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Resumen

Este trabajo consiste en la implementaciéon de una técnica de entrenamiento maestro-
estudiante para llevar a cabo la reduccién de una red neuronal de gran tamano, capaz de
detectar automaticamente a personas por medio de cuadros delimitadores, sin que esta
red pierda su precision mAP. Con esto se busca disminuir el tiempo de inferencia y el
consumo de la memoria del modelo para poder eventualmente, en un futuro, llevar a cabo
la implementaciéon del modelo resultante en un sistema embebido de bajo coste.

Ademas, se aplican distintas pruebas por medio de la validaciéon cruzada con el fin de
darle una confiabilidad a los resultados. El modelo final es capaz de reducir el tiempo
de inferencia y el consumo de memoria en mas de un 10 % mientras que disminuye su
precisién en un valor menor al 8 %.

Palabras clave: CPU, cuadros delimitadores, entrenamiento maestro-estudiante, GPU,
mAP, tiempo de inferencia



Abstract

This work consists of the implementation of a master-student training technique to carry
out the reduction of a large neural network, capable of automatically detecting people by
means of bounding boxes, without this network losing its mAP accuracy. The aim is to
reduce the inference time and memory consumption of the model in order to eventually
implement the resulting model in a low-cost embedded system in the future.

In addition, different tests are applied by means of cross validation in order to give re-
liability to the results. The final model is able to reduce the inference time and memory
consumption by more than 10 % while reducing its accuracy by less than 8 %.

Keywords: CPU, bounding boxes, master-student training, GPU, mAP, inference time
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes del proyecto

El Laboratorio de Procesamiento de Senales e Imagenes (SIPLAB) es un laboratorio de
investigacion perteneciente a la Escuela de Ingenieria Electrénica del Instituto Tecnolégico
de Costa Rica (ITCR). Su gestacién data del afio 2005, pero existe como tal desde el 2008
y tiene como proposito desarrollar soluciones de problemas nacionales o regionales refe-
rentes al ambito de procesamiento, analisis y reconocimiento de informacion transmitida
en senales temporales y espaciales [1]. Actualmente poseen el proyecto de investigacion:
“Deteccién automaética in situ de aforo en video para retorno a presencialidad debido a
la pandemia de la COVID19” ligado con la Vicerrectoria de Investigacion y Extension
(VIE) del ITCR.

La VIE se encarga de brindar condiciones para que tanto estudiantes como profesores
puedan: generar, adaptar y validar conocimientos de indole cientifico, proponer desarrollos
tecnoldgicos y participar en distintos sistemas econémicos, sociales y productivos del pais

2].

Por lo tanto, el presente proyecto se desarrolla en SIPLAB por medio del asesoramiento
técnico de los profesores pertenecientes a dicho laboratorio de investigacién, con el fin de
llevar a cabo un avance en el ambito de deteccién automatica de personas en sitio. En
especifico, se propone disenar una herramienta que permita reducir el coste computacional
necesario para realizar la tarea, mientras que se conserve su precision. Esto con el fin de
que los futuros trabajos por realizarse en el laboratorio puedan desarrollarse en sistemas
embebidos de bajo coste.



1.2. Descripcion del problema a resolver

Este proyecto nace como respuesta a la necesidad de desarrollar por medio de Redes Neu-
ronales Convolucionales un detector automatico de personas con el fin de llevar el control
del aforo en diversos espacios. Con el inconveniente de que debe ser aplicado en dispo-
sitivos de bajo consumo debido a las posibles limitantes en términos de recursos fisicos,
econémicos y espaciales para implementar este tipo de tecnologias tanto en el laboratorio
de investigacién SIPLAB como en muchos otros potenciales espacios aplicables.

Asimismo, la ausencia de herramientas que permitan reducir la cantidad de parametros
que poseen este tipo de algoritmos generan un interés grande por parte de SIPLAB en
poder desarrollar un método que sea capaz de reducir el coste computacional requerido
para correr los algoritmos a la vez que se preserva su rendimiento, y de esta forma poder
utilizar dispositivos de bajo consumo en la aplicacién requerida.

Para ello, se tiene una base de datos de acceso confidencial con imagenes colocadas de tal
manera que sean lo menos invasivas en términos de la privacidad de las personas y deben
ser utilizadas para llevar a cabo la detecciéon de las personas, ya que SIPLAB pretende
utilizarlas de base para su eventual sistema fisico.

1.3. Sintesis del problema

Dificultad de controlar por medio de un algoritmo de inteligencia artificial el aforo de un
lugar al utilizar un sistema embebido de bajo coste debido a las caracteristicas de coste
computacional que se necesitan para llevarlo a cabo.

1.4. Enfoque de la solucion

Para llevar a cabo este proyecto, se plantea seguir una metodologia especifica y de esta
manera poder identificar las necesidades de los clientes, luego a raiz de las necesidades se
plantea encontrar métricas para poder cuantificar al final del proyecto el cumplimiento de
las necesidades del cliente, posteriormente, se propone generar propuestas de conceptos
solucion para llevar a cabo el problema y una vez realizado esto se pretende seleccionar los
conceptos mas adecuados para la solucion con base en informacién de fuentes bibliograficas
y conocimiento experto. Finalmente, se busca validar la soluciéon implementada por medio
de pruebas de validacion.



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Disenar un detector automatico de personas mediante entrenamiento maestro-estudiante
para su eventual uso en sistemas embebidos.

1.5.2. Objetivos Especificos

1. Determinar el algoritmo de deteccién automatico de personas para ser usado como
red maestra.

2. Definir el algoritmo de entrenamiento maestro-estudiante a utilizar para la deteccion
automatica de personas a partir del modelo previamente definido.

3. Desarrollar un programa computacional que permita implementar un algoritmo de
entrenamiento maestro-estudiante para la deteccion automatica de personas.

4. Validar el funcionamiento y rendimiento del detector automético de personas con
base en las caracteristicas del eventual sistema embebido a utilizar.

1.6. Estructura del documento

Este documento presenta comienza con el capitulo actual introductorio. Luego por medio
del Capitulo 2. Marco Tedrico: detalla la teoria necesaria para la comprension del diseno
planteado y muestra informacion respecto al estado del arte de las técnicas utilizadas para
llevar a cabo el trabajo.

Luego en el Capitulo 3. Metodologia: expone las fases metodologicas tomadas en conside-
racion para llevar a cabo el diseno, desarrollo y validacion de este proyecto y seguidamente,
en el Capitulo 4. Propuesta de Diseno: muestra detalladamente los pasos desarrollados
para la elaboracién de la propuesta de diseno final.

Finalmente, en el Capitulo 5. Resultados y Andlisis: se exponen, analizan y validan los
resultados del diseno plantado y en el Capitulo 6. Conclusiones y Recomendaciones: se
encuentran las conclusiones surgidas luego de la investigacion llevada a cabo y menciona
recomendaciones respecto a puntos que se considera importante tomar en cuenta para los
futuros trabajos por realizar sobre esta linea investigativa.



Capitulo 2

Marco teorico

Este capitulo abarca la explicacion tedrica de los fundamentos de este trabajo, por lo
tanto, como se desea implementar un algoritmo de visién por medio de inteligencia arti-
ficial, se explican las bases del sistema de vision, del aprendizaje automatico, de las redes
neuronales y las redes neuronales convolucionales, asi como el modelo a utilizar para la de-
teccion de personas y la técnica de entrenamiento maestro-estudiante, entre otros temas.
A continuacion se detallan todos estos aspectos tedricos.

2.1. Sistemas de Visidon: clasificadores

Los sistemas de vision por computadora son todos aquellos que procesan y analizan image-
nes provenientes de una camara con el fin de generar alguna descripcién de su contenido.
Existen aplicaciones especificas que pertenecen al campo de visién conocidas como clasi-
ficadores. Estas tienen la mision de distinguir objetos entre un conjunto predefinido de
ejemplos, donde al conjunto predefino de ejemplos se le conoce como universo de trabajo
y a los grupos de objetos distinguibles dentro del universo de trabajo se denominan clases.
3)14]

El reconocimiento automatico de las clases se da por medio de la evaluaciéon de carac-
teristicas discriminantes que permitan distinguir una clase de las demds, para ello, se
deben identificar caracteristicas medibles que permitan de forma cuantitativa distinguir
una clase de otra [3]. Por ejemplo: los objetos presentes en la Fig. 2.1 pueden ser distin-
guidos y clasificados segun el niimero de lados de su contornos exteriores.



Figura 2.1: Elementos mecanicos a clasificar. Fuente: [4]

Para llevar a cabo tareas en sistemas de clasificacion de objetos por medio de caracteristi-
cas discriminantes [5] expone el que se muestra en la Fig. 2.2.

Los clasificadores
pueden ser desde
elementos sencillos

Limpieza de imagen, Definicién de de naturaleza
acondicionamiento, caracteristicas estadistica, arboles
escalado o rotacion, de decision, hasta
etc complejos

3 paradigmas Cl

Extraccion de
caracteristicas

Preprocesado Clasificacion

Figura 2.2: Flujo de trabajo para una clasificacién de objetos. Fuente: [5]

Ahora, si bien es cierto que por medio del flujo de trabajo de la Fig. 2.2 es posible
realizar la clasificacion de objetos, se presentan algunos inconvenientes en el momento
de aplicar este proceso debido a la alta subjetividad presente a la hora de responder las
siguientes preguntas: ;como definir las caracteristicas discriminantes?, ;cual es el nimero
adecuado de caracteristicas discriminantes necesarias para identificar las clases?, ;cémo
disenar el clasificador? y ;cémo validar el funcionamiento del mismo? [3] Por lo tanto, el
funcionamiento de una aplicacion de esta indole esta sujeto a la experiencia e imaginacion
del disenador, lo cual lo convierte en un tarea complicada de desarrollar.

2.2. Inteligencia Artificial: conceptos base

La Inteligencia Artificial (IA) es el drea que se encarga de brindarle a los sistemas compu-
tacionales la habilidad de realizar, por si solos, actividades que requieren de inteligencia



humana, tales como: la habilidad de comprender, entender y razonar con base en la ex-
periencia, de tener capacidad creativa, de sentir emociones o de tener intuicién. Algunos
ejemplos de sus aplicaciones son: el reconocimiento de imagenes estaticas, el analisis del
desempeno de estrategias comerciales, el procesamiento eficiente y escalable de pacientes,
la deteccién y clasificacién de objetos, entre otros. [6][7]

2.2.1. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automdtico (AA) es una area de la TA que se encarga de implemen-
tar técnicas y algoritmos para resolver problemas complejos de solucionar por medio de
métodos convencionales de programacién. Cominmente para implementar un programa
convencional se debe realizar un diseno con los pasos para llevar a cabo la tarea y luego
se debe trasladar ese diseno a un lenguaje de programacion; mientras que los algoritmos
del AA aprenden a solucionar el problema a través de datos. [8]

La idea base del Aprendizaje Automatico es generar modelos que describan el conjunto
de datos con los que fue entrenados para luego predecir correctamente datos con los
que no fueron entrenados. Por ello, mientras mas grande sea el conjunto de datos de
entrenamiento, mas precisos seran los modelos planteados para solucionar los problemas.

8]

En aplicaciones donde encontrar relaciones entre los datos y lo que se desea obtener no
es tan obvio es donde el AA toma mayor fuerza y sus soluciones cominmente se dividen
en las siguientes tres categorias:

» Clasificacion: son los problemas en donde se clasifica a un objeto en alguna categoria
[8]. Como lo es clasificar la foto de un animal entre carnivoro o herbivoro.

= Agrupacion: corresponde a las aplicaciones en donde de un conjunto de datos de
entrada, se dividen en grupos que contengan caracteristicas en comun y a diferencia
de la clasificacion, no se conoce el nimero de grupos en los que se debe dividir el
problema de antemano [8].

» Prediccion: Basado en el historial de los datos, se predicen los futuros valores de un
problema [8]. Un ejemplo de este tipo puede ser predecir el precio de la gasolina to-
mando en consideracion el historial de sus factores de influencia durante los ultimos
3 meses.

Entrenamiento

El entrenamiento de un algoritmo de AA se puede dividir en dos etapas: una etapa de
seleccion de los hiperparametros del modelo, que consiste de una intervenciéon manual



de los valores de los hiperparametros con el fin de determinar los més apropiados para el
entrenamiento. Luego, la segunda etapa utiliza los valores de hiperparametros encontrados
para entrenar el algoritmo para reducir el error del mismo. [9]

Dentro de los tipos de entrenamientos existentes se recalcan los siguientes:

= Aprendizaje Supervisado: se le presentan los datos tanto a la entrada como a la
salida de la red y esta ajusta sus pesos internos durante el entrenamiento. [9]

= Aprendizaje No-Supervisado: en este tipo de entrenamiento no se le otorga ningiin
dato de salida, por lo que la red con los datos de entrada trata de encontrar algin
patrén y genera grupos o clases entre las correlaciones que halle. [9]

= Aprendizaje por Refuerzo: se le otorga una puntuacién a la salida de la red y esta
aprende mediante prueba y error (recordando decisiones pasadas) a ajustar sus pesos
segin las puntuaciones otorgadas. [9]

Sobreajuste y subajuste

Los algoritmos de AA, en especial los de Aprendizaje Supervisado, buscan generalizar la
informacion brindada en su entrenamiento para predecir de manera precisa datos a los
que no fueron expuestos. Uno de los errores mas comunes a la hora de entrenar un modelo
es ajustarlo en exceso a los datos de entrenamiento. Esto ocasiona grandes problemas a
la hora de exponerlo a nuevos datos debido a que el modelo memoriza peculiaridades en
lugar de generalizar la informacién. A este problema se le conoce como sobreajuste y se
muestra en la Fig. 2.3. [10]

Overfitting Right Fit Underfitting

Classification

Regression o o

Figura 2.3: Sobreajuste y subajuste de modelos. Fuente: [11]

Los modelos sobreajustados tienen un buen rendimiento en el conjunto de datos de en-
trenamiento pero un mal rendimiento con en el de prueba. Existe un punto en el entre-



namiento a partir del cual el modelo comienza a sobreentrenarse, a modo de ejemplo se
observa que en la Fig. 2.4 la gréfica roja (validacién) comienza a subir a partir de cierto
instante a pesar de la linea azul (entrenamiento) continia en descenso. Esto significa que
el modelo se estd sobreentrenando. [12][13]

T
:

Figura 2.4: Error del modelo en funcién de las épocas de entrenamiento. Fuente: [13]

La causa de que suceda este fenomeno puede deberse a que el modelo aprende el ruido
presente en el conjunto de datos, ya sea porque existe gran cantidad de ruido en los
datos o porque la cantidad de datos es muy pequena y por lo tanto el modelo aprende su
comportamiento preciso, incluyendo el ruido. También puede ser debido a la complejidad
del modelo y su relacién con la varianza y el sesgo, ya que, un modelo con alta precision
en la mayoria de los casos posee un sesgo bajo y una varianza alta, lo cual significa que
al exponerse a otro conjunto de datos su rendimiento va a disminuir debido a que es muy
sensible a los cambios en su entrada. [13]

Por otro lado, el se dice que un modelo esta subentrenado cuando no es capaz de genera-
lizar la informacion, por lo que tiene una baja precision al exponerse al conjunto de datos
de validacién porque no ha sido capaz de aprender la tendencia de los datos. [14]

Division del conjunto de datos

En el AA se desea construir modelos computacionales que sean capaces de abstraer ca-
racteristicas generales de los datos con los que fueron entrenados, para que a la hora
exponerse a datos con los que no se entrenaron, sean capaces de realizar la tarea para
la que fueron implementados con el minimo error. Una de las razones més comunes por
las que los algoritmos generalizan la informaciéon de manera inadecuada es debido al so-
breentrenamiento, por lo tanto, se debe recurrir a métodos de la validacién cruzada. [15]

La validacion cruzada es un técnica que se utiliza para evaluar y probar el rendimiento
de un modelo de AA, su funcionamiento se basa en dividir el conjunto de datos T en dos
secciones: uno para su entrenamiento y otro para la evaluar el rendimiento del modelo



final. Esto con el fin de brindarle estabilidad y confiabilidad al modelo resultante . Entre los
métodos existentes se destacan la validacion cruzada hold-out y K-fold, que son explicadas
a continuacién. [15][16]

La validacién hold-out consiste en separar el conjunto de datos en tres secciones: una
para el entrenamiento (7},.), otra para la validacién (7,,) y una ultima para el testeo (7).
Los datos de entrenamiento es utilizado para entrenar el modelo, el de validacién para
ajustar (tunear) sus hiperpardmetros y el de testeo para probar su funcionamiento. En
caso de que un modelo no alcance las especificaciones requeridas a la hora de usar el
conjunto de datos de validacién T;,, debe ser entrenado con los datos de entrenamiento 7},
nuevamente hasta alcanzar el rendimiento deseado. Debido a que los datos de validacion
son utilizados para ajustar los hiperparametros del modelo, se dice que estos poseen una
influencia indirecta en el rendimiento del algoritmo, por lo que se necesita de un tercer
conjunto para realizar pruebas (7;). [15][17] En la Fig. 2.5 se aprecia un ejemplo de la
configuracion tipica del set de datos al utilizar esta técnica.

Labeled Data
Training Validation -

60 % 20% 20 %

Figura 2.5: Ejemplo de la validacién cruzada hold out. Fuente: [17]

Por otro lado, la validacién cruzada K-fold utiliza la combinacion de varias pruebas para
obtener una estimacién mas estable del error. Se trata de un método que divide el conjunto
de datos en K secciones iguales, donde K-1 partes se utilizan para el entrenamiento 7}, y
la otra para la validacién T,. A su vez, la utilizada para validar el modelo cambia durante
las K iteraciones y el resultado final es el promedio de todas las pruebas. [15][16] La Fig.
2.6 detalla un ejemplo de una validacién cruzada 10-fold.
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Figura 2.6: Ejemplo de la validacién cruzada K-fold. Fuente: [16]

2.2.2. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés) es una subtécninca del AA (ob-
servar la Fig. 2.7) que se basa en utilizar gran cantidad de datos para llevar a cabo el
entrenamiento de redes neuronales artificiales con gran complejidad. A través de capas de
procesamiento no lineales procesa los datos ingresados para extraer caracteristicas con el
fin de reconocer y aprender patrones. [18]

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 2.7: Familia del aprendizaje profundo. Fuente: [19]
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Generalmente necesita de gran cantidad de recursos computacionales para ser implemen-
tado, por lo que se tiende a utilizar unidades de procesamiento grafico (GPU) para su
procesamiento, ya que son excelentes para manejar cantidades masivas de célculos. [18]

2.2.3. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales (RN) son un tipo de modelo existente dentro del campo de la Inte-
ligencia Artificial que buscan emular el comportamiento del cerebro humano por medio de
una computadora. Su funcionamiento se basa en la construccion de conexiones cerebrales
artificiales con el fin de memorizar y asociar situaciones de un labor en especifico. [20]

Neuronas humanas

El cerebro humano esta compuesto por la unién de miles de neuronas que juntas al
recibir una senal permiten generar una accién compleja en consecuencia, por lo tanto, se
debe entender el comportamiento de las neuronas para comprender su funcionamiento.
Las funciones basicas de las neuronas son: recibir senales eléctricas por medio de las
dendritas, integrar las entradas para excitar o inhibir un senal de salida segun la fuerza
de las entradas y comunicar la sefal de salida a través del axén. [21] La Fig. 2.8 muestra
las partes de las neuronas recién mencionadas.

dendrites nucleus NEURON

DY

axon
.

/
/ axon ending
myelin sheath

cell body

Figura 2.8: Neurona humana. Fuente: [22]

Neurona computacional

Las neuronas humanas son representadas de manera computacional por medio del modelo
presente en la Fig. 2.9. Donde las entradas (Pg) emulan a las dendritas, los pesos de las
entradas (Wg) corresponde a la fuerza de la senal de entrada en cada dendrita y la
sumatoria (D) junto a la funcién de activacién (f) es el cuerpo de la neurona donde se
inhibe o exhibe la senial. La salida (a) compete la senal del axén. [23]
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Figura 2.9: Modelo de una neurona computacional. Fuente: [23]

Para calcular la senal de salida la neurona recibe R senales de entrada que provienen de la
salida de otra neurona o de una entrada del modelo, por lo que, primeramente, calcula la
senal de entrada neta (n) tomando en cuenta el valor de cada entrada (P) y su respectivo
peso (W) y sesgo (b). [23] Este cdlculo se representa por medio de la Ec. 2.1.

R
n:b—i—ZPiVVi (2.1)

i=1

Luego, se usa una funcion de activacion para inhibir o excitar la salida segin el valor neto.
Dependiendo de la funcién que se utilice el comportamiento de la red neuronal varia. En
los casos donde la funcién de activacién no es lineal la red incrementa su capacidad de
aprender datos, ya que, puede generar asociaciones no lineales, lo que significa que puede
solucionar problemas complejo (no lineales); caso contrario, la red solo es capaz de generar
asociaciones lineales. A continuacién se muestran algunas de las funciones de activacion
més comunes. [24]

Sigmoide:

1
= = 2.2
a= ) = 2.2
Tangente hiperbdlica:
1_6—211
pu— pu— 2-3
o= ) = (2.3



RelLU:

n sin>0

0 sin<0

Redes computacionales

Las Redes Neuronales computacionales permiten mediante la unién de neuronas desa-
rrollar aplicaciones especificas que presentan un alto grado de complejidad. En términos
generales las RN son un conjunto de neuronas unidas en distintas capas, donde unas se
encuentran en la capa de entrada, otras en las capas ocultas y otras en la capa de salida.
Para conectar neuronas basta con unir la salida de una con la entrada de otra y agregar
un peso a dicha conexiéon. Cuando todas las neuronas de dos capas consecutivas estan
conectadas entre si se conoce a la red como densa. [7] La Fig. 2.10 muestra el ejemplo de
las conexiones y partes de una RN densa.

