caracterizada por 5 capas convolucionales y 3 capas
totalmente conectadas, logrando una precisién del 84.6 % TOP-5!. Asimismo,

LTOP-5 (tasa de error 5): Es porcentaje de imdgenes donde la etiqueta correcta mo es
una de las cinco etiquetas mds probables del modelo
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hemos destacado VGG-16, compuesta por 13 capas convolucionales y 3 capas
totalmente conectadas, con una precision del 92.7 % en la misma prueba. Final-
mente, ResNet [27] con una precisién del 96.4 % en la prueba TOP-5, gracias
a su arquitectura de 152 capas y la implementacion de conexiones de salto,
conocidas como bloques residuales, para contrarrestar el desvanecimiento del
gradiente. En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de precisién obtenidos
en prueba TOP-5 para las arquitecturas AlexNet, ResNet y VGG-16. Los va-
lores de precision se presentan como porcentaje, mientras que el ntimero de
capas indica la profundidad de cada red.

Tabla 4.1: Comparacién la precision y la cantidad de capas entre diferentes
arquitecturas de CNNs

Comparacién entre CNNs

CNN # de Capas | Precisién en TOP-5
AlexNet 8 84.6 %
ResNet 152 96.4 %
VGG-16 16 92.7%

Elegimos para nuestro caso de estudio la CNN VGG-16, ya que esta red
cuenta con multiples capas convolucionales y tiene mejor precisién que Alex-
Net. Se descarté ResNet ya que introduce bloques residuales, lo que implica
mas conexiones a tener en cuenta al momento de aplicar los método de po-
da. Después de la eleccién de la red VGG-16, nos encontramos con un desafio
relacionado con las base de datos para realizar el re-entrenamiento de la red.
La mayoria de las bases de datos reportadas presentan imagenes en condicio-
nes ideales que no reflejan adecuadamente las situaciones reales que buscamos
abordar en nuestro trabajo. Reconociendo la importancia de contar con image-
nes que representen escenarios mas cercanos a la realidad, tomamos la decisién
de emprender la creaciéon de una base de datos propia. Los detalles y proce-
sos especificos de construccion de esta base de datos se abordan de manera
detallada en la seccién 4.3.

4.1.1. VGG-16

La arquitectura VGG es una CNN introducida por el Grupo de Geometria
Visual de la Universidad de Oxford. Simonyan y otros [22] propusieron va-
rias arquitecturas y configuraciones de CNN profundas, una de las cuales
se presentd en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2013
(ILSVRC-2013). La Figura 4.1 muestra la configuraciéon de VGG-16. La prin-
cipal diferencia entre VGG-16 y sus predecesores es el uso de una serie de capas
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convolucionales con campos receptivos pequenos en las capas iniciales en lugar
de unas pocas capas con campos receptivos grandes. Esto resulta en menos
parametros y mas no linealidades entre ellos, lo que hace que la funcién de
decisiéon sea mas discriminatoria y que el modelo sea mas facil de entrenar.

224 x 224 x3 224 x224 x 64

112 %]112x 128

H6|x 56 x 256
28 x 28 x 512 TxTxhl2
12

1x1x4096  1x1x1000

convolution+RelLU
max pooling
fully connected+ReLU

—) softmax

QA

Figura 4.1: Arquitectura de la CNN VGG-162

4.2. Métricas de evaluaciéon de desempeno

En esta seccién exploramos las métricas utilizadas para evaluar el ren-
dimiento de nuestros modelos para la detecciéon objetos en imagenes. Estas
métricas son fundamentales para comprender el desempeno de los modelos en
la clasificacién de eventos en imagenes y su complejidad computacional.

4.2.1. Precision de modelo

Es crucial evaluar de manera exhaustiva el rendimiento de un modelo, es-
pecialmente en el contexto de clasificacién. Para lograr una evaluacion precisa,
es esencial emplear métricas adecuadas que midan con exactitud la capacidad
del modelo para realizar clasificaciones precisas.

2Imagen tomada de: [80]
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Precisién (accuracy)

Esta métrica proporciona una medida general de la capacidad del modelo
para clasificar correctamente las clases. Se calcula dividiendo el ntimero de
predicciones correctas entre el total de predicciones realizadas. La precisién, al
ofrecer una vision global del rendimiento, es particularmente 1til cuando todas
las clases son igualmente importantes y no hay desbalance significativo en la
distribucion de las clases. La precision se puede calcular como se muestra en
la Ecuacién 4.1 [81].

VP + VN
Precisién = 4.1
O T VP £ VN + FP £+ FN (4.1)

Donde:

VP: Verdaderos positivos

VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

4.2.2. Complejidad computacional

La complejidad computacional de nuestros modelos de clasificacion de ob-
jetos que comprometan la seguridad ciudadana es una métrica esencial para
evaluar su eficiencia en términos de recursos de computo requeridos.

Tiempo de ejecucion

El tiempo de ejecucién se define como el lapso necesario para llevar a cabo
una tarea especifica. En el contexto de nuestro estudio, este lapso representa
el intervalo requerido para que nuestros modelos de clasificacion de armas
realicen la categorizacién de eventos en imagenes. La variacién en el tiempo
de ejecucion se expresa a través del delta o diferencial de tiempo, ofreciendo
una perspectiva sobre el rendimiento del modelo en el escenario de aplicacién.

Uso de memoria en ejecucion

La utilizacién de memoria en ejecucién, medida en bytes (B), constituye
una métrica fundamental para evaluar la eficiencia de nuestros modelos durante
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la fase de inferencia. Indica la cantidad de memoria RAM que se necesitan
mientras se encuentran en ejecucion para llevar a cabo la tarea de clasificaciéon
de eventos que pueden poner en riesgo la seguridad de las personas. Esta
métrica resulta esencial para garantizar la compatibilidad de los modelos con
dispositivos de borde que presentan limitaciones en su capacidad de memoria.

En conjunto, estas métricas permiten evaluar de manera exhaustiva y cohe-
rente el desempeno en la clasificacion asegurando que sean eficientes y precisos,
lo que es fundamental para su despliegue en dispositivos de borde con recursos
limitados.

4.3. Base de Datos

Dentro del ambito de la seguridad ciudadana, es crucial disponer de bases
de datos con imagenes precisas y representativas. En particular, es fundamen-
tal que estas bases de datos contengan imégenes que representen situaciones
de riesgo en escenarios del mundo real, donde las situaciones de riesgo son solo
una parte de la escena completa. Sin embargo, al comenzar a buscar las bases
de datos apropiadas para nuestro proyecto, encontramos con un problema im-
portante: la mayoria de las bases de datos existentes no lograban capturar la
complejidad y autenticidad de dichas situaciones en entornos reales.

Exploramos diversas bases de datos que contenian situaciones de riesgo re-
gistradas en videos, abarcando incidentes como accidentes de trafico, peleas,
robos y otros eventos de interés en el contexto de la seguridad ciudadana,
como se detalla en la Tabla 4.2. Por el tipo de situaciones que incluye (acci-
dentes, robos y peleas) UFC Crime surgié como una base de datos relevante.
Sin embargo, al profundizar en su analisis, identificamos ciertas limitaciones
que llamaron nuestra atencién. En ocasiones, los videos carecian de la calidad
necesaria y las etiquetas asignadas a los eventos no siempre coincidian de ma-
nera precisa con la situacion de riesgo que se estaba desarrollando. Las otras
bases de datos no resultaron de interés para nuestro estudio, por el tipo de
situaciones en las que estaban centradas (correr por la calle, circulaciéon de
ciclistas o automéviles, por ejemplo).

