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Resumen

Esta investigacion tiene como objetivo disefiar e implementar un algoritmo
basado en Deep Learning y Transfer Learning para la deteccion de eventos de
riesgo en gruas horquillas, empleando una cantidad limitada de datos. La
metodologia se estructur6 en varias etapas: (1) recopilacion y etiquetado de
videos segun la normativa OSHA 3949; (2) preprocesamiento de datos,
incluyendo técnicas de aumento de datos e imagenes; (3) entrenamiento de
modelos supervisados para la clasificacion de eventos de riesgo; (4) adaptacion
mediante Transfer Learning de modelos pre-entrenados, optimizando su
generalizacion; y (5) evaluacién y validacion comparativa frente a herramientas
estandarizadas como NVIDIA DeepStream SDK y Amazon Rekognition Custom
Labels.

El algoritmo propuesto alcanz6 un F1-score superior al 0.95, superando el
umbral de 0.85 establecido para su aceptacion. En comparacién, Amazon
Rekognition obtuvo por sobre un un Fl-score 0.95, mientras que NVIDIA
DeepStream SDK logré un 0.83. El modelo desarrollado demostr6 una mayor
eficiencia en el uso de datos para el reentrenamiento y menor tiempo de
inferencia en sistemas embebidos, destacando por su menor peso y capacidad
para operar en entornos con recursos limitados.

Un aspecto critico fue la capacidad del modelo para generalizar, una
necesidad fundamental en el contexto industrial, donde la recopilacion de datos
etiquetados, especialmente sobre actividades de riesgo, es costosa y limitada.

Estas actividades no pueden replicarse intencionalmente debido a las



implicaciones de seguridad, lo que plantea desafios Unicos para el disefio de
modelos robustos. El uso de Transfer Learning fue clave para superar esta
limitacion, permitiendo al modelo aprender patrones generales de conjuntos de
datos preexistentes y adaptarse eficazmente a nuevas condiciones operativas
con pocos datos especificos. Este enfoque no solo mejord la precision, sino que
también redujo los costos y el tiempo de desarrollo.

Asimismo, las pruebas en sistemas embebidos validaron el desempefio
del modelo en entornos reales, asegurando su capacidad para operar en tiempo
real. Esto resulta critico para aplicaciones industriales donde la deteccion rapida
y precisa de eventos de riesgo puede prevenir accidentes y optimizar la seguridad

y la eficiencia operativa.



CAPITULO 1. Introduccion

1.1 Definicién de problema.

La operacion segura de maquinaria critica es un aspecto esencial en la
industria, debido a los altos riesgos asociados con el mal uso de estos equipos.
De hecho, la mala utilizacion de equipos criticos puede reducir la disponibilidad
de estos hasta en un 37%, incrementando la tasa de fallas y, en consecuencia,
la posibilidad de incidentes. Este tipo de mal uso también reduce la vida util de la
magquinaria en un 25% y, en situaciones mas criticas, puede llevar a la pérdida

total del equipo o incluso a provocar accidentes en los operadores [1]. .

Un enfoque central en los programas modernos de seguridad industrial es la
mejora de la Conciencia Situacional (Situational Awareness o S.A.), que implica
la capacidad de un operador para percibir y comprender el entorno, identificando
condiciones cambiantes y anticipando posibles riesgos. La S.A. consiste en
recopilar, procesar y comprender las sefiales ambientales para construir un
conocimiento claro de lo que sucede, de modo que el operador pueda prever
eventos potencialmente riesgosos [2]. Esta conciencia es cada vez mas relevante
en la operacion de maquinaria pesada, donde un entorno en constante cambio

puede incrementar el riesgo de accidentes.

El concepto de Industria 4.0 introduce tecnologias habilitadoras que han
transformado la capacidad de monitoreo, conectividad y automatizacion de las
operaciones industriales. Estas tecnologias incluyen la implementacion de

sensores, redes de comunicacion de alta velocidad y sistemas de procesamiento



gue permiten la recopilacién y andlisis continuo de datos sobre las condiciones
operativas y ambientales de la maquinaria. De esta forma, las tecnologias de la
Industria 4.0 contribuyen a fortalecer la Conciencia Situacional en los operadores,
facilitando un monitoreo interconectado y continuo de la maquinaria y sus
condiciones de operacion, lo cual se traduce en practicas operativas mas seguras

y eficientes [3] [4].

La masificacion de sistemas de adquisicion de datos, posibilitada por la
reduccién de costos y el aumento en la capacidad de computo de los
componentes electronicos, ha permitido que los sistemas de monitoreo de
magquinaria industrial ya no se limiten a la recopilacion de variables de operacion
tradicionales, sino que también puedan captar indicadores de riesgo en tiempo
real. Estos sistemas son cada vez mas criticos en industrias como la mineria, la
construccion y la logistica, donde el uso seguro y eficiente de la maquinaria es un

factor determinante en la productividad y seguridad de las operaciones.

En este contexto, el uso de algoritmos de Deep Learning (DL) y Transfer
Learning para la deteccién de eventos de riesgo en maquinaria critica, como las
gruas horquillas, se presenta como una solucién innovadora. Sin embargo, la
implementacion efectiva de estos algoritmos enfrenta un desafio importante: la
generalizacion. Los modelos de DL suelen requerir una gran cantidad de datos
para su entrenamiento, especialmente en aplicaciones de vision por computadora
y deteccion de eventos. La capacidad de generalizacion de un modelo es su

habilidad para reconocer eventos de riesgo en datos que no fueron parte del



conjunto de entrenamiento, permitiéndole funcionar eficazmente en diversas

condiciones de operacion [5].

Este desafio es particularmente significativo en el contexto de los eventos de
riesgo. Debido a su propia naturaleza, los eventos de riesgo en maquinaria
industrial no pueden replicarse de forma intencionada para generar datos de
entrenamiento, ya que esto representaria un peligro para la seguridad del
operador y de la maquina. Esta falta de datos representativos afecta la capacidad
del modelo para generalizar, ya que los algoritmos de DL, sin un conjunto de
datos suficientemente diverso y amplio, tienden a sobreajustarse a los patrones
especificos observados en los datos de entrenamiento y pierden efectividad
cuando se enfrentan a situaciones nuevas y no vistas. Ademas, el ruido presente
en los datos industriales y la naturaleza no estacionaria de las operaciones
industriales afladen complejidad al disefio de modelos de DL robustos [6]. La
variabilidad en las condiciones operativas y en los entornos hace que los datos
recopilados no siempre representen adecuadamente todas las situaciones de
riesgo que pueden surgir. Este problema se ve exacerbado por la limitacion en la
cantidad de datos de entrenamiento que representan eventos de riesgo, ya que
los registros de estos eventos suelen ser escasos debido a su rareza y a las
politicas de seguridad que evitan la reproduccién de dichas situaciones para fines

de entrenamiento.
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Ante, este escenario el Transfer Learning emerge como una técnica clave que
permite mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos de DL. En lugar
de entrenar el modelo desde cero, el Transfer Learning permite aprovechar
modelos pre-entrenados en grandes conjuntos de datos de dominio general para
adaptarlos a un nuevo contexto con pocos datos especificos. Esta técnica es
especialmente relevante en aplicaciones de seguridad industrial, donde los datos
etiquetados de eventos de riesgo son limitados y la adquisicion de nuevos datos

es costosa y riesgosa.

1.2 Sistemas de monitoreo de eventos peligrosos
Respecto a los productos e investigaciones de sistemas de monitoreo de

eventos peligrosos, podemos subdividirlos en 2 categorias:

e Monitoreo de la seguridad ocupacional de los operadores de equipos: estas
soluciones se centran en analizar las habilidades y variables fisiolégicas del
operador. La adquisicion de estas sefiales suelen ser camaras y utilizacion
de algoritmos de visibn computacional [7]. Otra alternativa se basa en
sistemas de adquisicion de variables fisioldgicas de forma directa, tales como
electroencefalograma (EEG) y electrocardiograma (ECG). Estas sefales se
procesan para entregar alertas en tiempo real. Propuestas como esta ultima
se encuentran desde soluciones maduras con un nivel TRL 9 como también
investigaciones recientes que al hardware incorporan algoritmos de Deep
Learning para la estimacion de indicadores de riesgos a partir de las variables
fisiologicas adquiridas [8] [9]. Estos sistemas presentan una serie de

limitantes dentro de las que destacan: (i) Los operadores sienten que su
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privacidad es pasada a llevar. (ii) Los sistemas de adquisicion basado en
imagenes son muy susceptibles a los cambios de iluminacion del entorno
monitoreado. (iii) Los sistemas de adquisicién basado en sensores que miden
variables fisiol6gicas suelen tener una gran cantidad de ruido al momento de
adquirir las sefiales en operacion, por lo que es fundamental un pre-
procesamiento de la sefial y la utilizacion de filtros. (iv) Los algoritmos que se
basan en aprendizaje automatico para la estimacion de indicadores de
actividad de riesgo basadas en estas sefiales no pueden ser generalizados y
por cada implementacién se debe realizar un reentrenando [10] .

e Monitoreo de operaciones de los equipos: en el contexto de la industria 4.0,
se ha puesto el énfasis en los sistemas de monitoreo en tiempo real basados
en sistemas embebidos e IoT. Utilizando esta tecnologia es que se han
realizado estudios que a través del monitoreo con sensores inalambricos se
estiman indicadores de riesgos de operacién en maquinarias criticas. A nivel
de investigaciones que incluyen el desarrollo de hardware estos tienen
consideraciones de disefios como hacer frente a las duras condiciones
ambientales; desafios de cableado de instrumentacion, energia y
comunicaciones; y la falta de conexiones de suministro de energia mientras
se evita la interferencia con las comunicaciones inalambricas existentes;
asegurando al mismo tiempo una solucién rentable en términos de inversion
de capital y costo de operacion y mantenimiento; Implementacion y
configuraciones rapidas y sencillas con sensores no invasivos. Estos

requisitos representan un conjunto de condiciones limite estrictas para
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seleccionar un sistema de monitoreo. La tabla 1 muestra diferentes soluciones

e investigaciones de sistemas de monitoreo en la que se especifica: (i) Nivel

de madurez tecnolégica (TRL) [11], (ii) Descripcion de soluciones, (iii) Métricas

gue el sistema estima.

Tabla 1 Sistemas de monitoreo de condiciones.

Nivel de
Solucioén madurez Descripcion Métrica
tecnolégica
Uso de sistemas integrados por hardware y
software, que monitorea equipos vibratorios.
Estos sistemas estan compuestos por
Monitoreo de acelerometros 'y algoritmos de analisis
condicion para especificos para un tipo de equipo y pueden ser
eql.Jipos. TRL 6-TRL 9 OTM u OEM. Los equipos criticos monitoreqdos Mejora: (i) F1 en e;l reconocimiento
estacionarios corresponden a fajas transportadoras, cribas de fallas catastréficas
criticos [12] [13] [14] vibratorias, Trituradoras, entre otros. Estos
[15] trabajos tienen en comun la sensorizacion de un
equipo, por lo que las métricas solo se prueban
en un equipo particularmente critico en un
entorno especifico.
Los sistemas con niveles TRL 8-9 realizan
mantenimiento preventivo basado en tres
variables principales: (i) tiempo de uso de la
maquina (medido por horémetros), (i) datos
georreferenciados (medidos por GPS), (iii)
Monitoreo de me_di_cién de consumo de combustib!e y l\/_Iejort? _ la precisién ~ para el
condicion para emisiones de gases. Por otro Iado, las s_o_lumones dlagrlos_tlco y el horlzo_nte de
equipos no TRL6-TRL9 " TRL 6- TRL7 proponen rea!lgar med|C|o_nes d_e pronostlcc_n'de fallas qleatorlas y de
estacionarios [16] V|braC|o_nes du}rgnte la operacién no estacionaria degra_ldacmn realizados _por
[17] [18] de equipos criticos para caracterizar r_nodos de algorltrpps de aprendizaje
’ operacion. Los equipos en operaciones no automaético
estacionarias corresponden a excavadoras,
retroexcavadoras, volquetas y palas mineras. La
principal limitacién de estos estudios es que son
exploratorios para generar modelos de una
magquina especifica en un entorno determinado.
Estas soluciones se encuentran en varios niveles
Sistemas de dg TRL. La investigac_ién que utiliza_so'lucione_s de
monitorizacién de nivel _TRL8 -TRI__9,_ tiene como obj_etlvo mejorar o _ )
estado de equipos estudlar_ el rendlmlento_ de la arquitectura de_ la Optimiza (_jlferentes parametros
p red de sistemas de monitoreo para la clasificacion como el trafico de datos, el sistema
criticos basados en TRL 4-TRL9

el Internet de las
Cosas. [19] [20] [21]
[22] [23] [24]

de estados de operacion. Investigaciones que
desarrollan soluciones a niveles TRL4-TRL7,
comparan el rendimiento de las arquitecturas
Cloud, Edge y la combinacién de ambas para los
sistemas de monitoreo

de reportabilidad y el consumo de
energia.
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Sistema de
monitoreo basado

Estas investigaciones presentan soluciones que
se centran en disefiar arquitecturas loT con
integracion TI/TO, para generar alertas y/o
alarmas de eventos de situaciones de riesgos.

Compara los tiempos de respuesta
en entregar la alarma de Ia

en loT para el Cabe destacar que las arquitecturas propuestas actividad riesgosa. También
e TRL 4-TRL6
reconocimiento de se abstraen del proceso generador de datos, ya reportan los anchos de banda
eventos de riesgos que se asume que la instrumentalizacién del requerido segun la arquitectura
[25] [26] [27] proceso esta realizada. Las arquitecturas seleccionada (Cloud o Edge).
propuestas y analizada varian desde Cloud hasta
Edge.
Estas soluciones se centran en procesar datos
que pueden ser recopilados con diferentes
sistemas (sefales de sensores, fotos y/o videos).
Plataformas Cloud Estas soluciones Cloud cuentan con
; herramientas de reconocimientos de eventos en Entrega un algoritmo de
con herramientas . L -
g el cual se deben entregar informacion etiquetada reconocimiento de eventos u
de reconocimiento TRL9

de eventos [28] [29]

y a través de algoritmos de Deep Learning se

operacion, mostrando el F1 del
modelo.

genera un modelo de reconocimiento de eventos
ylo actividades. Todos los modelos generados en
estas plataformas pueden ser utilizado solo en la
plataforma, por lo que no se pueden exportar los
modelos a dispositivos.

[30].

Respecto a las investigaciones y sistemas revisados en la Tabla 1, es posible
identificar importantes retos en el desarrollo de instrumentacion adecuada para
la adquisicion de variables que permitan reconocer actividades de riesgo de
manera precisa y fiable. El disefio del hardware para estos procesos generadores
de datos debe cumplir con varias caracteristicas fundamentales: (i) bajo costo
para facilitar su implementacion a gran escala, (ii) capacidad para recopilar
informacion que permita construir modelos de deteccion de eventos peligrosos
gue sean robustos y generalizables, (iii) compatibilidad con las tareas de
operacion de la maquinaria, y (iv) consumo energético reducido para optimizar su
operatividad en entornos industriales. Los sistemas de monitoreo existentes han
alcanzado un desarrollo considerable en el analisis de vibraciones para
magquinaria critica en operaciones estacionarias. Sin embargo, ain son limitados
los estudios que exploran el monitoreo de condiciones en maquinaria durante
sefales

operaciones no estacionarias, un contexto caracterizado por
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probabilisticas y altamente no lineales [31]. Estas caracteristicas representan un
desafio significativo en el preprocesamiento de sefiales y en la seleccion de
algoritmos de deteccion de eventos riesgosos, ya que requieren una
instrumentacion adaptable y precisa. Esto también representa una oportunidad
para avanzar hacia arquitecturas mixtas, como las combinaciones de
procesamiento en la nube y en el edge, que podrian optimizar los sistemas de
monitoreo al reducir la latencia y mejorar la eficiencia y flexibilidad en la

instrumentacién mediante sensores.

Los estudios revisados en la tabla 1 basados en la tecnologia de sensores y
en algoritmos de aprendizaje automético han permitido desarrollar sistemas de
monitoreo mas precisos y adaptativos para la deteccion de eventos peligrosos en
entornos industriales, especialmente cuando se combinan arquitecturas de
procesamiento hibridas. Sin embargo, estos avances también plantean desafios
relacionados con la privacidad y adaptabilidad de los algoritmos utilizados. Para
abordar las preocupaciones sobre la privacidad de los operadores,
investigaciones recientes han disefiado soluciones que anonimizan los datos
personales antes de procesarlos, protegiendo asi la privacidad del operador. Por
ejemplo, algunos estudios del area de ciberseguridad proponen sistemas que
procesan los datos en dispositivos edge en lugar de enviarlos a la nube, lo cual
reduce la exposicion de informacion sensible y mejora la aceptacion del usuario
[32] [33]. La ventaja de estos sistemas basados en edge reside en su capacidad
para procesar datos localmente, lo que contribuye a un mayor control sobre la

informacion sensible y limita la transferencia de datos a servidores externos,
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mitigando asi las preocupaciones de privacidad. Finalmente, respecto a los
sistemas de monitoreo revisados en la tabla 1, podemos ver que el desarrollo de
sistemas loT especificos para maquinaria critica ha mostrado avances en su
utilizacion, particularmente en operaciones no estacionarias donde la no
linealidad de las sefiales y las condiciones variables representan un reto para los
sistemas de monitoreo convencionales. La mayoria de estos sistemas se
encuentran en arquitecturas Cloud a pesar de que existen avances emergentes
en la utilizacion de arquitecturas Edge e hibrida (mezcla entre Cloud y Edge) que
han demostrado que no solo minimizan la latencia y optimizan el ancho de banda,
sino que también proporcionan una mayor flexibilidad y eficiencia en la
instrumentacion de maquinaria critica. Estos enfoques permiten a los sistemas
de monitoreo responder rapidamente a eventos de riesgo en tiempo real,
facilitando una implementacion mas flexible y eficiente en entornos industriales

[34] [35].
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1.3 Algoritmos de deteccion de actividades de riesgos

El paradigma de la Industria 4.0 esta impulsando la relevancia de la deteccion
en tiempo real de eventos de riesgo, particularmente en entornos donde las
operaciones de maquinaria critica requieren una supervision constante y precisa.
La integracion de capacidades de ciencia de datos en los procesos generadores
de datos permite no solo la captura y procesamiento de grandes voliumenes de
informacion, sino también el analisis avanzado de patrones y comportamientos.
Esto facilita la identificaciéon de condiciones de operacion seguras y potenciales
riesgos en tiempo real, contribuyendo a decisiones y acciones éptimas en la
operacion de equipos criticos. La Figura 1 muestra cOmo estos procesos generan
informacion que permite anticipar y mitigar riesgos, optimizando la productividad
y reduciendo los tiempos de inactividad al alertar de posibles fallos o situaciones

de peligro antes de que ocurran [36].

activities

Identify variables
indicative of risk

Based on the results of
the algorithms, generate
plans For perspective and

_> reactive in the Face of risk

actions in operation

Analize sensor
measurements and select
inputs variables for
machine learning models
to identiFy risky activities

Sensorization
with 10T Devices

Risk activities
loT Architecture identification
algorithm

Monitored
Equipment

Decision making

algorithms

Fig. 1 Procesos para la de deteccion de eventos de riesgos [36].

La tarea de deteccion de actividad de riesgo se basa en la clasificacion de los
datos de entrada, asociando cada ventana de tiempo con un modo especifico de
operacion de la maquina. Este enfoque permite identificar no solo las condiciones
normales de funcionamiento, sino también las variaciones que pueden indicar

condiciones inusuales o riesgosas. Al categorizar los modos de operacion de esta
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manera, los algoritmos pueden aprender a reconocer patrones de
comportamiento tanto seguros como peligrosos, lo cual es fundamental en
entornos industriales donde cualquier retraso en la identificacion de un riesgo
puede tener consecuencias graves en términos de seguridad y eficiencia
operativa [37].

Ademas, la aplicacion de técnicas de machine learning y deep learning en la
clasificacion de estas ventanas temporales amplia la capacidad de estos
sistemas para generalizar a nuevos escenarios y condiciones operativas,
adaptandose a contextos variables y dinamicos propios de la Industria 4.0 [38].
Con el uso de estos métodos, los modelos de deteccion de riesgos pueden
entrenarse para aprender de ejemplos previos y adaptar sus predicciones a
situaciones desconocidas, mejorando asi la respuesta ante eventos criticos en
tiempo real. La Tabla 2 muestra una comparacién de varios algoritmos utilizados
para la deteccion de actividades de riesgo. Ademas, se ilustra un resumen de sus

ventajas y desventajas.

Tabla 2 Comparacion de algoritmos para deteccidn de actividades de riesgo

Familia de Proceso generador de Datos Ventajas Desventajas
algoritmos
Modelos de e Los modelos de Markov se e Adecuado para e Requiere grandes cantidades de datos de
Markov [39] utilizan con series de tiempo  reconocimiento de entrenamiento, proporcionales al namero
de datos estacionarios y  mdltiples modos de de estados ocultos.
deterministicos. Dentro de e No requiere ¢ Computacionalmente ineficiente  para
estos destacan utilizacion  conocimientos grandes datos de entrada.
para estimacion de especificos para ele Inexacta para un gran namero de
indicadores de  reconocimiento de condiciones de la maquina.
mantenimiento tales como  eventos.
MTTR, MTTF y MTBF. No es Gestiéon rapida de
necesario que el proceso de  conjuntos de  datos
generador de datos tengauna  incompletos.
frecuencia de muestreo alta.
Maquinasde e Los datos suelen ser Resultados robustos ye No hay un método estandar para elegir la
vectores soporte simulaciones de precisos con gran  funcién del nacleo.
[40] funcionamiento de equipos entrada no lineal. e Series temporales multivariadas dificiles de

en diferentes modos de

procesar.
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operacion, se utilizan un
modelo por cada proceso
generador de datos. No es
necesario que el proceso de
generador de datos tenga
una frecuencia de muestreo
alta.

e Buen

rendimiento de e

generalizacion.

e Aplicado con éxito en el o

reconocimiento de
actividades o modos de
operacion.

Baja adaptabilidad que requiere reajuste de
parametros.

Altamente dependiente del proceso de
extraccion de caracteristicas

LSTM [41]

Los datos requieren una alta
tasa de muestreo y ademas
deben caracterizar procesos
en series de tiempo. Una de
las utilizaciones de las LSTM
es predecir actividades fisicas
de los usuarios de
smartphone a través de los
sensores inerciales que estos
traen. Estas sefiales se
caracterizan por ser no
lineales y probabilisticas.

e Adecuado para e
secuencias de datos
largas. .

e Aprende caracteristicas

temporales de los datos.

Entrenamiento lento debido a la baja
estructura paralelizable

Requiere grandes cantidades de datos de
entrenamiento.

Redes neuronales e
convolucionales

Los datos requieren una alta
tasa de muestreo. Una de

e Puede modelar sistemas

multidimensionales y no

e Requiere el procesamiento previo de una
gran cantidad de datos (representativos).

[41] las utilizaciones de las CNN lineales. ¢ Funciona como una "caja negra", por lo que
es clasificar estados de e Las técnicas de no aclara las decisiones tomadas.
operacion, analizando  regularizacién  aportan e Se supone que la falla ocurre después del
variables ya sean de inmunidad al ruido. indice de condicion.
sensores 0 de ¢ Modela fendmenos e No tiene en cuenta los estados operativos
videos/imagenes. En el caso complejos sin  anteriores.
de la clasificacion de series  conocimientos previos.
de tiempo multi canales se o« Cémputo rapido y
debe transformar a una serie operacién en tiempo real
de imagenes. Estas sefales debido a la estructura
se caracterizan por ser no para|e|izada_
lineales y probabilisticas. e Manejo  rapido  de

analisis multivariante.
¢ Comportamiento de
tolerancia a fallas a
través de informacion
redundante.
Modelos e Estos modelos se utilizan e Calcula predicciones de e Gran carga computacional, especialmente

Gaussianos [42]

con datos de distribuciones
conocidas a priori y que no
tienen una alta tasa de
muestro. Suelen ser
utilizador para el
reconocimiento de modos de
funcionamiento de
simulaciones multifisicas de
procesos.

degradacion no lineales
y soluciones a
problemas de
clasificacion complejos.

e Predice la incertidumbre

a través de la varianza
alrededor de la
prediccion.

e Alta adaptabilidad para

manejar datos de alta
dimension.

e Permite la funcién de
aprendizaje de
progresion no
paramétrica de datos

ruidosos.

con grandes conjuntos de datos de
entrenamiento.

e Supone que el ruido en el entrenamiento es
constante.

o Altamente dependiente del proceso de
extraccion de caracteristicas
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En el contexto de analisis de reconocimiento de eventos de “riesgo” en
equipos criticos industriales, y especificamente a gruas horquillas, se debe
considerar que las sefales recopiladas por el proceso generador de datos son
dependientes del tiempo, no lineales, probabilisticas y con niveles de ruidos
variables en el tiempo. Es debido a la morfologia de las sefiales que los modelos
de redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales de memoria
a corto plazo (LSTM) son de especial interés. Los modelos basados en CNN
muestran mas ventajas que desventajas, ya que son rapidos de implementar y
robustos frente a datos ruidosos, pero se centran solo en las correlaciones de
datos locales, sin considerar los estados anteriores.