Configurable
Fixed value Connection value both in

equal to the weights number of layers
numbers of - and neurons
problem inputs g0 S A
4 AR AN o
|

Fixed value
equal to 1

Input layer Hidden layer(s) MVN-P Output layer

Figura 2.10: Partes de una Red Neuronal densa. Fuente: [25]
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Funcion de coste

Al entrenar una RN se le deben proporcionar datos debidamente etiquetados para que
pueda comparar el valor actual (va) proporcionado por la salida de la red respecto al
valor objetivo (vo) brindado de los datos etiquetados y calcular lo que se conoce como
funcién de coste (también conocida como funcién de error), que es una manera de medir
la precision, capacidad o calidad de un modelo. [26] A modo de ejemplo se muestra la Ec.
2.5 que es una funcién de coste que toma en consideracion el promedio del error, también
conocida como Error Medio Promedio (MAE, por sus siglas en inglés).

R
e=MAE=Y" w (2.5)
=1

Optimizador

El fin del entrenamiento de una RN es minimizar el error presente dentro de la misma,
por lo tanto, busca cuantificar el error de alguna manera para luego reducirlo. A raiz de
esto es que surgen los métodos de optimizacién. Estos buscan ajustar los pesos de las
neuronas durante cada iteracién por medio de una retropropagacién para reducir el error
del modelo. Un optimizador muy comin es el Descenso de Gradiente (Vf), que consiste
en utilizar derivadas parciales sobre la funciéon de coste para igualar el resultado a cero y
asi encontrar minimos locales o globales. Para ello se calculan las derivadas y se mueve
el vector de pesos en direccién contraria a la pendiente, tal y como se muestra en la Fig.
2.11. [27] [28]

e

Minimum =~ Weight

Figura 2.11: Ejemplo del optimizador Descenso del Gradiente. Fuente: [7]

Ademas, al Descenso de Gradiente se le anade un hiperparametro conocido como tasa de
aprendizaje () que consiste en un hiperparametro que escala la afectacién del gradiente
al minimizar el error y por ende, permite que los pesos se ajusten de manera méas rapida
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durante cada iteracion. La Ec. 2.6 y 2.7 son las ecuaciones del Descenso del Gradiente y de
la tasa de aprendizaje, respectivamente. Donde w® es el valor de los pesos de la iteracién
actual y w'™! el de la siguiente época. [29]

Oe
Vf= Ju, (2.6)

wt =w' —avf (2.7)

Mientras mayor sea la tasa menos iteraciones son necesarias para minimizar el error pero
existe la posibilidad de que nunca converja, ya que este puede brincar de un minimo
local a otro constantemente, caso contrario, mientras menor sea la tasa, mas épocas son
necesarias para optimizar el error y esto puede que reduzca la posibilidad de encontrar
un mejor minimo local. Actualmente muchos algoritmos de optimizacién utilizan tasas de
aprendizaje variables para solucionar estos inconvenientes. [29]

2.2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo es-
pecifico de RN que presentan dos fases. La primera fase, también conocida como la fase
de extraccion de caracteristicas, contiene capas que aplican filtros convolucionales para
abstraer informacion del conjunto de datos y otras capas que por medio de un proce-
so de submuestreo reducen el tamano de las caracteristicas obtenidas. La segunda fase
comunmente es una red neuronal densa que se encarga de clasificar la informacién en las
clases deseadas. La cantidad de capas y la cantidad de neuronas de la RN dependen y
varfan segun el modelo de la aplicacién a realizar [30]. La Fig. 2.12 ejemplifica las partes
recién descritas de las CNN.
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Figura 2.12: Topologia de una Red Neuronal Convolucional. Fuente: [31]

Capas Convolucionales

La operacion de convolucién es una pieza imprescindible de las Redes Neuronales Con-
volucionales. Por medio de ella los modelos son capaces de abstraer las caracteristicas
fundamentales del conjunto de datos al aplicar una convolucién matricial entre la imagen
de entrada y una matriz convolucional (conocida como kernel o filtro). La imagen de la
Fig. 2.13 ejemplifica el resultado de la aplicacion de esta operacién, que es conocido como
mapa de activacién o mapa de caracteristicas. [32][33]

Capa de partida

ol1l1 ]; 1.0 0t Capa convolucionada
0f{0|1 (i = e s rd el |
0{0|0 0 1101 1/21443]3
olofo[Tfslo|01«_[o]1]o] ="11{2]3]4]1
ojo|1|{1|{o]|0|0F.. J1]O]|1 113]3[1]1
Di11110101010 Filtro utilizado 2jd| 1) 110
1{1]0(0[{0]0|0

Figura 2.13: Convolucién entre una imagen 7x7 y un kernel 3x3. Fuente: [34]

El contenido de un kernel varia segun la caracteristica que se desea filtrar de la imagen.
Por ejemplo, existen algunos que permiten obtener los bordes horizontales y verticales de
los objetos presentes en las imagenes, tal y como se aprecia en la Fig. 2.14. Esta aplicacién
abstrae la informacién para luego procesarla, por lo que en la etapa de entrenamiento de
las CNN los pesos que se buscan ajustar son el contenido de las matrices de los kernels,
ya que en este tipo de aplicaciones se desconoce de antemano el tipo de filtros a utilizar.
[35]
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Figura 2.14: Resultado de aplicar kernels para obtener los bordes. Fuente: [35]

Ademas, es comin aplicar una funcién de activaciéon sobre el mapa de caracteristicas
resultante para modificar su contenido. Esto se realiza con el fin de limitar los valores de
salida dentro de un rango definido o de darle la capacidad de abstraer caracteristicas no
lineales. En diversos casos se utiliza la funcién ReLLU (Ec. 2.4) para eliminar los valores
negativos de la matriz. [36][37]

Una vez realizado esta etapa se tiene una imagen convolucional resultante de menor
tamano. En el ejemplo de la Fig. 2.13 se aprecia como se reduce una imagen de tamano
7x7 a una de 5x5. Esto puede llegar a ser un problema si se aplica este proceso reiteradas
veces debido a la potencial pérdida de informacién, por lo que existe una técnica conocida
como zero-padding que puede llegar a solucionarlo. Se basa en mantener el tamano de la
imagen al agregar un borde de ceros alrededor de la imagen resultante, lo que permite
mantener la informacién en futuras convoluciones sin afectar el resultado de las mismas.
La Fig. 2.15 es un ejemplo de su aplicacién. [3§]

oloflo]o|ofofo
x| x2 0 |xa|x 0
. 0 . 0
0 0
0 0
0 0
o|loflofofofofo
(@ X (b1 (c) XP° (d) 17°

Figura 2.15: Ejemplo de la aplicacién del zero-padding. Fuente: [39]

Otro factor relevante a analizar al trabajar con las CNN es el stride (también conocido
como paso). Este hiperpardmetro controla la cantidad de pixeles que se desplaza el kernel
sobre la imagen después de cada operacién. Un stride alto ayuda a reducir el tiempo de
computacién necesario al realizar la convolucién, pero sacrifica la resoluciéon de la imagen.
La Fig. 2.16 muestra una convolucién de una imagen de tamano 7x7 con un kernel 3x3 al
aplicar un paso equivalente a 2. [40]
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Figura 2.16: Convolucién con un stride de 2. Fuente: [40]

Capas de Submuestreo

La arquitectura convencional de las Redes Neuronales Convolucionales luego de cada capa
convolucional utiliza una capa de submuestreo y cominmente se aplican en cascada de par
en par. Esto con el fin de reducir la dimensién de los mapas de caracteristicas resultantes y
por ende, disminuir el coste computacional requerido para su funcionamiento. Esta técnica
ha permitido que conjuntos de datos de gran tamano puedan ser utilizados a la hora de
entrenar modelos. [41]

Las capas de submuestreo més utilizadas son la maz pooling y la average pooling, que
calculan el valor maximo o la media de un segmento del mapa de activacién y descartan
el resto de valores. La Fig. 2.17 muestra la aplicacién de ambas técnicas. [42]

1112113 11|12] 13
ololo — 4 olol o m— 13
ojlo]j]oO olO0]| O

(al) (bD)

Figura 2.17: Aplicacién de la capa de submuestreo max pooling (al) y average pooling (bl).
Fuente: [42]

Capas Densas

Luego de que se encuentran las caracteristicas fundamentales del conjunto de datos por
medio de las capas convolucionales y se reduce el tamano de las mismas a través de
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las capas de submuestreo, se utiliza un conjunto de capas densamente conectadas (redes
neuronales) para reconocer los patrones presentes en los mapas de activacién resultantes
de las etapas anteriores y asi poder clasificar las imagenes de entrada segun el ajuste de
los pesos de las capas neuronales.

2.2.5. Meétricas
IoU

La interseccién sobre la unién (IoU, por sus siglas en inglés) es una métrica utilizada para
evaluar el acierto presente a la hora de predecir un cuadro delimitador en un sistema
de deteccién. Conforme el valor de IoU se acerca a 1, significa que la predicciéon es més
exacta. La Fig. 2.18 muestra como se evalta el cuadro delimitador original respecto al
predicho, para obtener la interseccién sobre la unién. [43]]44]

Area of Overlap

Area of Union

: . Predicted bounding box

Figura 2.18: Ejemplo de la aplicacién de la métrica IoU. Fuente: [43]

Matriz de confusién
La matriz de confusién es una manera estandar por la que comunmente se muestra el error

presente en un clasificador, tal y como se aprecia en la Fig. 2.19, que otorga la relacion
presente entre la categoria predicha y la actual. [45]
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Negative . .
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Figura 2.19: Matriz de confusién. Fuente: [43]

En los casos que una clase es positiva y se predice como positiva se tiene un verdadero
positivo (TP), mientras que si se predice como negativa se tiene un falso negativo (FN),
por otro lado, si la clase actual es negativa y se predice como positiva, se tiene un falso
positivo (FP) y si se predice como negativa se tiene un verdadero negativo (TN). Para un
problema de n clases la matriz posee un tamano n x n. A modo de ejemplo se adjunta en
la Fig. 2.20 una matriz de confusién de 10 clases. [45]

1 |2 |3 [4 |5 6 |7 |s 9 |10
1 st o [1 |o |5 1 1 1|4
2 1 |56 |1 |o |7 o [0 |o 0 |1
3 0 [0 |61 |0 |4 3 1o |o 0 |3
4 (o |o |o [65]3 0 |1 0 2 |2
s (o o o [o |11 o |2 [o 0 |5
6 1 (o o |2 |1 51 14 |o 0 |24
7 1 o o |o |o 0 | 148 |0 0 |o
8 |6 |0 |o [1 |4 0 |1 3 (1 |2
9 o o |o [3 |1 1 o |o 75 | 2
10 [o [o [o |o [4 K 0 1| 160

Figura 2.20: Ejemplo de una matriz de confusién de 10 clases. Fuente: [45]
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Exactitud

Por medio de la exactitud se evalia el total de aciertos del modelo respecto al niimero de
predicciones realizadas, se utiliza la Ec. 2.8 para definirla. [46]

TP+ FN
Eractitud — 2.8
A = T b T FP+ TN + FN (2:8)

Precision

La precision se utiliza para medir el acierto del total de predicciones positivas, es decir,
sigue lo presente en la Ec. 2.9. [46]

TP
Precision = m (29)

Sensibilidad

La sensibilidad indica cual es la proporcion de los positivos reales que estan bien clasifi-
cados. Para ello cumple con lo mostrado en la Ec. 2.10. [46]

TP
G 1
Sensibilidad TP+ FN (2.10)

mAP

La precisién media promedio (mAP, por sus siglas en inglés) es una manera de evaluar los
modelos de deteccién de objetos en la que se toma en consideracién tanto las predicciones

positivas como las negativas. Para calcular su valor se sigue el flujo presente en la Fig.
2.21. [47]
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How to calculate mean average precision (mAP)
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Figura 2.21: Pasos a seguir para calcular la métrica mAP. Fuente: [48]

En dicho flujo se aprecia que, en primera instancia, se comparan los cuadros delimitadores
predichos respecto a los verdaderos y se calcula la [oU. Luego, segin el valor del umbral
de la IoU se genera la matriz de confusién de las predicciones y con base en los valores
de TP, FP y FN se calcula la precision y la sensibilidad por medio de las Ecs. 2.9 y 2.10.
Posteriormente, se calcula la curva de la precision en funcién de la sensibilidad. Para ello
se varia el umbral de confianza utilizado por el modelo al predecir algiin objeto. Mientras
menor sea el valor de este umbral mayor serd la cantidad de predicciones realizadas, pero al
coste de que no necesariamente sean correctas. Por lo tanto, utilizando diversos umbrales
de confianza se obtienen varios puntos de precisién-sensibilidad. [48]

Una vez obtenida la curva, se determina la precisiéon media al calcular el area bajo la
curva utilizando cada uno de los puntos. A modo de ejemplo se detalla en la Fig. 2.22 la
ecuacién utilizada para calcular el drea bajo la curva de la grafica. [48]

22



1.1

Precision

0.3

1
02 [Average Precision (AP) = f p('r)d'rj
r=0

0.1

0.0

0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 09 1.0
Recall

Figura 2.22: Célculo del drea bajo la curva de la precisién en funcién de la sensibilidad. Fuente:
[48]

Una vez obtenido la precision media para una clase, se calculan estos valores para todas
las clases del conjunto de datos con el que se entrena el modelo y por medio de la Ec.
2.11 se obtiene la métrica mAP. [48]

k
1
mAP = - Z AP, (2.11)

2.3. Meétodos de deteccion automatica de objetos

2.3.1. You Only Look Once (YOLOv6 v3.0)

YOLO es un modelo de deteccién automatica conformado por una tnica red convolucional
(en la Fig. 2.23 se aprecia su tipologia) que predice miltiples cuadros delimitadores para
los objetos de una imagen y brinda la probabilidad de pertenezcan a un clase [49].
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Figura 2.23: Arquitectura original del modelo YOLO. Fuente: [50]

Para ello, divide la imagen de entrada en una cuadricula de celdas de tamano SxS y para
cada celda predice la posibilidad de que exista un objeto de alguna clase dentro de ella.
Luego, cada celda otorga N cuadros delimitadores de posibles objetos y les otorga una
confianza en su clasificacién. Donde, los cuadros delimitadores vienen dados por el centro
del objeto (z, y) y el ancho de los objetos (w, h), mientras que la confianza se define por
medio de la interseccién sobre la unién (IoU por sus siglas en inglés) de la caja predicha
respecto a la real. [50][51]

Class probability map

Figura 2.24: Ejemplo del funcionamiento de YOLO. Fuente: [50]
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Al final del proceso se obtienen SxSxN posibles objetos, por lo que, se debe aplicar un
filtrado para mostrar solamente los reales. Para ello, se define un umbral de la IoU para
que el algoritmo sea capaz de filtrar todas aquellas detecciones que no posean un acierto
tan alto y ademas, utiliza un filtro de supresién no méxima (NMS por sus siglas en inglés)
que ayuda a preservar en aquellos objetos que tengan multiples cuadros predichos solo el
que posea mayor puntaje de clasificacion, es decir, clasifica un objeto detectado segin la

clase que posea mayor probabilidad. [50]

2.3.2. Single Shot Detection (SSD)

Al igual que YOLO, estd conformado por una sola red convolucional con la diferencia
que utiliza los mapas de activacién para la deteccion de los objetos. Para lograr esto,
utilizan pequenos filtros convolucionales (también conocidos como kernels) en los mapas
de activacion de las ultimas etapas del modelo, con ello buscan detectar los cuadros
delimitadores y predecir la categoria a la que pertenecen. [52]

La ventaja de aplicar distintos filtros en diferentes capas del modelo es que pueden detectar
objetos de distintos tamanos. Esto resulta beneficioso en el caso que se utilicen imagenes
de baja resolucion, ya que, permite tener una alta exactitud en la deteccion atn bajo esas
condiciones [52]. La Fig. 2.25 ejemplifica la deteccién de objetos en dos distintos mapas

de activacién.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Figura 2.25: Deteccién del modelo SSD en distintos mapas de activacién. Fuente: [52]

Por ltimo, tal y como se aprecia en la Fig. 2.26, la topologia obtiene clasificaciones de
diversos mapas de activaciéon y las filtra por medio de un filtro de supresiéon no méxima.
Por lo tanto, para cada objeto identificado se obtiene un tnico cuadro delimitador con su

clasificacién correspondiente.
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Figura 2.26: Arquitectura del modelo SSD. Fuente: [52]

2.3.3. Faster Regional-Convolutional Neuronal Network (Faster
R-CNN)

Faster R-CNN es un modelo de deteccién de objetos que utiliza dos redes neuronales para
su funcionamiento: una que indica potenciales lugares donde se pueden encontrar y otra
que detecta y clasifica objetos con base en los potenciales lugares propuestos [53]. Se basa
en el modelo Fast R-CNN con la diferencia que mejora la manera en que la red neuronal
RPN (Region Proposal Network) propone las regiones de eventuales objetos [54].

En este caso la red RPN es una red convolucional densa que recibe la imagen de entrada y
genera rectangulos de regiones propuestas con una puntuacion. Para hacer esto, pasan una
ventana deslizante de nxn por todo el mapa de activacion de la tltima capa convolucional

y obtiene un mapa de caracteristicas. La imagen de la Fig. 2.27 representa este proceso.
[55]

2k scores 4k coordinates « k anchor boxes

cls layer \ ’ reg layer .

256-d

intermediate layer

t -
T\

sliding window:

conv feature map

Figura 2.27: Ejemplo del resultado de la ventana deslizante en la RPN. Fuente: [55]
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Luego tal y como lo muestra la Fig. 2.28 el mapa de caracteristicas se pasan hacia dos
redes convolucionales densas: una de regresion que predice las coordenadas y dimensiones
de los cuadros delimitadores de objetos y otra de clasificacién que predice qué tan probable
es que una caja propuesta contenga alguna de las clases de objetos que se buscan. [55] Y
con ello, se detecta los objetos y su clasificacion en las imagenes.

classifier

Rol poolmg

N 4
propoy /
[ <

Region Proposal Networ

teature maps

Figura 2.28: Arquitectura de Faster R-CNN. Fuente: [55]

2.3.4. Mask Regional-Convolutional Neuronal Network (Mask
R-CNN)

Este modelo es una mejora del modelo Faster R-CNN, donde no solo se realiza la deteccién
del cuadro delimitador de los objetos y su respectiva clasificacién, sino que también utiliza
una méscara binaria que segmenta los objetos. [56]

En este caso Mask R-CNN utiliza la misma red neuronal que indica posibles regiones
donde se puedan encontrar objetos (RPN), pero, para para el caso de la red neuronal que
identifica y clasifica los objetos posee una leve variacion, en donde obtiene también una
mdscara binaria para cada regién de interés (ROI) indicada por la RPN [56]. La Fig. 2.29
muestra a detalle este proceso.
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Figura 2.29: Proceso de segmentacién de Mask R-CNN. Fuente: [56]

Esta mascara de tamano mxm es la encarga de realizar la segmentacion y por lo tanto,
ayuda a diferenciar objetos en ambientes mas poblados con mayor facilidad tal y como se
aprecia en la Fig. 2.30.

Figura 2.30: Ejemplos de la segmentacién de Mask R-CNN. Fuente: [56]

2.3.5. Next generation Receptive Field (RF-Next)

Este modelo corresponde a un algoritmo genético que busca mejorar otros modelos de
deteccién de objetos como YOLO y R-CNN por medio del estudio de los campos receptivos
de las redes neuronales. Los campos receptivos son aquellas variables que tienen inferencia
en los resultados del entrenamiento de una CNN. En este caso se analizan aspectos como
la taza de dilatacion, el tamano del kernel, el tamano del pooling, el paso de la convolucion
y el nimero de capas internas. [57]

Se presentan dos componentes para desarrollar este enfoque: en primera instancia una
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busqueda global de los campos receptivos por medio del algoritmo genético y luego, una
busqueda interna local que busca refinar la busqueda global realizada. [57]

La busqueda global busca encontrar las posibles combinaciones de campos receptivos.
Debido a que existen gran cantidad de posibles combinaciones y con el fin de garantizar
diversidad en los resultados, utilizan un cruce aleatorio y una mutacion aleatoria en la

N N N

construccién de nuevas combinaciones. [57] La Fig. 2.31 muestra a detalle este punto.
8]
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Figura 2.31: Ilustracién del proceso de creacién de nuevas combinaciones de campos receptivos
en CNN. Fuente: [57]

Una vez obtenidos los candidatos de la busqueda interna por medio del entrenamiento
del algoritmo genético, se realiza una bisqueda interna con el fin de adecuar los campos
receptivos de los candidatos a la tarea requerida y de esta manera se mejora la eficiencia
de modelos de CNN ya existentes. [57]

2.4. Métodos de entrenamiento maestro-estudiante

2.4.1. Podado

El podado es una técnica de reduccion de parametros que trata de disminuir el cos-
te computacional necesario al utilizar redes neuronales convolucionales sin disminuir su
exactitud. Para lograr este objetivo [58] plantea una estrategia de tres etapas tal y como
se muestra en la Fig. 2.32.
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Figura 2.32: Fases de la técnica de podado: [58]
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En primera instancia, como todo modelo de Inteligencia Artificial, se debe entrenar la red
neuronal, luego, se plantea desconectar todas las conexiones que sean menores a cierto
umbral y por ultimo, se debe reentrenar la red neuronal para ajustar los pesos de las
conexiones resultantes. Esto como resultado proporciona una red con la misma capacidad
de funcionamiento, pero con una considerable menor cantidad de parametros, conexiones
y pesos, debido a que se eliminan todas las conexiones consideradas como redundantes.
Ademas, este proceso disminuye la probabilidad de sobreentrenar la red. [58] La Fig. 2.33
muestra un ejemplo de la red neuronal previo a la aplicacion de la técnica y luego de.

before pruning after pruning

pruning
synapses

pruning
neurons

Figura 2.33: Resultado de la aplicacién de la técnica de podado. Fuente: [58]

2.4.2. Cuantizacion

Esta técnica pretende disminuir el coste computacional requerido por una red neuronal
por medio de una reduccion de los bits que representan los valores de los pesos de las
neuronas. [59]

Pretende disminuir el tiempo de inferencia de los calculos al representar los valores flo-
tantes de 32 bits por 8 bits (o0 menos). Ademas, justifica esta reduccién en que la mayoria
de dispositivos estan disenados para procesar datos de 8 bits de manera mas rapida. Para
ello, se plantea dos enfoques: una funcién de escala que pretende ajustar en un nimero
de bits los valores de los pesos y los valores de activacion de la red neuronal y otro de
redondeo encargada de representar dichos valores en los bits deseados. [59]

Lo beneficioso de esta técnica es que sin necesidad de entrenar nuevamente la red es
posible mejorar su rendimiento sin disminuir considerablemente su precision.