Ante estos desafios decidimos explorar otra alternativa: la base de datos
IMFDb [25]. A diferencia de las bases de datos previamente consideradas, la
IMFDDb se centra exclusivamente en imagenes de armas de fuego, extrayendo
su contenido de diversas peliculas. Aunque este recurso tenia un valor poten-
cial para el ambito de la seguridad ciudadana, encontramos con una restriccién
significativa: las imagenes de armas estaban perfectamente orquestadas, mos-
trando dnicamente el arma en un entorno con fondo blanco. A pesar de que
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Tabla 4.2: Datasets y ejemplos de anomalias

Datasets

Dataset # de videos | Frames promedio | Ejemplo de anomalias Referencia
Avenue 37 839 Correr, arrojar, nuevo objeto [82]
UMN 5 1290 Correr [83]
DAD 1730 100 Accidentes de trafico [84]
ShangaiTech 437 726 Ciclistas, automéviles [85]
UFC Crime 1900 7247 Incendio provocado, accidente, robo, pelea [86]
StreetScene 81 2509 Cruzar la calle, estacionarse ilegalmente [87]

esta representacion es util para otros propésitos, no capturaba la autenticidad
de situaciones reales que buscdbamos para el proyecto.

En el contexto de las ciudades inteligentes donde la eficiencia y la gestién de
datos son fundamentales, la capacidad para identificar eventos de riesgo, como
el uso de armas y cuchillos, se convierte en un pilar esencial para garantizar la
seguridad de las personas.

La presencia de armas y cuchillos en entornos urbanos puede desencadenar
situaciones criticas que requieren respuestas inmediatas. La deteccién tem-
prana de estos eventos permite una accién preventiva, contribuyendo asi a la
prevencion de incidentes graves y a la gestion eficiente de situaciones de riesgo.
Dado que la tecnologia desempena un papel central en la mejora de la cali-
dad de vida de los ciudadanos, la capacidad de identificar y abordar amenazas
potenciales fortalece directamente la seguridad y el bienestar de la comuni-
dad, alineandose con los principios fundamentales de una ciudad inteligente y
segura.

Como respuesta a esta limitacién creamos un nuevo conjunto de datos. Este
dataset se compone de iméagenes extraidas de peliculas en las que se capturaron
diversas escenas que reflejaban situaciones de riesgo similares a las que ocurren
en el mundo real. Nuestro conjunto de datos recibe el nombre de “Weapons in
Movies” y se diseno con la intencion de representar situaciones realistas donde
se muestra una escena completa, resultando fundamental para nuestro enfoque
en la deteccion de situaciones de riesgo en entornos auténticos.

4.3.1. Metodologia de creacion de la base de datos

La creacién de nuestra base de datos se llevé a cabo en varias etapas meticu-
losamente planificadas. Comenzamos recopilando material visual de peliculas
que contenian escenas con elementos de interés, como armas de fuego, cuchillos
y otros objetos relacionados. En total, se recopilaron 2180 imagenes de escenas
que contenian estos elementos.
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Una vez que obtuvimos este conjunto inicial de imagenes, el siguiente paso
fue el proceso de etiquetado. Para lograr esto, utilizamos la herramienta La-
belStudio [88], que permitié generar cuadros de delimitacién (bounding boxes)
alrededor de los objetos de interés presentes en cada imagen. Fueron seleccio-
nados varios elementos relacionados con tres categorias principales: armas de
fuego, armas blancas y objetos no relacionados con armas. Ademds, este con-
junto de datos abarca subcategorias especificas, que se detallan a continuacion:

Armas de fuego Armas blancas Objetos
= Pistola = Cuchillo » Teléfonos celulares
= Revolver = Machete = Tarjetas
= Fusil = Navaja = Billetera
» Escopeta = Libros
= Rifle de francoti- = Bolsas
rador = Botella

Con el objetivo de aumentar la diversidad de nuestra base de datos y ga-
rantizar la uniformidad en el procesamiento, desarrollamos un algoritmo para
estandarizar todas las imagenes a un tamano de 1024 por 1024 pixeles. Esto
aseguré que todas las imagenes tuvieran la misma resolucién, lo que simplificé
el procesamiento posterior.

Luego, implementamos un proceso de division de las imagenes en subimage-
nes de 256 por 256 pixeles. Para este paso, consideramos un factor critico: el
solapamiento entre las subimagenes y la precision. La precisién se obtiene
entrenando la red VGG-16 con las subiméagenes obtenidas a partir de los dife-
rentes niveles de solapamiento. Para el uso de estas subimagenes en un entorno
de clasificacion, nos enfocamos en etiquetar cada subimagen que superara un
umbral de solapamiento del 10 % con respecto al bounding box. Esto implicaba
que si una subimagen contenia una porcién significativa de un objeto de interés,
se etiquetaba con la misma etiqueta del bounding box correspondiente. Este
enfoque aseguraba que las subimagenes seleccionadas contuvieran una porcién
del objeto de interés en su interior. La Tabla 4.3 presenta los resultados de la
exploracion del porcentaje de solapamiento entre las subimégenes y su respec-
tiva presicién. Se evaluaron porcentajes desde 20 % hasta 80 % en relacién con
las imagenes de armas. Observamos que el porcentaje de solapamiento 6ptimo
que proporcioné la mejor precision fue del 60 %. Esta exploracién desempend
un papel crucial en la determinacién del valor de solapamiento adecuado para
nuestras subimagenes, y en consecuencia, decidimos crear todas las imagenes
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de nuestro conjunto de datos con un porcentaje de solapamiento del 60 %.

Tabla 4.3: Se muestra la relacion entre el porcentaje de solapamiento y la
precision de la clasificacién en el conjunto de datos.

Porcentaje de Solapamiento vs. Precisiéon

Porcentaje de Solapamiento  Precisién

20 % 4%
40 % 4%
60 % 82%
80 % 7%

Sin embargo, para garantizar que las subimagenes etiquetadas fueran ver-
daderamente relevantes y proporcionaran informacion til para la clasificacién
de objetos, llevamos a cabo un proceso adicional de filtrado. Esto implicé la
aplicacion de medidas como la entropia y la complejidad de la imagen. Las
subiméagenes que aportaban mayor informacién a partir de estas métricas se
consideraron valiosas y se incluyeron en el conjunto de datos final, ya que se
consideraba que contenian informacion relevante para la clasificacién de obje-
tos.

Gracias a esta metodologia, logramos un aumento de 8,7x en la cantidad de
imagenes en nuestro conjunto de datos. Especificamente, obtuvimos un total
de 17700 imégenes que pertenecen a la categoria de armas de fuego (BD-A)y
1300 imagenes para la categoria de cuchillos (BD-B). Es importante destacar
que la cantidad de imagenes para la categoria de objetos se mantuvo igual
en cada caso, asegurando asi que nuestras bases de datos estén balanceadas
y proporcionen una representacion equitativa de las diferentes categorias. La
Figura 4.2 muestra ejemplos de las imagenes que forman parte de nuestro
conjunto de datos.