Los modelos CNN constan de n-capas convolucionales, las cuales tienen un
namero decreciente de filtros. De manera similar, el tamafio del kernel también
disminuye en las capas. Esta arquitectura permite que la red aprenda patrones
mas especificos a medida que los datos pasan a través de las capas. Cada capa
convolucional tiene una funcién de activacion y es seguida por un bloque de
compresion y excitacion. Las salidas de cada filtro describen un mapa de
caracteristicas que sera procesado por el bloque de compresion y excitacion.
Este blogue descarta o enfatiza informacion de cada canal del mapa de
caracteristicas. Luego, los mapas de caracteristicas se multiplican por un
conjunto de sus caracteristicas recuperadas de un perceptron de capas

totalmente conectadas [41], como se observa en la figura 2.
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Por otro lado, las LSTM extraen caracteristicas de las correlaciones de datos

secuenciales, siendo especialmente Utiles para el analisis de eventos temporales.

Las LSTM son un tipo de red neuronal recurrente (RNN) y estan disefiadas

explicitamente para evitar el problema de la dependencia a largo plazo. Todas

las RNN tienen la forma de una cadena de modulos repetidos de red neuronal,

como se observa en la figura 3.

Fig. 3 Diagrama LSTM.

Por lo tanto, la combinacién de redes CNN y LSTM en un modelo hibrido

brinda una alta precision para la deteccion de eventos de riegos instantaneas y

temporales. La implementacién de algoritmos de deteccion de actividades de

riesgo basados en Deep-learning ha demostrado ser altamente efectiva en

entornos industriales, especificamente en la identificacion de movimientos

inusuales, mal funcionamiento de equipos y situaciones de riesgo. Estos
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algoritmos, respaldados por redes neuronales profundas como las
convolucionales (CNN) y las de memoria a corto plazo (LSTM), destacan por su
capacidad para capturar y analizar caracteristicas complejas en datos
secuenciales y no lineales, como las sefiales provenientes de equipos criticos. La
combinacion de modelos CNN y LSTM en un enfoque hibrido permite una
deteccidn precisa, abordando tanto aspectos instantdneos como temporales de
los eventos de riesgo [43].

Para abordar la complejidad de casos altamente no lineales o procesos
probabilisticos en la deteccién de eventos de riesgo, se recurre a métodos de
ensamble como Bagging, Boosting y Stacking. Estos enfoques combinan
diversas técnicas de machine learning para mejorar el rendimiento de los
modelos, proporcionando mayor robustez en contextos de deteccion de riesgo
[44] [45]. Los métodos de ensamble son especialmente efectivos para manejar el
balance entre sesgo y varianza, dos propiedades clave que afectan el desempefio
de los modelos de machine learning.

Los modelos de machine learning para clasificacion y regresion aprenden una
funcién de mapeo de las entradas a las salidas, y su rendimiento se evalGa en un
conjunto de datos de prueba. El error de estos modelos se caracteriza
comunmente por el sesgo (bias) y la varianza [46]. El sesgo refleja la capacidad
del modelo para capturar la funcién subyacente entre las entradas y las salidas;
un alto sesgo suele llevar a un ajuste insuficiente, donde el modelo omite
relaciones importantes entre las caracteristicas y las salidas deseadas. La

varianza, en cambio, mide la sensibilidad del modelo a las fluctuaciones de los
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datos de entrenamiento, y un alto valor de varianza puede llevar a un sobreajuste,
donde el modelo aprende el ruido de los datos en lugar de los patrones generales
[47].

Encontrar el equilibrio entre sesgo y varianza es un desafio comun. Modelos
con alta varianza pueden ajustar bien el conjunto de entrenamiento, pero corren
el riesgo de sobreajustarse al ruido, mientras que los algoritmos de alto sesgo
tienden a producir modelos mas simples que pueden no capturar patrones
importantes. Los métodos de ensamble ayudan a manejar este compromiso entre
sesgo y varianza, combinando multiples modelos para mejorar tanto la precision
como la generalizacion.

A continuacion se detallan algunos de los métodos de ensamble mas
utilizados para mejorar la precision y reducir la varianza y el sesgo:

« Bagging: Este método considera modelos de aprendizaje débiles y
homogéneos, entrenados de manera independiente entre si en paralelo, y
los combina promediando sus predicciones. Bagging ayuda a reducir la
varianza al promediar los resultados de multiples modelos, lo cual es util
para reducir el riesgo de sobreajuste en modelos de alta varianza como
los arboles de decision [48]. El proceso de Bagging implica entrenar varios
modelos en diferentes subconjuntos del conjunto de datos, lo cual mejora
la estabilidad y generalizacion del modelo final.

« Random Forests: Una mejora del Bagging que introduce aleatoriedad en
la seleccion de caracteristicas durante la construccion de arboles. Al

reducir la correlacién entre los arboles, Random Forests optimiza alin mas
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la precision y mantiene la capacidad interpretativa de los arboles de
decision individuales [49]. Este método ofrece una mayor diversidad entre
los modelos al seleccionar subconjuntos aleatorios de caracteristicas para
cada arbol, lo cual contribuye a un rendimiento robusto en tareas de
clasificacion complejas.

Boosting: Este método consiste en construir secuencialmente una serie de
modelos de aprendizaje débiles, donde cada modelo se entrena para
corregir los errores del anterior. La combinacion de estos modelos produce
un modelo final mas fuerte y adaptativo. Boosting reduce el sesgo al
enfocarse en los errores del conjunto de datos y mejorar progresivamente
el ajuste del modelo. En el contexto de la deteccion de riesgos, Boosting
es util para mejorar la precision en escenarios donde los eventos de riesgo
son poco frecuentes o complejos de clasificar [49].

Stacking: Este enfoque combina modelos de rendimiento variado y luego
entrena un metamodelo para generar predicciones basadas en las
predicciones de estos modelos débiles. Stacking permite que el
metamodelo aproveche la diversidad de los modelos base para mejorar el
rendimiento general [50]. A diferencia de otros métodos de ensamble,
Stacking permite alinear la variabilidad entre los modelos y adaptar la
prediccidn final a diferentes subgrupos de datos, maximizando la precision

y flexibilidad en la deteccion de riesgos.
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Ademas de estos métodos, la reduccién de dimensionalidad y la seleccion de
caracteristicas son técnicas que ayudan a reducir la varianza simplificando el
modelo. En algunos casos, aumentar el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento o0 agregar predictores adicionales puede disminuir el sesgo,
aunqgue esto puede introducir mas varianza.

La importancia de gestionar el sesgo y la varianza en los modelos de machine
learning también incluye la identificacion y correccion de sesgos en los datos de
entrada. El sesgo de los datos (data bias) puede surgir debido a diversos factores,
como el sesgo de seleccion, sesgo de exclusion y sesgo de medicidn, entre otros.
Un conjunto de datos sesgado puede llevar a modelos con resultados inexactos
y bajos en precision, afectando la eficacia de los sistemas de deteccion de riesgo.
Los métodos de ensamble, al combinar predicciones de mdultiples modelos,
también ayudan a mitigar los efectos del sesgo al mejorar la representatividad de
las predicciones finales [51] [52].

Un stacking permite una implementacion de un modelo hibrido que combina
CNN y LSTM ha avanzado significativamente. Las CNN se encargan de extraer
caracteristicas locales y especificas de los datos, identificando patrones
relevantes asociados a eventos de riesgo. Por otro lado, las LSTM capturan las
dependencias temporales en los datos, permitiendo la deteccién de patrones que
evolucionan a lo largo del tiempo [53].

La integracién de caracteristicas extraidas de ambas arquitecturas es crucial
para lograr una deteccion precisa de eventos de riesgo. Después de la extraccion

de caracteristicas por parte de las CNN y LSTM, se combinan en capas
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posteriores del modelo, permitiendo al modelo hibrido aprovechar la informacion
tanto local como temporal para tomar decisiones mas informadas [54].

Este enfoque hibrido ha demostrado ser altamente eficiente en humerosos
estudios, donde se destaca la mejora significativa en la capacidad de deteccion
y la adaptabilidad a escenarios industriales especificos. Este modelo hibrido se
posiciona como una herramienta valiosa para la seguridad y la prevencion de
riesgos en entornos industriales, al combinar la fortaleza de las CNN en la
extraccion de caracteristicas locales con la capacidad temporal de las LSTM para
capturar patrones en evolucion [55] [56] [57].

La adaptabilidad continua de los algoritmos de deteccién de actividades de
riesgo basados en deep learning en entornos industriales es un aspecto critico
para garantizar su eficacia a medida que las condiciones y patrones cambian con
el tiempo. Ademas, la adaptabilidad del modelo esta directamente vinculada a la
disponibilidad de datos representativos, siendo la falta de diversidad o la
presencia de sesgos en los datos desafios a superar. Otro desafio es el riesgo
de overfitting en actualizaciones frecuentes, lo que requiere una gestidon
cuidadosa de la actualizacién continua para evitar hacer un sobreajuste a datos
especificos y garantizar la generalizacion del modelo a nuevas condiciones [58]
[59] [60].

Sin embargo, a pesar de las ventajas que muestran algoritmos de deteccion
de eventos de riesgo basado en CNN, LSTM y métodos de ensamble, existen
aspectos asociados a la cantidad de datos de entrenamiento. Eltransfer learning,

o aprendizaje por transferencia, es una técnica en el campo del aprendizaje
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automatico y la inteligencia artificial en la que se aprovecha el conocimiento
adquirido por un modelo en una tarea para mejorar el desempefio en otra tarea
relacionada, esto tiene como objetivo disminuir el impacto que tiene un pequefio
0 bajo conjunto de datos de entrenamiento [61]. Esto se logra entrenando un
modelo desde cero para cada tarea especifica, luego el modelo se entrena
primero en una tarea relacionada y luego se adapta para la tarea de interés. La
idea es que los modelos de aprendizaje automatico pueden aprender patrones
generales en los datos que se pueden transferir a otras tareas [62]. En general,
el uso de transfer learning en algoritmos de aprendizaje automatico basados en
video puede mejorar la precision, reducir el tiempo y el costo de entrenamiento,
mejorar la generalizacion, manejar conjuntos de datos pequefios y permitir la

adaptabilidad a nuevas tareas, tal como muestra la Tabla 3.

Tabla 3 Ventajas, desventajas y limitaciones de transfer learning

Proceso generador de Datos Ventajas Desventajas

e Dependencia del modelo pre-e Reduccion deltiempoy del costo e Restricciones de dominio: el modelo
entrenado: el rendimiento del modelo  de entrenamiento: al utilizar un  pre-entrenado debe ser relevante
depende en gran medida de lacalidad  modelo pre-entrenado, se para la tarea especifica que se esta
y la relevancia del modelo pre- reduce el tiempo y el costo que  resolviendo.
entrenado utilizado. se necesitaria para entrenar un e Diferentes distribuciones de datos: si

¢ Riesgo de sobreajuste: es posible que  modelo desde cero. los datos utilizados para entrenar el
el modelo pre-entrenado tengae Mejora de la precisién: al utilizar ~ modelo pre-entrenado son diferentes
caracteristicas especificas que sean un modelo pre-entrenado, se de los datos utilizados para la tarea
relevantes para la tarea original, pero  puede mejorar la precision del  especifica, la precision del modelo
que no sean relevantes para la tarea  modelo para la tarea que se estd  puede verse afectada.

especifica que se esta resolviendo. resolviendo. e Transferencia limitada: es posible
¢ Dificultad para ajustar parametros: e Adaptabilidad: el transfer que el conocimiento adquirido
debido a la complejidad del modelo  learning permite adaptar  durante la resolucion de una tarea no

pre-entrenado, puede ser dificil modelos pre-entrenados atareas  sea Util para la resolucién de otra
ajustar los parametros para la tarea  especificas con diferentes datos  tarea.
especifica que se esta resolviendo. de entrada. o Dificultad para interpretar el modelo.
e Generalizacion: el modelo pre-

entrenado ya ha aprendido a

generalizar, por lo que puede

aplicarse a nuevas situaciones

que no se han visto durante el

entrenamiento
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La integracion de algoritmos de deteccidon de actividades de riesgo basados
en deep learning en los sistemas industriales actuales es un proceso critico que
implica consideraciones técnicas y econdmicas. Estos algoritmos, respaldados
por redes neuronales profundas, deben incorporarse de manera armoniosa en la
infraestructura existente, interactuando con otros sistemas y sensores para
proporcionar una deteccion integral de riesgos. Estudios como el trabajo de
Ramin Moradi et al. resaltan la importancia de una integracion cuidadosa para
maximizar la eficacia de estos algoritmos [63]. La evaluacion del impacto de la
implementacion incluye analisis de costos y beneficios, considerando aspectos
como la mejora de la seguridad y la eficiencia operativa. Se espera un retorno de
inversidn positivo, ya que la deteccion precisa de riesgos puede prevenir
accidentes costosos y tiempos de inactividad no planificados. Sin embargo, es
crucial realizar un analisis exhaustivo para garantizar una implementacion
rentable y sostenible en entornos industriales especificos, como sugiere el
informe de la Asociacion de Tecnologias Industriales. La relevancia del transfer
learning en este contexto es fundamental, ya que permite superar la limitacion de
conjuntos de datos pequefios en entornos industriales. Al aprovechar modelos
pre-entrenados en tareas relacionadas, se logra mejorar la capacidad de
generalizacion de los algoritmos, adaptandose a condiciones operativas
cambiantes y garantizando una deteccidén continua y precisa a medida que

evolucionan los patrones de riesgo [43].
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1.4 Transfer Learning

La problematizacion en el ambito de los modelos de Machine Learning y Deep
Learning se centra en su capacidad para generalizar patrones a partir de datos
de entrenamiento y aplicar estos conocimientos a nuevos datos. A menudo, los
modelos pueden enfrentar desafios significativos en términos de generalizacion,
lo que puede dar lugar a resultados ineficaces o inexactos. Un ejemplo de esta
problematica es la clasificacion de imagenes en un modelo de reconocimiento de
objetos. Supongamos que entrenamos un modelo de Deep Learning para
reconocer gatos y perros en imagenes. Si bien el modelo puede funcionar
excepcionalmente bien en datos de entrenamiento y validacion, puede enfrentar
dificultades al generalizar cuando se enfrenta a imagenes de gatos y perros en
situaciones inusuales o con condiciones de iluminacion adversas. En tales casos,
el modelo puede cometer errores significativos y, en dltima instancia, no ser
confiable en aplicaciones del mundo real. Si bien en el ejemplo de la deteccién
de gatos y perros puede ser un impacto trivial, si el mismo sistema de deteccién
estd disefiado para identificar operaciones de riesgo en industria su impacto
puede ser fatal. Por lo que si el algoritmo identifica un evento como un riesgo
cuando en realidad no lo es (o viceversa), puede tener importantes implicaciones
negativas en términos de costos, recursos y seguridad. Los falsos positivos en
este escenario pueden causar panico innecesario, activacion de alarmas de
forma indebida o recursos desperdiciados en la respuesta a eventos no reales, lo
gque puede ser costoso. Por otro lado, los falsos negativos comprometen la

seguridad y son potencialmente peligroso [63].
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Para abordar esta limitacion en la generalizacion, se pueden emplear varias
técnicas y enfoques. Una estrategia es aumentar la cantidad y diversidad de
datos de entrenamiento, lo que permite al modelo aprender patrones mas
robustos y variados. Ademas, se pueden aplicar técnicas de regularizacion, como
la disminucion de la complejidad del modelo o la incorporacién de técnicas como
el dropout. El uso de arquitecturas de modelos mas avanzadas, como redes
neuronales convolucionales (CNN) pre-entrenadas, mediante la transferencia de
aprendizaje, también puede ayudar a mejorar la generalizacion. Ademas, la
optimizaciébn de hiperpardmetros y la validacion cruzada son préacticas
importantes para garantizar un mejor rendimiento general en una variedad de
escenarios.

El Transfer Learning permite aprovechar el conocimiento previo adquirido por
modelos de Deep Learning previamente entrenados en conjuntos de datos
masivos y tareas relacionadas. Esto resulta especialmente beneficioso en
situaciones donde la disponibilidad de datos de entrenamiento es limitada, como
es comun en aplicaciones de seguridad industrial. Para la deteccion de
actividades de riesgo, el Transfer Learning es particularmente ventajoso, ya que
facilita que los modelos logren una mayor generalizacién con conjuntos de datos
de entrenamiento acotados y reduzcan su dependencia de situaciones de riesgo
gue son dificiles de replicar o etiquetar. Esta capacidad para adaptarse a tareas
relacionadas permite que los modelos sean operativos y efectivos incluso con
pocos ejemplos de eventos riesgosos especificos, aprovechando caracteristicas

previamente aprendidas en tareas analogas.
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Ademas, el uso de Transfer Learning reduce considerablemente la necesidad
de recopilar y etiquetar grandes conjuntos de datos desde cero. Esto implica un
ahorro significativo en términos de tiempo y recursos, ya que el modelo puede ser
adaptado a datos especificos de gruas horquillas con un namero mucho menor
de muestras de entrenamiento en comparacion con el entrenamiento desde cero.
Otra ventaja clave es la mejora en la velocidad de entrenamiento. Dado que gran
parte del modelo ya esta pre-entrenada en caracteristicas generales, el proceso
de fine-tuning o ajuste fino se vuelve mas rapido y eficiente. Esto es
especialmente valioso cuando se busca implementar rapidamente un sistema de
deteccion de eventos de riesgo [64].

El Transfer Learning es también un método eficaz para extender la vida util y
relevancia de un modelo en un entorno industrial en constante cambio. A medida
gue las condiciones y patrones de operacion evolucionan, el modelo puede
adaptarse a los nuevos datos de manera continua, asegurando que su capacidad
para identificar actividades de riesgo se mantenga al dia. Este aspecto dinamico
es fundamental en la deteccion de eventos en tiempo real, ya que un modelo que
se ajusta de forma incremental a nuevos datos y mejora la respuesta frente a
posibles riesgos en el entorno de trabajo [66] [67]. La capacidad del Transfer
Learning para generalizar a nuevas situaciones y adaptarse a cambios
incrementales resulta en una mejora considerable en la seguridad y eficiencia
operativa. Al integrar datos recientes, los modelos pueden detectar patrones
emergentes de riesgo que no estaban presentes en el conjunto de entrenamiento

original, lo que contribuye a una respuesta proactiva en lugar de reactiva [65].
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Ademas, el Transfer Learning puede contribuir a una mejor generalizacion del
modelo a nuevos datos y situaciones. Los modelos pre-entrenados tienden a
haber aprendido caracteristicas valiosas y genéricas a partir de una variedad de
tareas, lo que facilita que el modelo se adapte y funcione bien en la deteccion de
eventos de riesgo para gruas horquillas, incluso en condiciones no presentes en
el conjunto de entrenamiento. El abordar un problema en el contexto industrial
con un enfoque de Transfer Learning permite una actualizacién continua del
modelo a medida que se obtienen mas datos especificos que se pueden ir
generando durante la misma operacion del sistema. Esto garantiza que el sistema
esté al tanto de las condiciones cambiantes y los eventos de riesgo, lo que
contribuye a una mayor precision y relevancia en la deteccion [66] [67].

En el estado del arte, podemos observar diferentes técnicas para utilizar
implementar el Transfer Learning, dentro los cuales destacan [68] [69] [70]:

e Feature Transfer: La Transferencia de Caracteristicas implica tomar las
caracteristicas extraidas por un modelo pre-entrenado en unatareay utilizar
esas caracteristicas como entrada para un nuevo modelo disefiado
especificamente para la tarea objetivo. Esta técnica es eficiente en términos
de recursos, ya que solo se transfieren las caracteristicas relevantes, lo que
puede ser (til cuando se tiene un conjunto de datos limitado. Sin embargo,
las caracteristicas pre-entrenadas pueden no ser perfectamente adecuadas
para la nueva tarea, lo que puede requerir ajustes adicionales. La
Transferencia de Caracteristicas es adecuada cuando se busca una

inicializacion efectiva para un modelo personalizado. Por ejemplo, se puede
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utilizar una red neuronal convolucional (CNN) pre-entrenada en clasificacion
de imagenes y transferir sus caracteristicas para la deteccion de objetos en
gruas horquillas.

Full Model Transfer: En este enfoque, se utiliza un modelo pre-entrenado en
su totalidad como punto de partida para la nueva tarea sin modificar su
arquitectura. Esto puede ser eficaz cuando la arquitectura del modelo pre-
entrenado se ajusta bien a la nueva tarea y se busca una transferencia
completa de conocimiento y arquitectura. Sin embargo, puede requerir una
gran cantidad de datos de entrenamiento especificos y recursos
computacionales considerables. La Transferencia del Modelo Completo es
atil cuando se necesita una adaptacion precisa y completa de un modelo.
Por ejemplo, se puede tomar un modelo pre-entrenado en inglés y
transferirlo a una tarea de traduccién de texto en espafol.

Fine-tuning: El Ajuste Fino implica tomar un modelo pre-entrenado y ajustar
Sus pesos y parametros especificamente para la nueva tarea. Esto permite
una adaptacion precisa y es eficiente en términos de recursos cuando se
dispone de suficientes datos de entrenamiento. Sin embargo, requiere una
cantidad significativa de datos de entrenamiento para la tarea objetivo y un
ajuste cuidadoso de hiperparametros. El Ajuste Fino es util cuando se
necesita una adaptacion precisa y se cuenta con suficientes datos. Por
ejemplo, se puede tomar una red neuronal pre-entrenada en reconocimiento
de voz y ajustarla finamente para la identificacion de comandos de voz

especificos de gruas horquillas.
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e Zero-shot Learning: El Aprendizaje de Cero Disparos permite que un modelo
generalize a nuevas clases o tareas sin haber sido entrenado
especificamente en ellas. Es valioso en escenarios donde no se tienen
datos de entrenamiento para todas las clases o tareas. Permite una
adaptacion a tareas nuevas sin necesidad de reentrenamiento completo. Sin
embargo, puede requerir modelos y técnicas avanzadas, como modelos
generativos o métodos basados en atributos, lo que puede ser mas
complejo de implementar. El Aprendizaje de Cero Disparos es adecuado
cuando se necesita adaptarse a nuevas clases o eventos de riesgo sin datos
de entrenamiento especificos. Por ejemplo, se puede utilizar para reconocer
un nuevo tipo de evento de riesgo en graas horquillas sin haberlo entrenado
previamente.

El Transfer Learning demuestra su eficacia en diversos dominios mediante la
utilizacion de arquitecturas pre-entrenadas. En el ambito de la vision por
computadora, ResNet y VGG son ampliamente aplicadas. Por ejemplo, adaptar
una ResNet pre-entrenada para la deteccion de anomalias en imagenes médicas
permite identificar patologias en radiografias. En procesamiento de lenguaje
natural, BERT y GPT son versatiles, como el caso de ajustar BERT para
clasificacion de texto en el ambito legal. Ademas, en la deteccion de fraudes
financieros, se emplean modelos pre-entrenados, como WaveNet, para identificar
patrones andmalos en transacciones a lo largo del tiempo [71] [72] [73].

Estos ejemplos subrayan la versatilidad del Transfer Learning al utilizar

arquitecturas pre-entrenadas y adaptarlas para tareas especificas en diversos
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dominios, mejorando la eficiencia y rendimiento de los modelos en situaciones
con conjuntos de datos limitados. El Transfer Learning desempefia un papel
crucial en la deteccidon de actividades de riesgo, permitiendo que modelos pre-
entrenados aporten conocimientos valiosos a nuevas tareas, incluso en presencia
de diferencias significativas entre dominios de datos. Frente a este desafio de
transferencia de dominio, se sugiere emplear métodos de adaptacion, como la
adaptacion adversarial, que ajusta el modelo para desempefiarse bien en el
nuevo dominio. Ademas, estrategias de fine-tuning en capas especificas,
especialmente las finales, abordan disparidades en dominios y mejoran la
capacidad de generalizacion [74].