30



2.4.3. Compresion

DeepSZ es una técnica de compresion de datos con pérdida controlada por errores que
busca reducir la cantidad de pardmetros de una red neuronal y a la vez preservar su
precisién. Para lograrlo, [60] plantea las cuatro etapas presentes de la Fig. 2.34.
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Figura 2.34: Etapas de la técnica de compresién de redes neuronales DeepSZ. Fuente: [60]

En primera instancia se plantea podar la red con el fin de eliminar toda aquella informacién
redundante. Luego, se realiza una evaluacién de los limites de error (EBA por sus siglas
en inglés) que calcula el error al evaluar la precisién de la red comprimida respecto a la
original. La compresion se realiza por medio de una cuantificacién no uniforme, en donde
se le otorga més bits a los parametros con mayor inferencia y menos bits a los de menor

relevancia. [60]

Posteriormente se optimiza la configuracion de los limites de error para cada capa de la
red neuronal. Para ello, se entrena el algoritmo para que encuentre una configuracién que
cumpla con la precision y la tasa de compresién requerida. Por ultimo se genera el modelo
resultante con los pesos comprimidos. [60]

2.4.4. Destilacion de conocimiento

En aplicaciones como la deteccién de objetos, el entrenamiento de una red neuronal con-
volucional necesita un gran conjunto de datos, que en muchas ocasiones contiene datos
redundantes, lo que puede llevar a que un modelo incremente su tamano aprendiendo la
tendencia en lugar de la informacién. [61]

Por lo tanto, [61] propone destilar el conocimiento aprendido por una red neuronal maes-
tra cominmente robusta a otra red neuronal estudiante mas eficiente, con el fin de que la
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estudiante aprenda sobre la informacion general y omita aquel conocimiento redundante
o especifico. Para ello, plantea utilizar objetivos suaves en lugar de objetivos duros. Los
objetivos suaves son el resultado de aplicar la Ec. 2.12 (softmax) en la salida de la red
maestra con el fin de obtener una distribucién de probabilidad suavizada de las salidas.
Es decir, se desea distribuir la probabilidad de la salida del modelo para que no esté
concentrada en un rango de valores muy especificos y que de esta forma exista una ma-
yor variabilidad en la probabilidad, lo que ayudaria a la red estudiante a generalizar el
conocimiento en lugar de ajustarse a datos puntuales.

ezi/T

© =S~ (2.12)
J

La probabilidad de cada clase ¢; se modifica por medio de la variacién de la Temperatura
T, que es un parametro utilizado para suavizar la distribucion de probabilidad de las
salidas de la red grande; [61] explica que mientras mayor sea la temperatura mas suave
va a ser la distribucion y comenta que una vez suavizada la informacion de la salida de
la red maestra se entrena a la red estudiante y al final del proceso se compara la salida
de la red madre con la de la red hija con el fin de medir la precision del aprendizaje.

2.5. Estado del arte

Debido a que durante los ultimo anos existe la tendencia de reducir el tamano de las
redes neuronales es que se han desarrollado aplicaciones que facilitan la reduccién de las
mismas. En este apartado se pretenden mencionar algunas de las aplicaciones con el fin
de evidenciar el estado del arte en esta materia.

2.5.1. TensorFlow Model Optimization Toolkit

TensorFlow Model Optimization Toolkit es una biblioteca desarrolla para optimizar mo-
delos de Inteligencia Artificial de Tensorflow. Para ello, ofrece APIs que facilitan la imple-
mentacién de alguna técnica de reduccion sin necesidad de tener un conocimiento profundo
en el drea. [62]

A través de esta biblioteca se puede reducir el costo de inferencia de y el tiempo de latencia,
desarrollar modelos donde se puede restringir facilmente el consumo de energia, el uso del
almacenamiento, entre otras caracteristicas. Ademads, permite optimizar el modelo con
base en los nuevos aceleradores de propésito especial. [62]
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Implementa técnicas como la cuantizacion y el podado, en donde, en algunos casos, es
posible reducir el tamafio del modelo sin necesidad de tener datos de entrenamiento. [62]

2.5.2. TensorFlow Lite

TensorFlow Lite es un conjunto de herramientas que pretenden colaborar con la imple-
mentacion de modelos de AA en dispositivos de bajo coste (como los son sistemas [oT y los
celulares). Para ello, facilitan bibliotecas que permiten elegir un modelo TensorFlow Lite
ya existente, convertir un modelo complejo en un modelo TensorFlow Lite, implementar
el modelo dentro de un dispositivo mévil y optimizar el funcionamiento del modelo y del
hardware de empotramiento. [62]

Ademas, llevan a cabo tareas complicadas como los es la aceleracion de hardware y se
encuentra disponible en las plataformas iOS, Android, Linux y plataformas especializadas
de algunos microcontroladores. [62]
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Descripcién de la metodologia utilizada

Con el fin de estructurar el diseno realizado en este documento, se tomo como base la
metodologia expuesta por Ulrich y Eppinger en su libro Diseno y desarrollo de productos
[63]. Esta metodologia consta de las siete etapas que se muestran en la Fig. 3.1.

<-: <-: <-: <-: <-: <-: <-:

Declaracion L . . . . ! . Plan de
de lamisién | Identificar Establecer Generar Seleccionar Probar Establecer Planear desarrollo
necesidades T |especificacio- | conceptos [ concepto(s) | concepto(s) [#>|especificacior | desarrollo

del cliente nes objetivo de producto de producto de producto nes finales descendente

Figura 3.1: Fases de la metodologia de Ulrich y Eppinger. Fuente: [63]

Sin embargo, debido a la naturaleza propia de este trabajo, se cambiaron algunas aspectos
para garantizar que el proyecto de investigacion pueda ser desarrollado. Por lo tanto, la
modificacién consta de las siguientes partes: identificacion de las necesidades del cliente,
establecimiento de las especificaciones objetivo, generacién de conceptos, seleccion de
conceptos, implementacién de los conceptos y validacién de la solucion. Estos cambios
pueden apreciarse en la Fig. 3.2. Cabe mencionar, que como otros procesos de diseno
ingenieril, el desarrollo de este proyecto es iterativo y en cualquier instante se admite la
posibilidad de retornar a una etapa previa de la metodologia.

L - 1 - 1 <= H <= H L - 1 - 1
! ! | ! ! !
Identificacion de las Establecimiento de . " - .
N . y Generacion de Seleccion de Implementacion de Validacion de Ia
necesidades del |—m| las especificaciones —m | —| —| -
cliente Ebjetivo conceptos conceptos los conceptos solucion

Figura 3.2: Adaptacién de la metodologia de Ulrich y Eppinger.
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3.2. Relacién entre los objetivos especificos y las eta-
pas de la metodologia

Con el fin de contextualizar al lector con la importancia de tomar en consideracién las
etapas de la metodologia planteada, se desarrolla la relaciéon propuesta en la Fig. 3.3. De

ella se denota la relacién directa (pero no absoluta) de los objetivos planteado y las fases
de la metodologia.

Objetivo Especifico 1y 2 Objetivo Especifico 3 Ohbjetivo Especifico 4

' Identificacion de las
i necesidades del cliente |

'
! Establecimiento de las |
iespecificaciones objetivo | pommoememsmeoeeeo prmemmmmmmmmnnnnnonee
] i ]

' . '
o) \ Implementacion de los i

| '
| . -y e
— | Validacion de la solucidn
pTTTTTTrTTTTTTTTTTT E conceptos E H
'
'

Figura 3.3: Relacién de la metodologia de con los objetivos especificos.

En primera instancia se aprecia que: al determinar el algoritmo de deteccion automético
de personas para ser usado como red maestra y al definir el algoritmo de entrenamiento
maestro-estudiante, se debe primeramente identificar las necesidades que surjan de las
conversaciones con el cliente durante todas las reuniones. Luego, se deben establecer
métricas que sirvan como medida de cumplimiento de las necesidades y de esta manera,
posterior a una busqueda exhaustiva de fuentes de informacion, poder seleccionar los
conceptos mas adecuados para cada objetivo.

Por otra parte, el tercer objetivo especifico, que plantea desarrollar un programa compu-
tacional que permita implementar el algoritmo de entrenamiento maestro-estudiante para
la deteccién automatica de personas, se relaciona directamente con la fase de implemen-
tacion de los conceptos, es decir, del resultado de la seleccion de la red maestra y el
método de entrenamiento maestro-estudiante se debe desarrollar computacionalmente un
programa que logre cumplir con las necesidades identificadas del cliente.

Por ultimo se debe validar el funcionamiento y rendimiento del detector automatico de
personas con base en las caracteristicas del eventual sistema embebido a utilizar. Lo cual
tiene una relacion totalmente directa con lo que se plantea en la ultima etapa de la
metodologia.
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3.3. Identificacion de las necesidades

Parte fundamental de todo diseno de un producto consiste en entender los requerimientos
o necesidades del cliente, esto comiinmente se realiza por medio de conversaciones o entre-
vistas con el fin de poder abstraer la mayor cantidad de informacién posible. En diversas
ocasiones estas necesidades no son del todo claras para los mismos clientes por lo que
se debe pasar por una etapa de identificacion de las mismas. En el caso de este trabajo,
se tuvieron reuniones y entrevistas con el cliente con el fin de determinar los atributos
deseados para la solucién del problema. A modo de ejemplo, en la Tabla 3.1 se muestra
un resumen de la ultima entrevista realizada al cliente.

Tabla 3.1: Resumen de la entrevista estudiante-cliente

Pregunta Respuesta

Lograr que una red mds grande, le ensefie (o destile conocimiento) a una
1 ;En sus palabras cudl es el fin del proyecto? red mds pequena sin perder radicalmente su rendimiento. Con el fin de
A )

poder meter la chiquita a otro lado

De un modelo inicial (referencia), que no tiene que ser creado desde cero
(puede ser modelos ya preentrenados con COCO), hacer un ajuste al
tipo de datos que tengo, tener cuidado de que no haya una contaminacién

{ Qué cosas necesitan para decir que como cruzada de los datos (que haya una separacién entre entrenamiento y

2 .
producto ya estd terminado el proyecto? testeo de los datos) y que la nueva red que se proponga, que se demuestre
una mejora en términos de espacio en memoria que la red necesita y los
tiempo de ejecucién, pero sin tener un deterioro muy considerable de su
rendimiento (mAP)
La idea es atacar de menor manera la privacidad de las personas con este
3 {Cuadl es propésito de tener un conjunto de  tipo de fotos, ya que cuesta méas verles las caras a las personas, lo cual,
datos con la vista superior? seria lo que eventualmente se harfa en el laboratorio. La idea es ser lo
menos intrusivos posible con estos métodos de vigilancia.
. Desea que se use una IA maestra con el . , L.
. . L. No hay interés de que sea lo més facil de entender para otras personas.
mejor mAP o consideraria utilizar otra que ; L, L, ,
4 . Se quiere que se base la decisién en una motivacién técnica. Eso si, se
sirva de base para personas que . ., . . .
L. quiere que sea deteccién de objetos, pero tipo cajas (boxes).
eventualmente agarren el trabajo?
Es un tipo de método que se ha venido utilizando bastante, no es el tinico,
;Por qué la destilacién de conocimiento existe: dropout, punning, la idea de la destilacién es que la informacién
5 es el tipo de entrenamiento maestro- que se adquiri6 al entrenar la maestra no se pierda y no se deba empezar
estudiante que considera mejor? desde cero. La idea es que ninguna de las dos necesite empezar desde cero.
Lea el paper de Hinton
{Cuadl es el rango de presupuesto para el . , .
6 ; N La tarjeta més cara que tienen ahora ronda los 150.000 colones.
sistema embebido?
, . Se podria utilizar el consumo de potencia, pero este proyecto no esta
{Qué otro aspecto se debe considerar para . . . .
7 . . . . . enfocado en pasar el sistema a un embebido. Con solo memoria y tiempo
validar el funcionamiento del sistema? . K , .
de inferencia y el mAP es mds que suficiente.
Un reporte técnico que explique la red maestra que se escoge y las
, razones de su decisién, la técnica utilizada para el entrenamiento
;,Cual es el producto que desean tener al . , . ,
8 maestro-estudiante, la metodologia utilizada y la red final. Adem4s,

final?

todo el cédigo relacionado. La idea es que otro estudiante agarre todo y
lo pueda usar el siguiente semestre.

A raiz de estas conversaciones se identificaron las necesidades presentes en la Tabla 3.2.
Cabe resaltar que [63] recomienda realizar una jerarquizacién de las mismas, pero se
considera que esta etapa no es necesaria, ya que, las necesidades identificadas poseen
caracteristicas muy diferentes entre si, por lo que se opté por procesarlas directamente de
la conversacion.
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Tabla 3.2: Necesidades identificadas del proceso de entrevista y de reuniones previas con

el cliente
N° Necesidad Importancia
1 El SD detecta automéaticamente a personas presentes en una imagen. 5
2 EI SD entrena una red neuronal estudiante a partir de una red neuronal madre. 5
3 El SD disminuye la memoria necesaria para la deteccién automatica de 5
personas sin disminuir radicalmente su rendimiento.
4 El SD disminuye el tiempo de ejecucion necesario para la deteccién automatica 5
de personas sin disminuir radicalmente su rendimiento.
5  EI SD debe ser entrenado con el set de datos proporcionado por SIPLAB 5
6 El SD utiliza la deteccion de objetos por cajas para detectar autométicamente a 5
las personas.
7  EI SD utiliza un modelo predefinido como base para la IA maestra. 4
3 El SD permite ser eventualmente utilizado por un sistema embebido que esté 5
dentro del presupuesto del cliente.
9 En esta etapa el SD no se implementa en un sistema embebido. 5
10 EI SD es presentado por medio de cédigo computacional. )
11 El SD utiliza la validacién cruzada para su entrenamiento. 4

*SD: sistema a disefiar

Ademas, se converso con el cliente para que calificara la importancia de cada una de ellas,

tomando como base la calificacién presente en la Fig. 3.4. De este proceso se resaltan los

siguientes puntos:

El detector automatico debe preservar la métrica mAP mientras que reduzca el
tiempo de inferencia y la memoria consumida al correrse.

La solucion debe de realizar la deteccion por medio de cajas. Esta distincion es
importante ya que existen otras técnicas que detectan objetos.

El detector debe ser capaz de detectar personas desde una vista superior dado que
el conjunto de datos que debe ser utilizado posee imagenes con esta connotacion.

El producto final debe cumplir con las caracteristicas del eventual sistema embebido
por utilizar y las caracteristicas de este hardware estan limitadas por el presupuesto
del cliente.

El cliente recomienda utilizar un modelo preentrenado como base para la red neu-
ronal maestra, no obstante, no lo considera como algo imprescindible.

Se recomienda que la validacién de los resultados se haga por medio de algiin método
de validacion cruzada, pero, no se considera totalmente necesario.
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Encuesta enfocada para conocer la importancia
de las necesidades detectadas en el disefio de un
detector automatico de personas mediante
entrenamiento maestro-estudiante para su
eventual uso en sistemas embebidos.

Para cada una de las siguientes funciones, por favor indique en una escala de 1 a 5 qué tan importante es esa
funcién para usted. Por favor tome en cuenta la siguiente escala:

1. La funcién es indeseable.

2. La funcién no es importante, pero no importaria tenerla

3. Seria bueno tener esa funcion, pero no es necesaria.

4. La funcién es altamente deseable, pero consideraria un producto sin ella.

5. La funcién es de importancia critica. No consideraria un producto sin esta funcion.

Tome en cuenta que el SD = Sistema a Disefiar

Figura 3.4: Encabezado de la encuesta proporcionada al cliente.
3.4. Establecimiento de las especificaciones

Una vez identificadas las necesidades del cliente se requiere una manera objetiva para
poder cuantificar en qué momento se dan sus cumplimientos, para ello, se deben establecer
las especificaciones. Como comenta [63] las especificaciones no indican cémo desarrollar
una solucion que tome en cuenta las necesidades de los clientes, pero sirven como base
para poder saber qué pasos tomar para cumplirlas.

Por lo tanto, en la Tabla 3.3 se muestran las métricas con las que se considera que se
puede medir el cumplimiento de cada una de las necesidades.

Tabla 3.3: Métricas de las necesidades identificadas

N° Num de necesidad Meétrica Importancia
1 1 Capacidad de detectar personas )
2 2 Existencia de entrenamiento maestro-estudiante )
3 3,8 Memoria del programa 5
4 3,4 mAP 5
5 4 Tiempo de inferencia 5
6 5 Entrenamiento con el set de datos del SIPLAB 5
7T 6 Es un detector de objetos por cajas 5
8 7 Es un modelo predefinido 4
9 8 Precio del sistema embebido 5
10 10 Es un cédigo computacional 5
11 11 Utiliza validacion cruzada 4

Una vez definidas las métricas, se establecen valores ideales y marginales para cuantificar
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el nivel de cumplimiento de cada necesidad. El proceso de obtencién de estos valores se
da por medio de consultas bibliograficas y consideraciones del cliente.

En el caso del mAP (métrica 4), el cliente expresé el deseo de que luego del entrenamiento
maestro-estudiante, su valor no debe reducirse mas alla de un valor porcentual respecto
a su valor inicial. De manera similar, la memoria del programa y el tiempo de inferencia
(métrica 3 y 5) debe reducirse como minimo un valor porcentual respecto a su valor de
inicio luego del entrenamiento maestro-estudiante. Por otro lado el precio del eventual
sistema embebido esta limitado por el presupuesto del laboratorio de investigacion, por
lo que también fue proporcionado por el cliente. Ademds, es importante denotar que
este es un proceso iterativo y que los valores finales presentes en la Tabla 3.4 para estas
caracteristicas son el resultado de la tltima conversacion con el cliente.

Tabla 3.4: Valores marginales e ideales de las métricas

N° Num de necesidad Métrica Imp Unidades Valor Marginal Valor Ideal
Capacidad de detectar

1 1 5 Binaria Si Si

personas

Existencia de entrenamiento .. , ,
2 2 . 5 Binaria Si Si
maestro-estudiante

90 % del valor 90 % del valor

GB
3 3, 8 Memoria del programa 5 inicial >x inicial >x
Cantidad de 90 % del valor 90 % del valor
pardmetros  inicial >x inicial >x
1 % del
4 3,4 mAP 5 % x >90% de x >007% de
valor inicial valor inicial
0 0,
5 4 Tiempo de inferencia 5 S 90/6 del valor 90/6 del valor
inicial >x inicial >x

Entrenamiento con el set
Binari { ,
’ b de datos del SIPLAB 5 inaria S S

Es un detector de objetos

7 6 . 5 Binaria Si St
por cajas
8 7 Es un modelo predefinido 4 Binaria No Si
9 8 Precio del sistema embebido 5 Colones 200 000> x 150 000> x
10 10 Es un cédigo computacional 5 Binaria Si St
11 11 Utiliza validacién cruzada 4 Binaria No Si

3.5. (Generacion de conceptos

En esta seccién se detallan todos los conceptos analizados para la soluciéon planteada.
[63] la divide en los siguientes cinco apartados: aclarar el problema, busqueda externa
de conceptos, busqueda interna de conceptos, exploracion sistematica de los conceptos y
reflexion sobre el proceso. Sin embargo, se adecuaron estos pasos de la metodologia, por lo
que, se desarrollaron las siguientes dos etapas: una descomposicién funcional del problema
(enfoque de la solucién) y una bisqueda interna y externa de cada subproblema.
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3.5.1. Descomposiciéon funcional del problema

Con el fin de reducir la complejidad del desarrollo de la solucion, se subdividié el problema
en subsecciones. Este proceso fue denominado como enfoque de la solucién y consta de
seis partes tal y como se aprecia en la Fig. 3.5. Sus partes se describen a continuacion:

Dataset original Reduccion de dataset Dataset reducido

h

Entrenamiento Maestro - Modela Estudiante _»Detecuon automatica

Modelo Maestro Estudiante de personas

Figura 3.5: Enfoque de la solucion.