4.4. Construccion de los modelos de armas de
fuego y cuchillos

Después de seleccionar la red base y lograr una base de datos equilibrada,
procedimos con el proceso de TL, utilizando el optimizador SGD. Optamos
por llevar a cabo este proceso a lo largo de 20 épocas de entrenamiento, ya que
después de este punto se empieza a observar sobre-entrenamiento. Reentrena-
mos la red VGG-16 con los conjuntos de datos BD-A y BD-B donde el 75 % fue
para entrenamiento y el 25 % para prueba. En el caso de la red especializada en
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Figura 4.2: Dataset “Weapons in Movies”que contiene (a) armas de fuego y
(b) cuchillos

la deteccién de cuchillos, logramos alcanzar una precisién del 80 %, mientras
que para la red enfocada en la deteccién de armas de fuego, obtuvimos una
precision del 82%. En la Figura 4.3 se presenta las matrices de confusion
de los modelos para identificar armas de fuego y cuchillos en imagenes. Cada
matriz muestra la distribucion de las predicciones del modelo en comparacién
con las clases verdaderas.

Estos resultados son altamente alentadores, ya que demuestran la efica-
cia de nuestras redes adaptadas en la identificacion de eventos de seguridad
relacionados con cuchillos y armas de fuego en entornos urbanos.

Con lo expuesto en este capitulo se da cumplimiento del objetivo 1 al lograr
obtener dos redes que detectan eventos criticos relacionados con la seguridad
ciudadana.
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Matriz de confusién de armas de fuego Matriz de confusién de cuchillos

armas de fuego
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cuchillos

Real
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(a) Matriz de confusién modelo de ar-  (b) Matriz de confusién modelo de cu-
mas de fuego chillos

Figura 4.3: Matrices de confusién para los modelos (a) armas de fuego y (b)
cuchillos



Capitulo 5

Compresion de redes neuronales

El objetivo principal de la compresion en redes neuronales es reducir su ta-
mano, para que ocupe menos espacio en memoria y se haga un poco mas ligera
su ejecucion. Hay una redundancia significativa en las NNs debido principal-
mente a la sobreparametrizacién en la red [89]. Los modelos sobreparametri-
zados requieren mas memoria y capacidad de procesamiento, lo que dificulta
su implementacion en dispositivos con recursos limitados. Por esta razon es
necesario comprimir las NNs para reducir sus requisitos computacionales y de
almacenamiento sin comprometer significativamente su precision. Este proceso
involucra, en primera instancia, llevar a cabo una poda a nivel de unidades y
posteriormente aplicando cuantizacion.

5.1. Poda iterativa

En este seccion exploramos en detalle el proceso de poda iterativo aplicado a
la red, inicialmente entrenada para la detecciéon de armas y que presentaba una
precision del 82 %. Este método de poda se realiza de manera iterativa a nivel
de unidad, seleccionando los filtros para su eliminacion segin los criterios de
Taylor y aleatorio. A diferencia de la poda a nivel de peso, este enfoque permite
la eliminacion de todas las conexiones que rodean la unidad en cuestién, en
lugar de solo centrarse inicamente en el peso individual de la red.

Es importante destacar que este proceso iterativo se configura cuidadosa-
mente para definir la cantidad de filtros a eliminar en cada iteracion, en este
caso, se mantuvo constante en 512 filtros por iteraciéon. Ademas, se realizé un
barrido para la poda, abarcando una eliminacion de filtros que oscila entre el
20% y el 95% del total de filtros del modelo. Esta configuracién permite una
adaptabilidad y control sobre el grado de poda aplicado, lo cual es esencial pa-
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ra encontrar un equilibrio 6ptimo entre la eficiencia y la precision del modelo
resultante.

5.1.1. Ciriterio de Taylor

El criterio de Taylor para la poda de NNs se basa en la derivada parcial de
la pérdida respecto a los pesos de la red. En este contexto, la idea es identificar
y retener los filtros que tienen un impacto maés significativo en la funcién de
pérdida durante el entrenamiento. Matematicamente, la derivada parcial de la
pérdida L con respecto a un peso w; se calcula como:

oL
811)2»

(5.1)

Cuando se aplica el criterio de Taylor para la poda, se seleccionan los pesos
con los valores absolutos mas bajos de sus derivadas parciales. La intuicién
detras de esto es que los pesos con derivadas pequenas tienen menos impacto
en la funcion de pérdida y, por lo tanto, pueden ser eliminados sin afectar
significativamente el rendimiento del modelo. En el Algoritmo 1 presentamos
una vision general del algoritmo utilizado en esta estrategia.

El proceso implica la identificacion y eliminacion gradual de los pesos menos
importantes, lo que conduce a una red mas compacta y eficiente.

5.1.2. Criterio aleatorio

El criterio aleatorio para la poda de NNs implica la seleccién de conexiones
o pesos de la red de manera aleatoria para su eliminacién durante el proceso de
poda. A diferencia de enfoques mas deterministas, como el criterio de Taylor,
la seleccién aleatoria no se basa en ninguna medida especifica de la importancia
de los pesos en términos de la pérdida o el rendimiento del modelo.

En este método se eligen filtros al azar y se eliminan durante cada itera-
cién de poda. En el Algoritmo 2 presentamos una vision general del algoritmo
utilizado en esta estrategia. Este enfoque busca explorar diferentes configura-
ciones de la red.

5.2. Evaluacion de la compresion

Después de realizar la poda con los criterios de Taylor y aleatorio proce-
demos a evaluar el rendimiento de los modelos comprimidos en términos de
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Algoritmo 1: Algoritmo de poda con criterio de Taylor
Input: Red preentrenada, umbral de poda, conjunto de datos de
validacion
Output: Modelo podado
1 while No se cumplan criterios de parada do
// Calcular derivadas parciales de la pérdida con
respecto a los pesos

2 Calcular 88_111); para cada peso w; en la red;
// Seleccionar filtros con derivadas parciales mas
bajas
for Cada capa de la red do
4 foreach Conexion en la capa do
5 if El valor absoluto de gii es menor que el umbral de poda
then
6 L Eliminar conexion;

// Evaluar el rendimiento del modelo podado

7 Calcular precisién en el conjunto de datos de validacion;
// Actualizar criterios de parada si es necesario
8 if Criterios de parada alcanzados then

L Detener el proceso de poda;
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Algoritmo 2: Algoritmo de poda con seleccion aleatoria

Input: Red preentrenada, umbral de poda, conjunto de datos de

validacién

Output: Modelo podado
1 while No se cumplan criterios de parada do
// Seleccionar aleatoriamente filtros para eliminar
for Cada capa de la red do

foreach Conexion en la capa do

if Generar nimero aleatorio < umbral de poda then
L L Eliminar conexion;

[ SR VU M

// Evaluar el rendimiento del modelo podado
6 Calcular precisién en el conjunto de datos de validacion;
// Actualizar criterios de parada si es necesario
if Criterios de parada alcanzados then

L Detener el proceso de poda;

su precision, tiempo de ejecucién y consumo de memoria. Para una evaluacién
exhaustiva empleamos los frameworks PyTorch y ONNX.