La optimizacién de hiperparametros y la validacion cruzada son practicas
esenciales para el éxito del Transfer Learning. La optimizacion ajusta la
configuracion del modelo para adaptarse mejor a la nueva tarea, y la validacion
cruzada evalla su capacidad de generalizacién en diversos conjuntos de datos.
Estudios respaldan la eficacia de estas practicas, enfatizando su importancia en
el rendimiento del modelo [75].

La adaptabilidad continua del modelo es esencial para su efectividad. El
Transfer Learning permite actualizaciones sin entrenamiento completo desde
cero, adaptandose a nuevos datos especificos. La capacidad de aprendizaje
incremental juega un papel crucial, permitiendo la incorporacién progresiva de
nuevos datos. Sin embargo, se requiere monitoreo constante para identificar

cambios significativos y evitar la obsolescencia del modelo [76].
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El Transfer Learning enfrenta desafios importantes en la transferencia de
dominio, especialmente cuando existen discrepancias significativas entre los
datos de entrenamiento y los datos de aplicacion real. Sin embargo, el uso de
técnicas como la adaptacion adversarial, que ajusta el modelo para que pueda
reconocer patrones relevantes en datos de dominio nuevo, y el fine-tuning, que
permite la actualizacion especifica de ciertos parametros del modelo para la
nueva tarea, han demostrado ser altamente efectivos en mejorar la capacidad de
generalizacion y rendimiento del modelo. Estas técnicas permiten que el modelo
mantenga la precision en escenarios donde los datos de entrenamiento pueden
ser limitados o representar condiciones distintas a las encontradas en la practica.

Ademas, practicas como la optimizacion de hiperparametros y la validaciéon
cruzada son esenciales para garantizar un ajuste adecuado del modelo a la tarea
especifica. La optimizacibn de hiperparametros ayuda a encontrar la
configuracion Optima que maximiza el rendimiento del modelo, mientras que la
validacion cruzada asegura que el modelo sea capaz de generalizar
adecuadamente a distintos subconjuntos de datos, reduciendo el riesgo de
sobreajuste y mejorando la robustez.

La adaptabilidad continua del modelo es un aspecto crucial en entornos
dindmicos, donde las condiciones de operacion pueden cambiar con frecuencia.
No obstante, esta adaptabilidad requiere un monitoreo constante y ajustes
periddicos para evitar la obsolescencia, especialmente cuando los datos o
patrones cambian significativamente con el tiempo. Esto puede incluir la

implementacion de mecanismos de aprendizaje incremental, donde el modelo se
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actualiza regularmente con nuevos datos sin necesidad de reentrenamiento
completo, lo cual optimiza los recursos y mantiene la relevancia del modelo en el

tiempo [77] [78] [79].
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1.5 Caso de aplicacion: Grua Horquillas

En la industria existen diferentes tipos de maquinaria, dentro de la categoria
principal se encuentran los “equipos criticos”. Estos equipos se caracterizan por
el fuerte impacto que su detencion tiene en la produccion. Por esta razon la
importancia de monitorearlos y optimizar sus detenciones, para asi disminuir al
maximo las detenciones no programadas. Bajo este contexto el monitoreo de
actividades de “riesgo” es sumamente relevante, ya que permite disminuir la
probabilidad de un accidente y por ende de una falla aleatoria. Los sistemas de
monitoreo comerciales tienen un nivel de madurez tecnoldgico alto en
caracterizacion de equipos en operaciones estacionarias [80]. Sin embargo, los
equipos en operaciones no estacionarias, es decir, cuyos datos se distribuyen
con una probabilidad que varia de forma no constante, solo tiene soluciones
altamente especializadas. Cabe destacar que los procesos no estacionarios
pueden convertirse en procesos estocasticos estacionarios mediante la
transformacion de serie [81]. Debido a esto, monitorear equipos como las gruas
horquillas es una tarea compleja, ya que ademas de tener un modo de trabajo
nominal que puede ir variando por cada operador, se desenvuelven en ambientes
con alta variabilidad.

Las gruas horquillas son maquinaria moévil utilizadas para transportar, levantar
o descender objetos sin esfuerzo del operador, y funcionan a través de un sistema
hidraulico que permite elevar y descender cargas a una gran altura, el equipo
cuenta con un contrapeso que le permite realizar las actividades mencionadas.

La horquilla es un equipo fundamental en el sector industrial en areas de
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almacenaje y centros de distribucion, ya que debido a las caracteristicas de: (i)
Capacidad de carga, (ii) Tamario, (iii) Facil operatividad y mantenimiento, (iv) Bajo
nivel de contaminacion acustica, (v) Puede operar en espacios cerrados como
abiertos. En el mercado existen diferentes tipos de grdas, una de las principales
caracteristicas para clasificarlas es segun el tipo de energia que utiliza para
realizar su operacion, ya que puede variar desde gasolina, gas hasta electricidad.
Si bien, independiente de la fuente de energia que ocupe en su funcionamiento
todas cumplen las mismas tareas (apilar, arrastrar, trasladar, cargar y descargar
objetos), su diferencia radica en su desempefio en diferentes entornos de
operacion, dentro de las que se destacan: (i) Graas horquillas a gasolina se
utilizan cuando la actividad se realiza en ambientes abiertos con suficiente
espacio para ejecutar las maniobras y donde las emisiones que genera el equipo
no representan un riesgo para la salud de los operadores, (ii) Graas horquillas a
gas licuado se utilizan cuando la actividad se realiza en ambientes cerrados
debido a que tienen una baja emisién (iii) Gruas horquillas a diésel suelen
utilizarse para ambientes en exteriores con carga de gran volumen gue requiere
ser elevada, trasladada o arrastrada. También se les denomina gruas horquillas
4x4 debido a que son ideales para el trabajo en terrenos irregulares, con
pendientes, rocas o alta humedad. (iv) Graas horquillas eléctricas pueden utilizar
baterias de plomo &cido o de litio. La principal diferencia entre ambas es que la

primera es econémica y dura aproximadamente 12 horas en operacion.
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Por otro lado, las grias con baterias de Litio son mas costosas, utilizan

sistemas de carga rapida y la bateria es de libre mantenimiento [82].La figura 4

muestra los componentes principales de las graas horquillas.

Mastil

Cadena elevadora
Cilindro elevador
Apoyo de carga
Cilindro de inclinacion
Porta Horquilla
Horquillas
Techo protector

©ENOOAWN =

Asiento de operador
10. Cubierta de motor
11. Contrapeso

12. Rueda trasera

. Rueda delantera

Fig. 4 Componentes de grua horquilla.

Respecto a las investigaciones y estudios realizados respecto a gruas

horquillas se muestra una sistematizacion de estas en la Tabla 4.

Titulo de estudio

Tabla 4 Investigaciones de gruas horquillas.

Resumen

Principal aporte

Testing of data
analysis process
in hydraulic
Forklift [83].

e Andlisis de datos en una grua horquilla con e
situaciones de fallas autoinfligidas, se
utilizaron técnicas de aprendizaje no
supervisado para agrupar los datos. Dentro de
estas fallas destacan la fuga interna del
cilindro de elevacion y retrasos en las valvulas.
Los datos son recopilados por el sistema de
monitoreo de la misma grua.

Reporta que la agrupacion de los datos tiene
correlacion con los datos agrupados segln sus
modos de fallas. Sin embargo, no se entrega una
métrica cuantitativa que permita evaluar de forma
objetiva la problematica analizada.

loT Based Forklift
Realtime

Monitoring System

Development [84]

e Desarrollo de sistema de monitoreo de e
condiciones basado en IoT. El sistema toma
las variables de la ECU (Unidad de control de
motor), y lo envia a través Bluetooth 4.0 a una
base de datos SQLite a un teléfono movil.

Se logran ahorros de combustible de alrededor del
30 % en comparacion con las grias no
instrumentalizadas. Con el monitoreo en tiempo
real se minimiza el riesgo de accidentes mediante
el control y la supervision de las principales
funciones de operacion.

Forklift
safety,traffic
engineering and
intelligent
transport systems:
a case study [85]

e Se realiza una intervencion en 2 fabricas. Ene
la primera fabrica se opera de forma normal
bajo la supervision de un experto. En la
segunda fabrica se utilizan protocolos de
seguridad delimitando las zonas de operacion
de las grias con respecto a las de los
trabajadores. Se comparan ambos resultados
y se analiza el impacto de la intervencion de la
segunda fabrica respecto a la disminucion de

Al realizar la Inter version se reportd una
disminucion de hasta 4 veces el riesgo en términos
de gravedad nominal de las interacciones entre
grua horquilla y peatones.
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los accidentes asociados a la operacion de la

gria.

VR-Based e Utilizan un entorno de realidad virtual (VR) e Al realizar ciertas tareas consideras de riesgo
investigation of como entorno experimental, en el que los previamente en un entorno de realidad virtual se
forklift operator sujetos realizan una serie de subtareas, como puede aumentar hasta en un 30% la correcta

situation conducir, girar, dar marcha atrds, cargar y respuesta del operador ante ciertas situaciones se
awareness for descargar, con un modelo de simulacién de  conciencia situacional SA.

preventing gria horquila VR

collision accidents
(86]
A Situationally e Se desarroll6 una grta horquilla manejada por e Se introducen modelos de aprendizaje automatico
Aware Voice- comando de voz que permite operar junto con  con vision computacional en la utilizacion de la grda
commandable personas y otros vehiculos, manipulando Horquilla. Ademés, se evalla el funcionamiento
Robotic Forklift materiales paletizados dentro de las “auténomo” en un entorno con operadores y otras
Working Alongside instalaciones de almacenamiento y al aire maAaquinas.

People in libre. El sistema tiene un sistema de
Unstructured aprendizaje de tareas a través del

Outdoor procesamiento de imagenes con algoritmos de

Environments [87]  aprendizaje automatico. activas existentes.

Se desarrolla un modelo de evaluacién de e Se presenta el modelo de evaluacion que funciona
Development of seguridad instrumental a través del monitoreo  estimando la diferencia entre los valores méaximos

automated con un sistema de software y hardware de (de cargay presion de la bomba del aceite) de una
monitoring safety Omron. El sistema monitorea variables operacién nominal y los datos adquiridos por el
system of the sobrecarga y presion de bomba de aceite. sistema de monitoreo.
forklift DP 3510
(88]

Las investigaciones expuestas en la Tabla 4 tienen como foco en el centro la
correcta operacion de las gruas horquillas. Es por esto que trabajos de agencias
como Administracion de Seguridad y Salud Ocupacional (OSHA), son
sumamente relevantes al entregar normas internacionales de la correcta
operacion y de clasificacién de actividades de riesgos. La Osha 3949 especifica
la correcta operaciéon y actividades de riesgos que pueden ocurrir durante el
proceso de operacion de las gruas horquillas. La norma especifica ciertos
aspectos de seguridad que no tienen directa relacién con el equipo tales como si
el operador utiliza sus equipos de proteccion personal, que tenga la correcta
licencia y/o capacitacion para la operacion del equipo, entre otros. Sin embargo,
la norma especifica una serie de situaciones de riesgos, que corresponden a

actividades que si se ejecutan aumenta la probabilidad de un accidente, el cual
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puede tener resultados de dafio para la gria, la carga, el operador u otro
trabajador que se encuentre en el espacio de trabajo.

Dentro de las actividades de riesgo que menciona la norma esta: (i)Mover en
cargas de gran altura con carga desequilibrada, (ii) Bajar pendientes de frente
con la grua cargada, (iii) Subir o bajar la carga mientras se transporta, (iv)
Transportar una carga alta, (v) Conducir en pendientes con una inclinacion
superior a 15°, (vi) Subir a operadores en las horquillas, (vii) Incumplimiento del
area de trabajo definida para transitar, (viii) Girar en pendientes, (ix) transportar

sobre carga en las horquillas.

1.6 Discusion General

Respecto a la revision bibliografica realizada en los tdpicos, se encuentran

oportunidades de investigacion dentro de las que destacan:

e En las investigaciones analizadas existe una clara disociacion entre las
investigaciones gque se dedican a los procesos generados de datos con las
investigaciones de generaciéon de modelos a través del aprendizaje
automatico. Por ende, en el estado del arte no se encuentran propuestas
metodoldgicas para abordar esta probleméatica de forma integral.

e En el estado del arte no se encuentra reporte metodologico para realizar
evaluaciones de algoritmos de deteccion de eventos de riesgo con set
variado de videos y ejecutados en arquitectura Edge.

e Las investigaciones indican que la deteccién de actividades de riesgo para
las gruas horquillas es fundamental para la seguridad ocupacional y para

evitar fallas imprevistas. Aun asi, los trabajos presentan sistemas de
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monitoreo que ocupan como principal fuente generadora de datos la ECU,
siendo totalmente insuficiente para la deteccidén de actividades de riesgo.
Por otro lado, ninguna de las investigaciones estudiadas utilizaba la
totalidad de eventos de riesgo que presenta la OSHA 3949, por lo que se
presentaban soluciones parciales.

Para cualquier sistema de monitoreo de actividades de riesgo, el tiempo
de deteccion y de generacion de alarma es clave, sin embargo, este
parametro nunca se evaluo en los sistemas de monitoreo de la Tabla 4.
Considerando este elemento, se debiese optar por arquitecturas Edge o
Cloud-Edge ya que tienen una respuesta mas rapida al momento de
realizar las notificaciones.

En el escenario de aplicaciones industriales, el cual se caracteriza
por una escasez de datos etiquetados y con dificultades en recopilar
grandes conjuntos de datos el Transfer Learning ofrece una solucién al
permitirnos iniciar con modelos pre-entrenados en datos mas generales,
lo que reduce el proceso de entrenamiento, lo cual es una ventaja crucial
en entornos industriales donde la velocidad de respuesta es esencial,
especialmente en la deteccion de eventos de riesgo en tiempo real.
Ademas, la generalizacidn es esencial en entornos industriales dinamicos
y variados. En el estado del arte, se ha demostrado que estos modelos
poseen una notable capacidad para generalizar a nuevas situaciones,
gracias a su habilidad para aprender representaciones utiles en distintos

contextos. Esto los hace mas adaptables y resistentes a la variabilidad
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caracteristica de los entornos industriales, reduciendo significativamente
la dependencia de grandes volumenes de datos industriales recopilados
desde cero. Feature Transfer se presenta como una de las mejores
opciones en situaciones donde el tiempo de entrenamiento debe ser
acotado y los datos son escasos. Esto se debe a que permite tomar un
modelo pre-entrenado y ajustar sus pesos y parametros especificamente
para la nueva tarea, sin necesidad de entrenar todo el modelo desde cero.
Por lo que acorta el tiempo de entrenamiento y tiene un eficiente

desempefio con datos escasos.
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CAPITULO 2. Objetivos y plan de trabajo

2.1 Introduccion

Este trabajo disefia algoritmos para la deteccion de actividades de “riesgo” en
un caso de aplicaciéon de grua horquilla. En este capitulo se definird la hipétesis,
objetivo general, objetivos especificos, alcances, limitaciones, metodologia, plan
de trabajo y cronograma de este proyecto de investigacion.
2.2 Hipoétesis

El uso de modelos de Deep Learning y Transfer Learning permite construir un
modelo robusto y generalizado para la deteccion de ‘eventos de riesgo’ en gruas
horquillas mediante una cantidad limitada de videos, aprovechando modelos
previamente entrenados en tareas similares y adaptandolos al contexto
especifico de identificacion de eventos de riesgo.
2.3 Objetivo general.

Desarrollar, implementar y evaluar un algoritmo de deteccion de eventos de
riesgo efectivo y generalizable para aplicaciones en gruas horquillas utilizando
técnicas de Deep Learning y Transfer Learning a partir de un numero limitados

de datos.

2.4 Objetivos especificos

Los objetivos especificos son cuatro:

1. Recopilacion y Preprocesamiento de Datos: Este objetivo especifico se
alinea con la implementacion de conjuntos de datos etiquetados para el
entrenamiento, testeo y validacién de los modelos. Implica la adquisicién y

preparacion de datos de videos de gruas horquillas, garantizando la calidad
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y la homogeneidad de los datos, asi como la etiquetacion precisa de eventos
de riesgo.

2. Desarrollo de Modelos de Deep Learning Supervisado: En este objetivo
especifico, se busca disefiar e implementar algoritmos de Deep Learning
supervisado para la clasificacion de eventos de riesgo y operacion "normal”
segun la norma OSHA 3949. Esto implica la construcciéon de modelos de
clasificacion basados en Deep Learning.

3. Implementacion de Transfer Learning: Este objetivo especifico
corresponde a la implementacion de la metodologia de reentrenamiento a
través de Transfer Learning en los algoritmos de Deep Learning. Aqui se
adapta y ajusta la arquitectura de modelos pre-entrenados a la tarea
especifica de deteccion de eventos de riesgo en gruas horquillas.

4. Evaluacién y Validacion de Modelos: Finalmente, este objetivo se
relaciona con el analisis y la evaluacion de los algoritmos basados en
Transfer Learning y Deep Learning. Implica la medicion del rendimiento de
los modelos desarrollados en términos de su capacidad para detectar
eventos de riesgo en videos de gruas horquillas, utilizando métricas de

evaluacion apropiadas.

2.5 Limitaciones
Los algoritmos de deteccién de eventos peligrosos se entrenaran con datos
etiquetados segun la norma OSHA 3949. Por lo que actividades de riesgos que

estén fuera de esta norma quedan fuera del alcance de la presente investigacion.
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Cabe sefalar que el evento de riesgo “Llevar sobrecarga en la grua horquilla” no
se puede realizar debido a que es una actividad indetectable en video.
El desemperio del algoritmo propuesto se va evaluar respecto a 2 plataformas

estandarizadas, AWS Reckognition y DeepStream.

2.6 Metodologia

En este trabajo de investigacién se propone la implementacion de un
algoritmo de deteccion de eventos de riesgo para gruas horquillas utilizando la
adquisicion videos y clasificadores basado en Deep Learning. Debido a la
revision del estado del arte reportado en gruas horquillas, el enfoque de la
estrategia metodoldgica de esta investigacion sera de caracter experimental,
exploratorio y cuantitativo. El proceso de desarrollo considera los objetivos
planteados en esta propuesta, que permite establecer una herramienta
adaptativa y basado en las condiciones de operacién para la deteccion de
evento de riesgo. La metodologia se divide en 2 fases, la primera se enfoca en
disefar y validar el algoritmo disefiado para la deteccién de eventos de riesgo.

La segunda etapa es comparar el disefio del algoritmo con herramientas o
frameworks estandarizados.

La figura 5 muestra la fase del diagrama metodoldgico, la cual se compone de

3 etapas y 3 condiciones, que se detalla a continuacion:
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Fig. 5 Metodologia.

e (E1) Conjunto de video para entrenamiento, testeo y validacion: consiste
en recopilar un conjunto de videos que se utilizan en las etapas de
entrenamiento, test y validacion. Los videos de gruas horquillas que se
recopilan tienen diferentes ambientes y condiciones de operaciones. Si
bien las caracteristicas de los ambientes de operacion pueden ser
variados, para la presente investigacion se consideran dos. El primero es
el lugar de operacion de la grua horquilla. Esta caracteristica es
sumamente relevante debido a que la luminosidad es un factor critico al
momento del entrenamiento de los algoritmos de Deep Learning para la
deteccion de eventos de riesgo basado en imagenes. Dentro de los

posibles ambientes de operacion destacan: (i) Exterior de dia, (ii) Exterior
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de noche, (iii) Interior con iluminacion artificial. EI segundo ambiente de
condicion relevante tiene relacion con el proceso de adquisicion de datos.
La recopilacion de los videos debe ser variada en la calidad de los videos
(resolucion) y angulos de adquisicion.

Respecto a las condiciones de operacion es sumamente relevante que
los videos contengan las diferentes actividades que el algoritmo quiere
identificar. Para definir los eventos que los videos deben mostrar se utiliza
la OSAH 3949. Cabe sefialar que los eventos de “Cargar sobre carga” no
se puede detectar con algoritmos basados en videos, por lo que este
evento queda fuera de los alcances del algoritmo propuesto. Por otro lado,
es muy importante que el aprendizaje automatico entrene la definicion de
"funcionamiento normal”. OSHA 3949 define muchas operaciones como
"normales" o "ejecutadas correctamente”. En los videos recolectados la
definicion de operacion normal se limita a la correcta manipulacion de la
carga sobre un palet. Esta definicion se resume en los siguientes puntos:
(i) Posicionar el montacargas frente a la tarima y fijar la altura e inclinacién
de las horquillas, (i) enganchar las horquillas a la tarima, (iii) elevar la
tarima cargada a una altura de 10 a 20 cm en el suelo, (iv) desplazar la
gra por las zonas de delimitacion hasta el punto de entrega de la carga,
(v) bajar la carga en el suelo, retroceder y desenganchar las horquillas del
pallet. La Tabla 5 muestra un resumen de los eventos que el algoritmo

propuesto debe detectar.
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Tabla 5 Eventos para detectar.

N° Eventos a detectar
Operacién normal
Mover en cargas de gran altura con carga
desequilibrada.
Bajar pendientes de frente con la gria cargada.

Subir o bajar la carga mientras se transporta.
Transportar una carga alta.

Conducir en pendientes con una inclinacién superior a
15°.

Subir a operadores en las horquillas.

Incumplimiento del area de trabajo definida para
transitar.

Girar en pendientes

© 00 N OO O~ WwW N P

Una vez recopilados todos los videos, se procede a etiquetar. Se
realizan 2 diferentes tipos de etiquetado. El primer etiquetado se basa en la
identificacion de objetos “relevantes” que se encuentran en los videos.
Debido a que a priori no se conoce cuales son los “objetos relevantes”, es
gue se etiquetan los componentes mas relevantes de la grua horquilla (ver
figura 4) y algunos del ambiente de operacién (operador, personas en el
lugar de trabajo, delimitacion de lugar de trabajo y carga).

El segundo etiquetado es la deteccion del “evento de riesgo”, para esto
se selecciona una seccién de video donde la gria realiza uno de los eventos
de la tabla 5. Luego del proceso de etiquetado se generan grupos para el
entrenamiento, testeo y validacion del algoritmo. Cabe destacar que cada
grupo tendra todos los eventos a detectar, pero se subdividen en los
diferentes ambientes de operacién. Esto tiene como objetivo poder
determinar la cantidad y variabilidad de datos que necesita el algoritmo para

poder “generalizar”.
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(E2) Disefio de algoritmo de deteccién de evento de riesgo: El algoritmo
de reconocimiento de eventos, se basa en una staking de Deep
Learning. El desempeiio de la red disefiada se medira con el F1-score
(F1 en adelante). EI F1 es una medida comunmente utilizada en
Machine Learning para evaluar la precision de un modelo en términos
de la proporcién de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y
falsos negativos (FN) en un conjunto de datos. Es una combinacién de
la precision y el recall del modelo, tal como muestra la ecuacion (1)
[89].

(precision )( recall)

F1 =
score (precision + recall)

Donde la precision se define como la proporcidon de verdaderos positivos
respecto al total de predicciones positivas (VP + FP), y el recall se define
como la proporcién de verdaderos positivos respecto al total de casos
positivos (VP + FN). El F1 es un buen indicador porque es una métrica
balanceada que considera tanto la precision como el recall, lo que significa
gue tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

Una alta precision significa que el modelo es muy bueno en predecir
positivos reales y minimiza los falsos positivos, mientras que un alto recall
significa que el modelo es muy bueno en detectar todos los casos
positivos, incluso si hay falsos positivos. Por lo tanto, el F1 proporciona
una evaluacion mas completa del modelo que simplemente mirar la

precision o el recall por separado [90] [91].
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(C) Cumplimiento de condicién: En el diagrama metodoldgico se pueden
ver 3 instancias donde se pregunta el cumplimiento de una condicion (C1,
C2 y C3). C1 consulta si la validacion del modelo se cumple, es decir, si
el modelo en la etapa de validacion tiene F1 mayor a 0.85. Si se cumple la
condicién de aceptacion se aumenta el conjunto de validacion y se vuelve
la entrada de la instancia de pregunta C3.
Si no se cumple la condicibn de aceptacion vuelve la entrada de la
instancia de pregunta C2. C2 consulta si el conjunto de imagenes con el
gue el algoritmo fue entrenada ha tenido al procesamiento digital de
imagen. Si no se cumple esta condicion, se debe modificar con PDI el set
de entrenamiento, debido a que esto puede ayudar en [92]: (i) Mejorar la
calidad de las imagenes con un pre-procesamiento tales como aplicar
técnicas de filtrado para reducir el ruido en las imagenes, la normalizacion
para ajustar el contraste y la iluminacion, y la segmentacion para separar
los objetos de interés del fondo, (ii) Extraer caracteristicas de las imagenes
gue son relevantes para el modelo de aprendizaje profundo. Por ejemplo,
se pueden utilizar técnicas de deteccion de bordes, detecciéon de
caracteristicas y clasificacién para extraer informacion importante de las
imagenes. Estas caracteristicas pueden utilizarse como entrada para el
modelo de aprendizaje profundo y pueden mejorar su capacidad para
identificar y clasificar objetos en las imagenes, (iii) Aumento de datos,

utilizando técnicas de rotacién, cambio de tamafio y distorsion para
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generar variaciones de las imagenes originales. Estas imagenes
generadas pueden utilizarse para aumentar el tamafio del conjunto de
datos y mejorar el rendimiento del modelo de Deep Learning.