Conjunto de datos original

Esta etapa compete al conjunto de datos proporcionado por el laboratorio SIPLAB, el
cual posee videos capturados durante tres dias con tres distintas camaras siguiendo la
distribucién presente en la Fig. 3.6. La resolucién original de los videos es de 1920x1080
pixeles a 30 fps, pero el conjunto de datos proporcionado tiene una resolucién de 960x540
pixeles a 20 fps.

| wWindow | | Window | Window

Entrance

Mingle area
Wingle area

@ ®© ©

Wingle area

— s

| BAR | | | BAR |
Day 1 Day 2 Day 3

Figura 3.6: Distribucién de las cAmaras durante los tres dias de captura. Fuente: [64]

Ademas, las anotaciones brindadas fueron realizadas para cada frame de los videos, en
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donde se colocaron las posiciones dimensionales del cuadrado que encierra a cada una de
las personas presentes en él.

Reduccién del conjunto de datos

Tomando en consideracién la similitud que pueden tener los datos proporcionados por
SIPLAB, esta secciéon se basa en la teoria descrita en el Capitulo 2 respecto al sobre-
entrenamiento de los algoritmos de Inteligencia Artificial. Por lo tanto, se plante6 una
reduccién del conjunto de datos con el fin de facilitar la generalizacion de las redes neu-
ronales convolucionales entrenadas.

Conjunto de datos reducido

Esta etapa es el resultado de la reduccién del conjunto de datos luego de filtrar todas aque-
llas imagenes que se consideren como inadecuadas para entrenar la red neuronal. Con ello
se pretende evitar el sobreentrenamiento de la solucién y reducir el coste computacional
requerido para llevarlo a cabo.

Modelo Maestro

Este proyecto pretende usar como referencia una red neuronal convolucional funcional
tomada de algin detector de objetos previamente desarrollado. Por lo tanto, el resultado
de esta etapa se deriva de un estudio bibliografico que permita utilizar la red mas adecuada
para las necesidades que plantea el cliente. Ademas el modelo seleccionado debe adecuarse
al conjunto de datos proporcionado por SIPLAB por medio de un entrenamiento que
ajuste los pesos de la red.

Técnica de entrenamiento Maestro-Estudiante

De manera similar al modelo maestro, la técnica de entrenamiento maestro-estudiante se
deriva de una investigacion bibliografica respecto a los algoritmos existentes para llevarlo a
cabo; se plantea seleccionar una que cumpla con las necesidades expresadas por el cliente.
Esto se realiza con el fin de poder adecuar el modelo maestro a un modelo con menor
coste computacional requerido para su funcionamiento y con parametros de rendimiento
similares.

Modelo Estudiante

Es el modelo resultante del entrenamiento maestro-estudiante. Con este modelo se pre-
tende dejar las bases para que posteriores investigadores realicen la implementacién de la
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deteccion automatica de personas en un sistema embebido, por lo tanto, con este modelo
se deben de realizar las pruebas que cumplan con las necesidades requeridas por el cliente
y que a su vez den validez de que el modelo puede ser implementado en un futuro en un
sistema embebido.

3.5.2. Biusqueda interna y externa de conceptos

Una vez desarrollada la descomposicion funcional del problema se debe realizar una
buisqueda de posibles soluciones con base en la experiencia del disenador y en referen-
cias bibliograficas para todos aquellos subproblemas donde su solucion no es tan directa.
En el caso de este trabajo, esta fase compete a la determinacién del modelo maestro y a
la definicion del entrenamiento maestro-estudiante. En la Tabla 3.5 se muestran todos los
conceptos de la solucion resultantes luego de la bisqueda interna y externa; en el Capitulo
2 se detallan las bases tedricas del funcionamiento de los modelos y las técnicas.

Tabla 3.5: Resultado de la buisqueda interna y externa de conceptos

. Subproblema
Modelo Maestro Técnica de Entrenamiento Maestro-Estudiante
1 YOLO Podado
2 SSD Cuantizacion
3 Faster R-CNN Compresion
4 Mask R-CNN Destilacién de conocimiento
) RF-Next -

3.6. Seleccién de conceptos

Una vez establecidos todos los posibles conceptos, se debe realizar un analisis cualitativo
de los posibles prospectos para elegir la mejor solucién para cada una de las subtareas.
[63] muestra un proceso de dos etapas para esta seccién, compuesto por una filtracién
y luego una seleccion, sin embargo, se realizéo una modificacién a esta fase por lo que se
propone unicamente una etapa de seleccion de donde se evaluara para cada métrica a cada
uno de los conceptos con un valor de uno a cinco, siendo uno un valor muy por debajo
de la media, dos un valor debajo de la media, tres un valor cercano a la media, cuatro un
valor encima de la media y cinco un valor muy por encima de la media. El resultado de
esta etapa se encuentra en el Capitulo 4 de este documento.
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3.6.1. Modelo Maestro

En el caso del modelo maestro, para la seleccion del concepto ganador se deben en tomar en
consideracién caracteristicas como la capacidad de deteccién de objetos, su valor de mAP,
el tiempo de inferencia, entre otros aspectos. Por lo tanto, en la Tabla 3.6 se muestran
cuales de las métricas identificadas aplican para el subproblema.

Tabla 3.6: Métricas tomadas en consideracién para la seleccion del concepto del modelo

maestro

N° Métrica
Capacidad de detectar persona
mAP
Tiempo de inferencia
Entrenamiento con el conjunto de datos de SIPLAB

Es un detector de objetos por cajas

DO | W[ N~

Es un modelo predefinido

3.6.2. Técnica de Entrenamiento Maestro-Estudiante

Por otro lado, la técnica de entrenamiento maestro-estudiante debe cumplir con las métri-

cas presentes en la Fig. 3.7.

Tabla 3.7: Métricas tomadas en consideracién para la seleccién del concepto del la técni-
ca de entrenamiento maestro-estudiante

N° Meétrica

1 Existencia de un entrenamiento maestro-estudiante
2 mAP

3 Tiempo de inferencia

4 Memoria del programa

3.7. Implementaciéon de los conceptos

Posterior a la definicién de los conceptos de los subproblemas, se debe llevar a cabo
su implementacién. El Capitulo 4 muestra a detalle los pasos llevados a cabo para el
desarrollo de la solucién. En este caso el producto consiste de un programa computacional
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que cumple con las métricas descritas en esta seccion y se sustenta en la teoria detallada
en el Capitulo 2.

3.8. Validacion de la solucion

Por 1ltimo, se debe velar que la soluciéon implementada cumpla con los requerimiento
identificados, por lo tanto, se deben definir pruebas para validar el funcionamiento de la
solucién. Para ello, se definen las pruebas mostradas en la Tabla 3.8 con el fin de obtener el
valor de mAP de los modelos. En esta tabla se aprecia que se toma al conjunto de datos
de entrenamiento y al de validaciéon como factores de influencia que pueden afectar el
resultado de la muestra. Esto resulta importante debido a que se desea que los resultados
tengan un error asociado.

Tabla 3.8: Pruebas planteadas para la obtencién del métrica mAP

Descripcion: Obtenciéon del mAP

Se realizaran pruebas con el cd de validacion para obtener el
valor mAP del modelo. Para ello se utilizaran las imagenes del
conjunto de datos y se calculara la métrica a raiz de los resultados.
Este proceso se realizara en seis ocasiones contemplando las distintas
maneras de obtener la métrica al hacer la validacion cruzada.

Factores de influencia Variables de muestra
Cd de.: C.d d.e, MAP
entrenamiento validacién
Dia 1 Dia 2
Dia 1 Dia 3
Dia 2 Dia 1
Dia 2 Dia 3
Dia 3 Dia 1
Dia 3 Dia 2

cd: conjunto de datos
De manera similar se tiene la Tabla 3.9, en donde los factores de influencia también son

los conjuntos de datos, pero, en este caso las muestras por realizar corresponden al tiempo
de inferencia y la memoria utilizada del modelo.
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Tabla 3.9: Pruebas planteadas para la obtencion del tiempo de influencia y uso del me-
moria del modelo

Descripcion: Obtenciéon del tiempo de inferencia y la memoria del
modelo estudiante

Se realizaran pruebas con el conjunto de datos de validacién para calcular el tiempo que tarda
el modelo en hacer inferencias y el consumo computacional durante estos instantes. Esto se
realizara para cada una de las imagenes del cd y con ello se promediaran los resultados obtenidos
para tener un valor con un respectivo error asociado. Ademsds, el proceso se realizara en seis
ocasiones, contemplando las distintas maneras de obtener las métricas al hacer la validacién
cruzada. En el caso de la memoria consumida por el programa se medira el uso de CPU y GPU, y la
cantidad de parametros del modelo.

Factores de influencia Variables de muestra
Cd de Cd de Tiempo de Memoria del programa
entrenamiento validacién inferencia CPU GPU Parametros del modelo
Dia 1 Dia 2
Dia 1 Dia 3
Dia 2 Dia 1
Dia 2 Dia 3
Dia 3 Dia 1
Dia 3 Dia 2

*cd: conjunto de datos

Luego, por medio de las variables obtenidas a raiz de las pruebas planteadas, se debe
cerciorar que el entrenamiento maestro-estudiante cumple a cabalidad con las métricas
definidas, asi que, en la Tabla 3.10 se plantean las pruebas por realizar para poder validar
el sistema disenado.
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Tabla 3.10: Pruebas planteadas para la comparaciéon del modelo maestro y el modelo
estudiante

Descripcion: Comparacion porcentual del modelo maestro y el modelo estudiante

Se realizard una comparacién porcentual de las métricas mAP, tiempo de inferencia y
memoria del programa del modelo maestro seleccionado respecto al modelo estudiante
resultante, con el fin de verificar que el entrenamiento maestro-estudiante realizado
cumple con los valores objetivo impuestos por el cliente. Ademads, se realizara una
validacién cruzada con el fin de darle una fiabilidad probabilistica a los resultados.

Factores de influencia Variables de muestra
Cd de Cd de MAP Tiempo de Memoria del
entrenamiento validacién inferencia programa
Dia 1 Dia 2
Dia 1 Dia 3
Dia 2 Dia 1
Dia 2 Dia 3
Dia 3 Dia 1
Dia 3 Dia 2

cd: conjunto de datos

Por ultimo, es necesario que el modelo resultante posea las capacidades de implemen-
tarse en un futuro en un sistema embebido. Para ello, se debe tomar en consideracion
el presupuesto del laboratorio para la compra del hardware y hacer una comparacion en
términos de uso del CPU, GPU y tamano de la memoria del sistema embebido y los
valores requeridos en estos parametros para que el modelo final pueda ser implementado.

46



Capitulo 4

Propuesta de Diseno

Esta seccion consiste en la descripcion del diseno propuesto para un detector automaéatico
de personas mediante un entrenamiento maestro-estudiante para su eventual uso en siste-
mas embebidos. Contiene las siguientes partes: reduccion del conjunto de datos, eleccion
del modelo maestro, entrenamiento del modelo maestro, elecciéon de la técnica de en-
trenamiento maestro-estudiante e implementacién del entrenamiento maestro-estudiante.

4.1. Reduccion del conjunto de datos

Tal y como se comenta en el Capitulo 2 algunos modelos se sobreentrenan en lugar de
aprender las generalidades del conjunto de datos con el que se entrenan, por lo que pre-
sentan inconvenientes a la hora de exponerse a otros datos. En el caso de este trabajo, se
tiene el enfoque de utilizar el modelo resultante para eventualmente implementarlo en un
sistema embebido para hacer una deteccién automaética de personas. Por lo tanto, resulta
vital validar que el producto tenga la capacidad de detectar personas que nunca ha visto
en otras instancias.

Tomando en consideracion lo expuesto, se analiza el conjunto de datos proporcionado
por el laboratorio de investigacion SIPLAB para buscar que los datos con los que se debe
entrenar el modelo tengan una variabilidad tal que no se sobreentrenen los modelos. Como
el conjunto de datos corresponde a nueve videos de 30 minutos a una frecuencia de 20fps,
se realiza un analisis de las imagenes de cada uno con el fin de determinar si existe una
variacion relevante entre los frames de los videos debido a que se tienen dudas de qué
tanto puede variar un frame consecutivo a otro considerando la tasa de captura.
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4.1.1. Obtencién del porcentaje de similitud de los videos

Para ello, en primera instancia se crea un codigo computacional capaz de generar iméagenes
a partir de videos, tomando en consideracién aspectos como: cada cuantos frames se desea
guardar una imagen (distancia entre frames), el dia y la cAmara del video a convertir, el
alto y el ancho con el que se desea guardar cada imagen. El Algoritmo 1 muestra en
pseudocddigo la funcién desarrollada para este proposito, conocido como wvideo2frames.
Una vez generado este codigo, es posible convertir en imagenes los videos de las tres
camaras capturados durante los tres dias para posteriormente analizarlos.

Algoritmo 1: video2frames
Input: distancia entre frames, dia, cAmara, nueva altura, nuevo ancho

Output: frames, direccion

// Genera el directorio donde se van a guardar los frames
direcciéon = dia + camara + distancia entre frames
makedir(direccién)

// Recorre todos los frames del video
while cada frame do

// Verifica que se cumpla el salto entre frames deseado
if nimero frame actual % distancia entre frames == 0 then

// Cambia el tamaflo del frame
resize(frame, nueva altura, nuevo ancho)

// Guarda el frame en la carpeta creada

savelmg(frame, direccién)
end

end

Como segundo paso, se genera el Algoritmo 2, capaz de cargar las imagenes de una
carpeta, calcular la similitud entre todos los frames consecutivos y guardar los resultados.
Esta funcion toma en consideracién que las camaras estaban fijas a la hora de capturar
los videos, por lo que calcula la diferencia presente entre los frames consecutivos del
conjunto de datos para cuantificar su variabilidad. Sabiendo que la cAmara no se mueve,
si existe algin cambio entre dos imagenes al calcular la diferencia entre ellas se tiene
como resultado en los pixeles donde existe la variacion un valor distinto de cero, pero, si
no existe cambio entre ellas se tiene como resultado una matriz con ceros. Por lo tanto,
contando la cantidad de pixeles distintos de cero es posible establecer cudl es el porcentaje
de variacion entre esos frames. Sin embargo, la diferencia puede deberse al ruido presente
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en las camaras, por lo que, se anade una etapa de binarizacién respecto a un umbral con
el fin de eliminarlo.

Algoritmo 2: frames2diff

Input: dia, cAmara, distancia entre frames, umbral
Output: csvfile

// Genera el archivo donde se van a guardar los datos
csvfile = dia + cdmara + distancia entre frames + umbral

makefile(csvfile)

// Carga las imdgenes de la carpeta
direccién = dia + camara + distancia entre frames + umbral
dataset = loadfile(direccion)

// Recorre todos las imigenes cargadas
while cada frame do

// Carga la primera imagen
imgl = dataset(nimero frame actual)

// Carga la imagen consecutiva
img2 = dataset(nimero frame actual + 1)

// Convierte las imdgenes de color BGR a escala de grises
img grayl = bgr2gray(imgl)
img gray2 = bgr2gray(img2)

// Calcula la diferencia absoluta entre las imigenes
img diff = absdiff(img grayl, img gray2)

// Binariza la diferencia absoluta entre las imigenes
img binaria = bin(img diff, umbral)

// Cuenta la cantidad de pixeles que cambiaron (!= 0)
cant pixelesO = countZero(img binaria)

// Calcula el porcentaje de similitud entre las imdgenes
% variacion imgs = cant pixelesO / size(imgl) *100

// Guarda el porcentaje de variacién en el archivo .csv

saveValue( % variacién imgs, csvfile)
end
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Por dltimo, una vez que se determina el porcentaje de similitud entre todos los frames
de un video, se pueden utilizar estos datos para promediar la variacién presente en un
conjunto de datos. El Algoritmo 3 muestra un pseudocddigo que calcula la variacion
promedio y la desviacién estandar del video de una camara grabado durante un respectivo
dia y grafica los resultados en funcion de la distancia entre iméagenes.

Algoritmo 3: plot diff
Input: dia, caAmara, umbral, lista de distancia entre frames

Output: mean list, std list, img grafica

// Recorre la lista de distancia entre frames
for df in lista de distancia entre frames do

// Carga los datos del .csv segin la distancia entre frames
direccién = dia + camara + df + umbral
data = loadfile(direccién)

// Calcula el promedio
promedio = mean(data)

// Calcula la desviacién estandar
desv = std(data)

// Guarda los valores en una lista
mean list = append(promedio)
std list = append(desv)

end

// Grafica en una imagen los promedios
img = plot(mean list, lista de distancia entre frames)

// Guarda la imagen
savelmg(img)

4.1.2. Analisis de la variabilidad del conjunto de datos

En este proceso se desea analizar cudl es el porcentaje del conjunto de datos que se debe
utilizar para entrenar los modelos. Especificamente, se busca determinar cada cuantos
frames se debe guardar una imagen al convertir los videos en imagenes. Inicialmente, si
se busca utilizar todos los frames, se tendria que la distancia entre frames es uno, por lo
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que existirfan 324.000 imagenes en total segin la Ec. 4.1.

total = 9 videos - 30min - 60s - 20 fps
total = 324 000 frames (4.1)
total = 36 000 frames/video

Asi que, con todas las imagenes del conjunto de datos, al utilizar los Algoritmos 1, 2 y 3
se obtienen para los nueve videos los porcentajes de similitud presentes en la Tabla. 4.1.

Tabla 4.1: Porcentaje de similitud del conjunto de datos

Dia 1 1 1 2 2 2 3 3 3
Céamara 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Similitud (%) 61,1882 56,0373 76,3588 66,0064 67,2594 55,4666 63,1435 60,6777 66,3123
Error (%) 8,8167 9,0986 85863 7,4586  8,3119 9,7784 88618 87066  7,6141

Sin embargo, estos valores pueden estar influenciados por el ruido presente en los videos,
por lo que, se disena un cédigo capaz de cuantificar el histograma promedio de un video
para evaluar el impacto en los resultados. El Algoritmo 4 muestra dicha funcion.

Algoritmo 4: avgHist

Input: dia, cAmara, distancia entre frames, umbral
Output: img Hist

// Carga las imagenes de la carpeta
direcciéon = dia + camara + distancia entre frames + umbral
dataset = loadfile(direccion)

// Recorre todos las imdgenes cargadas

while cada frame do

// Calcula el histograma de la diferencia entre imigenes
hist = imgHist(absdiff(img frame actual, img frame siguiente))

// Suma los valores de cada histograma
avgHist += hist
end

// Calcula y guarda el histograma promedio
avgHist = avgHist / len(dataset)
savelmg(avgHist)
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Con base en este algoritmo se analiza para cada video su histograma promedio. En el
caso del video de la primera caAmara tomado durante el primer dia, se tiene el histograma
presente en la Fig. 4.1, donde se ve que existe un alto porcentaje de pixeles con un valor
entre cero y cinco, lo que significa que la variacién entre los frames consecutivos no es tan
significativa.
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Figura 4.1: Histograma promedio del video grabado por la primera cdmara durante el primer
dia.

Esto tiene sentido segun los fps del video, no obstante, puede estar influenciado por
alteraciones entre una imagen y otra debido al ruido, por lo cual, se pretende binarizar
la imagen de la diferencia por medio de un umbral distinto de cero. Por lo que, para que
un pixel sea reconocido como una variacion debe tener un valor mayor a este umbral.

Tomando en consideracion el histograma de la Fig. 4.1 y el de los otros ocho videos
(presentes en el Apéndice A), se decidié utilizar dos umbrales: el primero equivalente
a uno y el segundo a cinco. Estos valores pretenden eliminar las variaciones pequenas
sin influenciar mucho en los cambios reales de las imagenes. En las Tablas 4.2 y 4.3 se
muestran los porcentajes de similitud del conjunto de datos para cada umbral.

52



Tabla 4.2: Porcentaje de similitud del conjunto de datos al usar un umbral de binariza-
cién de uno

Dia 1 1 1 2 2 2 3 3 3
Céamara 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Similitud (%) 83,9937 81,8511 91,7475 85,6164 84,0485 79,2232 83,5632 82,1222 85,1823

Error (%) 5,1450  5,3468  4,7625  4,2945 53568 59821 52827 5,1358  4,0754

Tabla 4.3: Porcentaje de similitud del conjunto de datos al usar un umbral de binariza-
cion de cinco

Dia 1 1 1 2 2 2 3 3 3
Camara 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Similitud (%) 95,1582 94,6403 97,6007 95,4037 93,7567 93,1300 94,1245 93,7522 94,7666

Error (%) 1,9785  2,1070  1,7595  1,9038 2,8701 2,5618 2,5303  2,3313  1,9613

A modo de resumen se ofrece la Tabla comparativa 4.4, de donde se aprecia que con
las leves variaciones del umbral de binarizacion, el porcentaje de similitud de cada video
incrementa, por lo tanto, se puede definir que, si se ignora el ruido de los videos, el conjunto
de datos presenta una baja variabilidad. Asi que, con el fin de evitar el sobreentrenamiento
de los modelos, se propone disminuirlo.