La eleccion de utilizar ONNX en nuestra evaluacion se fundamenta en la
necesidad de tener un segundo framework a nivel de ejecucién para medir
el impacto en el tiempo de ejecucién y el consumo de memoria después de
aplicar el proceso de poda a nuestro modelo implementado en PyTorch. ONNX
facilita la portabilidad de modelos al permitir su conversiéon entre diferentes
frameworks de machine learning como PyTorch. En este contexto, la ejecucién
de modelos ONNX se simplifica gracias a ONNX Runtime [78] donde usamos la
version 1.15.1, una biblioteca disenada para operar modelos ONNX de manera
eficiente en diferentes plataformas.

En resumen, los pasos seguidos fueron los siguientes (ver Figura 5.1):
inicialmente, seleccionamos la red VGG-16 ajustada para la deteccién de armas
de fuego. A continuacion, aplicamos el proceso de poda utilizando el un criterio
para optimizar la estructura de la red. Posteriormente, convertimos el modelo
resultante al formato ONNX. Como paso adicional, aplicamos una técnica
de cuantizacién para mejorar aun mas la eficiencia del modelo. Finalmente,
implementamos el modelo optimizado en dispositivos de borde.
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VGG-16 épocas de % de poda: 20-95%
B reentrenamiento: 20 criterios: Taylor y Aleatorio
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Representacién de
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Figura 5.1: Pasos para realizar la optimizacion de la red

5.2.1. Resultados de la compresion

Presentamos nuestros resultados comparando la precision de la red VGG-16
podada y reentrenada para la deteccién de armas de fuego utilizando nuestro
conjunto de datos, considerando varios porcentajes de poda y criterios. Para
medir con precision el tiempo de inferencia, realizamos 1000 ejecuciones de
inferencia y registramos el tiempo que llevé el proceso. Este enfoque elimina
cualquier tiempo relacionado con la carga de bibliotecas y la carga de imagenes,
lo que nos permite obtener una medida més precisa. Ademas, evaluamos el
grado de poda en las capas de la red y analizamos el tiempo de ejecucion y el
consumo de memoria en diferentes plataformas.

Precisiéon vs. Porcentaje de poda

La Tabla 5.1 resalta la eficacia de nuestro enfoque de poda, con la eva-
luacién de precision realizada sobre el servidor GPU. Los resultados muestran
que el uso del criterio de Taylor para la poda produce una precisién superior
en comparacién con la poda aleatoria. Esta tendencia se alinea perfectamente
con el concepto fundamental de la expansion de Taylor, que enfatiza la im-
portancia de eliminar parametros con una influencia minima en la funcién de
costo para mejorar la precision del modelo podado.

Analisis de tiempo de los modelos

La Figura 5.2 muestra los resultados del tiempo de inferencia de los mo-
delos original, podado y podado y cuantizado. Para el modelo podado se eligié
una reduccion del 60 % de los filtros, y luego para el modelo podado y cuan-
tizado se empled una precisién de 8 bits (INTS8), en contraste con los 32 bits
del modelo original y el podado. Optamos por seleccionar el modelo compri-
mido al 60 % de su tamano original, utilizando el criterio de Taylor durante el
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Tabla 5.1: Porcentaje de filtros podados vs. Precision para los criterios aleatorio
y de Taylor en el servidor GPU

Aleatorio vs. Criterio de Taylor

% de Poda # de filtros Acc. Random Acc. Taylor

Antes de poda 4224 82% 82%
20 % de filtros podados 3380 84 % 85 %
40 % de filtros podados 2535 2% 85 %
60 % de filtros podados 1690 76 % 82%
80 % de filtros podados 845 74 % 78 %
90 % de filtros podados 423 61 % 75 %
95 % de filtros podados 212 50 % 74 %

proceso de poda. Esta eleccién se basa en la observacién de que, a pesar de la
reduccion significativa en el nimero de filtros, el modelo podado y comprimido
logra mantener la misma precision que el modelo original. Es importante des-
tacar que el modelo cuantizado mostré mejoras de velocidad notables, con un
impresionante aumento de 8.23x en la plataforma VIM3 y una aceleracién sig-
nificativa de 2.51x en la Raspberry Pi 4 usando ONNX, en comparacion con el
modelo original de PyTorch ejecutandose sobre la plataforma correspondiente.
Estas mejoras evidentes subrayan ain mas las eficiencias operativas derivadas
de los procesos integrados de poda y cuantizacion.

Ademas, al comparar los tiempos de ejecucién entre PyTorch y ONNX
arroja una observacién interesante. La diferencia evidente sugiere que PyTorch
destaca como una herramienta efectiva para el entrenamiento de modelos, ya
que utiliza su propio formato optimizado para almacenar los parametros del
modelo, facilitando asi un rendimiento eficiente durante la fase de entrenamien-
to. Por otro lado, ONNX se presenta como una herramienta valiosa para la
conversion de modelos, adoptando un enfoque mas genérico al representar los
modelos en un formato intermedio. Este formato intermedio de ONNX permite
la interpretacion por diversos frameworks, brindando asi una mayor portabi-
lidad entre plataformas durante la implementacién y ejecucion de modelos
entrenados. Esta dualidad ofrece un enfoque de optimizacion de dos etapas,
donde PyTorch sobresale en el entrenamiento y ONNX destaca en la posterior
conversion y despliegue de modelos en diferentes entornos. Es esencial desta-
car que, a pesar de esta diferencia en el tiempo de ejecucion, la conversion
de modelos a través de ONNX no comprometio la precisién las simulaciones
arrojaron una precision uniforme, alrededor del 82 %.

Cabe senalar que al ejecutar el modelo podado y cuantizado con PyTorch
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se observan incrementos en el tiempo de ejecucion. Estos incrementos pueden
ser atribuibles a las complejidades inherentes a la cuantizacién, que afectan
la eficiencia computacional en el entorno especifico de PyTorch. Ademas, es
posible que parte de esta variacion en el rendimiento se deba a la generacién
de codigo para el SBC el compilador no es muy habil para paralelizar el pro-
cesamiento de valores expresados como INTS8 sobre una arquitectura de 32
bits que es la que poseen los SBCs. Esta interaccién entre la cuantizacién y
las limitaciones de la arquitectura del SBC puede contribuir a los incrementos
observados en el tiempo de ejecucion durante la implementacién del modelo
cuantizado en dicho entorno.
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Figura 5.2: Tiempo de ejecucion para inferencia en diferentes plataformas