Si se cumple la condicion de C2, se aumenta el conjunto de entrenamiento
y se vuelve al “Entrenamiento de algoritmo” de E2. C3 consulta si la
validacion del modelo se cumple, es decir, si el modelo en la etapa de
validacion tiene F1 mayor a 0.85, luego de haber aumentado el conjunto
de datos de validacion.

e (E3) Analisis de modelo: Se realiza un analisis para tener una descripcion
acabada del modelo. Para esto ademas de utilizar el F1 como métricas de
iteres, también se suma: (i) La cantidad de cuadros con el que el modelo
debié ser entrenado para llegar a ser “generalizado”, (i) El peso del
modelo, (iii) el tiempo en que se demora en realizar la inferencia en un

sistema embebido.

Por otro lado, al realizar el analisis del modelo y caracterizar su desempefio
(como se muestra en E3), queda la interrogante, ¢otras herramientas
estandarizadas pueden tener un desempefio similar. Ante esta interrogante es
gue se decide utilizar 2 distintos frameworks que utilizan Deep Learning, para
comparar el algoritmo propuesto. La figura 6, muestra el diagrama metodoldgico
de como se compara el algoritmo disefiado con las 2 distintas herramientas

estandarizadas. Y se termina en la etapa metodoldgica 4 (o E4), en la cual se
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aprueba o rechaza la pregunta de investigacion planteada. Los 2 frameworks a

utilizar son:

DeepStream SDK es un conjunto de herramientas de desarrollo de
software creado por NVIDIA que permite a los desarrolladores crear
aplicaciones de andlisis de video de alta velocidad y baja latencia
utilizando hardware acelerado por GPU. DeepStream SDK funciona
mediante la creacion de un pipeline de pro-cesamiento de video que
consta de varios modulos de procesamiento que se ejecutan en paralelo.
Cada médulo de procesamiento se encarga de una tarea especifica, tales
como: (i) recopilacién de fuente de datos de video, (ii) pre-procesamiento
se encarga de realizar tareas como la conversién de formato de video, la
escala de imagen y el recorte de video, (iii) inferencia es responsable de
ejecutar modelos de aprendizaje profundo para detectar, segmentar o
clasificar objetos en el video, (iv) post-procesamiento se encarga de
realizar tareas como la eliminacion de falsos positivos, la eliminacion de
objetos redundantes y la agrupacion de objetos, (v) salidas de video en
diferentes formatos tales como pantallas de visualizacién, archivos de
video y flujos de video en vivo [93].

Amazon Rekognition Custom Labels es un servicio de AWS que permite
entrenar modelos de aprendizaje profundo personalizados para reconocer
objetos y escenas especificas en imagenes y videos. El servicio funciona
en tres pasos principales: (i) se entrenamiento del modelo con un conjunto

de imagenes etiquetadas que representan los objetos o actividades que
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desean detectar en los videos, (i) evalida en un conjunto de datos
separado del entrenamiento para determinar su precision y calidad. Si el
modelo no alcanza un nivel de precision aceptable, el desarrollador puede
ajustar el modelo y volver a entrenarlo (se utiliza el F1 como principal
métrica de evaluacion), (iii) utilizacion para el reconocimiento de objetos y
actividades especificas en imagenes y videos, la utilizacion se hace en la

nube y se puede interconectar con otros dispositivos a través de APIs [94].

En resumen, para llevar a cabo la metodologia que nos permite responder
nuestra pregunta de investigacion, podemos simplificarlos en los pasos de la
figura 6. En la cual se muestra que el primer paso es la recopilacion de videos,
etiquetado y generacion del banco de datos. El detalle de esta seccion de los
tipos de videos, el cdmo se etiquetan y agrupan se muestra con detalle en el
capitulo llamado “Conjunto de video para entrenamiento, testeo y validacion.”.
Luego se disefia el Algoritmo propuesto basado en Deep Learning para la
deteccién de los eventos de riesgo. Para evaluar y comparar el resultado del AP
se utilizan 2 framework. Es importante seleccionar la arquitectura correcta en
ambos frameworks, que nos permitan tener buenos resultados en la deteccion de
actividades de riesgo. Para eso en el caso de AWS se debe seleccionar y
configurar una arquitectura Cloud que permite tener, almacenamiento de datos,
computo para la utilizaciéon de los algoritmos, y sistema de comunicacién para
reportar los resultados. Para NVIDIA DeepStream, es mas sencillo ya que su

configuracion depende de la tarjeta de video donde este siendo implementada.
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El detalle de los algoritmos se muestra con detalle en el capitulo llamado “Disefio

de modelos”.

Disefiar Algoritmo Propuesto

Utilizar NVIDIA DeepStream
(Ds)

(AP) u 3

1]

Recopilar videos, — _8
etiquetar, y crear set de Utilizar Arquitectura de Utilizar Transfer £ Respuesta de

datos de entrenamiento [ || Amazon Web Services (AWS) | Leamingpara ™M =G siagis

validacion y testeo. reentrenamiento ©

©

=

]

| Evaluar modelos |

Fig. 6 Flujo de modelos a utilizar.
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CAPITULO 3. Disefio de modelos

Para que cualquier algoritmo basado en Deep Learning, tenga éxito en su
operacion (ya sea de regresion o clasificacion), es extremadamente relevante que
el conjunto de datos con el que el modelo es entrenado sea variado y de un
volumen “considerable”. Por esta razon, es que la presente investigacion,
ademas de generar un conjunto de videos en base a fuentes de informacién de
terceros, también incorpora informacién generada en un entorno controlado en
banco de pruebas.

El banco de pruebas disefiado tiene como objetivo replicar las actividades de
interés a detectar (que se muestran en la tabla 5). El banco de pruebas tiene las
siguientes caracteristicas: (i) Area delimitada en el suelo como area de operacion,
(i) Tarimas con diferentes cargas, (i) Una rampa o area con grados de
inclinacion y (iv) Sistema de adquisicion de video. La figura 7 muestra la
configuracion del banco de pruebas, que tiene 3 puntos. El primer punto (P1) es
donde comienza la carga de la grda. El segundo punto (P2) es donde se deja la
carga. El tercer punto (P3) tramo con inclinacién, donde se realizan maniobras
con carga. La figura 8 muestra la implementacién del banco de pruebas. Se

utilizan 3 distintas camaras.
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P3

P1

Fig. 7 Plano del entorno del banco de pruebas.

Fig. 8 Entorno de banco de pruebas.

Del banco de ensayo se logra obtener informacion sobre todos los eventos de
interés (ver tabla 5) en un ambiente exterior de buena iluminacion. Por otro lado,
también se realiza una busqueda de diferentes videos de operacion de gruas
horquillas en diferentes entornos, con diferentes angulos (en la captura de video)

y diferente iluminacion, la tabla 7 muestra una descripcién de todos los videos.
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Tabla 6. Cantidad y descripcion de videos por tipo de operacion.

N° de N° video en N° video en
Tipo de operacién videos ambiente ambiente Otras caracteristicas de videos
Totales exterior Interior
La mayoria de los videos gque representan una correcta
utilizacion de la grda horquilla, son videos de
Normal 15 10 5 capacitaciones técnicas. Tanto para ambientes
interiores como exteriores tienen una excelente
luminosidad.
Estos videos corresponden a grabaciones de camaras
Mover en cargas de gran - o )
de seguridad a una resolucion promedio de 420x594.
altura con carga 12 8 4 . : :
- Las grabaciones no tienen grados de libertad y suelen
desequilibrada. o L
tener una vista isométrica.
Baiar endientes  de Estos videos corresponden a grabaciones de camaras
I P - de seguridad a una resolucién promedio de 420x594.
frente con la grda 11 8 3 . ) -
Las grabaciones no tienen grados de libertad y suelen
cargada. S o
tener una vista isométrica.
Estos videos tienen dos principales fuentes de datos. La
primera corresponde a grabaciones de videos se
Subir o bajar la carga 15 8 7 seguridad y la segunda a grabaciones realizadas desde
mientras se transporta. celulares. Estas Ultimas no tienen una perspectiva fija,
suelen seguir a la gria y contienen movimientos ( ya
gue no estan estabilizados)
Estos videos son los que se encuentran en formatos
mas variados. Pueden ser capturados por videos de
Transportar una carga 15 8 7 capacitaciones, camaras de seguridad o por camaras
alta. de celulares de trabajadores que estan el mismo lugar.
Por lo que la variedad en vistas, luminosidad y calidad
del video es muy variable.
Conducir en pendientes Estos videos tienen dos principales fuentes de datos. La
con una inclinacién 10 5 5 primera son videos de capacitaciones técnicas y la
superior a 15°. segunda grabacién de camaras de seguridad.
Estos videos tienen dos principales fuentes de datos. La
primera corresponde a grabaciones de videos se
Subir a operadores en 15 5 10 seguridad y la segunda a grabaciones realizadas desde
las horquillas. celulares. Estas Ultimas no tienen una perspectiva fija,
suelen seguir a la graa y contienen movimientos (ya que
no estan estabilizados)
Estos videos tienen dos principales fuentes de datos. La
Incumplimiento del &rea primera son wdgos de gapacnacmnes técnicas y la
; - segunda grabacion de camaras de seguridad. Cabe
de trabajo definida para 11 6 5 o e .
transitar destacar que el “area definida de trabajo”, varia entre
’ los videos. Ya que se utilizan conos se seguridad, cinta
de seguridad o una mezcla de ambas.
Estos videos corresponden a grabaciones de camaras
Girar en pendientes 11 6 5 de seguridad a una resolucion promedio de 420x594.

Las grabaciones no tienen grados de libertad y suelen
tener una vista isométrica.
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A continuacion, se muestran ejemplos de ciertos eventos en los escenarios

gue contempla el conjunto de datos utilizados.

Fig. 9 Escenario 1, correspondiente a banco de ensayo en un evento de riesgo (mover en

cargas de gran altura con carga desequilibrada).

YR
AT V% e
o

5

1

Fig. 11 Escenario 4, realizando un evento de riesgo (subir a operadores en las horquillas).
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Fig. 12 Escenario 3, realizando un evento de riesgo (mover en cargas en altura).

Fig. 13 Escenario 5, realizando un evento de riesgo (bajar pendientes de frente con la graa

cargada.)

Fig. 14 Escenario 6, realizando un evento de riesgo (conducir en pendientes con una inclinacién

superior a 15°)
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Fig. 15 Escenario 7, realizando un evento de riesgo (bajar la carga mientras se

transporta).

Fig. 16 Escenario 8, realizando un evento de riesgo (incumplimiento del area de trabajo definida

para transitar.).
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3.1 Etiquetado de datos

El algoritmo de reconocimiento de eventos de riesgo disefiado se subdivide en
dos clasificaciones. El primer algoritmo de clasificacion realiza el reconocimiento
de objetos, como la grua horquilla, carga, horquillas, cinta delimitadora de
seguridad entre otros. Este algoritmo requiere segmentar el video en cuadros.
Para esto se dividen los videos en cuadros, en cada cuadro se enmarca el objeto
de interés con una etiqueta, para el proceso de transformacion de video a cuadros
se usa un pipeline de GStreamer [95]. Para esto se utiliza una herramienta de
anotacion de imagenes graficas, la cual esta programada en Python y Qt para su
interfaz grafica, llamada Labellmg [96]. Esta herramienta nos genera 2 salidas, la
imagen etiquetada y un archivo json en el cual se especifica la posicion de cada

marco con su respectiva etiqueta. La figura 17 muestra la interfaz Labellmg.

Fig. 17 Labellmg UI.
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El segundo algoritmo de clasificacion toma el objeto y clasifica el evento de
riesgo que esta realizando. Para ello, se genera un conjunto de entrenamiento
compuesto por secciones de video. Por lo que los frames anteriormente
etiquetados se renderizan para generar un video con etiquetas de objetos ( en la
misma imagen). Luego lo videos renderizados son categorizados segun la accion
gue se ejecuta. Cabe destacar que los videos utilizados tienen de 60 hasta 120
fps y con una calidad de full hd (1080p). Sin embargo, para alivianar la carga
computacional en la etapa de procesamiento de video, es que se reducen todos
los videos a 15 fps y a una calidad de hd (720p).

Para las herramientas estandarizadas presentada en la metodologia de
evaluacion de modelos de Deep Learning de DeepStream SDK se utilizan
secciones de videos con la etiqueta de las acciones y no de los objetos.

A pesar de muchas veces tener un conjunto de datos variados, los modelos
nos exigen una mayor cantidad de datos para poder tener un buen desempefio.
Para aumentar los datos para el entrenamiento, se utilizan técnicas de
procesamiento de imagenes digitales para generar imagenes "sintéticas" con
ruido en los objetos de interés y actividades. Generar imagenes sintéticas es una
técnica fundamental en el ambito del aprendizaje profundo, ya que proporciona
una serie de ventajas significativas para mejorar el proceso de entrenamiento de
una red neuronal. Uno de los beneficios clave radica en el aumento de datos
disponibles para el entrenamiento por lo que la red neuronal puede aprender de
una mayor variedad de ejemplos y permite que la red neuronal se vuelva mas

versatil y capaz de reconocer patrones en una variedad de situaciones donde los
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escenarios pueden variar considerablemente. Por otro lado, la generacion de
imagenes sintéticas también puede ayudar a abordar desafios como el
desequilibrio de clases en el conjunto de datos, lo cual es muy comdn en datos
reales, debido a que las situaciones de riesgo ocurren en mucho menor medida
gue las operaciones normales. Entre los procesos realizados para generar
imagenes sintéticas se encuentran (i) la rotacion de la imagen, (ii) la adicién de
ruido de sal y pimienta a la imagen, (iii) el cambio de la saturacion de la imagen
y (iv) la generacién de collages de imagenes con objetos de interés.

La figura 19 muestra un conjunto de imagenes sintéticas generadas por una

imagen del banco de ensayo.

Fig. 19 Imagenes sintéticas generadas con PDI.

Para entrenar modelos de Deep Learning es fundamental conocer con
precision la cantidad de imagenes etiquetadas por cada uno de los estados que
se quiere clasificar. Esto es especialmente importante en el contexto del
aprendizaje supervisado, donde el modelo se entrena para aprender a reconocer
patrones y caracteristicas en los datos. Las etiquetas proporcionan la

"supervision" necesaria al indicar al modelo qué caracteristicas debe buscar y
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como debe categorizar los datos y evita el sobreajuste. Ademas, la cantidad
adecuada de imagenes etiquetadas contribuye a la precision del modelo cuando
la clasificacion es multi-estado. Al tomar los videos expuestos en la Tabla 6, y
etiquetarlos procedemos a ordenar por categoria la cantidad de frames

etiquetados por evento.

Tabla 7 Porcentaje de datos por tipo de evento para clasificador multiclase

Evento Datos por evento

Operacion normal 15 %
Mover en cargas de gran altura con carga Py
desequilibrada. 5%
Bajar pendientes de frente con la gria cargada. 10 %
Subir o bajar la carga mientras se transporta. 15 %
Transportar una carga alta. 15 %
Conducir en pendientes con una inclinacién superior a o
15°. 15%
Subir a operadores en las horquillas. 15%
Incumplimiento del area de trabajo definida para 5%
transitar.

Girar en pendientes 5%
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3.2 Algoritmo Propuesto
Para reconocer eventos de riesgo, se utiliza un apilamiento de dos redes

convolucionales. La primera red tiene como objetivo identificar los objetos de
interés (grua horquilla, carga y cinta de seguridad delimitando el espacio de
trabajo).

La entrada al modelo son cuadros de video capturados a 15 fps. Cada
fotograma se introduce como una imagen RGB. Por lo que el modelo tiene como
entradas las imagenes captadas por 3 camaras RGB, es decir una entrada de 9
canales. El primer algoritmo de clasificacion consiste en un modelo CNN que
consta de cuatro capas convolucionales y una capa completamente conectada.
Las capas convolucionales tienen un numero decreciente de filtros de 128 a 8 y
luego a 4; De manera similar, el tamafio del kernel también disminuye en las
capas, comenzando con dos (5,5), luego (3,3) y finalmente (1,1). Esta
arquitectura permite que la red aprenda patrones mas especificos a medida que
los datos pasan a través de las capas. Cada capa convolucional tiene una funcion
de activacién RelLU y es seguida por un bloque Squeeze and excitar. Las salidas
de cada filtro describen un mapa de caracteristicas que sera procesado por el
bloque de compresion y excitacion. Este bloque descarta o enfatiza informacion
de cada canal del mapa de caracteristicas. Estos bloques comienzan con una
normalizacion por lotes y una agrupacion promedio para la reduccién de la
dimensionalidad. Luego, los mapas de caracteristicas se multiplican por un
conjunto de sus caracteristicas recuperadas de un perceptrén de dos capas
totalmente conectados. Las funciones de activacion son RelLU y sigmoid,

respectivamente. Los blogues Squeeze & Excite modelan dependencias



67

dindmicas no lineales entre canales, lo que reduce la complejidad del modelo.
Esto permite mantener un alto rendimiento de clasificacion usando no mas de 3
capas convolucionales [97].Después de estas tres capas, la clasificacion se
realiza mediante una capa densa totalmente conectada de 128 neuronas con
activacion ReLU y una capa de salida con activacion SoftMax. Una
representacion de esta arquitectura se muestra en la figura 20.A

El segundo algoritmo de clasificacion combina capas CNN y LSTM. El disefio
propuesto combina la informacién de ambos algoritmos concatenando los datos
recuperados por las redes trabajando en paralelo. Las arquitecturas de red CNN
y LSTM se simplifican para evitar obtener un modelo excesivamente complejo.
La red convolucional tiene solo dos capas con sus respectivos bloques Squeeze
& excitar y el mapa de caracteristicas de salida se aplana antes de la
concatenacion. Las capas LSTM necesitan una remodelacion en la entrada
porque las imagenes de sefial vienen como datos 2d. Por lo tanto, esta rama se
inicia con una transformacion de remodelacion. Luego, una sola capa LSTM
procesa esta informacion utilizando una técnica de abandono, lo que reduce las
posibilidades de sobreajuste. Este modelo hibrido es como otras arquitecturas
gue muestran un buen rendimiento para la clasificacion de series temporales [11].
Finalmente, las salidas de ambas ramas se concatenan y pasan por una capa de
salida con una funcién de activaciéon SoftMax. Una representacion de esta

arguitectura se muestra en la figura 20.B
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Fig 20. Algoritmo de deteccién de eventos de riesgo basado en video.

Classification

El conjunto de datos de entrenamiento del algoritmo 20.A consiste en frames

de videos etiquetados con los objetos de interés (chasis de grua horquilla,

horquillas, carga) a una resoluciéon de 15 fps. La salida del algoritmo 10.A

corresponde a dos archivos, el primero un JSON, en el cual se especifica el frame

con la ubicacion de los objetos detectados y el indicado F1, y el segundo frame

con el objeto de interés etiquetado en la imagen. Utilizando los frames de salida

del algoritmo 20.A se genera un video que se utiliza como la entrada del algoritmo

20.B. Como el algoritmo 20.B consta de dos partes. Una red LSTM y una CNN,

las cuales difieren levemente en su tipo de entrada. La primera tiene una entrada

de videos de 1 segundo de operacion compuesto por 15 frames y la segunda solo

tiene un frame de la misma ventana. La salida del algoritmo 20.B corresponde a
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dos archivos, el primero un 0 JSON, en el cual se especifica el frame con el evento
de riesgo detectado y su indicador F1. El segundo archivo de salida corresponde
a los cuadros con la etiqueta del reconocimiento de la accién.

Como el algoritmo propuesto es un staking entre 2 redes neuronales (la
primera que detecta el objeto y la segunda que detecta el evento), es sumamente
importante sintonizar los modelos cada uno por si solo y luego en conjunto,
debido a que una degradacion del F1-score en la primera red podria afectar la

deteccién del evento de riesgo.
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3.3 Algoritmo con Amazon Rekognition Custom Labels

Amazon Rekognition Custom Labels permite entrenar rapidamente sus
propios modelos personalizados para detectar objetos y actividades de escenas
especificos. La principal ventaja de esta herramienta es que se basa en modelos
pre-entrenadas existente en la herramienta Amazon Rekognition, que ha sido
entrenada con decenas de millones de imagenes de muchas categorias y por
usuarios de todo el mundo. Por lo que permite entrenar modelos con un conjunto
mas limitado de imagenes, pero que deben ser especificas para el caso de uso.

La figura 21 muestra la arquitectura de la solucién, este flujo de trabajo permite
generar un modelo de deteccion de comportamientos especificos en un video
estd automatizado, con un Unico parametro de entrada el cual corresponde a un
archivo de video. El flujo de trabajo contiene los siguientes pasos: Se carga un
archivo de video en Amazon Simple Storage Service, que invoca a AWS Lambda,
gue a su vez llama a un punto final de inferencia de etiquetas personalizadas de
Amazon Rekognition y a Amazon Simple Queue Service. Amazon SQS que utiliza
una funcion Lambda para realizar una comprobacion del estado del punto de
enlace de inferencia y lanza Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) si el
estado es Running. Amazon CloudWatch Events detecta el estado Running de
Amazon EC2 e invoca una funcién Lambda, que ejecuta un script (personalizado)
en Amazon EC2 mediante la ejecucién de AWS Systems Manager. En Amazon
EC2, el script llama a la inferencia de Amazon Rekognition Custom Labels para
detectar comportamientos especificos en el video cargado en Amazon S3 y

escribe los resultados inferidos en el video en Amazon S3. Cuando el archivo de
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resultados inferidos se carga en Amazon S3, se lanza una funcion Lambda para
detener Amazon EC2 y a la inferencia de Amazon Rekognition Custom Labels.
Cabe destacar, que para utilizar estas herramientas es fundamental realizar la
configuracion de AWS CloudFormation. El cual es un servicio de infraestructura
como codigo que permite automatizar el proceso de aprovisionamiento de
recursos y la gestion de la infraestructura en la nube de AWS. CloudFormation
facilita la creacion, la actualizacién y la eliminacién de los recursos de AWS, lo
gue ayuda a reducir el tiempo y los costos asociados con la configuracion manual

de la infraestructura [98].
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Fig 21. Arquitectura de algoritmo en AWS.
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Cabe destacar que a pesar de que la herramienta es estandarizada, en las
instrucciones se hace referencia a un script personalizado en cual hace un
llamado secuencial de ciertas funciones y configura la salida de nuestro modelo.
El flujo de trabajo del script es el siguiente:

e Se importan las librerias necesarias.

e Se define una funcion "get parameters” que recibe un parametro
"param_key" y utiliza la biblioteca Boto3 para obtener un valor de un
parametro almacenado en AWS Systems Manager (SSM).

e Se define una funcién "analyzeVideo" que utiliza las bibliotecas Boto3,
OpenCV y FFmpeg para procesar un video.

e Se llama a la funcién "get_parameters" para obtener el nombre del bucket
de S3y el nombre del archivo de video a procesar.

e Se descarga el archivo de video del bucket de S3 y se crea un objeto de
recurso de S3.

e Se inicializan variables para capturar el ancho, la altura y la velocidad de
fotogramas del video.

e Seinicializa un objeto de escritura de video con los pardmetros del video de
entrada y se define un nombre de archivo de salida.

e Se inicia un bucle while que recorre todos los fotogramas del video.

e Se obtiene cada fotograma del video y se convierte a un objeto de imagen
utilizando la biblioteca OpenCV.

e Se llama al servicio Rekognition de AWS para detectar etiquetas

personalizadas en el fotograma de la imagen y se procesan los resultados.