Tabla 4.4: Tabla comparativa de la similitud del conjunto de datos respecto al umbral
de binarizacién utilizado

Umbral Similitud Promedio (%) Incertidumbre (%)

0 63,6056 + 2,8694
1 84,1498 =+ 1,6908
5 94,7037 £ 0,7500

4.1.3. Analisis de la reduccion del conjunto de datos
Para disminuir el conjunto de datos se analizan variaciones de la distancia entre frames

y como afectan la variabilidad del conjunto de datos. Por lo tanto, se propone cambiar el
tamano del conjunto de datos conforme a una de las distancias expuestas en la Tabla 4.5.
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Tabla 4.5: Reduccion del conjunto de datos segin la distancia entre frames

Distancia Tiempo Tamano del Reduccion
FPS .
entre frames (s) conjunto de datos (%)
1 20,000 0,05 324 000 0,000
2 10,000 0,10 162 000 50,000
5 4,000 0,25 64 800 80,000
10 2,000 0,50 32 400 90,000
20 1,000 1,00 16 200 95,000
40 0,500 2,00 8 100 97,500
80 0,250 4,00 4 050 98,750
160 0,125 8,00 2 025 99,375

En cada uno de estos casos, es necesario determinar el porcentaje de similitud de cada
uno de los videos, para ello se utilizan el Algoritmo 1 para convertir el conjunto de datos
original en imagenes, luego el Algoritmo 2 para calcular el porcentaje de similitud y el
Algoritmo 3 para graficar los resultados. La Fig. 4.2 muestra la curva del video capturado
por la primera camara durante el primer dia respecto a los tres umbrales de binarizacion
utilizados anteriormente (dirfjase al Apéndice B para visualizar las curvas de los otros 8
videos).
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Figura 4.2: Porcentaje de similitud del conjunto de datos respecto al tiempo entre imégenes

para el video capturado por la primera cdmara durante el primer dia.

En esta figura se aprecia como conforme se esperan mas segundos para tomar otra imagen,
el porcentaje de similitud entre ellas disminuye, lo cual tiene sentido dado el contexto del
conjunto de datos. Ademads, se ve que conforme el umbral incrementa, suben los valores
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del porcentaje de similitud. En este caso se toma como referencia la curva del umbral
equivalente a uno, debido a que permite filtrar el ruido del conjunto de datos a la vez
que influye lo menor posible en los resultados. Para dicho valor se observa que con la tasa
de captura original (20fps) se tienen valores del porcentaje de similitud cercanos al 85 %,
mientras que alrededor de los 0.5s la diferencia comienza a ser cercana al 50 %, lo que
significa que ya una gran porcentaje de la imagen presenta una variaciéon en su contenido,
por lo cual, se analizan los resultados en la Tabla 4.6 a partir de los 0.5s (2fps).

Tabla 4.6: Porcentaje de similitud segin la distancia entre frames para el umbral de
binarizacién de uno

Di . T n 1
istancia ¢ Tiempo (s) amafio de Similitud (%) Error (%)

entre frames conjunto de datos

10 2,000 0,5 32 400 56,7962 2,1924
20 1,000 1,0 16 200 48,2973 2,4019
40 0,500 2,0 8 100 41,5082 2,5100
80 0,250 4,0 4050 36,4903 2,5669
160 0,125 8,0 2 025 32,2243 2,6492

Con base en los resultados expuestos en la Fig. 4.6 y en lo recomendado por el cliente
para la reduccién del conjunto de datos, se decidié utilizar una distancia entre frames
de 20 (1ps), ya que, es el punto a partir del cual se tiene una variacién significativa del
conjunto de datos y se sigue teniendo una cantidad importante de imagenes para los
futuros entrenamientos. Es decir, se reduce el conjunto de datos de lo expuesto por la Ec.
4.1 a lo mostrado por la Ec. 4.2.

total = 9 videos - 30min - 60s - 1 fps
total = 16 200 frames (4.2)
total =1 800 frames/video

Se obtuvo el histograma resultante luego de aplicar esta reducciéon y a modo de ejemplo
en la Fig. 4.3 se compara respecto al histograma del conjunto de datos original.
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Figura 4.3: Histograma promedio del video grabado por la primera cdmara durante el primer
dia.

4.1.4. Coste computacional

Es importante recalcar que al reducir el tamano del conjunto de datos no solo se disminuye
la posibilidad de sobreentrenar los modelos, sino que también, baja el coste computacional
requerido para entrenar los modelos. En el caso de este trabajo, se busca ajustar una red
previamente entrenada y realizar un entrenamiento maestro-estudiante, que son procesos
que comunmente requieren de un alto coste computacional. Por lo que, la reduccién llevada
a cabo disminuye drésticamente este factor tan relevante en el ambito del Aprendizaje
Automatico y por ende, posibilita llevar a cabo la tarea de mejor manera con los recursos
a disposicion.

4.2. Eleccion del modelo maestro

Para la eleccion del modelo maestro, en primera instancia, se realizé una busqueda con
base en fuentes recomendadas por el cliente donde existen diversidad de modelos preen-
trenados, entre las cuales se recalcan: PyTorch Hub [65], TensorFlow Hub [62] y Papers
With Code [66]. De estas fuentes se obtuvo informacién del funcionamiento del estado
del arte en modelos de deteccién de objetos. Se tomé la decision de utilizar inicamente
modelos presentes en la pagina Papers With Code debido a que ademés de otorgar codigos
de modelos preentrenados funcionales, daban un respaldo bibliografico para cada uno de
ellos.
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4.2.1. Caracteristicas de los candidatos

Una vez definido el nicho de donde se planteaba obtener los candidatos para esta seccién,
se analizaron modelos que generan cuadros delimitadores a la hora de realizar la deteccion
de objetos y que fueran validados por algiin conjunto de datos comin (o similar) para
poder realizar una comparacién entre ellos. En este caso se definieron cinco posibles
candidatos, que fueron explicados a profundidad en el Capitulo 2. En el caso de estos
modelos se analizé el tiempo de inferencia, el valor mAP resultante de la validacién del
modelo, el conjunto de datos con el que fue validado y las épocas de entrenamiento con
el fin de comparar caracteristicas del rendimiento de cada uno de los conceptos. La Tabla
4.7 muestra a detalle el resultado de este analisis.

Tabla 4.7: Caracteristicas de los modelos a evaluar para la red maestra. Fuentes:
[51][52][55][56][57]

Detector de objetos YOLOvV6 v3.0 SSD Faster RCNN Mask R-CNN RF-Next
Conjunto de datos Coco 2017 val Coco 2015 val Coco 2015 val Coco 2016 val ~ Coco 2017 val
Modelos YOLOv6-S YOLOv6-L SSD-300 SSD512  Faster RCNN Mask R-CNN  RF-ConvNeXt
mAP 44,3 51,8 23,2 26,8 48,4 37,1 45,9
Tiempo de inferencia 2,9ms 10,3ms - - 200ms 200ms -
Epocas de entrenamiento 300 240k 240k 320k 160k

De la Tabla 4.7 se pueden ver los resultados obtenidos por los desarrolladores luego de
validar los modelos por medio del conjunto de datos de validacion COCO (Common
Object in Context). En este punto, cabe resaltar que a pesar de que los anos del conjunto
de datos son distintos, es valido comparar los resultados entre ellos debido a que no varian
en grandes rasgos. Para colaborar con esta argumentacién, se adjunta la Tabla 4.8 con el
fin de recalcar sus similitudes. [67][68]

Tabla 4.8: Comparacion entre los distintos conjunto de datos COCO. Fuentes: [67]

Caracteristica COCO 2017 COCO 2016 COCO 2015
Iméagenes 330 000 330 000 328 000
Objetos anotados 2 500 000 2 500 000 2 500 000
Clases 80 80 80
Particiones Train, Val, Test Train, Val, Test Train, Val, Test

Tamano maximo imagenes 16 megapixeles 16 megapixeles 16 megapixeles

4.2.2. FEvaluacion de los candidatos

Luego de determinar las caracteristicas del rendimiento de cada modelo, se decidié realizar
la seleccion del modelo maestro. Para ello, se evalia en la Tabla 4.9 los criterios de
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seleccién que el cliente proporcioné (provenientes de las métricas y especificaciones) con
sus respectivos valores de importancia segtin las caracteristicas mostradas en la Tabla 4.7.
El resultado de esta evaluaciéon pone como ganador al modelo YOLOvV6.

Tabla 4.9: Evaluacién y seleccién de los conceptos de la Red Maestra

IA Maestra Conceptos
A B C D E
Criterios de RF-ConvNeXt-T
fancia  Peso % 1 ster R-CNN Mask R-CNN
N Importancia Peso % YoloV6 Faster R-CN ask R-CN Canente RLONN SSD
Calificacién Evaluacién Calificacién Evaluacién Calificacién Evaluacién Calificacién Evaluacién Calificacién Evaluacién
ponderada ponderada ponderada ponderada ponderada
Capacidad de detectar 5,00 0,17 3 0,5172 3 05172 3 05172 3 0,5172 3 0,5172
personas
mAP 5,00 017 5 0,8621 5 0,8621 3 05172 5 0,8621 1 0,1724
Tiempo de inferencia 5,00 017 5 0,8621 3 05172 3 05172 2 0,3443 2 0,3148
Utiliza ol conjunto r _ -
5,00 017 3 0,5172 3 05172 3 05172 3 0.5172 3 05172

de datos del SIPLAB i ’ > > > o
Detecta de objetos 5,00 0,17 3 05172 3 0.5172 3 0.5172 3 0.5172 3 0,5172
por cajas
Es un modelo predefinido 100 0,14 3 0,4138 3 0,4138 3 0,4138 3 04138 3 0,4138

Puntos totales 29,00 100% 3.60 331 3,00 317 218

Lugar 1 2 4 3 5
Continuar? S No No No No

4.3. Ajuste del modelo maestro

Posterior a la evaluacion y seleccién del modelo maestro, se debe proseguir con un analisis
del modelo con el fin de descubrir su capacidad operativa a la hora de procesar el conjunto
de datos de SIPLAB. Esto debido a que, el conjunto de datos utilizado en este proyecto
tiene la connotacion de capturar una vista superior de las personas debido a que las
camaras se encontraban posicionadas en el techo del edificio y a pesar que la mayoria de
modelos de detecciéon de objetos ya identifican personas, se desconoce su capacidad de
reconocer esta vista.

4.3.1. Inicializacion del ambiente

Previo al analisis del rendimiento del modelo YOLO respecto al conjunto de datos, se
debe inicializar una serie de paquetes en el sistema computacional a utilizar. En este caso
se cuenta con una computadora Acer Nitro 5 que posee un procesador Intel Core i5-9300H
y una unidad de procesamiento grafico NVIDIA GeForce GTX 1650.

En este dispositivo se instal6 el sistema de gestién de paquetes Conda [69], que permite
instalar los paquetes necesarios para correr un programa sin necesidad de instalarlos glo-
balmente en el sistema. Ademas, se utilizé la version 3.10.9 del lenguaje de programacion
Python, que es donde corre el c6digo computacional brindado por [51] y se instalaron
todos los paquetes presentes en la Tabla 4.10, que son los requeridos para garantizar su
funcionamiento.
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Tabla 4.10: Paquetes necesarios para correr el modelo YOLOv6

Paquete Version
torch 1.8.0
torchvision 0.9.0
numpy 1.24.0
opencv-python 4.1.2
PyYAML 5.3.1
scipy 1.4.1
tqdm 4.41.0
addict 2.4.0
tensorboard 2.7.0
pycocotools 2.0
onnx 1.10.0
onnx-simplifier 0.3.6
thop -

4.3.2. FEvaluacion del modelo seleccionado

Con todos los requerimientos necesarios ya instalados, se procedio a evaluar el funciona-
miento del modelo preentrenado con el conjunto de datos. Para ello, siguiendo la reco-
mendacion del cliente, se dividio el conjunto de datos en tres porciones: entrenamiento,
validacién y pruebas, y se asigné a cada porciéon uno de los tres dias. Esto con el fin de
hacer una validacién cruzada y poder tener asi una fiabilidad en los resultados.

Por lo tanto, se utilizé el Algoritmo 1 para convertir los videos a frames con el fin de
construir el conjunto de datos reducido, pero, se tuvo que tomar en consideracién que el
modelo YOLOVG6 solo admite iméagenes con el mismo ancho y alto, por lo que, se redujo el
tamano de las imdgenes del tamano proporcionado (960x540) al estandar recomendado por
el modelo: 640x640. Al realizar esta variacion también debia de modificarse las anotaciones
de los cuadros delimitadores para preservar su posicion respecto a las imagenes originales,
asi que, se desarroll6 el Algoritmo 5 para dicho fin.
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Algoritmo 5: csv2data
Input: distancia entre frames, dia, cAmara, nueva altura, nuevo ancho
Output: txtfile

// Carga el archivo de las anotaciones
direcciéon = dia + camara
anotaciones = loadfile(direccién)

// Genera el archivo donde se van a guardar las anotaciones
txtfile = dia + cdmara + .txt
makefile(txtfile)

// Genera los radios de modificacién de las anotaciones
xradio = nuevo ancho / 960
yradio = nueva altura / 540

// Recorre todos las filas del archivo de anotaciones
while cada fila do

// Verifica que se cumpla el salto entre frames deseado
if nimero fila actual % distancia entre frames == 0 then

// Recorre todas las anotaciones de un frame
for anotacion in fila do

// Modifica el tamafio del cuadro delimitador
x1, y1, x2, y2 = anotacién

new x1 = x1 * xradio

new x2 = x2 * xradio

new yl = y1 * yradio

new y2 = y2 * yradio

// Guarda las anotaciones modificadas
new anotacién = new x1, new yl, new x2, new y2
saveValue(new anotacion, txtfile)

end

end
end

Una vez realizados estos cambios, se verificd que los cuadros delimitadores del conjunto
de datos aun envolviesen a las personas presentes en los frames.
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Posterior a estas modificaciones, se asignaron los frames y las anotaciones de cada uno
de los dias del conjunto de datos a una de las porciones de entrenamiento y se puso a
prueba el rendimiento del modelo de menor tamano: YOLOv6 3.0 - S. De este proceso se
obtuvieron los resultados presentes en la Tabla 4.11 al hacer la validacién cruzada.

Tabla 4.11: Validacién del modelo YOLOv6 3.0 - S con el conjunto de datos de SIPLAB

N° Train Val Test mAP (%)

1 Dial Dia2 Dia3 6,7253
2 Dial Dia3 Dia?2 6,4025
3 Dia2 Dial Dia3 7,1859
4 Dia2 Dia3 Dial 6,4025
5 Dia3 Dial Dia?2 7,1859
6 Dia3 Dia2 Dial 6,7253
Promedio 6,7712
Incertidumbre (&) 0,3215

En esta tabla se aprecia como en los casos que se usa el mismo conjunto de datos de
validacién, los resultados son iguales. Esto tiene sentido, debido a que, si se evalia el
modelo con un mismo conjunto de datos, las imagenes y anotaciones no van a variar y
por ende, su valor de mAP serd el mismo.

Por otro lado, al haber determinado el valor de mAP luego de la validacion cruzada, se
puede afirmar que el modelo presenta inconvenientes a la hora de realizar detecciones con
el conjunto de datos proporcionado debido a su bajo valor, sin embargo, cabe resaltar, que
estos resultados se llevaron a cabo con el modelo YOLOvV6 3.0 - S, que es un modelo de
tamano reducido. Por lo que, se realizaron estas mismas pruebas en el modelo YOLOv6
3.0 - L con el fin de determinar si el bajo valor de mAP se debe a la simplificacion del
modelo o si al contrario, los modelos no estan entrenados para identificar personas desde
una vista superior. Se adjunta la Tabla 4.12 con los resultados de este proceso.

Tabla 4.12: Validacién del modelo YOLOv6 3.0 - L con el conjunto de datos de SIPLAB

N° Train Val Test mAP (%)
Dial Dia2 Dia3 7,1356
Dial Dia3 Dia?2 7,7347
Dia2 Dial Dia3 8,3014
Dia2 Dia3 Dial 7,7347
Dia3 Dial Dia?2 8,3014
Dia3 Dia2 Dial 7,1356

| O =W N+~
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Promedio 7,7239
Incertidumbre (+) 0,4760

A pesar de que tiene una leve mejoria en los datos de la Tabla 4.12 respecto a los de la
Tabla 4.11, se determiné que el rendimiento era insuficiente para los fines del proyecto.
La Fig. 4.4 demuestra que tanto el modelo S como el L presentan dificultades a la hora

de realizar inferencias.

(a) Modelo YOLOvV6 3.0 - S (b) Modelo YOLOvV6 3.0 - LL

Figura 4.4: Ejemplo de los resultados de la deteccién de personas. Fuente de la imagen base:
[70]

4.3.3. Entrenamiento del modelo seleccionado

Al identificar que los modelos preentrenados presentan inconvenientes con la deteccion de
personas desde una vista superior, se planted seguir la recomendacién inicial del cliente
de entrenarlo para ajustar los pesos internos. Este proceso es conocido como ajustar el
modelo. En este caso, se ajusto el modelo YOLOv6 3.0 - Sy el YOLOvV6 3.0 - L con el fin
de determinar si es necesario para una buena deteccion tener un modelo de mayor tamano
o si es suficiente con un modelo reducido.

Por lo tanto, se procedié a hacer un entrenamiento de los modelos, sin embargo, se tuvo
el inconveniente de que luego de 92 horas, el primer entrenamiento no habia avanzado
de manera significativa debido al alto coste computacional requerido para llevar a cabo
la tarea. Por lo que, se decidié cambiar de dispositivo para realizar los entrenamientos.
En este punto se hizo la consulta de si era posible utilizar algin sitio alojado, pero, la
idea fue descartada, ya que el conjunto de datos proporcionado por SIPLAB presenta
un acuerdo de confidencialidad que prohibe su publicacion en servidores o alojarlo en
sitios de terceros. Finalmente, se tuvo acceso a una computadora de escritorio con un
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procesador AMD Ryzen 5 5600G con Radeon y una unidad de procesamiento grafico
NVIDIA GeForce RTX 3000.

Luego de realizar el cambio del equipo y de inicializar nuevamente el ambiente de trabajo,
se entrenaron los modelos tomando en consideracion los valores predeterminados para
entrenar el modelo, esto con el fin de reducir la variabilidad en los hiperparametros y
asi reducir el tiempo requerido para el entrenamiento. Las 1nicas variaciones realizadas
fueron: las épocas de entrenamiento, el batch size y los workers.

La Tabla 4.13 muestra los parametros utilizados. El image size compete al tamano de las
imagenes del conjunto de datos de entrenamiento, que como se menciond anteriormente
para el entrenamiento debe ser una imagen cuadrada por lo que se reajusto el tamano de
las imagenes a 640x640. El batch size se refiere al tamano de los lotes del conjunto de datos
de entrenamiento con los que se entrena al modelo, por lo que se agrand6 de tal manera
que, el computador pudiese entrenar al modelo con el maximo valor posible sin que exista
una saturacién en la memoria del mismo. Las épocas corresponde a las iteraciones que se
entrena el modelo, por lo que se extendié hasta un valor donde se asegure que el error de
validacién del modelo baje lo méximo posible. Los workers son los hilos que se preservan
para correr el entrenamiento, por lo que se aumenté el valor para acelerar el proceso de
entrenamiento. El dispositivo de entrenamiento corresponde a si se desea usar el GPU o
el CPU durante el entrenamiento. El intervalo de evaluacion es el intervalo para el cual se
calcula el valor de mAP del modelo. El learning rate se refiere a la tasa de aprendizaje, que
en este caso puede seleccionarse entre una tasa constante o variable. Y por tultimo, en el
optimizador se selecciona entre el descenso de gradiente estocédstico (SGD), que es un tipo
de optimizador que calcula el descenso del gradiente para cada lote de entrenamiento con
el fin de actualizar los pesos del modelo o se elige el optimizador de momento adaptable
(ADAM), que actualiza el momento del optimizador durante cada iteracion.

Tabla 4.13: Valores de los hiperparametros a la hora de hacer el fine-tuning

Hiperparametro Valor
Image size 640x640
Batch size 64

Epocas 100
Workers 12
Dispositivo GPU
Intervalo de evaluacion 3
Learning rate Variable
Optimizador SGD

Al realizar el entrenamiento de ambos modelos, se tuvo la curva de entrenamiento del
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valor de mAP y la curva de los errores respecto a las épocas de entrenamiento. En el caso
del error IoU se obtienen las graficas de la Fig. 4.5, en donde se aprecia que conforme
avanzan las iteraciones el error disminuye hasta que se llega a un punto de sobreentrena-
miento (cercano a las 50 épocas para ambos casos) y a partir de ahi el error de validacién
incrementa. Cabe resaltar que este error corresponde a la disminucion del error presente a
la hora de calcular la interseccion sobre la unién de las cuadros delimitadores encontrados
por el modelo respecto a los del conjunto de datos de entrenamiento.

—e—ertrenamiento  —e— valdiacion —e—ertrenamiento  —e— validacion

(a) Modelo YOLOvV6 3.0 - S (b) Modelo YOLOvV6 3.0 - L

Figura 4.5: Error IoU respecto a las épocas de entrenamiento

De manera similar, las graficas presentes en la Fig. 4.6 compete al error presente a la
hora de determinar a qué clase pertenece el cuadro delimitador respecto a la clase que
realmente pertenece. En este caso, el conjunto de datos de entrenamiento de SIPLAB
se enfoca en determinar personas, por lo que la Unica clase del conjunto de datos de
entrenamiento se conoce como: person. Y al igual que con el error IoU, el cls disminuye
hasta sobreentrenarse en un valor cercano a las 45-50 épocas.

—e—entrenamiento  —e—validacién —e—ertrenamiento  —e—validacion

(a) Modelo YOLOvV6 3.0 - S (b) Modelo YOLOvV6 3.0 - L

Figura 4.6: Error cls respecto a las épocas de entrenamiento

Por ultimo, se tiene la Fig. 4.7 con los valores de mAP resultantes de los entrenamientos.
En ambos casos se aprecia como conforme transcurren las épocas el valor converge poco
a poco a un determinado valor, no obstante, el valor maximo para el modelo S se da en la
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época 21 y es de 28.0733 %, mientras que el modelo L presente su maximo en la iteracién
nuevo y es de 28.2062 %. En ambos casos los maximos se encuentran previo al punto de
sobreentrenamiento, por lo que, se deduce que ambos valores son fiables.