Analisis de consumo de memoria de los modelos

En la Figura 5.3 y la Tabla 5.2 se ofrece una visién integral del consu-
mo de memoria en las tres plataformas, registrando la utilizacién en KB. Un
aspecto particularmente notable se revela durante la ejecucion en Vim3, don-
de el modelo podado y cuantizado muestra un consumo de memoria a partir
de 138.7 KB. Este hecho resalta la marcada reduccién en el uso de memoria
lograda mediante la poda y la cuantizacion, representando una mejora signi-
ficativa en la eficiencia de recursos durante la implementacion del modelo. Se
observa una reduccién en un factor de hasta 7x del modelo podado y cuanti-
zado en comparacion con el modelo original ejecutados en la Vim3. Es crucial
subrayar que este menor consumo de memoria resulta particularmente favo-
rable para dispositivos de borde, donde la restriccién de recursos de memoria
es una consideracién critica. Sin embargo, es interesante notar que al emplear
nuevamente PyTorch para la ejecucion del modelo, se observa que, en el caso
de la ejecucion del modelo podado y cuantizado, el consumo de memoria in-
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cluso supera al registrado cuando se ejecuta sin cuantizar. Estas observaciones
resaltan la complejidad y las variaciones en la eficiencia de los frameworks,
enfatizando la importancia de considerar cuidadosamente las caracteristicas
especificas de cada entorno al implementar modelos optimizados. En el caso
de la ejecucién en SBC, la limitada capacidad del compilador para paralelizar
el procesamiento de valores INTS8 sobre una arquitectura de 32 bits, comun en
los SBCs, agrega desafios adicionales. Esto subraya la necesidad de comprender
a fondo las interacciones entre la cuantizacion, la arquitectura de hardware y
el entorno de ejecucién para lograr implementaciones eficientes y optimizadas
en sistemas particulares.

Tabla 5.2: Consumo de memoria en kilobytes (KB) en diferentes plataformas

para distintas variantes de modelos (original, podado y cuantizado) en PyTorch
y ONNX.

Consumo de memoria en diferentes plataformas en KB
Plataforma Pytorch (Original) ONNX (Original) Pytorch (Podado) ONNX (Podado) | Pytorch (Cuantizado) ONNX (Cuantizado)
Servidor 808.4 1076.5 519.6 366.9 345.4 148.9
Vim3 979.9 983.3 659.8 368.8 749.4 138.7
RPI4 1259.7 983.5 573.2 373.1 733.1 359.4
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Figura 5.3: Consumo de memoria en diferentes plataformas
5.2.2. Conclusiones

Nuestra exploracion de la precisién en funcién de los porcentajes de poda
subraya la superioridad del criterio de Taylor sobre la poda aleatoria como se
puede observar en la Tabla 5.1. Es importante destacar que la poda aleatoria
puede llevar a una pérdida de precisién irreparable debido a que no considera
la importancia de los filtros dentro de la red. Observamos mejoras significativas



62 5.2. Evaluacion de la compresion

de rendimiento a través de nuestros esfuerzos de optimizacién. Centrandonos
en el modelo podado al 60 %, nuestra aplicacién de la cuantizacién resulté
en ganancias sustanciales de velocidad, logrando una aceleracién notable de
8.23x en la plataforma Vim3 y un aumento de 2.51x en la Raspberry Pi 4, en
contraste con el modelo original de PyTorch sobre la misma plataforma. Esto
muestra los beneficios de eficiencia derivados de la poda y la cuantizacion.

Ademsds, nuestra evaluacién del tiempo de ejecucién entre PyTorch y ONNX
revel6 una diferencia notable, donde es buena idea usar PyTorch para el en-
trenamiento y ONNX para conversiéon de modelos e incluso su ejecuciéon. Este
enfoque de dos etapas destaca la practicidad de aprovechar ambos frameworks
para fases distintas del proceso de optimizacion.

En cuanto a la utilizacién de memoria, nuestro andlisis mostrd el bajo
consumo de memoria del modelo podado y cuantizado, con un consumo de
memoria a partir de 138.7 KB durante la ejecucion en los SBCs. Esto significa
una reduccion notable de hasta un factor de 7x en comparacion con el modelo
original.



Capitulo 6

Fusion de NNs

La fusién de redes neuronales implica la combinacion de varios modelos
neuronales, compartiendo parte de su estructura y algunos parametros en el
para obtener un unico modelo que da cuenta de los modelos individuales fu-
sionados. Dados los resultados previos, donde la plataforma Vim3 exhibié un
rendimiento superior en cuanto a tiempo y consumo de memoria, hemos toma-
do la decision de llevar a cabo los experimentos subsiguientes exclusivamente
en el servidor GPU y la Vim3, utilizando el framework ONNX.

6.1. Modelos individuales

En esta seccién nos enfocamos en los modelos obtenidos en la seccion 4.4,
donde desarrollamos y evaluamos modelos dedicados a la deteccion de cuchillos
y armas de fuego. El modelo disenado para la deteccion de cuchillos logré
alcanzar una precisién del 80 %, mientras que el modelo orientado a la deteccion
de armas alcanz6 un destacado 82 % de precision.

6.2. Modelo fusionado

En el proceso de fusién integramos los modelos dedicados a la deteccion de
armas y cuchillos. Para ambos modelos se conserva toda la etapa de extraccién
de caracteristicas, manteniendo la base comun que se reentrené con base en
la arquitectura VGG-16. En este enfoque, congelamos la etapa de extraccién
de caracteristicas y reentrenamos exclusivamente las capas relacionadas con la
clasificacion en cada red.

Esta estrategia nos permite fusionar de manera efectiva toda la etapa de
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extraccién de caracteristicas, preservando simultaneamente las capas de cla-
sificacion especificas de cada modelo. En consecuencia, obtenemos un modelo
fusionado con multiples salidas, aprovechando asi las capacidades individua-
les de deteccién de eventos relacionados con armas de fuego y cuchillos en un
unico marco integral. Este enfoque de fusién proporciona una representacién
conjunta poderosa al combinar las caracteristicas distintivas de ambos modelos
especializados.

6.3. Modelo multiclase

Implementamos un modelo capaz de detectar la presencia de armas de fue-
go, cuchillos o ninguna de las anteriores en una escena dada. Al igual que en
los modelos individuales, nos basamos en la arquitectura VGG-16 como refe-
rencia. A través del proceso de TL, reentrenamos el modelo durante 40 épocas
utilizando el optimizador SGD, logrando asi una precisiéon del 83 %. Este enfo-
que de entrenamiento permitié que la red aprendiera patrones representativos
de cada clase, resultando en un modelo multiclase efectivo para la deteccion de
eventos relacionados con armas de fuego y cuchillos, con la capacidad adicional
de discernir cuando ninguna de estas situaciones esta presente. Este modelo
se convierte en un punto de referencia fundamental para la comparacién con
el modelo fusionado, destacando su desempeno en la identificacién de clases
especificas y su utilidad en situaciones de clasificaciéon multiclase.

6.4. Evaluacion de los modelos individuales

La medicion del tiempo de ejecucién y el consumo de memoria para los
modelos individuales se realizé de manera secuencial. Es esencial destacar que
esta secuencialidad se implement6 con el objetivo de garantizar condiciones
comparables y resultados confiables en la evaluacién de cada modelo.