73

Se actualizan las etiquetas personalizadas y se almacenan en una lista.

Se dibujan rectangulos y etiquetas en el fotograma de la imagen utilizando
la biblioteca OpenCV segun los resultados de la deteccion de etiquetas
personalizadas.

Se escribe el fotograma procesado en el archivo de salida de video.

Se guarda la lista de etiquetas personalizadas en un archivo JSON y se
carga en un bucket de S3.

Se crea una transcodificacion del archivo de salida de video en formato MP4
y se carga en un bucket de S3.

Se libera el objeto de escritura de video y se cierra el objeto de captura de

video.
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3.4 Nvidia DeepStream SDK

Para la implementacion NVIDIA DeepStream SDK se utiliz6 como hardware
una tarjeta de evaluacién Jetson AGX, debido a que este hardware permite
realizar tanto entrenamiento como inferencia en videos en tiempo real. La primera
etapa de la metodologia implica el almacenar los videos de forma local (debido a
gue este servicio es 100% edge). Los videos se deben almacenar etiquetados y
servirdn como conjunto de datos para entrenar y validar el modelo de deteccion
de actividades de riesgo. Para el entrenamiento del modelo se emplea un modelo
de Deep Learning, como una CNN, para la deteccion y clasificacion de
actividades de riesgo. Se utiliza el conjunto de datos de entrenamiento etiquetado
para entrenar el modelo. La arquitectura de la CNN se ajusta y se entrena
utilizando el NVIDIA DeepStream SDK, que aprovecha la aceleracion de
hardware de la Jetson AGX para un procesamiento eficiente en tiempo real. Para
la utilizacibn de la Aplicacion con DeepStream SDK, se utiliza el flujo
recomendado del fabricante [99]. La cual cuenta con modelos de deteccién y
clasificacion previamente entrenados. Para realizar la validacion y evaluacion, el
mismo flujo recomendado nos entrega herramientas para utilizar videos de
prueba que no se utilizaron en el entrenamiento. Finalmente, DeepStream SDK
nos retorna un archivo en el formato json en el cual aparece cada frames con el
estado de clasificacion asignado por el algoritmo. Adicionalmente se puede hacer

una renderizacion del video en el cual se le adiciona el estado de operacion (esto



se puede hacer en tiempo real o posteriormente).

&

Fig 22. Arquitectura de algoritmo en DeepStream.

3.5 Evaluacién de modelos
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Para evaluar el desempefio de la red disefiado se realizaron los siguientes

pasos:

1. Se realizar un entrenamiento de clasificacion binaria para el algoritmo

propuesto, y para ambos frameworks, es decir, estos modelos solo tendran la
capacidad de clasificar los videos en “Operacion Normal” y en “Operacion de
Riesgo”. El entrenamiento de estos modelos solo se utilizaran datos de un
escenario (solo de un entorno).
Luego de obtener el indicador F1-score se estimara el F1-score realizando
inferencia de un estado conocido, pero del escenario 2. Esto nos permitira
cuantificar que tan sobre ajustado estan los modelos, antes de realizar el
transfer Learning.
Utilizando los modelos de clasificacion binaria se utiliza la técnica de
significancia con labores shap en el algoritmo propuesto para identificar cual
de los objetos identificados aportan mas al modelo de deteccién de eventos
de riesgo.

4. Se realizan los pasos 1 y 2 pero con una clasificacion multi-estado

gue se muestra en la Tabla 5.
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La Tabla 8 muestra la cantidad de datos segun su etiqueta que se usaron

para el entrenamiento, testeo y validacion de los algoritmos, utilizando el 70%

, 20% y 10% de los datos respectivamente.

Tabla 8 Cantidad de datos segun evento, para entrenamiento de algoritmos

Clasificador binario

Clasificador multiclase

Evento Datos por evento Evento Datos por evento
Evento normal 60 % Operacién normal 15%
Evento de 40 % Mover en cargas de gran altura con 5%
riesgo carga desequilibrada.

BelJar pendientes de frente con la 10 %
grua cargada.

Subir o bajar la carga mientras se 15 %
transporta.

Transportar una carga alta. 15%
Conducir en pendientes con una

e ) o 15 %
inclinacion superior a 15°.

Subir a operadores en las horquillas. 15%

Incumplimiento del area de trabajo
definida para transitar.

5%

Girar en pendientes

5%

El primer andlisis se realiza entrenando los algoritmos de deteccion de

eventos de riesgo para clasificar de forma binaria. La Tabla 9 compara la

clasificacion usando el algoritmo disefiado con la herramienta estandarizada de

Amazon Rekognition Custom Labels. La tabla muestra F1 del rendimiento como

indicador, debido a que se utiliza el mismo conjunto de datos para evaluar ambos

modelos, por lo cual la comparacion del F1 se considera significativa. Ademas,

se compara el entrenamiento que no utilizan los datos sintéticos con los que si

los utilizan. Analogamente la Tabla 10 muestra la misma comparaciéon de

pardmetros, pero con la clasificacion multi-estado.




Tabla 9 Resultados de clasificacion binaria.

1

Algoritmo Algoritmo Rekoanition Amazon Rekognition
diseflado sin datos disefiado con 9 Custom Labels
S o Custom Labels .
sintéticos datos sintéticos . P con datos sintéticos
sin datos sintéticos
F1 F1
Operacién normal 0.902 0.975
Evento de riesgo 0.871 0.942
Tabla 10 Resultados de clasificacion multi-clase
Amazon Amazon
Algoritmo Algoritmo Rekognition Rekognition
disefiado sin disefiado con Custom Labels  Custom Labels
datos sintéticos datos sintéticos sin datos con datos
sintéticos sintéticos
F1 F1 F1 F1
Operacion normal 0.901 0.924 0.949 0.961
Mover en cargas de gran altura con carga
desequilibrada. 0.911 0.925 0.951 0.959
Bajar pendientes de frente con la gria 0903 0.934 0951 0.948
cargada.
Subir o bajar la carga mientras se 0.889 0.921 0.963 0.966
transporta.
Transportar una carga alta. 0.91 0.922 0.941 0.939
CondL_ch en eendlentes con una inclinacion 0.853 0.897 0.901 0.905
superior a 15°.
Subir a operadores en las horquillas. 0.915 0.961 0.974 0.978
Incumphm_lento del area de trabajo definida 0.878 0.903 0.941 0.939
para transitar.
Girar en pendientes 0.813 0.85 0.891 0.895

Comparando los F1 de la clasificacion binaria del algoritmo disefiado sin datos

sintéticos respecto al que, si utilizo datos sintéticos, se obtiene una mejora

aproximada de un 3% en el F1, para ambos estados. En cambio, al comparar el

desempeiio del F1 con el algoritmo basado en Amazon Rekognition Custom

Labels con datos sintéticos respecto al sin datos sintéticos, se observa una

variacion menor a 0.3%. Esta variacion se considera dentro de la banda de ruido

del algoritmo. Cabe destacar que con utilizando el conjunto de entrenamiento del

banco de ensayo el algoritmo basado en Amazon Rekognition Custom Labels

obtiene mejores resultados que el algoritmo disefiado para la clasificacion binaria
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como para la multi estado. En la clasificaciéon multi-estado el algoritmo disefiado
con Amazon Rekognition Custom Labels tiene un coeficiente de variacion de
2.9% en el F1 entre los eventos, respecto a el coeficiente de variacion de 3.33%
del algoritmo disefiado. Por otro lado si tomamos el valor Fl-score de la
clasificacion binaria del “Evento de riesgo” y lo comparamos con el promedio de
los eventos de riesgo de la clasificacion multi-estado para el algoritmo propuesto
solo se tiene una mejora del 1.6% y para el algoritmo de AWS la diferencia se
encuentra dentro del margen de ruido (variacion menor al 0.1%).

Cabe destacar que utilizando el conjunto de entrenamiento del banco de
ensayo el algoritmo basado en Amazon Rekognition Custom Labels se obtienen
mejores resultados que con el algoritmo disefiado, tanto para la clasificacion
binaria como para la multi-estado. Sin embargo, un buen resultado con un
conjunto de datos de un mismo ambiente, no nos permite evaluar los modelos de
forma integral, ya que no se puede asegurar que sean generalizables. Es por esto
gue con los modelos entrenados (con datos sintéticos) se procede a realizar una
validacion con el conjunto de datos del “escenario 2”, como se muestra en las

Tablas 11y 12.

Tabla 11 Resultados de clasificacion binaria entrenado en escenario 1 y realizando inferencia
sobre datos de escenario 2

Algoritmo
disefiado con
datos sintéticos

Amazon Rekognition Custom Labels
con datos sintéticos

F1 F1

Operacion normal 0,632 0,655
Evento de riesgo 0,591 0,602
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Tabla 12 Resultados de clasificacion multi-evento entrenado en escenario 1y realizando
inferencia sobre datos de escenario 2

Amazon Rekognition

Algoritmo disefiado con datos Custom Labels

sinteticos con datos sintéticos
F1 F1
Operacion normal 0,629 0,589
Mover en cargas de gran altura con carga desequilibrada, 0,527 0,519
Bajar pendientes de frente con la grda cargada, 0,548 0,558
Subir o bajar la carga mientras se transporta, 0,591 0,572
Transportar una carga alta, 0,621 0,582
i:g:ducw en pendientes con una inclinaciéon superior a 0512 0,506
Subir a operadores en las horquillas, 0,634 0,604
Incumplimiento del &rea de trabajo definida para transitar, 0,557 0,625
Girar en pendientes 0,512 0,585

Observando los resultados de la Tabla 11y 12 se aprecia que ambos modelos
bajaron su desempefio para realizar la deteccidon de eventos de riesgo con un
video el cual nunca fue parte de su set de entrenamiento y que cambia en sus
caracteristicas ambientales, tales como el color de la gria horquilla, la
luminosidad del area de trabajo, el cambio en el angulo de la cdmara, la carga, la
forma de operacion entre otras.

Anélogamente se repite el mismo andlisis para comparar el Algoritmo
Propuesto vs DeepStream SDK. La Tabla 13 y Tabla 14 muestra la comparacién
del F1-score entre ambos algoritmos. Se puede observar que el desempefio entre
el algoritmo propuesto y el DeepStream SDK sin datos sintéticos es similar (con
un leve mejor desempefio el DeepStream SDK tanto para la clasificacion binaria
como para la multi-clase. Sin embargo, al utilizar datos sintéticos el desempefio
del DeepStream SDK , mejora en un 7% para la clasificacion binaria y en un 4%
para la clasificacion multi-clase. Al igual que la comparacion anterior, estos
resultados no nos permiten evaluar los modelos de forma integral, ya que no se

puede asegurar que sean generalizables. Es por esto que con los modelos
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entrenados (con datos sintéticos) se procede a realizar una validacion con el

conjunto de datos del “escenario 2”, como se muestra en la Tabla 15y 16.

Tabla 13 Resultados de clasificaciéon binaria.

Algoritmo

disefiado sin datos

Algoritmo
disefiado con

DeepStream SDK
sin datos sintéticos

DeepStream SDK con
datos sintéticos

sintéticos datos sintéticos
F1 F1 F1 F1
Operaciéon normal 0.902 0.952 0.909 0.971
Evento de riesgo 0.871 0.93 0.881 0.951

Tabla 14 Resultados de clasificacion multi-clase

Algoritmo Algoritmo DeepStream DeepStream SDK
disefiado sin disefiado con SDK sin datos con datos
datos sintéticos datos sintéticos sintéticos sintéticos
F1 F1 F1 F1

Operacion normal 0.901 0.924 0.912 0.966
Mover en cargas de gran altura con carga 0911 0925 0.908 0.961
desequilibrada.
Bajar pendientes de frente con la grda 0.903 0.934 0.909 0.951
cargada.
Subir o bajar la carga mientras se transporta. 0.889 0.921 0.912 0.970
Transportar una carga alta. 0.91 0.922 0.903 0.945
Condl_ch en Eendlentes con una inclinacién 0.853 0.897 0.882 0.917
superior a 15°.
Subir a operadores en las horquillas. 0.915 0.961 0.913 0.972
Incumpllm_lento del area de trabajo definida 0.878 0.903 0.893 0.945
para transitar.
Girar en pendientes 0.813 0.85 0.853 0.912

Tabla 15 Resultados de clasificacion binaria con test en escenario 2

Algoritmo
disefiado con

DeepStream SDK con datos

datos sintéticos sinteticos
F1 F1
Operacion normal 0,632 0,544
Evento de riesgo 0,591 0,531

Tabla 16 Resultados de clasificacién multi-clase con test en escenario

Algoritmo disefiado con datos

DeepStream SDK con

sintéticos datos sintéticos
F1 F1
Operacion normal 0,629 0,519
Mover en cargas de gran altura con carga desequilibrada, 0,527 0,509
Bajar pendientes de frente con la grda cargada, 0,548 0,542
Subir o0 bajar la carga mientras se transporta, 0,591 0,569
Transportar una carga alta, 0,621 0,571
(1350°rjdu0|r en pendientes con una inclinaciéon superior a 0512 0510
Subir a operadores en las horquillas, 0,634 0,593
Incumplimiento del &rea de trabajo definida para transitar, 0,557 0,561
Girar en pendientes 0,512 0,509
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3.6 Discusioén de evaluacion de modelos

Los resultados presentados en las Tablas 9 a 16 ofrecen una vision detallada
del desempefio de diferentes algoritmos de deteccion de eventos de riesgo en
gruas horquillas en diversas configuraciones y condiciones. En este analisis, se
compararon tres enfoques: Algoritmo Propuesto, Amazon Rekognition Custom
Labels y DeepStream SDK. Estas tres herramientas se probaron con y sin datos
sintéticos y con dos tipos de clasificaciones binaria y multi-clase.

Por un lado, se observa que el uso de datos sintéticos en el entrenamiento del
algoritmo disefiado llevé a una mejora significativa en el rendimiento, con un
aumento de aproximadamente un 3% en el valor F1 tanto en la clasificacion
binaria como en la multi-estado. Esto indica que la inclusion de datos sintéticos
en el proceso de entrenamiento puede ser beneficioso para mejorar la capacidad
de deteccion y clasificacion de eventos de riesgo.

Sin embargo, al comparar el algoritmo disefiado con el enfoque de Amazon
Rekognition Custom Labels, se observa que este Ultimo obtiene resultados
similares, con una variacion menor al 0.3% en el valor F1 en ambas
configuraciones, incluso sin el uso de datos sintéticos. Esto sugiere que Amazon
Rekognition Custom Labels puede proporcionar un desempefio comparable al
algoritmo disefiado en esta tarea especifica.

Por otro lado, en un analisis mas profundo, se destaca un desafio critico en el
entrenamiento de algoritmos de deteccion de eventos de riesgo la generalizacion.
A pesar de las mejoras logradas mediante el uso de datos sintético, los modelos
aun enfrentan dificultades para generalizar en situaciones no vistas previamente.

El sobreajuste se hace evidente al comparar el rendimiento de los modelos con
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un escenario que no fue parte de su entrenamiento como el "escenario 2". En
este escenario, se presentan variaciones en las condiciones ambientales y de
operacion, lo que plantea un desafio para los modelos. Cuando los modelos
entrenados con datos sintéticos se enfrentaron al escenario 2, se observo una
disminucién significativa en su rendimiento. Este deterioro en la precision de la
deteccién de eventos de riesgo sugiere que estos modelos se habian sobre
ajustado a las condiciones especificas del conjunto de entrenamiento, y no
podian adaptarse de manera efectiva a las nuevas condiciones del escenario 2.

En esto cabe destacar lo que ocurri6 con los resultados del modelo
DeepStream SDK, el cual mejoro con los datos sintéticos de un escenario, pero
al testearlo en un escenario totalmente nuevo (que no se utiliz6 en su
entrenamiento), obtiene el peor F1-score de los modelos probados. Por lo que
nos podemos aventurar a que esto puede haber ocurrido simplemente porque los
datos sintéticos hicieron que este modelo en particular hiciera un sobre ajuste con
el escenario que fue entrenado.

Este problema subraya la pregunta de investigacién de la presente tesis y
muestra la necesidad de desarrollar estrategias adicionales para mejorar la
generalizacion en aplicaciones de Deep-Learning en entornos cambiantes y
diversos. El Transfer Learning emerge como una estrategia prometedora para

abordar la generalizacion deficiente a partir de un set acotado de datos.
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CAPITULO 4. Transfer-Learning y generalizacion de modelos y evaluacion
de modelos

4.1 Transfer Learning

Como se menciond anteriormente el Transfer-Learning puede ser una
estrategia efectiva para abordar el problema de la generalizacion deficiente en
modelos de Deep Learning. Esta técnica se basa en la idea de que los
conocimientos aprendidos por un modelo en una tarea pueden transferirse y ser
Utiles en otra tarea relacionada. Es esta la principal motivacion para la utilizaciéon
de esta técnica. En aplicaciones de transfer learning, cuando el dominio de origen
no es idéntico pero presenta similitudes con el dominio de destino (como en el
caso de imagenes médicas de diferentes modalidades), se sugiere un
reentrenamiento del modelo utilizando entre el 50 y 70% del conjunto de datos de
destino. Este enfoque permite una adaptacion mas profunda del modelo a las
caracteristicas particulares del nuevo dominio, maximizando el aprovechamiento
de las similitudes inherentes. Por otro lado, si los dominios de origen y destino
son considerablemente distintos, se recomienda emplear un porcentaje de
reentrenamiento alto, que puede alcanzar hasta el 75-100% del conjunto de datos
de destino, e incluso un ajuste completo (100%) en la medida en que los recursos
lo permitan. Esta estrategia asegura que el modelo ajuste sus parametros a los
patrones especificos del dominio de destino, logrando una mejor capacidad de
generalizacion y precision en escenarios con poca similitud inicial entre dominios

[100] [101].
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Primero debemos considerar brevemente el conjunto de datos del video
utilizado y el rendimiento esperado alcanzado por las redes. Cuando se trata del
conjunto de datos, definimos una coleccion como una serie de videos grabados
con, mas o menos, las mismas condiciones o comparables. Encontramos que, si
bien las redes funcionan bastante bien cuando se trata de clasificar secuencias
de video de acciones pertenecientes a la misma coleccién en la que fueron
entrenadas, estos resultados no se extienden a secuencias de acciones
contenidas en videos de otras colecciones (es decir: Cuando cambiamos las
condiciones del video, las redes no generalizan bien en la tarea de
reconocimiento de acciones, independiente de cudl sea la herramienta que se
esté utilizando).

Sin embargo, dado que su desempefio en una coleccibn dada es lo
suficientemente alto, suponemos que estas redes pueden ser lo suficientemente
expresivas para producir vectores de caracteristicas de alta calidad, que podrian
usarse para clasificar secuencias de acciones en videos de otras colecciones.
Estas secuencias de acciones deben estar contenidas en el conjunto original de
objetivos entrenados. Para llevar a cabo esta idea, aplicamos el aprendizaje por
transferencia mediante la produccion de vectores de caracteristicas a partir de
las capas fully-connected y convolucionales de la red del algoritmo disefiado.

Las redes se entrenan sobre una coleccidn y las caracteristicas se extraen
para una coleccién diferente. Posteriormente, las caracteristicas se alimentan a
un perceptron multicapa de 2 capas totalmente conectado que esta capacitado

para resolver el mismo problema de clasificacion sobre las acciones. El uso de
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esta conocida estrategia de transferencia de aprendizaje ahorra un tiempo de
calculo sustancial al adaptar el sistema al reconocimiento sobre otro conjunto de
configuraciones de grabacion, que produce elementos de una coleccién diferente,
ya que nos permite eludir la necesidad de volver a entrenar todas las redes, esta
metodologia solo va a ser posible con el Algoritmo Propuesto, debido a que para
Amazon Rekognition Custom Labels y DeepStream SDK, no se tiene acceso a la
matriz de caracteristicas, por lo que se debe hacer un entrenamiento con el nuevo
set de datos.

La figura 23, muestra el diagrama metodoldgico que se utiliza para realizar el
Transfer-Learning con los 3 modelos expuestos anteriormente. Es importante
destacar que el set de datos que se utiliza es considerando datos sintéticos
(debido a que logro una mejora en los 3 modelos). Para tener problemas con
sobre ajustes del modelo, luego de hacer el Transfer-Learning con un nuevo
escenario se prueba con otro escenario el cual no ha formado parte del
entrenamiento. Dentro del set de datos se cuentan con 11 escenarios distintos,
por lo cual la limitacién de la siguiente investigacion esta acotada por poder hacer
10 procesos de Transfer-Learning.

Es importante definir a priori cual es el porcentaje de datos del nuevo
escenario con el que se entrena la red. En el estado del arte no se ve reportado
una formula o métrica la cual nos permita estimar un “numero” de nuevos datos,
para el reentrenamiento con el Transfer-Learning, Por lo cual en la presente
investigacion se propuso considerar 5 diferentes cantidades de datos de los

escenarios para el reentrenamiento los cuales son 5%, 10%, 25%, 35 y 50%. Si
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bien estos porcentajes parecen arbitrarios se fijaron bajo 2 criterios. (i) Cada
entrenamiento toma varios dias (6 aproximadamente), por lo cual tener un mayor
muestreo no cumple con plazos de finalizacion de la tesis. (ii) Si bien, en el estado
del arte no se encuentra un rango o valor del volumen de reentrenamiento, la
hipétesis de la presente tesis hace hincapié a llegar a modelo generalizables a
partir de set acotados de datos.

Si bien la metodologia parece reiterativa, es necesario debido a que para
caracterizar las variables mas “importantes” en el Transfer-Learning debemos
hacer un experimento, luego mantenerlo y solo cambiar un variable y observar el
cambio. Lo que se espera es encontrar un trade-off entre cantidad de escenarios

y porcentaje nuevo de datos de nuevo.

o M1 M2 Mn
—— ] — — — — ! Lo --
( Algoritmo \ _‘E’ (AP) Je! (AP) 9 (AP) |
I I 1
| | Propuesto (AP) | Q k3 'S !
c M1 g M2 Vg Mn '
| | U o - — o ™ — — e Z -t
| £ (AWS) g o (AWS) 2 o (Aws) [
| [ Amazon web €3 _ J 5 T — v E L] |
| | Services (AWS) | | g o ML g g M2 Rl Mn | !
| Y L - U @ - v @ -
| o (DS) T 9 (DS) ;T o (DS) | 1
| NVIDIA I S g 2 | |
| | DeepStream | | 8 a T-I :
(DS) | a ! i i
( : : |
~ o e e r____!
Datos de validacion Datos de validacion Datos de validacion

escenario 2 escenario 3 escenario n+1

————— + 5% ST 5%

_____ > 10% -—==== 10%

Escenario2 L __ _ _ _ » 259 EscenarioN | —-—--- -+ 25%

_____ - 359 ————— > 35%

_____ -+ 50% -=====>50%

Fig 23. Metodologia de Transfer-Learning, en el cual se va entrenando con diferentes niveles de
porcentaje de los escenarios.
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4.2 Resultados de Algoritmos

Por otro lado, en este capitulo, se presentaran y analizaran los resultados del
proceso de Transfer Learning aplicado a un desafio critico: la deteccion y
clasificacion de operaciones en gruas horquillas, particularmente en lo que se
refiere a eventos de riesgo. Como se ha destacado en capitulos anteriores, la
deteccidon de eventos de riesgo en el contexto de gruas horquillas representa un
desafio significativo debido a la variabilidad de las condiciones de grabacion, la
diversidad de ambientes operativos y la necesidad de garantizar la seguridad en
entornos industriales. La metodologia de esta investigacion se ha centrado en el
desarrollo de un algoritmo de deteccidén de eventos de riesgo basado en Deep
Learning, que se ha demostrado eficaz en colecciones de datos especificas, pero
surge la pregunta critica sobre su capacidad de generalizacion a diferentes
condiciones y escenarios operativos.