Epocas Epocas

(a) Modelo YOLOvV6 3.0 - S (b) Modelo YOLOvV6 3.0 - L

Figura 4.7: mAP respecto a las épocas de entrenamiento

Habiendo establecido que al ajustar los modelos se mejora considerablemente el rendi-
miento de los modelos, se tom¢ la decisiéon de continuar con el entrenamiento del modelo
YOLOv6 3.0 - S, debido a que, a pesar de ser una simplificacién del modelo L, presenta
un mAP similar (modelo S tiene 18 530 545 pardmetros y el modelo L 59 536 542). Por lo
tanto, se realizo un validacion cruzada de la red al entrenarla por 21 épocas y se obtuvo
los valores de la Tabla 4.14 como resultado.

Tabla 4.14: Validacién cruzada del modelo YOLOv6 3.0 - S

N Train Val mAP (21 épocas) mAP (modelo original)
1  Dayl Day2 27,0168 %
2
2 Day3 Day?2 26,6310 % 6,7253%
3 Dayl Day3 97,0280 %
402
4  Day2 Day3 29,4053 % 6,4025%
5 Day2 Dayl 32,6778 %
1
6 Day3 Dayl 24,9546 % 7,1859%
Promedio 27,9606 % 6,7712%
Error 24757 % 0,3215%

Al analizar estos valores, luego de ajustar la red, se tiene como eleccién de red maestra
el modelo YOLOv6 3.0 - S con un valor de mAP equivalente a (27.9606 £ 2.4757) %. A
modo de ejemplo se adjunta la Fig. 4.8 en donde se muestra la mejora en la deteccion de
personas.
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person 0.93 . | person 0.5§ ﬂperﬁx&

(a) Modelo previo al ajuste (b) Modelo luego del ajuste

Figura 4.8: Comparacion de la detecciéon de personas luego de ajustar el modelo maestro.
Fuente de la imagen base: [70]

4.4. Eleccion de la técnica de entrenamiento maestro-
estudiante

Una vez definida y ajustada la red maestra, se tuvo que seleccionar la técnica de entre-
namiento maestro-estudiante, que posibilite la reduccién de la red maestra. Para ello, se
explican los fundamentos tedricos de los conceptos seleccionados en el Capitulo 2 de este
documento.

La seleccion de la técnica debe darse de tal manera que se tomen en cuenta los requisitos
del cliente. En este caso, el fin de este trabajo consiste en reducir el tamano de una red
sin afectar considerablemente su rendimiento, ya que un posterior trabajo corresponderd
en implementarlo dentro de un sistema embebido de bajo coste. Por lo cual, se adjunta
la Tabla 4.15 en donde se presentan caracteristicas de cada una de las técnicas y posibles
ventajas y desventajas de la utilizacion de cada uno de ellas.
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Tabla 4.15: Caracteristicas de las técnicas de entrenamiento maestro-estudiante. Fuen-
tes: [71][72][73][74][75]

Técnica Descripcién Ventajas Desventajas
Un podado agresivo tiende
Podad Elimina las conexiones innecesarias Disminuye el tamano del modelo a bajar radicalmente la
odado . Cg
o menos importantes del modelo precision de los modelos
Puede disminuir el tiempo necesario
para su procesamiento
No depende del modelo, por lo que Puede llevar a una
.., puede ser aplicado a cualquier disminucién de la precisién
L, Reduce la precision de los
Cuantizacién ) modelo del modelo
parametros del modelo .
Puede llegar a requerir de
Disminuye los requisitos hardware especializado
de memoria del modelo para maximizar el
rendimiento del modelo
Puede ayudar a controlar el
sobreentrenamiento de una red
La compresion extrema
. e L ~ tiende a bajar
., Mediante la codificacién de los Disminuye el tamano del modelo . L,
Compresién , . . ~ radicalmente la precisién
pardmetros simplifica el tamano
de los modelos
del modelo — —
Disminuye los requisitos
de memoria del modelo
Inevitablemente existe
L, . L El modelo resultante aprende nada o L,
Destilacién de Transfiere el conocimiento , . L, una disminucién en la
L. . , mas la informacién relevante L
conocimiento aprendido por un modelo més precision del modelo
grande a otro con menor Puede ayudar a controlar el Requiere de gran cantidad
complejidad computacional sobreentrenamiento de una red de datos de entrenamiento

Una vez establecidas las caracteristicas de cada uno de los conceptos, se realiza una
comparacion cuantitativa de la precision respecto al nivel de reduccién de una red al usar
cada una de las técnicas, para ello, se tomaron referencias bibliograficas con el fin de tener
una base comparativa entre las técnicas. Los resultados de esta fase se presentan en la
Tabla 4.16.

Tabla 4.16: Factor de reduccién de las técnicas. Fuentes: [72][74][75][76][77]

Técnica Factor de reduccién
Destilacién de Se puede tener una radio de reduccién de 7.5 veces con una pequena
conocimiento pérdida en la precision
Con un radio de reduccion desde 2 hasta 6 el modelo tiene una pequena
Podado pérdida en la precisién, pero conforme se pasa este umbral la precisién

tiende a decaer.
Puede dar un radio de reduccion entre 4 y 32 veces, pero para maximizar
Cuantizacion su eficiencia necesita de un hardware especifico para que no decaiga la
precision.
Puede reducir al modelo desde 4 veces hasta 35 veces, sin embargo, la
precision comienza a decaer conforme aumenta el radio de compresion

Compresion
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Con base en lo mostrado en las Tablas 4.15 y 4.16, se implementa la Tabla 4.17 con el
fin de evaluar y seleccionar alguna técnica de entrenamiento maestro-estudiante. En este
caso, se puede apreciar como al evaluar caracteristicas como si es o no una técnica de
entrenamiento maestro-estudiante, si posee la capacidad de preservar la precision de la
red (el valor de mAP), de reducir el tiempo de inferencia y de disminuir la memoria del
programa, se tiene como concepto ganador a la destilacién de conocimiento, lo cual con-
cuerda con la sugerencia inicial dada por el cliente al entablar las primeras conversaciones
del proyecto.

Tabla 4.17: Evaluacion y seleccion de los conceptos de la Técnica de Entrenamiento
Maestro-Estudiante

Técnica de entrenamiento maestro - estudiante Conceptos
A B C D
Criterios de . P - P ‘s
.. Importancia Peso % Destilacién de conocimiento Podado Cuantizacién Compresion
seleccién
Calificacion ~ LVANMRAION g acion  EVAURCION (g ocion  EVAIUACION (g ocion  Evaluacion
ponderada ponderada ponderada ponderada
Entrenamiento 5,00 0.25 3 075 3 0,75 3 0.75 3 0.75
maestro-estudiante
mAP 5,00 0,25 5 1.25 2 0.50 3 0,75 2 0.50
Tie: le
empo € 5,00 0,25 3 0,75 3 0,75 3 0,75 3 0,75
inferencia
Me ia del
emoria de 5,00 0.25 4 1,00 4 1,00 5 1,00 5 1,00
programa
Puntos totales 20,00 100 % 3,75 3,00 3,50 3,25
Lugar 1 4 2 3
;Continuar? St No No No

4.5. Implementaciéon de la técnica de entrenamiento

maestro-estudiante

Una vez establecido la destilacion de conocimiento como técnica, se procedio a elegir cual
de sus variaciones desarrollar. En este caso la arquitectura base es la mostrada en la Fig.
4.9, de donde se aprecia que se transfiere el conocimiento por medio de la comparacién
entre la salida de la red maestra y la red estudiante.

______________ ~———— —_——— — —— — —
| Teacher Model (pre-trained) | | Knowledge |r Distillation |
| . Softmax Soft
e > ] - Tt ﬁb angets _’ |
_____________ l —— —— I Distillation |
Loss
—————————————— Softmax I Soft I
Student Model (to be trained) T=t | Targets |
Softmax Soft Student Ground
______________ =t  —THeel " Lo Truth Label

Figura 4.9: Arquitectura base de la destilacién de conocimiento. Fuente: [78]

Sin embargo, en ocasiones esto puede limitar el potencial rendimiento de la red estudiante,
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por lo que se optd por utilizar un enfoque donde se usan los mapas de caracteristicas de
las capas internas junto a la capa de salida para realizar la transferencia del conocimiento.
La Fig. 4.10 ejemplifica esta variacion. [78]

Teacher Model

v

Distillation Loss

4
I

Data =

v
L

—>  Logits

»
L

\ 4

Student Model

Figura 4.10: Arquitectura de destilacién de conocimiento basada en los mapas de caracteristi-
cas. Fuente: [78]

[78] compara distintas arquitecturas de destilacién de conocimiento y muestra que la des-
tilacion permite recudir el tamano de modelos sin afectar su rendimiento, sin importar
si son arquitecturas en linea (modelos maestros sin preentrenar), desconectadas (mode-
los maestros ya preentrenados), basadas en los mapas de caracteristicas o basadas en
relaciones entre las capas (observar la Fig. 6.1 del Anexo A para mayor detalle). Por lo
tanto, se tomo en consideracion esta arquitectura debido a su simplicidad en términos de
la transferencia de conocimiento y su capacidad de generar altos resultados al igual que
el resto de variaciones. Por lo que, a continuacién se muestra el desarrollo del algoritmo
implementado.

4.5.1. Carga de los datos

Con el fin de realizar el entrenamiento, se necesita de un cédigo computacional que car-
gue los datos para poder ser utilizados. En este caso se utilizé el codigo por medio del
cual la arquitectura YOLOv6 carga los datos para ajustar el modelo, que se puede ver
representado por medio del Algoritmo 6.
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Algoritmo 6: get data loader
Input: archivo.yaml, img size

Output: train dataset, val dataset

// Carga el archivo de la distribucién del conjunto de datos
archivo datos = load yaml(archivo.yaml)

// Asigna las direcciones de los datos
train path = get(archivo datos, ”train”)

val path = get(archivo datos, "val”)

number classes = get(archivo datos, "nc”)
classes names = get(archivo datos, "names”)

// Construye los conjuntos de datos
train dataset = build dataset(train path, img size, number classes, classes names)
val dataset = build dataset(val path, img size, number classes, classes names)

4.5.2. Carga de los modelos
De manera similar, los modelos se cargan por medio del cédigo proporcionados por YO-

LOv6. En este caso, se utiliza el Algoritmo 7 para cargar e iniciar tanto el modelo maestro
como el modelo estudiante.
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Algoritmo 7: get model
Input: modelo a usar, preentrenado
Output: Modelo

// Carga el archivo del modelo a utilizar
direcciéon = modelo a usar
archivo modelo = loadfile(direccion)

// Genera la cabeza, el cuello y la columna vertebral del modelo
head = get(archivo modelo, "head”)

neck = get(archivo modelo, "neck”)

backbone = get(archivo modelo, ”backbone”)

// Construye el modelo
Modelo = build model(head, neck, backbone)

// Carga los pesos en los casos que el modelo es preentrenado
if preentrenado == True then

pesos = torch.load(archivo modelo)

Modelo = load state dict(pesos)
end

// Retorna el modelo
return Modelo

4.5.3. Optimizador

Posteriormente es necesario un modo de optimizar los modelos durante el entrenamiento.
Para ello, el Algoritmo 8 muestra el pseudocddigo de los optimizadores implementados,
que corresponden al optimizador ADAM y al SGD.
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Algoritmo 8: set optimizer
Input: tipo optimizador, Modelo

Output: optimizador

// Genera una lista con los pardmetros a optimizar
bias list = [ ]
weight list = [ |

// Recorre los pardmetros del modelo
for parametro in Modelo.parametros do

if parametro == "sesgo” then
| bias list.append(parametro)
end
if parametro == "peso” then
| weight list.append(parametro)
end

end

// Genera el optimizador

if tipo optimizador == "SGD” then

| optimizador = torch.optim.SGD(bias list, weight list)
end
if tipo optimizador == "ADAM” then

| optimizador = torch.optim.Adam(bias list, weight list)
end

// Retorna el optimizador
return optimizador

4.5.4. Tasa de aprendizaje

Una vez definido el optimizador por utilizar, se generé la tasa de aprendizaje sobre la que
se basara el optimizador. En este caso se consideraron dos opciones: la primera que fuera
una tasa de aprendizaje variable de manera lineal con respecto a las épocas y las segunda
que fuese constante durante todo el entrenamiento. El Algoritmo 9 ejemplifica el cédigo
disenado para esta seccion.
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Algoritmo 9: set Ir scheduler
Input: tipo de tasa, época actual, total épocas
Output: Ir

// Elije la tasa de aprendizaje

if tipo de tasa == "Variable” then
| Ir =1 - época actual / total épocas

end

if tipo de tasa == "Constante” then
l Ir=1

end

// Retorna el valor de la tasa de aprendizaje
return Ir

4.5.5. FError

Una vez establecidas la manera de cargar los conjuntos de datos, una forma de iniciar los
modelos y disenado un optimizador junto a su tasa de aprendizaje, se necesita implementar
el error a ser optimizado. En este caso, se poseen dos tipos de errores: el de la salida de
los modelos y el de los mapas de activaciéon. A continuacién se detallan ambos.

Salidas del modelo

En este caso, se tomé en consideracién la explicacion dada por [61], en donde se comenta
que para desarrollar el error de destilacién se deben someter las partes del modelo estu-
diante y del modelo maestro a la funcion softmaz con el fin de suavizar la distribuciéon
de la salida, ademads, se utilizo una variable conocida como temperatura que permite au-
mentar o disminuir la aplicacion de la funcién softmax. El Algoritmo 10 detalla lo recién
comentado.
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Algoritmo 10: kd loss output
Input: salida modelo estudiante, salida modelo maestro

Output: error

// Aplica la funcién softmax para suavizar la distribucién
salida estudiante suavizada = softmax(salida modelo estudiante, temperatura)
salida maestro suavizada = softmax(salida modelo maestro, temperatura)

// Calcula el error entre las distribuciones
error = cross entropy(salida estudiante suavizada, salida maestro suavizada)

// Retorna el error
return error

Mapas de activaciéon del modelo

De manera similar, se gener6 un cédigo que permitiese calcular el error presente entre los
mapas de activacién del modelo maestro y el modelo estudiante. El Algoritmo 11 muestra
su respectivo pseudocodigo.

Algoritmo 11: kd loss maps
Input: mapas del ME, mapas del MM

Output: error

// Aplica la funcién softmax para suavizar la distribucién
mapas estudiante suavizada = softmax(mapas del ME, temperatura)
mapas maestro suavizada = softmax(mapas del MM, temperatura)

// Calcula el error entre las distribuciones
error = cross entropy(mapas estudiante suavizada, mapas maestro suavizada)

// Retorna el error
return error

4.5.6. mAP

Una vez establecidos los errores del entrenamiento, se utilizé el cédigo computacional
del modelo YOLOvV6 para obtener el valor de mAP durante cada época y de esta manera
analizar el rendimiento del modelo estudiante respecto al maestro. El Algoritmo 12 detalla
dicha funcién.
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Algoritmo 12: eval mAP
Input: modelo, dataset
Output: mAP

// Lista de AP para cada clase
mAP list = [ |

for i in classes(dataset) do
// Obtiene del conjunto de datos de cada clase
dataset clase = dataset|i]

// Evalda el conjunto de datos en el modelo
inputs, t outputs = split(dataset clase)
bbox = eval(modelo, inputs)

// Calcula la IoU
iou model = IoU(bbox, t outputs)

// Genera la curva de precisién-sensibilidad
p list, s list =[], []

for th in [0,1], step = 0.5 do

confusion matrix = (iou model, th)

p = precision(confusion matrix)

s = recall(confusion matrix)

p list.append(p)

s list.append(s)

end

// Obtiene el valor de AP de la clase (&rea bajo la curva)
AP = auc(p list, s list)
mAP list.append(AP)

end

// Retorna el valor de mAP
return mean(mAP list)

4.5.7. Ciclo de entrenamiento
Finalmente, una vez establecidas todas las funciones necesarias para implementar la técni-

ca, se desarrollé un algoritmo que fuera capaz de realizar un entrenamiento maestro-
estudiante. En este caso, el codigo sigue el diagrama de flujo mostrado en la Fig. 4.11
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Figura 4.11: Diagrama de flujo de la técnica de destilacién de conocimiento desarrollada.

En este caso, en primera instancia se cargan los modelos (maestro preentrenado y estu-
diante vacio) y el conjunto de datos por utilizar por medio de los Algoritmos 6 y 7, luego
se carga el optimizador seleccionado junto a su tasa de aprendizaje al usar los coédigos de
los Algoritmos 8 y 9 para proceder con el entrenamiento del modelo estudiante. Durante
el entrenamiento se realiza para cada época las inferencias de ambos modelos por medio
del conjunto de datos, en esta fase se obtienen los cuadros delimitadores en sus salidas y
los mapas de activacion internos. Una vez obtenidos estos resultados se calcula el error
de destilacién por medio de los Algoritmos 10 y 11. Al obtener este valor, se obtiene la
curva de validacién y de entrenamiento. Luego, por medio del error de entrenamiento, se
realiza una propagaciéon hacia atras de los pesos para ajustar los parametros internos del
modelo estudiante y se actualiza el optimizador junto a su tasa de aprendizaje para la
siguiente iteracion. Finalmente se obtiene el valor de mAP obtenido para cada época.
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4.6. Definicion de los modelos estudiantes

Con el fin de tener variantes para los modelos estudiantes, se hizo un estudio del la
topologia de la red neuronal, de ella se notaron dos pardmetros que permitieron generar
modelos estudiantes con base en el modelo maestro: profundidad de la red y ancho de la
red. El primero de ellos permite variar la cantidad de repeticiones de los sub-bloques del
modelo, ya sea en la columna, el cuello o la cabeza de la red. El segundo, posibilita variar
el contenido de las convoluciones de cada sub-bloque, es decir, permite variar el tamano
del kernel presente. Por lo tanto, considerando la red neuronal base, se decidi6 generar
tres variantes.

= Variante A: Se disminuy6 a la mitad el ancho de la red. El resultado de este proceso
dio como resultado una red estudiante con 4 644 477 pardmetros.

= Variante B: Se redujo a la mitad la profundidad del modelo maestro, esto permitio
tener un modelo reducido con 3 861 757 parametros.

» Variante C: Se disminuyeron a la mitad el ancho y la profundidad de la red maestra,
dando asi como resultado un modelo estudiante con 1 166 909 parametros.

En el Apéndice C se encuentran a detalle el contenido de las capas internas de cada una
de las variantes.
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Capitulo 5

Resultados y analisis

Esta seccion se muestra el entrenamiento del modelo estudiante llevado a cabo por medio
del programa desarrollado en el Capitulo 4, la validacién y el anélisis del modelo resultante
respecto a los requisitos del cliente y un analisis econémico sobre el proyecto llevado a
cabo.

5.1. Entrenamiento del modelo estudiante

Tomando en consideracion el flujo mostrado en la Fig. 4.11 se desarrollaron pruebas sobre
el programa con el fin de encontrar el modelo estudiante 6ptimo. Para ello, se debe tomar
en consideracion los hiperparametros del programa, los cuales se aprecian en la Fig. 5.1.

Tabla 5.1: Hiperparametros de la destilacién

Hiperparametros

Temperatura

Epocas

Optimizador

Tasa de aprendizaje
Modelo

En este caso se tomé en consideracion un entrenamiento en dos fases: pruebas preliminares
y pruebas exhaustivas. La primera pretende ajustar y conocer los valores ideales de los
hiperparametros con el fin de usar los valores éptimos para la segunda fase, que consiste
en llevar a cabo pruebas con todos las posibles combinaciones entre los parametros ideales.
Ademas, se le recuerda al lector que el conjunto de datos esta divido en tres dias, por lo
que, existen seis posibles combinaciones para entrenar los modelos tal y como se muestra
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en la Tabla 5.2. En el caso de las pruebas preliminares y las pruebas exhaustivas se utilizo
la primera variante y posteriormente, en la seccién de validacion se utilizan las demés.

Tabla 5.2: Posibles variantes del conjunto de datos para hacer el entrenamiento

N Train Val Test
Dial Dia2 Dia3
Dia3 Dia2 Dial
Dial Dia3 Dia 2
Dia2 Dia3 Dial
Dia2 Dial Dia 3
Dia3 Dial Dia 2

DO | W [N+~

5.1.1. Pruebas preliminares

En primera instancia, se desconocia cual de las variaciones de los modelos estudiantes
presentes en el Apéndice C era la ideal para llevar a cabo el entrenamiento, por lo que se
realizaron las pruebas presentes en la Tabla 5.3 con el fin de detallar el rendimiento de
las variantes.

Tabla 5.3: Pruebas preliminares sobre las variantes del modelo estudiante

Epocas Tasa de aprendizaje Optimizador Modelo Temperatura mAP(%) N° Parametros

100 Variable SGD Variante A 10 23,0944 4 644 477
100 Variable SGD Variante A 20 23,6465 4 644 477
100 Variable SGD Variante B 10 16,6547 3 861 757
100 Variable SGD Variante B 20 18,6052 3 861 757
100 Variable SGD Variante C 10 7,1613 1 166 909
100 Variable SGD Variante C 20 7,6634 1 166 909

En estas pruebas se decidié utilizar una temperatura equivalente a 10 y 20 debido a
que [76] presenta buenos resultados con estos valores de hiperpardmetros, por lo que se
consideré como un buen punto de partida. Luego de 100 iteraciones se aprecia en la
Tabla 5.4 como las Variantes B y C presentan una reducciéon una importante caida en sus
rendimientos, por lo que se tomé la decisién de utilizar inicamente la Variante A para el
resto de pruebas.
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Tabla 5.4: Resultado de la reduccién de la precision para cada variante de modelo estu-
diante luego de las pruebas preliminares

Variante Resultados mAP maestro (%) mAP estudiante (%) Reudccién (%)

A 1 27,0168 23,0944 -14,5184
2 27,0168 23,6465 -12,4748
B 1 27,0168 16,6547 -38,3543
2 27,0168 18,6052 -31,1347
C 1 27,0168 7,1613 73,4932
2 27,0168 7,6634 -71,6347

Habiendo establecido el modelo estudiante por utilizar, se procedié a hacer un estudio
de la afectacion de las épocas en el entrenamiento, ya que, cada entrenamiento consumio
un alto coste computacional en funcién del tiempo (15 horas aproximadamente), por lo
que, se deseaba conocer si era posible reducir el tiempo de entrenamiento sin disminuir
el rendimiento de los modelos resultantes. Para ello, se tomdé en consideracion las curvas
presentes en las Figs. 5.1 y Fig. 5.2, en donde se aprecia que los valores maximos de mAP
obtenidos no se encuentran dentro del rango de sobreentrenamiento, que ronda cerca de
las 75-80 épocas.