La Figura 6.1 ilustra de manera concisa el proceso de fusion de dos mo-
delos. En el primer paso, se seleccionan los dos modelos destinados a la fusion.
Luego, se lleva a cabo un proceso de fusion, identificando y consolidando las
partes que son idénticas en ambos modelos. La etapa siguiente implica la con-
version posterior del modelo fusionado al formato ONNX, un paso esencial
para el despliegue eficiente. Finalmente, se implementa la cuantizacion para
optimizar atiin mas el modelo. Este flujo de trabajo permite una fusién efecti-
va y una preparacién optima para la implementacién en entornos de recursos
limitados.
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Figura 6.1: Pasos para realizar la fusion de las redes

6.4.1. Resultados de la fusion
Analisis de tiempo de los modelos individuales y fusionado

La Figura 6.2 proporciona informacién sobre el tiempo de ejecucion de
diferentes modelos, incluyendo modelos individuales de armas de fuego y cuchi-
llos, asi como un modelo fusionado y el modelo multiclase. Ademads, se presenta
una comparacién entre modelos cuantizados y no cuantizados.

Al ejecutar el modelo fusionado (sin cuantizar) en la plataforma Vim3 me-
diante ONNX se logra un notable tiempo de ejecucion de 1.17 segundos. Este
rendimiento es significativamente mas eficiente en comparacién con la ejecu-
cién secuencial de los modelos individuales, que requieren un tiempo total de
2.21 segundos para realizar inferencias. Es crucial destacar que el tiempo de
ejecucion se optimiza aun mas al considerar el rendimiento de la red multiclase,
donde su tiempo de ejecucion es de 1.09 segundos. Este resultado revela que
el modelo multiclase supera al modelo fusionado tnicamente por 0.08 segun-
dos. El modelo fusionado demuestra ser la opcion mas eficiente en términos
de tiempo de ejecucion comparado con los originales, pero no con respecto al
modelo multiclase.
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Figura 6.2: Tiempo de ejecucién del modelo fusionado

Cuando se realiza la ejecucion de los diferentes modelos cuantizados no se
logra evidenciar una mejora significativa con respecto al tiempo de ejecucién.

Analisis de consumo de memoria de los modelos originales y fusio-
nado

La Figura 6.3 presenta los resultados del consumo de memoria en nues-
tros modelos, considerando tanto la ejecucion individual de modelos como la
ejecucion de modelos fusionados y el modelo multiclase. Este andlisis se realiza
en las plataformas servidor GPU y VIM3 con el framework ONNX.

Cuando evaluamos el modelo fusionado (sin cuantizar) en la plataforma
Vim3 observamos un consumo de memoria de 1927.92 KB. Esto contrastado
con el consumo de memoria total de los modelos individuales de armas de fue-
go y cuchillos que es de 1951.4 KB sobre la misma plataforma.

En el caso del modelo fusionado cuantizado, el consumo de memoria es de
1570.9 KB en la plataforma Vim3. Esto es favorable en comparacién con el
consumo total de memoria de los modelos individuales cuantizados de armas
de fuego y cuchillos, que asciende a 1980.5 KB. Una vez mas, el modelo fusio-
nado cuantizado demuestra ser mas eficiente en cuanto a consumo de memoria
en comparaciéon con ejecutar modelos separados. Por otro lado, es importante
destacar que en este caso el modelo multiclase se muestra mas eficiente en
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Figura 6.3: Consumo de memoria del modelo fusionado

términos de consumo de memoria. Para el modelo sin cuantizar, se obtiene
un consumo de memoria de 982.9 KB. Este valor es similar para el modelo
cuantizado sobre la misma plataforma. Cuando se realiza la ejecucién de los
modelos cuantizados y sin cuantizar se logra evidenciar que no hay una mejo-
ra significativa excepto para el caso del modelo fusionado para la Vim3. Esto
puede deberse a que durante el proceso de conversion a ONNX es necesario
realizar algunos ajustes internos para representar las diferentes salidas del mo-
delo fusionado. Sin embargo, cuando se lleva a cabo el proceso de cuantizacion,
estos ajustes se ven reducidos y, en consecuencia, la diferencia de consumo de
memoria disminuye.

6.4.2. Observaciones sobre la fusién

El analisis de los tiempos de ejecucion y el consumo de memoria en nues-
tros modelos de deteccién de armas de fuego y cuchillos, asi como en el modelo
fusionado, arroja resultados significativos y valiosos. Estos resultados son fun-
damentales para comprender la eficiencia y la optimizacién en la implementa-
cién de estos modelos en diferentes plataformas y frameworks.

En primer lugar, nuestros hallazgos destacan la importancia de la fusién de
modelos para aplicaciones de deteccién de objetos miiltiples, como armas de
fuego y cuchillos. El modelo fusionado, que combina ambas categorias, demues-
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tra un notable beneficio en términos de tiempo de ejecucion en comparacion
con la ejecucion de modelos individuales. En la plataforma Vim3, por ejemplo,
el modelo fusionado logra un tiempo de ejecucion de 1.17 segundos, en con-
traste con los 2.21 segundos requeridos para ejecutar los modelos individuales.
Sin embargo, es importante senalar que el modelo multiclase ain supera al
modelo fusionado por un margen reducido, con un tiempo de ejecucién de 0.08
segundos en la plataforma Vim3.

En cuanto al consumo de memoria, observamos que el modelo fusionado
consume igual memoria en comparacién con el modelo individual. Sin em-
bargo, esta inversion en memoria se traduce en una mejora significativa en
el rendimiento de tiempo de ejecucion. Es crucial destacar que la eleccion de
framework también desempena un papel vital en el consumo de memoria y el
rendimiento.

Estos resultados respaldan la viabilidad y la eficacia de la fusién de mode-
los en aplicaciones de deteccion de objetos. Es importante destacar que estos
resultados no afectaron la precision de cada modelo individual. El modelo
multiclase mantiene su precisién en un 83 %, mientras que el modelo fusionado
logra una precisiéon promedio del 81 %, calculada como el promedio de las pre-
cisiones de cada una de sus salidas, ya que estas no se vieron afectadas cuando
se realizo la fusién.



Capitulo 7

Combinacion de técnicas de
compresion y fusién de NNs

En capitulo analizaremos en detalle como la compresién de redes neurona-
les se convierte en un habilitador fundamental para la implementacién exitosa
de modelos fusionados. La compresion se presenta como un paso crucial en
la ruta hacia modelos de deteccion de objetos multiples mas agiles y eficien-
tes mediante la optimizacién de recursos computacionales y la reduccién de
parametros.

7.1. Aplicacién combinada de la compresiéon y
la fusién

Con el objetivo de evaluar la combinacién de técnicas de compresion y
fusiéon de modelos, se llevd a cabo inicialmente un proceso de compresion de
CNNs. Esta compresion se orienté hacia la futura fusion de modelos, centrando-
se en identificar los filtros que serian seleccionados para su eliminacién segin el
criterio de Taylor. El proceso de compresion se ejecutd de la siguiente manera:

= Seleccién de filtros para eliminacién: inicialmente se aplicé el cri-
terio de Taylor sobre las CNNs destinadas a la identificaciéon de armas
de fuego y cuchillos con el objeto de determinar qué filtros deberian ser
seleccionados para su eliminacién. Solo se consideraron para la elimina-
cion aquellos filtros que fueron seleccionados por el criterio de Taylor en
ambas CNNs.