Este capitulo presenta evaluacion comparativa del desempefio en los
algoritmos presentados en la metodologia (algoritmo propuesto (AP) desarrollado
en esta tesis, solucion de Amazon Web Services (AWS) y Nvidea SDK) y la
utilizacién de Transfer Learning para el reconocimiento de operaciones normales
y de riesgo en gruas horquillas. Los modelos han sido sometidos a un proceso de
Transfer Learning, utilizando un conjunto de datos sintéticos que representa una
diversidad de escenarios operativos, con el objetivo de investigar su capacidad
de generalizacibn y su rendimiento en situaciones no vistas durante el

entrenamiento.
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El proceso de Transfer Learning permitid extraer y utilizar caracteristicas
aprendidas en una coleccion de videos y aplicarlas en un contexto diferente, con
el proposito de evaluar si el conocimiento previamente adquirido puede mejorar
la clasificacion de operaciones de riesgo en nuevas condiciones de grabacion.
Un conjunto de variables criticas ha sido considerado, incluyendo el porcentaje
de nuevos datos de entrenamiento y la diversidad de escenarios, con el fin de
establecer un equilibrio entre la generalizacion y la especificidad del modelo.

En las siguientes secciones de este capitulo, se presentaran en detalle los
resultados obtenidos en estas evaluaciones comparativas, destacando las
fortalezas y limitaciones de cada enfoque, y proporcionando una visién critica de

su eficacia en la tarea de deteccion de eventos de riesgo en gruas horquillas.

4.3 Resultados de clasificador binaria

Para el Algoritmo Propuesto (AP), los modelos M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7,
M8 y M9 fueron entrenados y evaluados en diferentes escenarios con varios
porcentajes de reentrenamiento (0%, 5%, 10%, 25%, 35%, 50%). En términos del
F1-score, se observa una mejora gradual a medida que aumenta el porcentaje de
reentrenamiento en todos los modelos. Esto indica que el proceso de
reentrenamiento con datos de este escenario influye positivamente en el
rendimiento. EI modelo M8, con un porcentaje de reentrenamiento del 50%,
destaca al alcanzar el puntaje F1 mas alto, con un valor de 0.962. Esto implica
gue, en operaciones normales, el modelo AP logra un alto grado de precision y

exhaustividad.
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Sin embargo, no logra superar el F1-score del modelo que fue entrenado y
probado con el escenario 1. Para la clasificacion de actividad de riesgo, se
observa una mejora gradual en el F1-score a medida que aumenta el porcentaje
de reentrenamiento del modelo. M8, con un porcentaje de reentrenamiento del
50%, destaca al alcanzar el F1-score mas alto, con un valor de 0.965, lo cual es
un poco superior al F1-score del modelo que fue entrenado y probado con el
escenario 1. Utilizando Transfer Learning, el puntaje F1 inicial se mejoré en
actividades de riesgo, pero no en actividades normales.

El algoritmo ejecutado con AWS, y los modelos M1, M2, M3, M4, M5, M6,
M7, M8 y M9 fueron entrenados y evaluados de manera similar a los modelos AP
en diferentes escenarios con varios porcentajes de reentrenamiento. En
comparacién con los modelos AP, los resultados de AWS tienden a ser
ligeramente inferiores en términos de F1-score para la clasificacién de operacion
normal. El modelo M8, con un porcentaje de reentrenamiento del 50%, alcanza
el F1-score mas alto en AWS, con un valor de 0.948 para actividades normales y

0.93 para actividades de riesgo. La

Tabla 17 muestra los resultados del comportamiento del F1-score para el

clasificador binario en el algoritmo propuesto frente al algoritmo de AWS
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utilizando diferentes porcentajes de reentrenamiento con la ultima iteracion de

escenarios.

Tabla 17 Algoritmo propuesto vs AWS con aprendizaje por transferencia.

Algoritmo disefiado con Amazon Rekognition Custom Labels
datos sintéticos con datos sintéticos

F1

AP vs AWS training and testing in Escenario 1

Operacién normal

0.975 0.952

Evento de Riesgo

0,942 0,930

AP vs AWS +10% escenario 10 test escenario 11

Operacion normal

0,796 0,789

Evento de Riesgo

0,767 0,7815

AP vs AWS +35% escenario 10 test escenario 11

Operacién normal

0,954 0,943

Evento de Riesgo

0,939 0,928

AP vs AWS +50% escenario 10 test escenario 11

Operacion normal

0,965 0,951

Evento de Riesgo

0,947 0,93

Con ambos algoritmos (AP y AWS), se observa que el porcentaje de

reentrenamiento tiene un efecto positivo en el rendimiento de los modelos en

ambas categorias de clasificacion, ya sea operacion normal o de riesgo. Los

modelos M8, con un porcentaje de reentrenamiento del 50%, destacan en

términos de F1-score en la mayoria de los casos, lo que sugiere que una cantidad
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significativa de reentrenamiento mejora la capacidad de generalizacion del
modelo. En general, los modelos AP superan ligeramente a los modelos AWS en
términos de F1-score, lo que indica un mejor rendimiento en la mayoria de los
escenarios evaluados para realizar la clasificacion binaria.

Para mostrar los resultados intermedios de la metodologia utilizada en el
transfer learning, se decidio utilizar mapas de calor, que tienen como variables el
F1-score, el porcentaje de datos de reentrenamiento, los diferentes modelos y el
pardmetro que se esta clasificando. La Figura 24 muestra los elementos de los
mapas de calor, que estdn compuestos por los resultados de F1-score de dos
modelos de clasificacion diferentes: el modelo del algoritmo propuesto (AP) y el
modelo de Amazon Web Services (AWS). La primera columna en ambas bases
de datos representa los resultados del modelo al realizar la inferencia en un
escenario especifico, y estos resultados varian a medida que el modelo original
se reentrena. Cada variacibon se obtiene combinando escenarios de
entrenamiento y prueba, asi como diferentes porcentajes de reentrenamiento.
Los resultados de la metodologia aplicada en formato de mapa de calor
consideran que el modelo M; (el primer modelo entrenado) se prueba en el
conjunto de prueba de los escenarios Test,, Test,y Test; Yy S€ entrena con el
conjunto de entrenamiento del escenario uno y un porcentaje del escenario dos,
es decir:

Trainy = E; UE,%
Vi €[2,9], M; se entrena con Train; y se prueba sobre Test;,,

Train; = E; U}I% E;%
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Siendo E; el conjunto de entrenamiento de escenario 1y E; el conjunto de
entramiento escenario j. Obteniendo asi una representacion como se observa en

la Figura 24 y Figura 25.

M,
Modelo entrenado con datos de escenario 1y 2
y testeadoen 1,2y 3

™ T2 T3
E2 0%
E2 5%
E2 10%
E2 25%
E2 35%
E2 50%

Figura 24. Representacion grafica de mapas de calor para las primeras 3 columnas (Train,).

M, My
Modelo entrenado con Modelo entrenado con datos de
datos de escenario 1,2, 3y escenario del 1 al 10 y testeado
testeado en escenario 4 en escenario 11
T4 TN
(00 E3T4 0% Maloypkl

5% M=JE 5% M=loukl
10% M=jE (0 F10T11

25% ML Py 3N E10T11

35% PE=E1E 35% MElopk

50% ML Cloy E10T11

Figura 25. Representacion gréafica de mapas de calor para las columnas siguiente (Train,).
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En la Figura 26, 27 y 28, se muestra los diferentes F1 score a medida que van cambiando los
escenarios sobre los cuales se hace la inferencia, como también aumentando la cantidad de datos

con la cual se le realizo el Transfer Learning.

M,
Modelo clasificacion binaria entrenado con datos de
escenario 1y 2 y testeado en 1,2 y 3, para operacion
normal y evento de riesgo

Operacion normal
Algoritmo propuesto

Operacion normal
AWS

Evento de Riesgo
Algoritmo propuesto

T T2 T3 T T2 T3 T1T T2 T3 T T2 T3
0.95
o 1 0.655 0.674 o -EEF 0.632 0.623 o -QEeL¥] 0.602 0.617 o -JEEM 0.591 0.611
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" 0_551 0.633 w ] 0.679 0.600 . JERE] 0.582 0.573 0 0.514 0.581
- 0.85
o
32 38 35
o fEFE 0701 0.636 2 2 B 0599 080, -2 o BEREI0681 0583 § £ S -REER0.722 0.586
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o -[Rehvg 0.738 0.682 = o 4 a AR 0.907 [0:743 [(NEE FHE 0.891|0.864 |0.754
-0.70
a3 0.915(0.864 a P 0.910|0.909(0.819 a8 0.897(0.9140.829
- 0.65
f=1
- 0.60

Evento de Riesgo
AWS

Figura 26. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion binaria en estado.
Normal (izquierda) y evento de riesgo(derecha), del M;, es decir modelo entrenado con datos de
escenario 1y con diferentes porcentajes del escenario 2.
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M,
Modelo clasificacion binaria entrenado con n, que
corresponde escenario 3 a 9 y testeado en n+1, para
operacion normal

T4 T5 T6 17 T8 T9 Ti0 T11 T4 T5 T6 T7 T8 T9 Ti10 T11

© -0.675 0.660 0.683 0.664 0.702 0.722 [NEX] 0.656 085 © - 0.625 0.617 0.627 0.645 0.629 0.602 0.625 0.643

0.90
wn - 0.596 0.603 0.674 0.709 G741 VA58 [ pa (VR {1k

0.85 | '

0.625 0.694 0.713 0.745 0.763 0.792 k _ 0.594 0.684 0.722 0.792(0.801|0.786|0.789
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H 0.932|0.946(0.9510.957|0.962 |0.965 _0.65 0.902 0.943)0.945|0.948

Operacion normal Algoritmo propuesto Operacion normal AWS
Figura 27. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion binaria en estado.
Normal, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado en el
siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
M,
Modelo clasificacion binaria entrenado con n, que

corresponde escenario 3 a 9 y testeado en n+1, para
evento de riesgo
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Figura 28. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion binaria en evento de
riesgo, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado en el
siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
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El mejor trade-off entre el porcentaje de datos entrenados y el F1-score de los

modelos puede variar segun el contexto. Sin embargo, podemos destacar la

siguientes:

Escenario de operacién normal: En la mayoria de los casos, se observa que
un porcentaje de reentrenamiento del 50% produce los F1-scores mas altos
en los modelos AP, especialmente en el modelo Test,,. Esto sugiere que, en
la clasificacibn de operaciones normales, un mayor porcentaje de
reentrenamiento es beneficioso y proporciona un mejor equilibrio entre
precision y exhaustividad.

Escenario de operacién de riesgo: De manera similar a la operacion normal,
en la mayoria de los casos, un porcentaje de reentrenamiento del 50%
también conduce a los F1-scores mas altos en los modelos AP. Esto indica
gue, para la clasificacién de operaciones de riesgo, un mayor porcentaje de
reentrenamiento es beneficioso para lograr un mejor equilibrio entre precision
y exhaustividad.

Comparacion entre AP y AWS: En general, los modelos de AP superan a los
de AWS en términos de Fl-score, independientemente del porcentaje de
reentrenamiento. Esto sugiere que, en este conjunto de datos y contexto
especifico, el algoritmo propuesto proporciona un mejor trade-off entre la
cantidad de datos reentrenados y el rendimiento.

Es importante destacar que el trade-off ideal puede variar segun los recursos

disponibles, la cantidad de datos etiquetados, el costo computacional y los
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objetivos especificos de tu aplicacion. En este analisis, se ha observado que
un porcentaje de reentrenamiento del 50% tiende a ofrecer buenos
resultados, pero si es que se llega a tener una menor cantidad de
disponibilidad de datos o un menor tiempo para realizar el entrenamiento
utilizando el 35% de datos de entrenamiento el modelo clasifica con un F1
promedio de 0.95 para el algoritmo propuesto y un 0.93 para AWS.

Cabe destacar que la correlacion mas fuerte entre el tipo de modelo y F1 para
ambos modelos es el modelo es el modelo Test,, (para operacién normal y
evento de riesgo) con un con un R-cuadrado de 0.9804. Esto indica una
relacion bastante fuerte entre el porcentaje de datos de reentrenamiento y el
F1-score para el modelo Test;,. Por lo tanto, Test;,muestra la mayor
sensibilidad a la variacion en el porcentaje de datos de reentrenamiento en la
clasificacion de operacion normal en comparacion con los demas modelos.
En términos de F1-score promedio, se observa que un aumento en el
porcentaje de datos de entrenamiento tiende a mejorar el rendimiento en la
mayoria de los escenarios. Se puede observar que en el escenario Test,, €l
F1-score aumenta desde 0.975 con un 0% de datos de entrenamiento hasta
0.917 con un 50% de datos de entrenamiento. Esto representa una
disminucion de 0.058 en el F1-score. Por otro lado, en el escenario Rreg, ., €l
F1-score se incrementa desde 0.797 con un 0% de datos de entrenamiento
hasta 0.962 con un 50% de datos de entrenamiento, lo que equivale a una
mejora de 0.165 en el Fl-score. Es importante destacar que no todos los

escenarios responden de la misma manera. Algunos, como Test,,y Test,,
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muestran mejoras significativas a medida que aumenta el porcentaje de datos
de entrenamiento, mientras que otros, como Test,, Test;y Test,
experimentan mejoras menores.

e Cabe destacar que el porcentaje de datos de entrenamiento que aumenta
més el F1-score en todos los modelos, se estima calculando la diferencia
entre el F1-score maximoy el F1-score con un 0% de datos de entrenamiento
en cada escenario, podemos identificar el porcentaje de datos de
entrenamiento que produce el mayor aumento en el F1-score para todos los
modelos., realizando esta operacién observamos que en todos los modelos,
el aumento mas significativo en el Fl-score se produce al aumentar el
porcentaje de datos de entrenamiento del 0% al 5%. En otras palabras, pasar
del 0% al 5% de datos de entrenamiento tiene el mayor impacto positivo en
el rendimiento de todos los modelos en términos de Fl-score (para el
algoritmo propuesto como para AWS).

4.4 Resultados de clasificador multi-estado
Analogamente al desarrollo y andlisis que se realizé con los algoritmos de

clasificacion binaria, se realiza con los clasificadores multi-estado. Para el

Algoritmo Propuesto (AP), los modelos

Test,, Test,, Tests, Testy Tests, Testg, Test;, Testg, Testy, T estyyy Test, se

entrenaron y probaron en diferentes escenarios con varios porcentajes de

reentrenamiento (0%, 5%, 10%, 25%, 35%, 50%). En términos de F1-score, se
observa una mejora gradual a medida que aumenta el porcentaje de

reentrenamiento en todos los modelos, para todos los estados de clasificacion.
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En el anexo 2 se encuentran todos los resultados. En las Tablas 18 a 21, se
muestra los resultados el comportamiento del F1- score para el clasificador multi-
estado en el algoritmo propuesto vs el de AWS mostrando algunos de los
diferentes porcentajes de reentrenamiento con la Ultima iteracion de escenarios,

con todos los estados disponibles.

Tabla 18 Algoritmo propuesto frente a la clasificaciéon multi-estado de AWS.

PA AWS Rekognition

F1 F1
Operacion normal 0,924 0,961
Mover cargas altas con cargas desequilibradas. 0,925 0,959
Bajar pendientes de frente con la gria cargada. 0,934 0,948
Subir o bajar la carga durante el transporte. 0,921 0,966
Transportar una carga alta. 0,922 0,939
Conducir en pendientes con una inclinacién mayor a 15°. 0,897 0,905
Subir a los operarios sobre las horquillas. 0,961 0,978
No respetar el area de trabajo definida para transitar. 0,903 0,939
Subir en pendientes 0,85 0,895

Tabla 19 Algoritmo propuesto vs AWS +10% escenario 10 escenario de prueba 11

PA AWS Rekoghnition
F1 F1
Operacion normal 0,792 0,805
Mover cargas altas con cargas desequilibradas. 0,725 0,739
Bajar pendientes de frente con la gria cargada. 0,721 0,745
Subir o bajar la carga durante el transporte. 0,745 0,783
Transportar una carga alta. 0,771 0,795
Conducir en pendientes con una inclinacién mayor a 15°. 0,751 0,781
Subir a los operarios sobre las horquillas. 0,785 0,789
No respetar el area de trabajo definida para transitar. 0,775 0,785

Subir en pendientes 0,751 0,779




Tabla 20 Algoritmo propuesto vs AWS +35% escenario 10 escenario de prueba 11.
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PA AWS Rekognition

F1 F1
Operacion normal 0,927 0,959
Mover cargas altas con cargas desequilibradas. 0,929 0,956
Bajar pendientes de frente con la gria cargada. 0,933 0,945
Subir o bajar la carga durante el transporte. 0,925 0,959
Transportar una carga alta. 0,931 0,938
Conducir en pendientes con una inclinacién mayor a 15°. 0,915 0,925
Subir a los operarios sobre las horquillas. 0,959 0,973
No respetar el area de trabajo definida para transitar. 0,902 0,937
Subir en pendientes 0,911 0,919

Tabla 21 Algoritmo propuesto vs AWS +50% escenario 10 escenario de prueba 11.

PA AWS Rekognition

F1 F1
Operacion normal 0,938 0,959
Mover cargas altas con cargas desequilibradas. 0,938 0,957
Bajar pendientes de frente con la gria cargada. 0,937 0,941
Subir o bajar la carga durante el transporte. 0,938 0,955
Transportar una carga alta. 0,939 0,948
Conducir en pendientes con una inclinacién mayor a 15°. 0,919 0,921
Subir a los operarios sobre las horquillas. 0,959 0,968
No respetar el area de trabajo definida para transitar. 0,929 0,945
Subir en pendientes 0,927 0,927

El analisis de los resultados obtenidos muestra tendencias en el rendimiento

del algoritmo propuesto en comparacion con el algoritmo de AWS. Los datos

fueron evaluados en diferentes escenarios, considerando la variacion del
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porcentaje de datos de entrenamiento y el tipo de evento detectado. Si
consideramos la variacion del F1 Score por Escenario, obtenemos:

e Los resultados muestran que el rendimiento de ambos algoritmos varia de
un escenario a otro. En algunos escenarios, el algoritmo de AWS supera
al algoritmo propuesto, mientras que en otros sucede lo contrario,
dependiendo del tipo de actividad que se esté clasificando.

o Enel“Escenario 3: Descenso de Pendientes Frontales con Grua Cargada”,
el algoritmo propuesto supera claramente a AWS con un F1 Score de
0.934 en comparacién con 0.948 para AWS. Esto sugiere que el algoritmo
propuesto es mas efectivo para detectar este tipo especifico de evento.

Se considera una variacion del F1 Score por Porcentaje de Datos de

Reentrenamiento: Un hallazgo notable es cdmo el porcentaje de datos de
entrenamiento influye en el rendimiento de ambos algoritmos. A medida que
aumenta el porcentaje de datos de entrenamiento, el algoritmo propuesto tiende
a mejorar su F1 Score, mientras que AWS muestra una tendencia menos
consistente en cuanto a la mejora. Por ejemplo, en el “Escenario 11" con un
incremento del 50% en datos de entrenamiento, el algoritmo propuesto supera
claramente a AWS en la mayoria de los tipos de eventos. Esto indica que el
algoritmo propuesto es mas flexible y se beneficia significativamente de un
conjunto de datos de entrenamiento mas grande.

Se considera una variacion del F1 Score por tipo de evento: La deteccién de

diferentes tipos de eventos muestra resultados dispares en términos de F1

Score. Cada algoritmo puede destacar en la deteccién de ciertos eventos
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mientras queda rezagado en otros. En el “Escenario 1: Operacién Normal”’, AWS
supera al algoritmo propuesto con un F1 Score de 0.961 en comparacién con
0.924. Esto sugiere que AWS es particularmente efectivo en la deteccién de
eventos normales. Sin embargo, para el “Escenario 2: Movimiento de Cargas a
Gran Altura con Carga Desequilibrada”, el algoritmo propuesto alcanza un F1
Score de 0.925 en comparacion con 0.959 para AWS. Esto resalta la importancia
de evaluar el rendimiento en funcién de los eventos especificos que se desean
detectar.

El rendimiento relativo entre el algoritmo propuesto y AWS depende de la
cantidad de datos de entrenamiento y del tipo de evento considerado. En
escenarios con un aumento significativo de datos de entrenamiento, como en el
“Escenario 11”, el algoritmo propuesto supera consistentemente a AWS en
varios tipos de eventos. Esto sugiere que, en situaciones donde se dispone de
un conjunto de datos de entrenamiento mas amplio, el algoritmo propuesto
puede ser preferible. Sin embargo, la eleccién entre el algoritmo propuesto y
AWS debe basarse en la disponibilidad de datos de entrenamiento y en la
adaptabilidad del algoritmo a eventos especificos. El algoritmo propuesto tiende
a ser mas robusto y flexible, mientras que AWS puede ser mas efectivo en
eventos especificos y con datos de entrenamiento limitados.

En cuanto al clasificador binario, para mostrar los resultados intermedios de
la metodologia utilizada en el transfer learning, se utilizan mapas de calor, que
tienen como variables el F1-score, el porcentaje de datos de reentrenamiento,

los diferentes modelos y el parametro que se esta clasificando.
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En el escenario Test,, el F1 promedio para el algoritmo propuesto es 0.68,
mientras que para el algoritmo de AWS es 0.61. En el escenario Tests,, el F1
promedio es de 0.75 para el algoritmo propuesto y de 0.69 para el algoritmo de
AWS. En el escenario Test,, el F1 promedio alcanza 0.84 para el algoritmo
propuesto y 0.79 para el algoritmo de AWS. Estas observaciones cuantitativas
reflejan una mejora consistente del algoritmo propuesto en comparacion con el
de AWS en todos los escenarios. A medida que aumenta el porcentaje de datos
de entrenamiento, el F1 promedio también aumenta en ambos algoritmos. En
general, el algoritmo de AWS muestra un mejor rendimiento que el algoritmo
propuesto en términos de F1 para la clasificacion multiclase.

De manera similar, el proceso de transfer learning (mostrado en la figura 2) se
aplico a los algoritmos de deteccién de eventos de riesgo disefiados utilizando el
marco de trabajo DeepStream de Nvidia. Sin embargo, a pesar de incorporar
escenarios adicionales en el conjunto de reentrenamiento y aumentar la cantidad
de datos utilizados para el reentrenamiento, no se observé una mejora
significativa en el F1-score para ninguno de los modelos de clasificacion binaria
ni para los clasificadores multiclase. Ademas, no se detecté una mejora notable
en el F1-score para la clasificacion de actividades normales frente a eventos de
riesgo. En el escenario Test,, el F1 promedio para el algoritmo propuesto es de
0.68, mientras que para el algoritmo de AWS es de 0.61. En el escenario Ryg3,
el F1 promedio es de 0.75 para el algoritmo propuesto y 0.69 para el algoritmo de
AWS. En el escenario Test,, el F1 promedio alcanza 0.84 para el algoritmo

propuesto y 0.79 para el algoritmo de AWS. Estas observaciones cuantitativas
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reflejan una mejora consistente del algoritmo propuesto en comparacion con el
de AWS en todos los escenarios. A medida que el porcentaje de datos de
entrenamiento aumenta, el F1 promedio también aumenta en ambos algoritmos.
En general, el algoritmo de AWS tiene un mejor desempefio que el algoritmo

propuesto en termino de F1 para la clasificacion multi-estado, estos resultados se
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pueden observar graficamente desde la figura 29 a la 40.

M 1_opnormal
Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2y 3, para operacion normal

T2 T3 T T2 T3
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M 1 riesgol
Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 1 (Mover
cargas altas con cargas desequilibradas.)
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M 1_riesgo2
Modelo clasificacién multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 2 (Bajar
pendientes de frente con la gria cargada)

T2 T3 T1 T2 T3

Tl
0.548 0.555 o . 0.558 0.520

Rk 0.579 0.541 -8 0.591 0.555
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wny [ 99|0.812

Evento de Riesgo 2
AWS

Figura 29. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado en
estado normal y operacién de riesgo 1y 2, del M;, es decir modelo entrenado con datos de
escenario 1y con diferentes porcentajes del escenario 2.

0.95

0.90

0.85

0.80

- 0.75

- 0.70

- 0.65

- 0.60

F1 Score



Porcentaje de
reentrenamiento

M 1_riesgo3
Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 1 (Subir o bajar
la carga mientras se transporta).

T1

T2 T3

T1

T2 T3

M. 1_riesgo4
Modelo clasificacién multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 1 (Transportar
una carga alta).

T1 T2 T3

T T2 T3
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M1,riesga5
Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2y 3, para evento de riesgo 2 (Conducir en
pendientes con una inclinacion superior a 15).
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Tl
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AWS Algoritmo propuesto

Algoritmo propuesto

Algoritmo propuesto AWS

Figura 30. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado en
operacion de riesgo 3, 4y 5, del M,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 1 y con
diferentes porcentajes del escenario 2.

Ml_rissga&

Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 8 (Girar en
pendientes).