(a) Modelo previo al ajuste (b) Modelo luego del ajuste

Figura 5.1: Comparacion de la deteccién de personas luego de ajustar el modelo maestro.

(a) Modelo previo al ajuste (b) Modelo luego del ajuste

Figura 5.2: Comparacion de la deteccién de personas luego de ajustar el modelo maestro.
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Por lo tanto, se decidi6 utilizar 25, 50 y 75 épocas para entrenar a la variante A y los
resultados de esta fase se observan en la Tabla 5.3.

Tabla 5.5: Pruebas preliminares sobre las épcoas de entrenamiento

Temperatura Epocas Optimizador Tasa de aprendizaje mAP(%)

20 25 SGD Variable 5,7603
20 50 SGD Variable 22,4556
20 75 SGD Variable 24,9318

En este caso se puede apreciar como es necesario una cantidad importante de épocas para
que la destilacién de conocimiento logre transferir correctamente las caracteristicas al
modelo estudiante, sin embargo, se aprecia que tampoco es necesario extender este valor
mas alla de 75 épocas.

Posteriormente, se utilizé una cantidad fija de épocas y se procedié a variar la temperatura
con el fin de encontrar la variaciéon 6ptima para este hiperparametro. En la Tabla 5.6 se
adjuntan los resultados de esta fase.

Tabla 5.6: Pruebas preliminares sobre la temperatura al destilar conocimiento

Temperatura Epocas Optimizador Tasa de aprendizaje mAP(%)

0 50 SGD Variable 0,0000
10 50 SGD Variable 24,3801
20 50 SGD Variable 20,4556
40 50 SGD Variable 20,1601
80 50 SGD Variable 16,4238

Con base en los resultados recién mostrados, se denota como a menores temperaturas
parece ser que el modelo estudiante presenta una mayor capacidad de aprender correcta-
mente durante el entrenamiento.

Por tltimo se analizaron los resultados al variar tanto la tasa de aprendizaje como el
optimizador, en la Tabla 5.7 se muestra a detalle los resultados obtenidos luego de entrenar
a la Variante A durante 75 épocas al hacer estas variaciones y se aprecia como al utilizar
el optimizador Adam el rendimiento del modelo disminuye sin importar el tipo de tasa de
aprendizaje, por lo que se descarta la idea de utilizar el optimizador Adam durante las
pruebas exhaustivas.
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Tabla 5.7: Pruebas preliminares sobre la tasa de aprendizaje y el optimizador

Temperatura Epocas Optimizador Tasa de aprendizaje mAP(%)

20 75 Adam Constante 15,0651
20 75 Adam Variable 14,0696
20 75 SGD Constante 23,9436
20 75 SGD Variable 22,8783

5.1.2. Pruebas exhaustivas

Posterior al ajuste de los hiperpardametros del modelo, se llevaron a cabo entrenamientos
tomando en consideracién que: la variante con los mejores modelos resultantes es la A,
el modelo tuvo buenos resultados al entrenarse durante 50 y 75 épocas, se tuvo mejores
resultados al utilizar temperaturas bajas (pero distintas de cero), se present6 inconvenien-
tes al utilizar el optimizador Adam, con el optimizador SGD se tuvo resultados similares
al variar la tasa de aprendizaje de fija a variable. Por lo tanto, con base en lo recién
mencionado, se realizaron las pruebas exhaustivas mostradas en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8: Pruebas exhaustivas llevadas a cabo

N° Temperatura Tasa de aprendizaje Epocas mAP (%)

1 5) Constante 50 9,8198

2 5) Constante 75 24,0643
3 5 Variable 50 21,2552
4 ) Variable 75 23,1654
5 10 Constante 50 20,3011
6 10 Constante 75 24,1118
7 10 Variable 50 23,2249
8 10 Variable 75 24,3801
9 15 Constante 50 19,6547
10 15 Constante 75 22,5872
11 15 Variable 50 16,8450
12 15 Variable 75 22,5855
13 20 Constante 50 16,5381
14 20 Constante 75 23,9436
15 20 Variable 50 20,4556
16 20 Variable 75 25,0761
17 25 Constante 50 15,8094
18 25 Constante 75 21,9012
19 25 Variable 50 19,2328
20 25 Variable 75 21,6997
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De estos resultados se aprecia como la prueba nimero 16 es la que presenta el mejor

rendimiento de mAP, ademas, al analizar las gréaficas de la Fig. 5.3 se aprecia como el
modelo no presente un sobreentrenamiento antes de tener su valor mas alto de mAP
(época 57 de la Fig. 5.4), por lo que se cerciora que los resultados obtenidos son fiables.
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Figura 5.3: Error de la destilacién respecto a las épocas de entrenamiento.
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Figura 5.4: mAP del modelo estudiante respecto a las épocas de entrenamiento.

Por lo tanto, con base en los resultados obtenidos en esta seccién, se procede a reali-

zar la validacién cruzada en la siguiente seccion usando los siguientes hiperparametros:

Temperatura: 20, tasa de aprendizaje: variable, épocas: 75, optimizador: SGD y modelo:

Variante A.
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5.2. Validacion del modelo estudiante

En este apartado, se pretende analizar si la destilacion efectuada cumple con los requisitos
del cliente de mantener la precision de la red mientras que se reduce el tiempo de inferencia
y la memoria consumida. Por lo tanto, se divide la validacién de los resultados en dos
apartados: el primero en la validacion de la precision y el segundo en la validacién del
consumo de memoria y el tiempo de inferencia.

5.2.1. mAP

En primera instancia se plantea hacer una comparacion directa entre el modelo estudiante
resultante y su modelo maestro, por lo que, en la Fig. 5.5 se aprecian los resultados luego
de hacer una inferencia en ambos modelos.

(a) Modelo maestro (b) Modelo estudiante

Figura 5.5: Comparacién de la deteccion de personas luego de entrenar el modelo estudiante.
Fuente de la imagen base: [70]

A pesar de que en el ejemplo se aprecia de manera grafica que la precisién de los resultados
se mantienen y no caen abruptamente, se debe de realizar una comparacion de los valores
de mAP del modelo estudiante respecto al maestro. Para ello, tal y como se menciona en
el Capitulo 3 de este documento, se pretende darle fiabilidad a los resultados por medio
de una validacion cruzada, por lo tanto, la Tabla 5.9 muestra el resultado luego de la
destilacién de conocimiento para cada variacién.

Tabla 5.9: Resultados de la validacion cruzada del entrenamiento del modelo estudiante

N Train Val Test mAP(%)
1 Dial Dia2 Dia3 25,0761
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2 Dia3d Dia2 Dial 24,8980
3 Dial Dia3 Dia2 25,4717
4 Dia2 Diad Dial 27,8155
5 Dia2 Dial Dia3 30,3916
6 Dia3 Dial Dia2 23,6201
Promedio 26,2122

Error 2,2481

Los resultados de este proceso muestran que al hacer el entrenamiento maestro-estudiante
por medio de la destilacion de conocimiento se tuvo un valor de mAP equivalente a
(26,212242,2481) %. Y al comparar estos resultados respecto a los del modelo maestro
(Tabla 4.14), se tienen los resultados de la Tabla 5.10. Esta tabla muestra como en prome-
dio el porcentaje de reduccion de la precision del modelo es menor al 6.2291 %, ademés,
este valor tiene un error de 0.7506 %.

Tabla 5.10: Reduccién de la precision del modelo estudiante

N Train Val Test Estudiante(%) Maestro (%) Reduccién (%)
1 Dial Dia2 Dia3 25,0761 27,0168 -7,1834
2 Dia3d Dia2 Dial 24,8980 26,6810 -6,6825
3 Dial Dia3 Dia2 25,4717 27,0280 -9,7582
4 Dia2 Dia3 Dial 27,8155 29,4053 -95,4065
5 Dia2 Dial Dia3 30,3916 32,6778 -6,9961
6 Dia3 Dial Dia2 23,6201 24,9546 -5,3476
Promedio 26,2122 27,9606 -6,2291
Frror 2.2481 2.4756 0.7506

5.2.2. Tiempo de inferencia y consumo de memoria

Por otro lado, no solo se deseaba mantener la precisién del modelo, sino también disminuir
su consumo de memoria y el tiempo de inferencia. Con el fin de cuantificar estos valores, se
desarroll6 el Algoritmo 13, que pretende poder medir los recursos computacionales usados
por la computadora al hacer inferencias y el tiempo que toma en hacer cada una.
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Algoritmo 13: memory2csv

Input: cant, test, dataset
Output: csvfile

// Inicia las listas
GPU memory list = [ ], RAM memory list = [ |, inference time list = [ |

// Toma datos de la memoria al no realizar inferencias
start = now()

sleep(120)

end = now()

GPU memory list.append(GPU.use(end - start), -1)

RAM memory list.append(RAM.use(end - start), -1)

// Carga el conjunto de datos de prueba
test dataset = load(test)
td = test dataset[0:cant]

// Realiza la inferencia de cada imagen
for num, tmagen in td do

start = now()

infer(modelo, imagen)

end = now()

// Afiade los datos a las listas

GPU memory list.append(GPU.use(end - start), num)
RAM memory list.append(RAM.use(end - start), num)
inference time list.append((end - start), num)

end

// Toma datos de la memoria al no realizar inferencias
start = now()

sleep(120)

end = now()

GPU memory list.append(GPU.use(end - start), -2)

RAM memory list.append(RAM.use(end - start), -2)

// Guarda los valores en un archivo .csv
csvfile.save(GPU memory list, RAM memory list, inference time list)

Con este codigo fue posible cuantificar el uso de la memoria CPU, memoria RAM y
el tiempo de inferencia de los modelos. En el Apéndice D se muestran los resultados
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al utilizar cada uno de los modelos resultantes de las pruebas exhaustivas desarrolladas
(Tabla 5.8) con este algoritmo para hacer inferencias sobre 2000 imagenes del conjunto
de datos. Estas pruebas se realizaron, en la manana de un dia, en la tarde del siguiente y
en la noche de otro dia. Esto con el fin de incluir alguna afectacion en el rendimiento del
hardware debido a cambios climaticos o factores similares. Ademas fueron realizadas en
una computadora Acer Nitro 5 con un procesador Intel Core i5-9300H y una unidad de
procesamiento grafico NVIDIA GeForce GTX 1650.

Los resultados del modelo estudiante seleccionado (prueba exhaustiva 16) se aprecian en
la Fig. D.4 del Apéndice D, pero, cabe recalcar que estos competen a los de la primera
variacién de la validacién cruzada, asi que, con el fin de darle una mayor confiabilidad
probabilistica a estos valores, se llevaron a cabo pruebas con este modelo para el resto de
variaciones, teniendo como resultado la Tabla E.1.

Tabla 5.11: Consumo de memoria y tiempo de inferencia del modelo estudiante elegido

GPU run CPU run
N Cantidad parametros
’ t inferencia (s) Memoria RAM t inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)
1,1 4644 477 7,369144 0,567548 3,486851 3,375318 0,277073 3,486246
1 1.2 4 644 477 7,369393 0,636345 3,486524 3,204071 0,292703 3,486309
1,3 4644 477 6,779296 0,635330 3,486508 3,142476 0,331176 3,486312
2.1 4644 477 7,132132 0,599849 3,489790 3,219652 0,306916 3,479798
2 22 4 644 477 7,261562 0,594965 3,486232 3,256157 0,296541 3,486546
2.3 4644 477 7,095857 0,580893 3,486543 3,219651 0,298494 3,489622
3,1 4 644 477 7,016516 0,601951 3,490103 3,256516 0,298102 3,489624
3 3,2 4644 477 7,126754 0,591713 3,486851 3,246876 0,292145 3,487663
3,3 4 644 477 6,645651 0,606155 3,485163 3,276154 0,297898 3,489741
41 4644 477 7,034665 0,586516 3,483516 3,312655 0,302999 3,487583
4 42 4 644 477 6,849846 0,609849 3,487945 3,301695 0,298795 3,486645
43 4644 477 7,006470 0,599652 3,486979 3,286156 0,279489 3,486457
5,1 4644 477 7,198550 0,609490 3,483617 3,361565 0,289849 3,487352
5 5,2 4 644 477 6,948984 0,576156 3,486555 3,336322 0,296955 3,483213
5,3 4644 477 7,298456 0,586516 3,489585 3,289489 0,301942 3,486542
6,1 4644 477 6,984984 0599794 3486515 3196820 0,209655  3,486542
6 6,2 4644 477 7,366517 0,600616 3,484954 3,331437 0,289495 3,489498
6,3 4644 477 7,196850 0,580652  3,4651683 3,264568 0200654 3,469457

De esta tabla, se calculan los valores promedio para cada variacién y se obtiene datos del
consumo de memoria y el tiempo de inferencia con un respectivo error para cada variacion
de la validacion cruzada. Dichos resultados se aprecian en la Tabla 5.12.

87



Tabla 5.12: Validacién cruzada del consumo de memoria y tiempo de inferencia del
modelo estudiante elegido

N GPU run CPU run

t inferencia (s) Memoria RAM t inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)

1 7,172611 0,613074 3,486628 3,240622 0,300317 3,486289
2 7,163183 0,591903 3,487521 3,231820 0,300650 3,485322
3 6,929640 0,599940 3,487372 3,259849 0,296048 3,489009
4 6,963660 0,598672 3,486147 3,300169 0,293761 3,486895
) 7,148663 0,590721 3,486585 3,329125 0,296249 3,485702
6 7,182783 0,596687 3,478879 3,264275 0,293268 3,481832
Promedio 7,093424 0,598499 3,485522 3,270977 0,296716 3,485842
Error 0,049611 0,012314 0,034379 0,013872 0,025121 0,027688

De manera similar, se obtienen las caracteristicas del modelo maestro (visualizar el Apéndi-
ce E) y en la Tablas 5.13 y 5.14 se comparan los resultados respecto a los del modelo
maestro.

Tabla 5.13: Comparacion del tiempo de inferencia y el consumo de memoria entre el
modelo maestro y el modelo estudiante al correr los modelos con el GPU

C teristi Variantes de la validacién cruzada Promedio
aracteristicas 1 2 3 4 5 6 Valor Error
t inferencia (s) 7,172611 7,163183 6,929640 6,963660 7,148663 7,182783 7,093424  0,049611

Estudiante Memoria GPU (GB)  0,613074 0,591903 0,599940 0,598672 0,590721 0,596687  0,598499  0,012314
RAM (GB) 3,486628 3,487521 3,487372 3,486147  3,486585 3,478879 3,485522  0,034379

t inferencia (s) 7,582571 7,597515 7,600263 7,597481 7,592809 7,601440 7,595346  0,006328

Maestro ~ Memoria GPU (GB)  0,698482 0,696276 0,698973 0,704410 0,702207  0,690441 0,698465  0,004449

RAM (GB) 3490052 3491738 3488003 3480003 3487877 3470564 3487856  0,003396

Heduceis t inferencia 5406605 5716754  -8,823676 -8,342517 5849556  -5,507598  -6,607784 1410766
¢ (lé/co‘;on Memoria GPU  -12,227570 -14,990295 -14,168386 -15,010862 -15,876500 -13,578849 -14,308758 1,176106
RAM 0,098117 -0,120749  -0,043876 _ -0,081874 -0,037036 _ -0,019683 _ -0,006889 0,035940

Tabla 5.14: Comparacion del tiempo de inferencia y el consumo de memoria entre el
modelo maestro y el modelo estudiante al correr los modelos con el CPU

Variantes de la validaciéon cruzada Promedio
1 2 3 4 5 6 Valor Error
t inferencia (s) 3,240622 3,231820 3,259849 3,300169 3,329125 3,264275 3,270977  0,013872
Estudiante Memoria GPU (GB)  0,300317 0,300650 0,296048 0,293761 0,296249 0,293268 0,296716  0,025121

Caracteristicas

RAM (GB) 3,486289 3,485322 3,489009 3,486895 3,485702 3,481832 3,485842  0,027688

t inferencia (s) 3,879896 3,868571 3,894875 3,840635 3,906813 3,790832 3,863604  0,038640

Maestro ~ Memoria GPU (GB)  0,337806 0,354284 0,352638 0,358552 0,354183 0,364273 0,353623  0,008058
RAM (GB) 3,488004 3,490804 3,493638 3,487955 3,488210 3,489364 3,489663  0,002040

Reduccion t inferencia -16,476577 -16,459594 -16,304149 -14,072317 -14,786669 -13,890276 -15,331597 1,117240
(%) Memoria GPU -11,097603 -15,138627 -16,047571 -18,070144 -16,357128 -19,492210 -16,033880 2,626131
RAM -0,049178  -0,157053  -0,132481  -0,030398  -0,071899  -0,215850  -0,109476  0,065076

De estos resultados se puede denotar como se reduce porcentualmente el tiempo de inferen-
cia al usar el modelo estudiante si se compara con el modelo maestro, tanto cuando se corre
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con el GPU o con el CPU. De hecho, se tiene una reduccién del (6,607784+1,410766) % al
utilizar el GPU y un (15.3315974+1.117240) % al usar el CPU. Con el fin de respaldar este

resultado se adjunta las imagenes de las Figs. 5.6 y 5.7, en donde se observa la disminucion
cuantitativa de los resultados.
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Figura 5.6: Comparacion del tiempo de inferencia al correr los modelos con el CPU.
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Figura 5.7: Comparacion del tiempo de inferencia al correr los modelos con el GPU.

Por otra parte, para el consumo de la memoria del GPU se tiene una reduccién equivalente
a (14,308758+1,176106) % cuando se corre el modelo con el GPU y una reduccién igual a
(16,0.33880+2.626131) % cuando se lleva a cabo con el CPU. De igual manera se adjuntan

las imagenes de las Figs 5.8 y 5.9 con el fin de evidenciar dicha mejora en el rendimiento
del programa.
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Figura 5.9: Comparacién del consumo de la memoria RAM al correr los modelos con el GPU.

De igual forma, en las Tablas 5.13 y 5.14 también se evidencia la comparacién entre el
consumo de la memoria RAM. En este caso, los resultados indican que esta caracteristica
no disminuy6 a pesar de reducir el tamano del modelo, de hecho en el caso de la corrida
con el GPU se tuvo una reduccién de (0.066889+0.035940) % y en el de la corrida con
el CPU de (0.109476+£0.065076) %, siendo estos valores casi cero. A modo de ejemplo se
adjuntan las Figs. 5.10 y 5.11 en donde se aprecia la similitud en los resultados para el

consumo de memoria RAM.
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Figura 5.11: Comparacién del tiempo de inferencia al correr los modelos con el GPU.

Por dltimo, se desea agregar que tal y como se aprecia en el Apéndice C, el modelo
estudiante elegido presenta 4 644 477 de parametros y como el modelo maestro posee 18
530 545 de parametros, se tiene una reduccion en los resultados mostrados anteriormente
equivalente a 74.94 %.

5.3. Analisis de los resultados

5.3.1. Analisis cuantitativo
A modo de resumen, se muestra la Tabla 5.15 con los resultados finales obtenidos. De ella

se puede analizar como al disminuir el tamano de la red se tiene una reduccion significativa
en el tiempo de inferencia y la memoria consumida por el modelo al correrlo con el CPU.
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De manera similar pero con menor alcance, se logré reducir el consumo de memoria y el

tiempo de inferencia al correr el modelo por medio del GPU.

Tabla 5.15: Resumen de los resultados finales de la comparacion del

modelo estudiante respecto al modelo maestro

rendimiento del

N 1 2 3 4 5 6
Conjunto de .datos Dia 1 Dia 3 Dia 1 Dia 2 Dia 2 Dia 3 Promedio Error
de entrenamiento
Con‘]unt(? de .d}atos Dia 2 Dia 2 Dia 3 Dia 3 Dia 1 Dia 1
de validacién
mAP 71834 -6,6825 -5,7582 54065 -6,9961 -53476  -6,2291  0,7506
P
Tiempo de Gf 54066 57168 -8,8237 -8,3425 -5.8496 -55076  -6,6078 14108
inferencia é;U
L -LBAT66 -164596 -163041 140723 147867 -13.8003 -15,3316 11172
Parametros 74,9361 -74,9361 -74,9361 -74,9361 -74.9361 -74,9361 -74,9361 0,000
Memoria del  GPU I\'Ig;(gla 12,2276 14,9903 -14,1684 -15,0109 -15,8766 -13,5788 -14,3088 1,1761
programa T TTRANT 10,0981 -0,1207  -0,0439  -0,0819  -0,0370 -0,0197 _ -0,0669  0,0359
Memori
CPU g;?a 11,0976 -15,1386 -16,0476 -18,0701 -16,3571 -19,4922 -16,0339 2.6261
TOTTRAM 20,0492 -0,1571 -0,1325  -0,0304  -0,0719 02159 -0,1095  0,0651

Estos resultados evidencian que se cumplen con los objetivos iniciales del proyecto de

reducir la red sin perder sin perder drasticamente la precision, ya que:

» En términos de la memoria: se redujo el tamano de la red en un 74.93 %, se disminuy6
el consumo de la memoria del GPU en un 14.3088 % al correr el modelo con el GPU y

en un 16.0339 % al hacer inferencias en el CPU, siendo todos esto valores superiores

al porcentaje de reduccién de memoria planteado por el cliente (10 %).