= Proceso de poda iterativo: se realizé un proceso de poda iterativo
donde se eliminaron los filtros que cumplian con los criterios mencionados
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en el paso anterior. Este proceso se repitié hasta alcanzar el porcentaje
de poda deseado o hasta que ya no se encontraron mas filtros idénticos
en ambas redes.

Una vez completado el proceso de compresion, se procedio a la fase de fu-
sion de modelos, que se llevd a cabo utilizando la técnica de fusién a través
de filtros (ver Figura 7.1). En este proceso de fusién, se combinaron los fil-
tros seleccionados de ambas redes para crear un modelo fusionado. Los filtros
se fusionaron siguiendo las estrategias previamente descritas, conservando los
pesos todos los valores de los filtros de uno de los modelos o conservando el
valor maximo, minimo o promedio de cada filtro.

Modelo 1 Modelo 2

L L

C Poda de filtros douales? Poda de filtros D
TT

VAR

Fusion de
modelos

1

test

~—

Figura 7.1: Pasos para realizar la fusion de la red teniendo en cuenta la poda

7.2. Modelos individuales

En la Tabla 7.1 se presenta una comparacién del porcentaje de filtros
conservados en los modelos de deteccién de armas y cuchillos, junto con las
precisiones correspondientes en cada caso. El propdsito de esta tabla es de-
terminar en qué punto de poda ambos modelos alcanzan su mejor desempeno
en términos de precision, para posteriormente aplicar las técnicas de fusién
descritas.

Se destaca que al conservar el 44 % de los filtros en ambas redes, el modelo
de cuchillos solo experimenta una degradacién minima del 1% con respecto
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Tabla 7.1: Porcentaje de filtros conservados vs. Precisiéon para los modelos de
armas y cuchillos

Porcentaje de filtros conservados vs. Precisiéon para los dos modelos
Porcentaje de filtros conservados | 100% 87.7% 66.4% | 44.0% | 22.7%
Acc. Modelo armas 82% 87% 88 % 86 % 69 %
Acc. Modelo cuchillos 80 % 75 % 2% 9% 69 %

a su versién original, que tenia una precisién del 80 %. Por otro lado, el mo-
delo de armas muestra un aumento del 4% en su precisién con respecto al
modelo original, que tenfa un 82 % de precisién. Estos resultados indican que
el nivel de poda del 44 % es el punto 6ptimo para ambos modelos, ya que
permite una reduccién significativa en la complejidad del modelo sin compro-
meter sustancialmente su rendimiento en la tarea de deteccion. Estos modelos
sirvieron como punto de partida para la aplicacién de diversas técnicas de fu-
sién. Ademas, se observa un comportamiento fluctuante en el rendimiento del
modelo de cuchillos en comparacién con el modelo de armas. Esta variabilidad
podria estar relacionada con la disparidad en el tamano de las bases de datos
utilizadas para entrenar ambos modelos, siendo la base de datos del modelo
de armas significativamente mas extensa que la correspondiente al modelo de
cuchillos. Esta diferencia en el volumen de datos podria afectar la precisién del
modelo de cuchillos, especialmente durante el proceso de poda.

7.3. Fusion de modelos a través de filtros

En esta seccién se presentan diversos métodos que se centran en la fusién
de filtros en CNNs, siguiendo la aproximacién de un conjunto de caracteristicas
para multiples tareas. Este enfoque ofrece una vision integral de como la fusién
de filtros puede potenciar la capacidad de las CNNs.

7.3.1. Conservar todos los pesos de un modelo

En este enfoque, se conservan todos los pesos de uno de los modelos in-
dividuales, mientras que los filtros de los otros modelos se descartan. Esto
implica que el modelo resultante tendra la misma arquitectura que el modelo
conservado, lo que puede ser beneficioso si ese modelo tiene un rendimiento
particularmente fuerte en ciertas categorias de objetos.
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7.3.2. Conservar los pesos con el valor maximo de cada
filtro

En este caso, para cada filtro, se conserva el peso con el valor maximo entre
los modelos individuales. Esto significa que el modelo resultante enfatizara
las caracteristicas detectadas con mayor confianza por los modelos originales.
Puede ayudar a mejorar la precision en la deteccion de objetos prominentes.

7.3.3. Conservar los pesos con el valor minimo de cada
filtro

Al contrario del enfoque anterior, aqui se conserva el peso con el valor
minimo de cada filtro entre los modelos fusionados. Este enfoque puede ser
util cuando se desean mantener las caracteristicas menos evidentes pero aun
relevantes detectadas por los modelos individuales.

7.3.4. Obtener el promedio de cada filtro

En este enfoque, se calcula el valor promedio de los pesos de cada filtro en-
tre los modelos individuales. Esto resulta en un modelo que busca un equilibrio
entre las caracteristicas detectadas por todos los modelos originales. Puede ser
beneficioso cuando se busca un rendimiento generalizado y robusto en la de-
teccién de objetos.

La Tabla 7.2 presenta una comparacion de métricas de precision para
diferentes enfoques de fusion en los modelos de armas de fuego y cuchillos. En
la fila “Fusion”, se describen los enfoques de fusion explorados, que incluyen
el “promedio”, donde se calcula el promedio de los filtros correspondientes de
ambos modelos; “maximos”, que conserva los valores maximos de cada par de
filtros correspondientes de ambos modelos; “minimos”, que conserva los valores
minimos de cada par de filtros correspondientes de ambos modelos; “Filtros
armas”, que conserva todos los filtros del modelo de armas de fuego; y “Filtros
cuchillos”, que conserva todos los filtros del modelo de cuchillos. Las filas “Acc.
armas” y “Acc. cuchillos” muestran la precision del modelo cuando se evalia
con respecto al dataset de prueba para cada modelo. Estos valores se expresan
como porcentajes y representan la precision de los modelos en la deteccion de
armas y cuchillos, respectivamente. Se observa que el modelo fusionado, que
conserva todos los filtros del modelo de armas de fuego, logra la mejor precision
promedio en la deteccion de cuchillos y armas de fuego en comparacion con los
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Tabla 7.2: Comparacién de métricas de precision para diferentes enfoques de
fusién en los modelos de armas y cuchillos.

Porcentaje de filtros conservados vs. Precisién para los dos modelos

Fusién Promedio | Maximos | Minimos | Filtros cuchillos | Filtros armas
Acc. armas 72 % 51 % 51 % 55% 86 %
Acc. cuchillos 75 % 56 % 56 % 79% 64 %

otros enfoques de fusion. La precision promedio se calcula como el promedio de
las precisiones individuales, proporcionando una medida de la capacidad del
modelo para abordar miltiples clases de objetos. Cuando se mide la salida del
modelo fusionado con respecto al dataset de prueba para cuchillos, se obtiene
que el modelo logra una precisién del 64 %. Esto indica que después de realizar
la compresién y la fusiéon del modelo la precision se ha degradado en un 16 % en
comparacion con el modelo individual de cuchillos. Sin embargo, al evaluar la
salida de este mismo modelo fusionado con respecto al dataset de prueba para
armas de fuego, se logra conservar la precisién de 86 %. Dado este rendimiento
superior en términos de precision, se selecciona este enfoque como el candidato
principal para las siguientes mediciones de tiempo de ejecucién y consumo de
memoria en las plataformas servidor GPU y Vim3.