Mlj'igsgu?

Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en 1,2
y 3, para evento de riesgo 7 (Incumplimiento
del area de trabajo definida para transitar).

Ml_ﬂssgoﬁ
Modelo clasificacion multiestado entrenado
con datos de escenario 1y 2 y testeado en
1,2 y 3, para evento de riesgo 6 (Subir a
operadores en las horquillas).
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Figura 31. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado en

operacion de riesgo 6, 7 y 8, del M,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 1 y con

diferentes porcentajes del escenario 2.

F1 Score
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M
n
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que
corresponde escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para
operacion normal

T4 75 T6 T7 T8 T8 Tio Ti1 T4 T5 Te T7 TE Tg Tip Ti1
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- .65
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Algoritmo propuesto, , con clasificador AWS, con clasificador multiestado
multiestado

Figura 32. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado en
estado normal, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado en
el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.

My
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde

escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 1 (Mover cargas
altas con cargas desequilibradas).
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Evento de Riesgo 1,
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Figura 33. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 1, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
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Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 2 (Bajar
pendientes de frente con la grua cargada).
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Figura 34. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 2, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
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en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
My
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 3 (Subir o bajar la
carga mientras se transporta).
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Figura 35. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 3, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado

en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
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My,
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 4 (Transportar
una carga alta).
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Figura 36. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 4, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.

My
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 5 (Conducir en
pendientes con una inclinacion superior a 15).
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Figura 37. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 5, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
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My

Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde

escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 6 (Subir a
operadores en las horquillas).
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Figura 38. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 6, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
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en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
My,
Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
escenario 3 a 10 y testeado en n+1, para evento de riesgo 7 (Incumplimiento
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Figura 39. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 7, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.
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Modelo clasificacion multiestado entrenado con n, que corresponde
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Figura 40. Resultados de Transfer Learning Ap vs AWS para clasificacion multi-estado del
evento de riesgo 7, del M,,, es decir modelo entrenado con datos de escenario 3 al 9 y testeado
en el siguiente escenario en el cual fueron entrenados.

Las figuras 41y 42 demuestran que, para el clasificador binario entrenado con
DeepStream para distinguir entre actividades normales y eventos de riesgo, no
hay una mejora significativa en el F1-score, independientemente del aumento en
los escenarios de entrenamiento o del porcentaje ampliado del conjunto de datos
utilizado para el reentrenamiento. Sin embargo, se puede observar una leve
tendencia positiva, aunque menos pronunciada en comparacion con los modelos

personalizados y aquellos entrenados usando el servicio de AWS.
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Fl-score vs Number of Scenarios for Different Data Retraining Percentages for normal operation

—8— retrained with "0%" data
—o— retrained with "5%" data
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Figura 41.F1-score del clasificador binario que utiliza Nvidia DeepStream para un

funcionamiento normal.
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Fl-score vs Number of Scenarios for Different Data Retraining Percentages for normal operation
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Figura 42. F1-score del clasificador binario que utiliza Nvidia DeepStream para operacién de

riesgo.
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4.4.1 Anélisis de correlacion

El analisis correlacional desempefia un papel crucial en la investigacion, ya
gue nos permite identificar y cuantificar relaciones entre variables, este enfoque
proporciona una comprension profunda de cémo distintos factores se relacionan
entre si. Esta herramienta no solo ayuda en la prediccion de comportamientos
futuros basandose en asociaciones identificadas, sino que también contribuye a
la validacion de teorias y la seleccion de variables relevantes en estudios mas
amplios. Las correlaciones inesperadas sirven como indicadores para detectar
posibles errores en la recopilacion de datos o en la formulacién de hipétesis,
destacando la importancia de una revisidn mas exhaustiva. Es debido a esto que
un analisis correlacional en nuestro problema de investigacibn toma mucha
relevancia, ya que se tiene un sistema multivariado en el cual hay que ir
identificando patrones, correlaciones, significancia para proyectar una
simplificacion del modelo sin ir en desmedro de su F1-Scrore.

La tabla proporciona las correlaciones entre el tipo de operacion realizada por
un equipo y el escenario en el que se llevé a cabo, asi como el porcentaje de
datos con el que se reentrend el algoritmo, comparando un disefio propio con
datos sintéticos y Amazon Rekognition Custom Labels.

Algunas correlaciones mas significativas incluyen:

1. Subir a operadores en las horquillas:

e En el escenario 10 y 11 con un aumento del 35%, la correlacion entre el
algoritmo propuesto y AWS es 0.962 y 0.97 respectivamente, respecto a los

escenarios que utilizaron un menor porcentaje de reentrenamiento.
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e En general, las correlaciones para esta operacion son altas, es decir, sobre el
90% para los modelos que se reentrenan por sobre el 25% e independiente
del escenario, indicando consistencia en el rendimiento entre el algoritmo

propio y AWS.
2. Transportar una carga alta:

e En el escenario 10 y 11 con un aumento del 35%, la correlacion es 0.957 y
0.956 respectivamente, respecto a los escenarios que utilizaron un menor

porcentaje de reentrenamiento.

« La operacibn muestra una fuerte correlacion entre ambos algoritmos,
especialmente en los escenarios finales, es decir, que para esta categoria se
requiere ademas de un porcentaje de reentrenamiento por sobre el 35% de

debe tener una data-set variado.

3. Subir o bajar la carga mientras se transporta, Mover en cargas de gran altura con

carga desequilibrada y Operacién normal

o Estas tres acciones muestra un patron comun, todas encuentran su mayor
correlacion con un 35% de datos de reentrenamiento, desde el escenario 8 en
adelante, es decir, se requiere mas variedad de escenario que para la
deteccion de “Subir a operadores en las horquillas” pero , menor la deteccion

de “Detectar una carga en alto”.

« Nuevamente, hay una fuerte correlacion entre el algoritmo propio y AWS para

esta operacién especifica (menor al 3 %).
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Andlisis de Correlaciones Menos Significativas

1. Bajar pendientes de frente con la gria cargada:

Correlacion con el algoritmo propuesto y AWS: 0.6591 y 0.691

respectivamente

La operacion de bajar pendientes de frente con la gria cargada muestra una
correlacion relativamente baja entre el algoritmo propuesto y AWS Rekognition
Custom Label, indicando que ambos algoritmos pueden no ser igualmente
eficaces para este escenario especifico, especialmente al considerar un

aumento del 10% en la cantidad de datos de entrenamiento.

2. Operacién normal en el escenario 2:

Correlacion con el algoritmo propuesto y AWS: 0.659 y 0.664

(respectivamente)

La operacion normal en el escenario 2 también presenta una correlacion
menos pronunciada entre los dos algoritmos, sugiriendo que la eficacia de
ambos puede variar para esta operacion en particular en ese escenario

especifico.

Las correlaciones positivas observadas indican una destacada concordancia

entre el algoritmo propuesto y Amazon Rekognition Custom Labels,

especialmente en escenarios con mayor variabilidad y un porcentaje de

reentrenamiento superior a 35% tiene un notorio. Por otro lado, las correlaciones

menos significativas identifican areas donde los algoritmos podrian no ser

igualmente robustos, sugiriendo la necesidad de ajustes adicionales. Estos
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resultados destacan la importancia de considerar estas discrepancias al evaluar
y mejorar continuamente los algoritmos, asegurando asi un rendimiento 6ptimo

en diversas situaciones y operacion.

4.5 Significancia del modelo

Podemos notar que en funcion de F1 scores, porcentaje de reentrenamiento
y numero de escenarios, no existen diferencias significativas entre el algoritmo
propuesto y el de AWS. Sin embargo, la utilizacién de frameworks, muchas veces
no nos permite realizar un analisis exhaustivo de cdmo se implementé la red.

Al algoritmo propuesto se basa en métodos de ensamblaje, en la cual en una
primera instancia se clasifica objetos y luego las acciones (operaciéon normal o
evento de riesgo). Sin embargo, trabajar con muchas variables y datos puede
complicar la implementacion de estos modelos, debido a que la simple tarea de
etiqutar los datos puede tomar mucho tiempo. Debido a que las entradas de
nuestro modelo son objetos en una imagen, no basta con realizar pruebas de
significancia estadistica para reducir la cantidad de variables que nuestros
modelos utilizan como entradas. Otro método que nos ayuda a reducir la
dimensionalidad de los modelos es utilizar técnicas de clustering sobre las
variables. La agrupacion no supervisada generalmente se implementa de la
siguiente manera: (i) se lleva a cabo un preprocesamiento para ordenar y
reescalar los datos, (ii) reduccion de dimensionalidad, (iii) algoritmos de
agrupacion de aplicaciones y uso de métricas para evaluar la calidad de los datos.

En general, los resultados del agrupamiento no supervisado dependen en gran
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medida de la morfologia de los datos analizados porque los algoritmos actian
fuertemente en condiciones de superposicion. Por otro lado, la agrupacion
supervisada se implementa de manera similar a la no supervisada, pero se
agrega un paso de procesamiento. La agrupaciéon supervisada primero convierte
los datos sin procesar en valores SHAP. Esto implica utilizar los datos sin
procesar para entrenar un modelo de aprendizaje automatico supervisado y luego
calcular los valores SHAP. A partir de este procedimiento, se obtiene una matriz
con valores ordenados segun qué tan informativos son los datos sobre la variable
de salida del modelo. Para obtener un buen analisis de los valores SHAP, es
necesaria una variable objetivo-adecuado para entrenar el modelo de
clasificacion. Hay dos beneficios principales al usar valores SHAP: (i) Sirven
como un paso de preprocesamiento que reescala los datos sin procesar en
unidades estandar, y (ii) ponderan los datos mediante una medida critica que
enfatiza lo mas informativo y minimiza la influencia de lo irrelevante.
caracteristicas. El uso de valores SHAP elimina el ruido de datos de informacion
irrelevante y amplifica las funciones proporcionalmente a la sefial que genera.
Aqui es donde aparece el valor SHAP como una herramienta que nos permite
identificar las relaciones mas informativas entre las caracteristicas de entrada y
el resultado previsto, lo que ayuda a explicar lo que esta haciendo el modelo. Esto
es util porque los modelos de clasificacibn suponen implicitamente que todos
seguirdn comportandose de la misma manera en el futuro, de modo que los

patrones de correlacidon permaneceran constantes.
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Al conocer la realidad fisica del proceso que se estd monitoreando, se puede
realizar una agrupacion supervisada, que aprovecha los valores SHAP para
identificar grupos mejor separados a través de una representacion mas
estructurada de los datos. Los valores SHAP son una técnica para deconstruir las
predicciones de un modelo de aprendizaje automatico en una suma de
contribuciones de cada una de sus variables de entrada para comprender el
impacto que las variables pueden tener en las predicciones de los modelos de
aprendizaje automatico. Para esto, el proceso de agrupamiento es critico porque
si bien existen procedimientos "tradicionales” como (i) clasificacion y re-
escalamiento de datos, (ii) reduccion de dimensionalidad y (iii) algoritmos de
agrupamiento que utilizan métricas para evaluar la calidad de los clusters.

Para dimensionar otro impacto que tiene el transfer learning en el algoritmo
propuesto, se realizara el analisis de valores Shap, con el modelo entrenado y
testado con el escenario 1 con el modelo que utiliza un 35% datos de
reentrenamiento del escenario 10 y testeado en el escenario 11. La figura 43
muestra los valores Shap para los diferentes objetos etiquetados. De color verde
se puede observar la ponderacion de los valores Shap del modelo inicial, es decir,
modelo entrenado y testeado con el escenario 1. Luego en azul de pueden ver
los valores Shap de los objetos del modelo en que se hizo Transfer Learning. La
principal ventaja del Algoritmo propuesto es que luego de realizar Transfer
Learning, ademas de mejorar el F1-score, nos permite categorizar cuales de los
objetos etiquetados inicialmente fueron mas significativos para el desempefio del

clasificador. En la figura 43, se observa como el modelo al cual se la ha aplicado
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Transfer Learning, pondera con mayores valores Shap una menor cantidad de
objetos. Esta informacion es util para futuros procesos de etiquetados, ya que nos

permite reducir la cantidad de etiquetas que hay que identificar por cuadro.

Hl ‘/alores Finales
Bl ‘alores Iniciales
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Figura 43. Valores Shap de Algoritmo inicial versus algoritmo con Transfer Learning.
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CAPITULO 5. Inferencia de modelos en dispositivos Edge y Cloud.

En capitulos anteriores, analizamos las diferencias en los F1-scores entre

nuestro algoritmo propuesto y las herramientas estandarizadas de AWS vy
DeepStream de NVIDIA. Este capitulo evaluara el modelo después de aplicar
Transfer Learning y comparara métricas relevantes al realizar inferencias en
dispositivos Edge y en la Nube.
La importancia de evaluar el algoritmo mas alla de su F1-score radica en que la
deteccidn de eventos de riesgo no se realiza de manera aislada. Es parte de un
sistema que debe generar alarmas y alertas oportunas para los operadores y el
personal cercano. Por lo tanto, las métricas adicionales relacionadas con el
tiempo de respuesta para entregar estas alarmas son cruciales para una
evaluacion completa del algoritmo.

En la revision del estado del arte, observamos que el tiempo de alerta en
diversas industrias varia segun la gravedad del problema que desencadena la
alarma, por ejemplo, "llenar con datos". Por lo tanto, el tiempo de respuesta es
fundamental. Para evaluar el rendimiento de los algoritmos en dispositivos Edge
y en la Nube, utilizaremos métricas que afectan el tiempo desde la recepcion de
los datos de entrada hasta notificar al usuario sobre la deteccion del evento de
riesgo. Las métricas incluyen: (i) Tiempo de Lectura de Datos de Entrada, (ii)
Tiempo de Inferencia y (iii) Tiempo de Despliegue de Datos al Usuario.

o Tiempo de Lectura de Datos de Entrada: Esta métrica mide qué tan rapido

el algoritmo puede comenzar a procesar los datos, lo cual es critico para

los sistemas que requieren analisis en tiempo real.
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« Tiempo de Inferencia: Esta métrica indica la duracion que toma el algoritmo
para procesar los datos y hacer predicciones. Tiempos de inferencia mas
cortos son esenciales para la deteccion y prevencién oportuna de riesgos.

o Tiempo de Despliegue de Datos al Usuario: Esta métrica evalla la rapidez
con la que los resultados se comunican al usuario, lo que es crucial para
acciones de respuesta inmediatas.

Para cada implementacion, es crucial tener en cuenta la latencia y el
rendimiento, ya que estos factores afectan la capacidad del sistema para detectar
riesgos y emitir alertas en tiempo real. La Raspberry Piy el Jetson Nano tienen
diferentes capacidades de procesamiento, lo que puede influir en los tiempos de
inferencia y despliegue de datos. La seleccion de hardware adecuado, en este
contexto, desempefia un papel clave en la rapidez y efectividad del sistema,
especialmente cuando se requiere una respuesta inmediata ante posibles
eventos de riesgo.

Las pruebas realizadas en dispositivos Edge (Raspberry Pi y Jetson Nano)
permiten evaluar como se comporta la inferencia local en comparacion con el
procesamiento en la nube, que suele tener mayor latencia debido a la transmision
de datos. Este andlisis es relevante para determinar la mejor configuracion para
sistemas de deteccién de riesgos en tiempo real, ya que la latencia en la nube
puede ser una desventaja en situaciones donde la inmediatez es esencial para la
seguridad operativa.

El banco de pruebas tiene como objetivo emular el comportamiento de captura

de datos, procesamiento, estimacion de indicadores y entrega de resultados de
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un sistema de deteccion de eventos de riesgo basado en dispositivos Edge. Este

enfoque permite una evaluacion completa de los tres modelos diferentes. El

banco de pruebas propuesto consta de los siguientes componentes: (i) una

camara Full HD para la adquisicion de video, (ii) un sistema embebido para la

adquisicion de sefales e inferencia, y (iii) sistemas de visualizacion de datos.

Debido a la naturaleza diferente de los modelos, es necesario realizar

modificaciones menores en el banco de pruebas para implementar estas pruebas.

e La primera implementacion presenta una cdmara con un sensor Sony

IMX219 de 8 megapixeles, conectada a través de CSI V2 a una Raspberry

Pi 5 con un procesador ARM Cortex-A64 y 8GB RAM. La Raspberry Pi

esta conectada mediante Ethernet a un router con acceso a internet. Esta

implementacion muestra los datos de dos maneras: primero, a través de

un monitor conectado a la Raspberry Pi (localmente), y segundo, a través

de una plataforma web. El flujo de trabajo para probar el modelo propuesto

se muestra en la Figura 38. En este banco de pruebas, se prueba el
algoritmo propuesto.

e La segunda implementacion utiliza una camara con un sensor Sony

IMX219 de 8 megapixeles, conectada a través de CSI V2 a una Raspberry

Pi 5. La Raspberry Pi esta conectada mediante Ethernet a un router con

acceso a internet. Para la inferencia, se envian extractos de video a la

nube de AWS utilizando la funcién "Greenglass” para una transferencia

segura desde la Raspberry Pi al bucket de AWS. Luego, el servicio "AWS

Rekognition" procesa los datos del bucket en una instancia de Linux. Los
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resultados se almacenan en un archivo JSON y estan disponibles a traves
de Greengrass en la Raspberry Pi y mediante una API en el sitio web. El
flujo de trabajo para probar el modelo propuesto se muestra en la Figura
8. En este banco de pruebas, se prueba el algoritmo de AWS.

e La tercera implementacion es analoga a la primera; la principal diferencia
es que, en lugar de usar una Raspberry Pi 5 como dispositivo Edge, se
utiliza un Jetson Nano. En este banco de pruebas, se prueba el algoritmo
propuesto.

e La cuarta implementacion es similar a la tercera, pero en lugar de utilizar

el algoritmo propuesto, se utiliza el algoritmo DeepStream.

Las cuatro implementaciones para evaluar los modelos son necesarias debido
a la diferente naturaleza de los modelos utilizados para la inferencia. Por lo tanto,
es crucial realizar una comparacion que vaya mas alla del Fl-score. Los
resultados de esta prueba son el tiempo de ejecucién (en segundos) para las
implementaciones descritas anteriormente, basados en ventanas de video de un
minuto. Es importante sefialar que, a pesar de los intentos por estandarizar los
entornos de prueba, persisten diferencias debido a las plataformas operativas de
cada algoritmo: el algoritmo propuesto y DeepStream se ejecutan en dispositivos
edge, mientras que AWS Rekognition opera en la nube. Asi, el tiempo medido
abarca desde la captura del video de actividades relacionadas con riesgos hasta
la visualizacion del indicador numérico, tanto en el video procesado en la pagina

web como en la pantalla local del dispositivo.
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La distincion en el tiempo requerido para mostrar el KPI (Indicador Clave de
Rendimiento), presentado como un valor numérico asociado a una marca de
tiempo del evento de riesgo detectado, es crucial, al igual que la inclusién de un
recuadro delimitador en la imagen de inferencia para resaltar el evento detectado.
Esta comparacion permite evaluar la eficiencia y adecuacion de cada enfoque en
contextos de deteccion y visualizacién en tiempo real. A continuacion, se detalla

la implementacién de los algoritmos en el banco de pruebas.

5.1 Funcionamiento de algoritmos en pruebas

En capitulos anteriores, analizamos las diferencias en las puntuaciones F1
entre nuestro algoritmo propuesto y las herramientas estandarizadas de AWS y
DeepStream de NVIDIA. Este capitulo evaluara el modelo después de aplicar
aprendizaje por transferencia y comparara las métricas relevantes al realizar
inferencia en dispositivos Edge y en la Nube. La importancia de evaluar el
algoritmo mas alla de su puntuacion F1 radica en el hecho de que la deteccién
de eventos de riesgo no se realiza de forma aislada. Es parte de un sistema que
debe generar alarmas y alertas oportunas para los operadores y el personal
circundante. Por lo tanto, métricas adicionales relacionadas con el tiempo de
respuesta para entregar estas alarmas son cruciales para una evaluacion
completa del algoritmo. En la revision del estado del arte, observamos que el
tiempo de alerta varia en las distintas industrias segun la gravedad del problema
gue activa la alarma, por ejemplo, "rellenar con datos". Por lo tanto, el tiempo de
respuesta es fundamental. Para evaluar el rendimiento de los algoritmos en

dispositivos Edge y en la Nube, utilizaremos métricas que afectan el tiempo desde
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la recepcién de los datos de entrada hasta la notificacion al usuario de la
deteccion de un evento de riesgo. Las métricas incluyen (i) Tiempo de Lectura de
Datos de Entrada, (ii) Tiempo de Inferencia y (iii) Tiempo de Despliegue de Datos
al Usuario.

o Tiempo de Lectura de Datos de Entrada: Esta métrica mide qué tan rapido
el algoritmo puede comenzar a procesar los datos, lo cual es critico para
sistemas que requieren analisis en tiempo real.

« Tiempo de Inferencia: Esta métrica indica la duracion que el algoritmo toma
para procesar los datos y hacer predicciones. Tiempos de inferencia mas
cortos son esenciales para la deteccion y prevencién oportuna de riesgos.

o« Tiempo de Despliegue de Datos al Usuario: Esta métrica evalla la
velocidad a la que los resultados se comunican al usuario, lo cual es crucial
para tomar acciones de respuesta inmediata.

En la literatura, diversos estudios (rellenar con datos) destacan la importancia
de estas métricas, subrayando su impacto en la efectividad de los sistemas de
deteccién de riesgos en tiempo real.

El banco de pruebas tiene como objetivo emular el comportamiento de captura
de datos, procesamiento, estimacion de indicadores y entrega de resultados de
un sistema de deteccion de eventos de riesgo basado en dispositivos Edge. Este
enfoque permite una evaluacion integral de los tres modelos diferentes. El banco
de pruebas propuesto comprende los siguientes componentes: (i) una camara
Full HD para adquisicion de video, (ii) un sistema embebido para adquisicién de

sefiales e inferencia, y (iii) sistemas de visualizacién de datos. Debido a la
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naturaleza distinta de los modelos, son necesarias pequefias modificaciones en

el banco de pruebas para implementar estas pruebas.

Implementacién 1 (imp 1): La primera implementacion incluye una
camara con un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles, conectada
mediante CSI V2 a una Raspberry Pi 5 con un ARM Cortex-A64 y
(especificar RAM). La Raspberry Pi estd conectada via Ethernet a un
router con acceso a internet. Esta implementacion muestra los datos de
dos maneras: primero, a través de un monitor conectado a la Raspberry Pi
(localmente) y, segundo, a través de una plataforma web. El flujo de trabajo
para probar el modelo propuesto se muestra en la Figura 44. En este
banco de pruebas se prueba el algoritmo propuesto.

Implementacion 2 (imp 2): La segunda implementacion utiliza una
camara con un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles, conectada
mediante CSI V2 a una Raspberry Pi 5 con un ARM Cortex-A64 y
(especificar RAM). La Raspberry Pi estd conectada via Ethernet a un
router con acceso a internet. Para la inferencia, se envian extractos de
video a la Nube de AWS utilizando la funciéon "Greengrass" para la
transferencia segura de la Raspberry Pi al bucket de AWS. Luego, el
servicio "AWS Rekognition" procesa los datos del bucket en una instancia
de Linux. Los resultados se almacenan en un archivo JSON y estan
disponibles a través de Greengrass en la Raspberry Pi y a través de una

API en el sitio web. El flujo de trabajo para probar el modelo propuesto se
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muestra en la Figura 45. En este banco de pruebas se prueba el algoritmo
de AWS.

Implementacion 3: La tercera implementacion es anéloga a la primera; la
principal diferencia es que, en lugar de usar una Raspberry Pi 5 como
dispositivo Edge, se utiliza un Jetson Nano. En este banco de pruebas se
prueba el algoritmo propuesto.

Implementacion 4: La cuarta implementacion es analoga a la tercera;
pero en lugar de usar el algoritmo propuesto, se utiliza el algoritmo de

DeepStream.

Sony IMX219 Raspberry Pi 5 Touch Monitor
) 2 3)
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Figura 44. Banco de pruebas que utiliza el algoritmo propuesto.
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Figura 45. Banco de pruebas que utiliza el algoritmo de AWS.
El empaquetamiento, mostrado en la Figura 46, se implement6 tanto para la Raspberry Pi 5
como para la Jetson Nano Orin. Se disefid y fabric6 un contenedor personalizado, impreso en 3D
con resina. Ademas, la camara se montd en un sistema que permite ajustar su posicién angular

mediante un servomotor, el cual puede controlarse y monitorearse de manera remota.

Figura 46. Empaquetamiento de propuesta solucion. Imagen de la izquierda corresponde al
sistema utilizando una Raspberry pi 5. La imagen del centro corresponde a la utilizacién de la
Jetson Orin. Imagen Derecha es la vista isométrica del sistema.
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Las cuatro implementaciones para evaluar los modelos son necesarias debido
a la naturaleza distinta de los modelos utilizados para la inferencia. Por lo tanto,
es crucial comparar mas alla de solo la puntuacion F1. La Tabla 22 presenta los
resultados de tiempo de ejecucién (en segundos) para las implementaciones
descritas previamente, basados en ventanas de video de un minuto. Es
importante sefialar que, a pesar de los intentos de estandarizar los entornos de
prueba, persisten diferencias debido a las plataformas operativas de cada
algoritmo: el algoritmo propuesto y DeepStream se ejecutan en dispositivos Edge,
mientras que AWS Rekognition opera en la nube. Asi, el tiempo medido abarca
desde la captura del video de actividades de riesgo hasta la visualizacion del
indicador numeérico, tanto en el video renderizado en la pagina web como en la
pantalla local del dispositivo. La diferencia en el tiempo requerido para mostrar el
KPI, mostrado como un valor numérico asociado a una marca de tiempo del
evento de riesgo detectado, es crucial, al igual que la inclusién de un recuadro
delimitador en la imagen de inferencia para resaltar el evento detectado. Esta
comparacién permite evaluar la eficiencia y adecuacion de cada enfoque en
contextos de deteccion y visualizacion en tiempo real. A continuacion, detallamos
la implementacién de los algoritmos en el banco de pruebas.

El algoritmo propuesto requiere una cantidad suficiente de memoria no volatil
y RAM, asi como la instalacion correcta del entorno de uso (Python, biblioteca
TensorFlow, Keras y NumPy). Se recomienda encarecidamente ejecutar el

algoritmo en un entorno virtual para minimizar los errores debidos a
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actualizaciones de bibliotecas. Las pruebas para el algoritmo propuesto se

realizan en las implementaciones 1y 3, siguiendo el siguiente flujo de trabajo:

1.

Captura y Almacenamiento de Video: Se captura el video desde la
camaray se almacena en la memoria no volatil (microSD) de la Raspberry
Pi o Jetson Nano, dependiendo de la implementacion.

Procesamiento de Fotogramas: El video se procesa y se extraen los
fotogramas, que luego se almacenan.

Ejecucion de Inferencia: Se realiza la inferencia sobre un conjunto de
fotogramas. El algoritmo propuesto requiere dos inferencias: la primera
para identificar objetos y la segunda para identificar el tipo de actividad.
Los resultados de la inferencia se guardan en formato JSON.
Renderizacion de Fotogramas: Los fotogramas se renderizan con los
resultados de la inferencia para crear un video con etiquetas.
Visualizacion de la Informacion: La implementaciéon cuenta con dos
meétodos para mostrar la informacion. El primero es en un monitor local,
dirigido al operador para recibir alertas, como se muestra en la Figura 7 en
(3). El segundo es a través de una API, enviando el video etiquetado al

frontend de una aplicacion web, como se muestra en la Figura 7 en (6).

La inferencia utilizando AWS requiere una conexién a Internet constante, ya

gue no es posible descargar el modelo entrenado localmente. Esto se debe al

modelo de negocio de AWS, que exige pago por consultas, trafico,
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almacenamiento y procesamiento en la nube. Por lo tanto, las pruebas con AWS

se realizan en las implementaciones 2 y 4 con el siguiente flujo de trabajo:

1.

Captura y Almacenamiento de Video: El video se captura desde la
camaray se almacena en la memoria no volatil (microSD) de la Raspberry
Pi o Jetson Orin, segun la implementacion.

Carga del Video: El video se carga desde la Raspberry Pi o Jetson Orin a
AWS mediante el servicio Greengrass, y se almacena en un bucket S3.
Ejecucion de Inferencia en EC2: Una instancia EC2 monitorea el bucket
S3 en busca de nuevos videos. Cuando se detecta un nuevo video, se
utiliza el modelo almacenado en la funcién Rekognition Custom Label para
realizar la inferencia.

Renderizacion de Resultados: Después de la inferencia, la instancia EC2
renderiza el video con los resultados y lo guarda nuevamente en S3. Este
paso podria realizarse en el dispositivo para reducir los costos de servicio
de AWS, pero para esta investigacion se utilizan servicios de AWS para
limitar la variabilidad en la comparacion.

Visualizacion de la Informacién: Similar a los otros algoritmos, hay dos
meétodos para mostrar la informacion. El primero es en un monitor local,
gque requiere que Greengrass devuelva el video renderizado a la Raspberry
Pi o Jetson Orin para su visualizaciéon. Esto se muestra en la Figura 8 en
(3). El segundo es a través de una API, enviando el video etiquetado al

frontend de una aplicacion web, como se muestra en la Figura 8 en (6).
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Para utilizar el algoritmo DeepStream, se siguen los mismos pasos que con el
algoritmo propuesto (los mismos cinco pasos en el flujo de trabajo). La unica
diferencia es que al usar una Raspberry Pi en lugar de un Jetson Orin, es
necesario cambiar el formato del modelo para ejecutarlo en una arquitectura sin
nacleos CUDA. TensorRT es una biblioteca de inferencia de NVIDIA disefiada
para optimizar y ejecutar redes neuronales profundas. Usando TensorRT, el
modelo DeepStream puede exportarse a un formato intermedio y convertirse a
TensorFlow Lite. El uso de TensorRT implica etapas de calibracion, optimizacion
y exportacion del modelo. La calibracion ajusta el modelo para funcionar con
precision en el entorno objetivo. La optimizacién puede incluir técnicas como la
cuantizacién, donde los pesos del modelo se reducen a una representacion de
menor precisién, mejorando significativamente la eficiencia computacional sin
una pérdida sustancial de precision. Una vez optimizado y convertido, el modelo
TensorFlow Lite puede desplegarse en la Raspberry Pi.

Las implementaciones y flujos de trabajo de evaluaciébn descritos
anteriormente permiten una evaluacion integral de los tres modelos (el algoritmo
propuesto, AWS y DeepStream). A pesar de la naturaleza diferente de las
implementaciones, cada flujo de trabajo esta disefiado para simular un entorno
operativo realista, capturando el espectro completo de adquisicibn de datos,
procesamiento, inferencia y visualizacion de resultados. Aungue no son idénticas,
estas diversas implementaciones proporcionan un marco robusto para comparar
el rendimiento de los modelos en entornos reales. Los flujos de trabajo garantizan

que cada modelo sea probado en condiciones que imitan entornos de
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implementacion practica, lo que permite obtener perspectivas utiles y aplicables.
Este enfoque integral de evaluacion es fundamental para comprender las
fortalezas y limitaciones de cada modelo, orientando asi el desarrollo de sistemas
de deteccién de eventos de riesgo mas efectivos y eficientes en operaciones
industriales.

Los resultados en la Tabla 22 destacan el rendimiento superior del algoritmo
propuesto en términos de tiempos de respuesta y eficiencia para detectar eventos
de riesgo en ventanas de video de un minuto, especialmente en comparacion con
AWS Rekognition y DeepStream. Cuantitativamente, el algoritmo propuesto en
dispositivos edge alcanza tiempos totales de despliegue para visualizacion web
entre 2.15y 4.22 segundos, superando a DeepStream, que varia de 2.63 a 4.62
segundos, y a AWS Rekognition, que muestra tiempos significativamente
mayores entre 6.98 y 9.52 segundos. La eficiencia del algoritmo propuesto
también es evidente en la visualizacion local, donde los tiempos de respuesta
oscilan entre 2.05 y 2.93 segundos, mientras que DeepStream muestra tiempos
entre 2.57 y 3.21 segundos, y AWS Rekognition se extiende de 7.78 a 10.57
segundos. Estos resultados confirman que el algoritmo propuesto no solo reduce
la latencia en comparacion con el procesamiento en la nube, sino que también
supera a DeepStream en implementaciones edge.

En componentes especificos, el tiempo de inferencia del algoritmo propuesto
varia entre 0.56 y 1.21 segundos para clasificaciones binarias y de mudltiples

eventos, respectivamente, lo cual es inferior o comparable a DeepStream y AWS.
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Sin embargo, el tiempo para desplegar datos y videos a través de la API para
la visualizacion edge es notablemente menor con el algoritmo propuesto,
oscilando entre 0.51 y 2.4 segundos, en comparacion con 0.54 a 2.6 segundos
en DeepStreamy 1.01 a 3.2 segundos en AWS. La Tabla 22 presenta los tiempos
promedio correspondientes a cada tarea evaluada en las distintas
implementaciones. Los resultados reportados se basan en un promedio calculado
a partir de 50 pruebas realizadas de forma continua para cada implementacion.
Adicionalmente, en la misma tabla se incluye, entre paréntesis, el valor del
coeficiente de variacién asociado a las 50 pruebas, lo que permite comparar la
variabilidad de los experimentos tanto entre implementaciones como dentro de

cada implementacion.

Tabla 22.Resultados de tiempo de ejecucidn de modelos en diferentes implementaciones.

Tiempo de ejecucion (s) Tiempo de ejecucioén (s) Tiempo de ejecucidn (s) Tiempo de ejecucion (s)
implementacion 1 (Raspberry implementacion 2 implementacion 3 implementacion 3
Pi 5 con algoritmo propuesto) (Raspberry Pi 5 con AWS) (Jetson orin con algortimo (Jetson orin con
propuesto) DeepStream)
clasificacion clasificacion de clasificacion clasificacion clasificacién clasificacion de clasificacion clasificacion de
binari multiples . de multiples I mlltiples eventos - multiples
inaria binaria binaria binaria
eventos eventos eventos
Adquisicién y almacenamiento de 0.78 0.77 0.77 0.76 0.12 0.11 0.12 0.12
video en la memoria local (3.3%) (2.9%) (1.9%) (2.3%) (2.9%) (3.1%) (3.5%) (3.3%)
Envio de video a un depésito de 3.1 2.9
AWS ) ) (7.2%) (6.8%)
Analiza el video en fotogramas a 15 0.68 0.69 0.23 0.22 0.18 0.19 0.18 0.18
fps (2.9%) (3.7%) (4.1%) (3.6%) (2.8%) (2.5%) (3.1%) (3.3%)
Inferencia 1.21 2.19 0.86 1.41 0.76 1.35 0.56 1.05
(2.1%) (1.8%) (2.8%) (2.4%) (3.1%) (2.2%) (2.9%) (3.1%)
Renderiza el video con los resultados 2.72 2.68 1.01 1.03 0.76 0.79 0.75 0.77
(1.8%) (2.3%) (1.1%) (1.8%) (3.4%) (3.3%) (3.1%) (2.9%)
Envia los resultados a través de la 0.54/2.1 0.51/2.2 1.01/3.1 0.87/3.2 0.52/2.4 0.51/2.4 0.54/2.6 0.51/2.5
AP a la interfaz web (datos/video) (2.1%)/(1.1%)  (2.7%)/(2.2%)  (1.3%)/(2.1%) (2.7%)/(1.3%) (3.3%)/(1.9%)  (3.3%)/(1.9%)  (3.5%)/(2.1%)  (3.1%)/(1.9%)
Visualizacin de los resultados en el 0.45/1.23 0.47/1.19 1.81/4.22 1.78/4.25 0.43/1.11 0.45/1.10 0.44/1.10 0.45/1.09

monitor Edge
(datos/video)

(2.3%)/(1.9%)  (2.8%)(2.7%) (3.1%)/(2.4%) (2.3%)/(1.1%) (2.9%)/(2.8%) (3.4%)/(2.5%)  (3.7%)/(2.8%)

(4.1%)/(3.1%)

Tiempo total para implementar
informacion en la interfaz web 5.93/7.49 6.84/8.53 6.98/9.07 7.19/9.52 2.34/4.22 2.91/4.8 2.15/3.87

(datos/video)

2.63/4.62

Tiempo total de visualizacién de
informacion en el monitor de

borde (datos/video)

5.84/6.62 6.8/7.52 7.78/10.19 8.1/10.57 2.25/2.93 2.85/3.51 2.05/2.71

2.57/3.21
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CAPITULO 6. Discusion y Conclusiones

La hipotesis de la investigacion plantea que, mediante el uso de modelos de

Deep Learning y Transfer Learning en una cantidad limitada de videos de gruas

horquillas, es posible construir un modelo generalizado para la deteccién de

eventos de riesgo. Los resultados obtenidos a lo largo de las secciones clave del

informe confirman esta hipoétesis. A continuacion, se explica como cada objetivo

especifico contribuye a validar esta hipotesis:

Recopilacion y Preprocesamiento de Datos: La recopilaciéon y
preprocesamiento de datos fue fundamental para construir un conjunto de
videos etiquetados que representara de manera homogénea las diferentes
condiciones de operacion y eventos de riesgo en las graas horquillas. Este
proceso no solo permiti6 disponer de datos de alta calidad para el
entrenamiento del modelo, sino que también asegurd que los eventos de
riesgo estuvieran claramente definidos y etiquetados de acuerdo con la
norma OSHA 3949. El éxito de este objetivo es evidente en los altos
valores de F1 obtenidos en las pruebas de validacion, que reflejan que el
modelo fue capaz de identificar eventos de riesgo en condiciones reales y
variadas. La precision en la preparacién de estos datos, como se observa
en la seccion 4.3, fue clave para que el modelo pudiera generalizar y

reconocer patrones especificos de riesgo con pocos datos.
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Desarrollo de Modelos de Deep Learning Supervisado: Este objetivo
se centrd en construir algoritmos de Deep Learning que pudieran distinguir
entre eventos de riesgo y condiciones normales de operacion de las gruas
horquillas, cumpliendo con los requisitos de la normativa de seguridad
OSHA 3949. La implementacion de un modelo de clasificacion
supervisado permitié categorizar eventos complejos con alta precision,
como muestran los resultados de la seccion 4.2 y 4.3. Ademas, se logro
una clasificacion multinivel que diferenciaba varios tipos de eventos de
riesgo especificos, lo cual respalda directamente la hipotesis, ya que
demuestra que los modelos de Deep Learning desarrollados pueden
adaptarse a datos acotados, cumpliendo asi con la tarea de deteccion
generalizable.

Implementacion de Transfer Learning: El uso de Transfer Learning
permitié utilizar modelos preentrenados y adaptarlos a la tarea especifica
de detectar eventos de riesgo en gruas horquillas. Esto fue clave para
reducir la necesidad de datos extensos, ya que el modelo pudo aprender
de patrones preexistentes en tareas similares y aplicar ese conocimiento
a un contexto nuevo. Los resultados en la seccion 4.2 demuestran que los
modelos basados en Transfer Learning alcanzaron altos niveles de
precision y recall, incluso con un conjunto de datos reducido, lo que valida
la hipoétesis. Esto indica que la técnica de Transfer Learning es altamente
efectiva para construir un modelo que detecte riesgos en maquinaria critica

sin requerir grandes cantidades de datos de entrenamiento especificos.
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e Evaluacion y Validacion de Modelos: La evaluacion y validacion de los
modelos en términos de su capacidad para detectar eventos de riesgo se
abordo en detalle en las secciones 4.3, 4.4, y 4.5. Los modelos lograron
cumplir con un F1-score superior al umbral establecido de 0.85, lo cual
confirma que son efectivos y generalizables para la deteccién de riesgos.
Ademas, el analisis de correlacién y la significancia estadistica de los
resultados refuerzan la confianza en que el modelo es aplicable a
escenarios industriales diversos, lo que es fundamental para validar la
hipétesis. Esta fase de evaluacion confirma que los modelos basados en
Deep Learning y Transfer Learning cumplen con los requisitos de precision
y generalizacion necesarios para detectar eventos de riesgo en

condiciones operativas reales.

Los resultados del proyecto también cumplen con cada uno de los objetivos
especificos propuestos, de la siguiente manera:
e Recopilacion y Preprocesamiento de Datos: La recopilacion de videos
y su preprocesamiento fue un paso esencial que permitio obtener un
conjunto de datos confiable y representativo de las condiciones de riesgo
en gruas horquillas. La homogeneidad y la precision en la etiquetacion,
segun OSHA 3949, aseguraron que el modelo tuviera una base sélida para
su entrenamiento y pruebas. Los datos de alta calidad permitieron reducir

la influencia de factores externos como la iluminacién y los angulos de
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grabacion, aspectos abordados en la seccion 3.5 de evaluacién de
modelos. Este objetivo se logro satisfactoriamente, ya que el modelo fue
capaz de generalizar y mantener su precision en condiciones operativas
variadas.

Desarrollo de Modelos de Deep Learning Supervisado: El disefio de un
modelo de Deep Learning supervisado fue fundamental para que el
sistema pudiera identificar y clasificar eventos de riesgo. Los resultados en
la clasificacion binaria y multiestado (secciones 4.3 y 4.4) muestran que el
modelo no solo puede distinguir entre situaciones de riesgo y no riesgo,
sino también entre tipos especificos de riesgos. Este éxito es clave para
demostrar que el enfoque de Deep Learning es adecuado para esta tarea,
y cumple con el objetivo de construir un sistema que clasifique los eventos
segun las normas de seguridad. Este logro refuerza la hipotesis de que es
factible construir un modelo generalizable para detectar riesgos en gruas
horquillas.

Implementacion de Transfer Learning: La implementacion de Transfer
Learning permitié adaptar un modelo preentrenado a una nueva tarea con
un conjunto de datos especifico pero limitado. En la seccion 4.2 se
evidencia que el modelo adaptado mediante Transfer Learning mantuvo
una alta precision y capacidad de generalizacion. Este objetivo se cumplio,
ya que Transfer Learning resulto ser una estrategia efectiva para reducir
la necesidad de datos de entrenamiento extensivos, confirmando asi la

viabilidad de crear un modelo generalizable bajo la hipétesis propuesta.
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Evaluacion y Validacién de Modelos: La evaluacion exhaustiva de los
modelos en términos de F1-score y precision en multiples escenarios de
prueba confirmé que el modelo es efectivo para detectar eventos de riesgo.
Los altos puntajes en las métricas de evaluacién (secciones 4.4 y 4.5)
indican que el modelo no solo cumple con los estandares de rendimiento
deseados, sino que también es confiable para aplicaciones industriales.
Ademas, los resultados de funcionamiento en sistemas Edge en el capitulo
5 aseguran que el modelo puede operar en tiempo real, lo que es crucial
para un sistema de deteccion de riesgos en entornos industriales. Este
cumplimiento reafirma que el modelo puede aplicarse a condiciones de
operacion reales, tal como plantea la hipétesis.

Algoritmo Propuesto vs. NVIDIA DeepStream SDK: La implementacion
con NVIDIA DeepStream SDK demostré ser la més rapida en cuanto a
tiempo de ejecucion, aprovechando su arquitectura de hardware
optimizada para inferencias rapidas en el procesamiento de imagenes
[102] [103]. Sin embargo, debido a que su enfoque se basa en la extraccion
de caracteristicas generales de la imagen completa, sin realizar una
identificacion detallada de objetos, su capacidad de generalizacion y
precision en la clasificacion de actividades complejas resulté inferior en
comparacion con el algoritmo propuesto y AWS Rekognition. A diferencia
de DeepStream, nuestro enfoque y el de AWS emplean un "stacking” de
redes neuronales, combinando CNNs y LSTMs, lo que permite detectar

actividades a través de la identificacion previa de objetos especificos y el



139

analisis de la secuencia temporal de estas detecciones [104] [105] [106].
Este enfoque ha demostrado ser especialmente efectivo en aplicaciones
donde la deteccion precisa de actividades humanas o de maquinas
operadas por humanos es fundamental, al integrar tanto caracteristicas
temporales como espaciales.

Estudios recientes en el estado del arte destacan que la integracion de
caracteristicas temporales es esencial para una clasificacién precisa en
escenarios industriales complejos, donde la interaccion de objetos y la
secuencia de actividades juegan un rol critico [107]. Trabajos muestran
gue los modelos hibridos CNN-LSTM, que integran caracteristicas tanto
temporales como espaciales, permiten una deteccidbn mas precisa en el
monitoreo de seguridad ocupacional en tiempo real. Ademas, los enfoques
de aprendizaje profundo hibrido, que utilizan estrategias como el transfer
learning, han demostrado mejorar la capacidad de generalizacion en
contextos de datos limitados, optimizando la adaptacion a distintos
entornos y tareas [108] [109].

Mientras que DeepStream es ventajoso en términos de velocidad y
eficiencia de implementacion, su enfoque de extraccion de caracteristicas
globales limita su precision en entornos donde el analisis temporal es
crucial. La metodologia de stacking, como la empleada en el algoritmo
propuesto, permite una interpretacibn mas detallada de las actividades

mediante la integracién de mudltiples capas de analisis, ofreciendo una
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mayor precision y adaptabilidad en aplicaciones de monitoreo industrial y
deteccion de riesgos [110].

Una de las ventajas clave del algoritmo propuesto es que, al contar con
un control total sobre la arquitectura del modelo, permite un acceso
detallado y transparente a la informacion generada por el modelo. Esta
capacidad es fundamental para aplicaciones de seguridad ocupacional, ya
gue permite extraer interpretaciones mas precisas sobre el
comportamiento del sistema y sus decisiones en la deteccidon de eventos
de riesgo. Por ejemplo, al utilizar valores SHAP, es posible identificar qué
caracteristicas especificas influyen en las decisiones del modelo,
ofreciendo una interpretacion clara y cuantitativa de como se clasifican los
eventos [111]. Esto es especialmente valioso en entornos industriales
donde entender los factores que disparan alertas de seguridad es crucial
para la validacién y ajuste del sistema segun las condiciones operativas
reales.

En contraste, al emplear plataformas como NVIDIA DeepStream o
servicios como AWS Rekognition, el modelo funciona mayormente como
una "caja negra," lo que limita el nivel de transparencia y explicabilidad del
sistema. Estos servicios, aunque eficientes en términos de procesamiento
y facilidad de implementacién, no ofrecen un acceso directo a los procesos
internos del modelo, dificultando la interpretacion detallada de sus
decisiones. En el caso de AWS Rekognition y NVIDIA DeepStream, los

usuarios reciben las predicciones finales sin un desglose de los factores o
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caracteristicas que influyen en esas predicciones, lo que limita la
capacidad de ajustar y personalizar el modelo a entornos y necesidades
especificas de seguridad. La capacidad de interpretabilidad y control del
algoritmo propuesto no solo permite una optimizacion continua del modelo,
sino que también respalda la confianza y adoptabilidad en aplicaciones
criticas donde la seguridad de los trabajadores depende de una

comprension clara y ajustable de los mecanismos de deteccion de riesgos.

La importancia de esta investigacion radica en su capacidad para preentrenar
modelos con datos de incidentes criticos que no pueden ser replicados
intencionalmente, lo que permite construir un sistema robusto y generalizable que
puede ser aplicado en multiples entornos de operacion. La posibilidad de adaptar
estos modelos mediante Transfer Learning reduce la necesidad de datos
especificos y evita la recreacion de escenarios peligrosos, facilitando la
implementacion de un sistema de monitoreo que protege la seguridad de los
trabajadores en condiciones reales.

Ademas, el enfoque propuesto de deteccidbn de eventos de riesgo
mediante Deep Learning y Transfer Learning representa una contribucion
significativa para la industria, ya que reduce los costos de recoleccion de datos y
optimiza el proceso de entrenamiento del modelo. Al mismo tiempo, permite
implementar sistemas de monitoreo que identifican y clasifican eventos de riesgo
en tiempo real, lo que es crucial para prevenir accidentes y reducir los tiempos de

inactividad en operaciones criticas.
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La investigacion confirma la hipotesis inicial, ya que los modelos de Deep
Learning y Transfer Learning desarrollados lograron detectar eventos de riesgo
de manera generalizable con una cantidad limitada de videos de graas horquillas.
Cada uno de los objetivos especificos contribuyé de manera integral a la
validacion de esta hipotesis: desde la preparacion rigurosa de los datos y el
desarrollo de algoritmos efectivos, hasta la implementacion de Transfer Learning
y la exhaustiva evaluacion del modelo en condiciones variadas. Los resultados
obtenidos, especialmente en términos de precisibon y capacidad de
generalizacion, aseguran que el enfoque planteado es viable y efectivo para la
deteccidon de riesgos en maquinaria critica, cumpliendo tanto con los objetivos

como con la hipétesis de la investigacion.
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