7.4. Analisis de tiempo y consumo de memo-
ria de los modelos individuales, fusionado
y multiclase

En las Figuras 7.2 y 7.3, se puede apreciar que no hay un cambio signi-
ficativo en el tiempo de ejecucién y el consumo de memoria cuando el modelo
se ejecuta en diferentes plataformas y si este es cuantizado o no. Sin embargo,
se destaca una diferencia cuando se ejecuta el modelo comprimido-fusionado
en comparacion con los modelos individuales. Especificamente, al ejecutar el
modelo comprimido-fusionado (sin cuantizar) en la Vim3 se logra un tiempo
de ejecucién de 0.32 segundos y un consumo de memoria de 348.19 KB. En
contraste, al ejecutar los dos modelos originales de manera simultanea en las
mismas condiciones se requieren 0.62 segundos y un consumo de memoria de
1131.71 KB. Estos resultados resaltan la eficiencia del modelo comprimido y
fusionado en términos de tiempo de ejecucion y uso de memoria en compara-
cién con la ejecucion secuencial de los modelos individuales.
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Figura 7.2: Tiempo de ejecucién del modelo comprimido - fusionado
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Figura 7.3: Consumo de memoria del modelo comprimido - fusionado

7.5. QObservaciones sobre la combinacion de la
compresion y la fusién

Los resultados derivados de la comparacién de precision frente al porcen-
taje de filtros conservados en los modelos de deteccién de armas de fuego y
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cuchillos indican que conservar el 44 % de los filtros en ambas redes es un punto
optimo. Este nivel de conservacion proporciona una reducciéon sustancial en la
complejidad del modelo sin sacrificar significativamente su rendimiento en la
tarea de deteccion. Es importante resaltar que la fusion de filtros, especialmen-
te al conservar todos los filtros del modelo de armas, conduce a una mejora
notable en la precision para la deteccién de objetos en comparacién con otros
enfoques de fusién.

A pesar de la ligera disminucion en la precision, la implementacién de mo-
delos comprimidos y fusionados exhibe una eficiencia destacada en términos
de tiempo de ejecucion y consumo de memoria, especialmente al ejecutarse en
la plataforma Vim3. Ademas, al comparar el modelo fusionado con el modelo
multiclase, se observa que el modelo fusionado supera al multiclase en términos
de precision. Este resultado resalta la eficacia del modelo fusionado en compa-
racién con los modelos individuales y sugiere que se acerca a la precision del
modelo multiclase.

Estos hallazgos evidencian que el modelo fusionado no solo obtiene mejores
resultados en comparacion con los modelos individuales, sino que también se
aproxima a la precisién del modelo multiclase.
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Conclusiones y trabajo futuro

Con los resultados de esta investigacién se demuestra que la implemen-
tacion de técnicas de optimizacion de CNNs es una estrategia clave para la
construccion de modelos cuando se tienen recursos limitados. La poda de mo-
delos utilizando el criterio de Taylor demostré ser una técnica de compresion
eficiente. Eliminar hasta el 60 % de los filtros de la red resulté ser el punto
optimo para reducir la complejidad del modelo sin sacrificar la precisién en la
deteccion de armas de fuego. Por otro lado, cuando se realiza la poda conjunta
pensando en la fusién futura se evidencia que conservar el 44 % de los filtros
de cada red es un punto 6ptimo en el que no se afecta de forma significativa
la la precision de las redes. Otra estrategia clave fue la cuantizacién de mode-
los, que implico la representacion de parametros en una cantidad inferior de
bits. Esta técnica proporciond mejoras notables en la velocidad de inferencia,
con una aceleraciéon de hasta 8.23x en diferentes plataformas, como la Vim3
y la Raspberry Pi 4. Ademas, se comparé el rendimiento entre los frameworks
PyTorch y ONNX, destacando que ONNX resulto ser especialmente eficiente
para la ejecucién de modelos ya cuantizados.

La fusién de modelos fue una fase crucial en este estudio. Se exploraron
varios enfoques de fusiéon y se descubrié que conservar todos los filtros del
modelo de armas ofrecia la mejor precision en la deteccién de estos dos even-
tos relacionados a la seguridad ciudadana. Esta fusion permitié la deteccién
simultdanea de armas de fuego y cuchillos con un solo modelo, simplificando
considerablemente la implementacion.

En términos de eficiencia y rendimiento, se realizaron mediciones de tiempo
de ejecucion y consumo de memoria en diferentes plataformas y frameworks.
Los resultados demostraron que la implementacion de modelos comprimidos y
fusionados ofrecia una eficiencia notable, especialmente cuando se ejecutaban
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en la plataforma Vim3 con ONNX como framework. Aunque hubo una ligera
disminucién en la precisién debido a la compresion y la fusion, esta degradacion
se consider6 razonable dada la mejora en la eficiencia.

Esta investigacién proporciona una base para el desarrollo redes adaptadas
dependiendo la necesidad para la deteccion de eventos relacionado a la seguri-
dad ciudadana basados en la IA, destacando la importancia de estrategias de
adaptacion, poda, cuantizacion y fusion de modelos para lograr un equilibrio
efectivo entre eficiencia y precision en la deteccién de eventos de seguridad
en entornos urbanos, cuando los recursos computacionales y de memoria sean
restringidos.

Una de las areas clave para futuras investigaciones es la mejora de la eficien-
cia en la fusién de modelos. Actualmente nuestro enfoque se basa en métodos
relativamente simples, como el promedio de valores o la seleccion de méxi-
mos y minimos para combinar informacién de modelos. No obstante, existe un
potencial significativo para lograr una optimizacién més eficaz de esta fusién
mediante la implementaciéon de criterios de similitud entre los filtros. Otra di-
reccién prometedora implicaria la aplicacién de aprendizaje por refuerzo, que
seria una estrategia valiosa para determinar de forma automatica parametros
de fusién 6ptimas. Al proporcionar recompensas basadas en el rendimiento de
deteccién, nuestro sistema podria aprender a tomar decisiones sobre qué mo-
delo o fuente de informacién priorizar segin el contexto y los datos de entrada,
lo que podria conducir a una adaptacion dinamica de la fusién de modelos en
entornos variables.

Si bien nuestro enfoque actual se ha centrado en la deteccién de armas
de fuego y cuchillos, existe un amplio espectro de eventos relacionados con
la seguridad que podrian ser igualmente criticos para la seguridad publica y
la proteccién de la personas. Ampliar nuestro trabajo a la deteccién de estos
eventos presenta oportunidades interesantes. Esta expansion nos permitiria no
solo abordar una variedad mas amplia de amenazas potenciales, como acciden-
tes de transito, incendios o dispositivos sospechosos, sino también lograr un
sistema mas dinamico y adaptable. Esto es esencial ya que diferentes entornos
y situaciones pueden requerir enfoques de seguridad especificos. Imaginemos
una situacion en la que se necesita una mayor atencién a la deteccién de incen-
dios en un evento publico masivo. En este escenario, el sistema podria cambiar
automaticamente su enfoque hacia la deteccién de incendios, priorizando la
informacion y los modelos relacionados con esta amenaza especifica.
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