» En términos del tiempo de inferencia: se redujo el tiempo en un 15.3316 % y 6.2237 %

al correr el modelo en el CPU y GPU, respectivamente y de la misma manera el

cliente estuvo satisfecho con el trabajo realizado debido a que se evidencié que fue

posible reducir el tiempo de inferencia mas alld del 10 % al utilizar el CPU.

» En términos de la precisién: se mantuvo una precisiéon no menor al 10 % respecto al

modelo maestro, teniendo una reduccion del 6.221 % en los resultados.

Ademas, se conversé con el cliente experto con el fin de comprender el comportamiento

de las curvas del tiempo de inferencia de las Figs. 5.6 y 5.7, ya que, resulté curioso que el

tiempo de inferencia fuera variante entre el conjunto de imagenes. En este caso, se tomo

en consideracién que el modelo YOLOv6 3.0 realiza una supresion no maxima antes de

retornar los cuadros delimitadores resultantes, por lo que, este aspecto podria influir en
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el tiempo de inferencia que requiere cada imagen. De manera similar se argumenté que
el factor de la cantidad de personas presentes en la imagen también podia aumentar el
tiempo de procesamiento del modelo. Por lo que se hizo un analisis del tiempo de inferencia
del modelo utilizando 2000 veces la misma imagen con el fin de analizar si existia una
consistencia en los resultados. En este caso, se adjuntan las imagenes de la Fig. 5.12.
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Figura 5.12: Comparacién del tiempo de inferencia al realizar inferencias con 2000 imagenes
del conjunto de datos respecto a una misma imagen.

Estas imagenes evidencian graficamente que existe una mayor consistencia en los resul-
tados al realizar la prueba con la misma imagen, de hecho al comparar la desviacién
estandar de ambas pruebas se tiene que para la prueba con 2000 distintas imagenes este
valor es de 0.6351, mientras que en el caso de la prueba con la misma imagen, al obviar
la primera inferencia, se tiene una desviacién estandar de 0.2862.

Por otro lado, el resultado del consumo de la memoria RAM también es un tema que sali6
a relucir, por lo que, se hizo un estudio con el fin de lograr entender por qué se seguia
manteniendo este parametro a pesar de reducir drasticamente el tamano del modelo. Al
analizar el funcionamiento de la libreria de Python se noté que esta calcula como consumo
de la memoria RAM el de la memoria RAM fisica sumado al de la memoria SWAP.

Ademas, cuando se ejecuta el sistema operativo de una computadora este le asigna a cada
programa una porcién de la memoria RAM para ser utilizado y en los casos que se excede
dicho consumo, la memoria SWAP, que es un tipo de memoria RAM virtual, se utiliza
como extension de la memoria RAM para poder llevar a cabo las tareas. [79][80] Por lo
tanto, se decidié cuantificar los resultados del modelo maestro y del modelo estudiante
para la memoria RAM fisica al hacer la modificacién del Algoritmo 13 (para mayor detalle
visualice la Tabla F.1 del Apéndice F) y con base en estos resultados, se calcularon los
valores presentes en la Tabla 5.16.

93



Tabla 5.16: Comparacion entre el consumo de memoria RAM fisica entre el modelo

maestro y el modelo estudiante

N Maestro Estudiante Reduccién (%)
CPUrun GPUrun CPUrun GPUrun CPUrun GPU run
1 0,263624 0,254750 0,113534 0,124467  -56,933432  -51,141441
2 0,247166 0,265228 0,123201 0,122193  -50,154579  -53,929037
3 0,261966 0,251089 0,132201 0,124814  -49,534998  -50,290800
4 0,249533 0,252126 0,123765 0,118209  -50,401383  -53,115106
5 0,253021 0,261389 0,128518 0,131441 -49,206427  -49,714196
6 0,261612 0,263079 0,125644 0,124783  -51,972962  -52,568232
Promedio  0,256154 0,257943 0,124477 0,124318 -51,367297 -51,793135
Error 0,006504 0,005513 0,005763 0,003938 2,638783 1,522835

De estos resultados se aprecia como la memoria RAM fisica disminuye al aplicar la técnica
de entrenamiento-estudiante, inclusive su reduccién es un poco mayor al 50 % en ambos

casos.

5.3.2. Analisis cualitativo

De igual manera, se conversé con el cliente experto respecto a las razones que pueden
existir para que el modelo consuma mas tiempo al realizar inferencias con el GPU que
con el CPU. En este caso, se toma en consideracion que el modelo al hacer estas pruebas
esta cargando constantemente una imagen de una direcciéon de memoria, por lo que, este
proceso consume de cierto tiempo y como las GPU estan destinadas a realizar en paralelo
pequenas tareas, es posible que esté consumiendo mayor tiempo en cargar dichas imégenes

que la CPU.

De igual manera, cabe destacar, que el programa disenado en el Algoritmo 13 toma las
estadisticas de la memoria consumida por el GPU cuando el modelo realiza inferencias,
pero, no se ejecuta directamente a través de este hardware, por lo que puede que la
transferencia de los datos entre el GPU y CPU conlleve en un incremento del tiempo de
procesamiento.

De hecho en esta linea argumentativa [81] menciona que antes de la ejecuciéon del GPU,
el CPU carga los datos desde la memoria principal hasta la memoria del GPU, luego se
realiza la ejecucién del kernel del GPU y por tultimo se transportan los resultados a la
memoria del CPU (para mayor detalle apreciar la Fig. 5.13).
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Figura 5.13: Comunicacién entre la memoria del GPU y la memoria del CPU. Fuente: [81]

Ademas, [82] comenta que la comunicacién entre un GPU y CPU comtnmente presenta
algunos problemas debido a que como poseen memorias aparte, se deben de comunicar
constantemente (lo cual significa que estd en una constante lectura y escritura) y este
proceso se encuentra limitado por el ancho de banda disponible. Por lo tanto, se toma en
consideracion estas caracteristicas para dar un sentido al comportamiento presentado en
la diferencias en los tiempos de inferencia entre el GPU y el CPU.

5.4. Analisis del potencial hardware a utilizar

Por tltimo, con base en los resultados obtenidos y deseados por el cliente, se debe de-
mostrar que el modelo resultante tiene el posible potencial de ser implementado en algin
hardware dentro del mercado con un precio cercano (o menor) a 150 000 colones. Para
ello, se toma en consideracién que el modelo puede ser corrido a través de GPU o CPU,
lo cual incrementa las posibles opciones de sistemas embebidos por utilizar.

En la Tabla 5.17 se presentan algunas posibles opciones que el cliente puede llegar a
utilizar para llevar a cabo el empotramiento del programa tomando en consideracién que:

» El consumo de la memoria RAM es de 3,49 GB (valor proveniente de la corrida del
modelo con el CPU).

» El consumo de la memoria del GPU es de 0,60 GB (valor proveniente de la corrida
del modelo con el GPU).
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Tabla 5.17: Recomendaciones de sistemas embebidos a  utilizar. Fuentes:
[83][84][85][86][87][88][89]

Memoria Memoria

Dispositivo RAM (GB) GPU (GB) Precio ($)
Jetson Nano Developer Kit 4 Integrado en la RAM 212
Raspberry Pi 4 4 Integrado en la RAM 163
BeagleBone Al 4 - 105
Odroid-N2 4 Integrado en la RAM 182

Cualquiera de estas cuatro opciones presenta la capacidad de soportar el modelo estu-
diante resultante con base en el consumo de la memoria analizado. Ademas, se adjunta
su precio en dolares debido al posible cambio del colén costarricense. Tomando en consi-
deracion que el tipo de cambio para el 25 de mayo del 2023, segtin [90] 212$ equivalen a
115 540 colones, lo que significa que cualquiera de las opciones se adecuan al presupuesto
del cliente.

5.5. Analisis Economico

Este proyecto es un trabajo meramente de investigacién, por lo que no se requirié de algin
insumo fisico para su desarrollo. Por lo tanto, en la Tabla 5.18 se detallan los eventuales
costos requeridos para replicar el trabajo. En el caso de las horas laboradas se tomd en
consideracion una jornada de ocho horas durante de lunes a viernes durante 15 semanas.

Tabla 5.18: Costos asociados al proyecto

Recurso Cantidad Costo Subtotal (colones)
Renumeracion 3 668,29/hora 2 200 947
econdmica
Computadora 1 500 000/ unidad 500 000
portatil
Computadora .
1 1 500 000/unidad 1 500 000

de escritorio

Asistencia d
(oivheneia €e 4 57 500/mes 230 000
Investigacion

Total 4 430 947
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5.5.1. Beneficio académico

Por otra parte, se tienen beneficios a raiz del desarrollo del proyecto, en este caso, se puede
variar el enfoque en tres aristas: la primera en el avance investigativo desarrollado en el
area de la Inteligencia Artificial, la segunda en las potenciales aplicaciones del proyecto

de investigacién y la tercera en el avance investigativo proporcionado hacia el laboratorio
de investigacion SIPLAB.

Para el primer punto, se logré desarrollar un método de entrenamiento maestro-estudiante
capaz de reducir el tamano de una red especifica y por ende reducir su consumo de memoria
y tiempo de inferencia, a la vez que se preservo su precision. Es decir, se desarrollé un
método potencialmente capaz de facilitar la implementacién de un modelo de Inteligencia
Artificial en un sistema embebido de bajo coste.

Para la segunda arista se tiene un avance significativo en la eventual implementacion de
estos dispositivos en espacios fisicos con peligros latentes. Se brind6 herramientas para
eventualmente llevar a cabo el control automatico de aforo en lugares con potenciales
peligros. A continuacién se mencionan algunos posibles ejemplos:

= Control de aforo en un elevador, en donde se puede, por medio de la deteccién de
personas, controlar y restringir la méxima cantidad de individuos automaticamen-
te, reduciendo de esta manera la capacidad de fallo de los elevadores permitiendo
solamente el ingreso del aforo maximo.

= Control de aforo de eventos masivos en estadios, conciertos, bares, entre otros luga-
res, en donde por la sobreventa de localidades puede existir una sobrepoblacién y
resultar en un accidente fatidico.

= Identificacion de personas en peligro. En este caso se le puede dar una posible
aplicacion al implementar un sistema de deteccion de personas en escuelas, colegios
y universidades, y ante un eventual sismo o un incendio, poder detectar cuantas
personas hacen falta de evacuar en sitios especificos.

Por 1ltimo, y muy ligado de la mano con los dos puntos anteriores, se implementé una
aplicaciéon de entrenamiento maestro-estudiante en redes neuronales para que posterior-
mente, algin otro investigador, tenga los insumos para continuar con el trabajo ligado
a la VIE del ITCR de la Deteccion automadtica in situ de aforo en wvideo para retorno
a presencialidad debido a la pandemia de la COVID19, en donde se ajusté una red de
neuronal para que fuera capaz de detectar personas desde una vista superior. Ademas,
la componente investigativa del proyecto le posibilita al laboratorio la publicaciéon de un
documento de investigacién (conocidos como papers en inglés) que puede potencialmente
atraer nuevos ingresos.
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A pesar de que estos aspectos no son renumerables en este momento, se espera que en un
futuro tengan un beneficio econémico y social en la sociedad costarricense.

5.6. Comparacion respecto al estado del arte

Al comparar los resultados obtenidos por la aplicaciéon desarrollada contra aplicaciones
del estado del arte se pueden tener alguna ventajas y desventajas evidentes. En primera
instancia, la aplicacion propuesta posee la desventaja de que, a pesar de ser desarrollada
de la mejor manera posible, no es posible asegurar que se maximizan los recursos compu-
tacionales disponibles para llevar a cabo el entrenamiento. Caso contrario, sucede con las
bibliotecas que proporcionan TensorFlow Lite y TensorFlow Model Optimization Tool-
kit, en donde, se poseen a grupos de ingenieros que se encargan de producir bibliotecas
totalmente optimizadas para facilitar su uso.

Por otro lado, las herramientas proporcionadas por TensorFlow no permiten implementar
un modelo en cualquier dispositivo electréonico, sino que, se limita su uso a los dispositi-
vos que se encuentran afiliados con la aplicacién, mientras que, en el caso de la aplica-
cion desarrollada, la implementacion del modelo puede realizarse en cualquier dispositivo
electrénico, siempre y cuando cumpla con los requerimientos minimos de memoria.

Por 1ltimo, a pesar de que TensorFlow Model Optimization Toolkit y TensorFlow Lite
brindan opciones que facilitan la reduccién de modelos de TA, no necesariamente corres-
ponden a las necesidades que se requieren en la industria, por lo que, una aplicacién
de propdsito especifico como la desarrollada en este documento puede presentar diversos
beneficios respecto a las necesidades puntuales de los clientes.
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Capitulo 6

Conclusiones

= Se logré elegir un modelo maestro capaz de ajustarse al conjunto de datos brin-
dado por el laboratorio de investigacion SIPLAB y de esta manera poder detectar
personas automaticamente desde una vista superior.

» Fue posible escoger una técnica de entrenamiento maestro-estudiante con la que se
redujo el tamano del modelo maestro.

= Se desarrollé una variante de la destilacién de conocimiento con la que se gener6 un
modelo estudiante capaz de reducir el tiempo de inferencia y el consumo de memoria
del modelo, mientras que se preservaba su precision.

= Se valido el modelo estudiante resultante, luego de desarrollar el programa por medio
de tres pruebas de validacién: una validacién cruzada para magnificar el valor de la
precision del modelo estudiante, otra validacién cruzada para puntualizar el tiempo
de inferencia y la memoria consumida por el modelo estudiante, y una comparacién
de la reduccién del modelo estudiante respecto al modelo maestro.

= Se pasé de un valor de mAP de (27.9606+2.4756) % a (26.2122+2.2481) % luego
de llevar a cabo el entrenamiento maestro-estudiante en una red neuronal capaz de
detectar automaticamente a personas.

= Seredujo el tiempo de inferencia luego de la destilacién de conocimiento de (7,595346
+ 0,006328)s a (7,09342440,049611)s al correr el modelo con el GPU y de (3,863604
+ 0,038640)s a (3,270977+0,013872)s al correr el modelo con el CPU.

s Se disminuyé el tamano de la red estudiante en un 74.94 % como resultado del
entrenamiento maestro-estudiante realizado.

= Se bajé el consumo de memoria del GPU en un 16.0339 % al correr el modelo con
el CPU y en un 14,3088 % al correr el modelo con el GPU.
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6.0.1. Trabajo futuro

» Desarrollar mas pruebas preliminares y exhaustivas con el fin de profundizar en
mayor medida los posibles resultados del modelo estudiante.

= Investigar por medio de un estudio de hardware el tiempo consumido durante la
comunicacion de la memoria del GPU con la memoria del CPU.

= Empotrar el modelo final resultante en un sistema embebido de bajo coste.

= Exponer el modelo entrenado a condiciones en vivo con el fin de determinar su ren-
dimiento antes posibles ruidos no existentes dentro del conjunto de datos brindado

por SIPLAB.

» Realizar nuevas variaciones en modelos estudiantes con el fin de encontrar uno de
menor tamano que tenga resultados similares en términos de la precision en caso de
ser requerido.
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Tabla 6.1: Comparacién entre técnicas de destilacién de conocimiento al usar el conjunto
de datos CIFAR100. Fuente: [78§]

Offline Distillation

Methods ~ Knowledge Teacher (baseline) Student (baseline) Accuracies
FSP RelK ResNet32  (64.06) ResNet14 (58.65) 63.33 (4.687)
FT FeaK ResNet110  (73.09) ResNet56 (71.96) 74.48 (2.527)
RKD RelK, FeaK  ResNetb0  (77.76) VGGI11 (71.26) 74.66 (3.407)
IRG RelK ResNet20 (78.40) ResNet20-x0.5 (72.51) 74.64 (2.137)
KR FeaK ResNet32  (64.06) ResNet14 (58.65) 63.95 (5.307)
LKD RelK ResNet110  (75.76)  ResNet20  (69.47)  72.63  (3.167)
LKD RelK WRN-40-2  (75.61) WRN-16-2 (73.10) 75.44 (2.347)

SSKD RelK, ResK VGG13 (75.38)  MobileNetV2  (65.79) 71.53 (5.747)
SSKD  RelK, ResK  ResNet50  (79.10) MobileNetV2 (65.79) 72.57 (6.787)
FN FeaK ResNet110  (82.01)  ResNet56  (81.73) 8223 (0.507)
AdalN FeaK WRN-40-4  (78.31) WRN-16-4 (75.68) 78.25 (2.577)
AdaIN FeaK ResNet34  (77.26) MobileNetV2  (68.36) 70.66 (2.307)
PAD-L2 FeaK ResNet18  (75.86) MobileNetV2  (68.16)  74.06  (5.907)
MGD FeaK WRN-28-4  (78.91) WRN-282  (75.12)  78.82  (3.707)
JointRD FeaK ResNet18  (77.92) plain-CNN 18 (77.44) 78.24 (0.807)
CTKD  RelK, FeaK  ResNet110 (72.65) ResNet20 (68.33) 70.75 (2.427)
CTKD RelK, FeaK WRN-40-2 (75.42) WRN-16-2  (72.27) 7470  (2.431)

SemCKD  FeaK  ResNet-32x4 (79.42)  VGG13  (74.82) 7943  (4.617)

SemCKD  FeaK WRN-40-2  (75.61) MobileNetV2 (65.43)  60.61  (4.187)

SemCKD FeaK VGG13 (74.64)  ShuffleNetV2  (72.60) 76.39 (3.797)
RKD FeaK ResNet34  (73.05)  ResNetlS8  (68.06)  72.82  (4.767)

Online Distillation

Methods ~ Knowledge Teacher (baseline) Student (baseline) Accuracies
DML ResKk  WRN-28-10 (78.69)  MobileNet  (73.65) 80.28, 77.39 (3.741)
DML ResK MobileNet  (73.65) ResNet32 (68.99) 76.13, 71.10 (8.111)
DCM ResK WRN-28-10  (81.28) ResNet110 (73.45) 82.18, 77.01 (3.561)

DCM ResKk  WRN-28-10 (31.28)  MobileNet  (73.70) 83.17, 78.57 (4.871)

KDCL ResK WRN-16-2  (72.20)  ResNet32  (69.90) 75.50, 74.30 (4.407)

ACNs ResK ResNet14  (66.88) ResNet14 (66.88) 68.40 (1.527)

ACNs ResK VGG11 (67.38) VGG11 (67.38) 70.11 (2.731)

ACNs ResK AlexNet  (39.45)  AlexNet (3945  46.27  (6.81)2
Self-Distillation

Methods ~ Knowledge Teacher (baseline) Student (baseline) Accuracies

SD ResK — ResNet32 (68.39) 71.29 (2.907)
TEKD ResK . ResNetl8  (75.87)  77.10  (L.231)
TEKD ResK - ShuffieNetV2 (70.34)  72.23  (L.897)
TEKD ResK = ResNeXt20  (31.03)  82.08  (L.057)
CS-KD ResK - ResNetlS8  (75.29)  78.01  (2.721)

ResK: basadas en las salidas

ResK: basadas en los mapas de caracteristicas

Relk: basadas en relaciones entre capas

110



Apéndice A

Histogramas de los videos del
conjunto de datos sin reducir

A continuacién, se muestran las figuras obtenidos al calcular los histogramas promedio de
los videos del conjunto de datos.
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Figura A.1l: Histogramas promedio de los videos grabados durante el primer dia.
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Figura A.2: Histogramas promedio de los videos grabados durante el segundo dia.
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Figura A.3: Histogramas promedio de los videos grabados durante el tercer dia.
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Apéndice B

Curvas de similitud para los videos
del conjunto de datos sin reducir

100 A
—&— Threshold: 0 —&— Threshold: 0
Threshold: 1 | Threshold: 1
—8— Threshold: 5 90 —8— Threshold: 5
80 4
80
—_ — 704
& 60 2
° b=l
2 43 60
E £
“ 40 @50 4
40 -
201 304
204
[ 1 2 3 4 5 6 7 8 o 1 2 3 4 5 6 7 8
Segundos (s) Segundos (s)
, ,
(a) Segunda cadmara (b) Tercera cdmara

Figura B.1: Porcentaje de similitud respecto al tiempo entre imagenes durante el primer dia.
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Figura B.2: Porcentaje de similitud respecto al tiempo entre imégenes durante el segundo dia.
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Figura B.3: Porcentaje de similitud respecto al tiempo entre imagenes durante el tercer dia.
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Apéndice C
Variantes de los modelos estudiantes

Tabla C.1: Variante A del modelo estudiante: 4 644 477 parametros

Nombre Entradas Tamano kernel
backbone.stem.rbr_reparam 32 3 3 3
backbone.ERBlock_2.0.rbr_reparam 64 32 3 3
backbone.ERBlock 2.1.conv1.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock_3.0.rbr_reparam 128 64 3 3
backbone.ERBlock_3.1.conv1.rbr_reparam 128 128 3 3
backbone.ERBlock_3.1.block.0.rbr_reparam 128 128 3 3
backbone.ERBlock_4.0.rbr_reparam 256 128 3 3
backbone.ERBlock 4.1.conv1.rbr_reparam 256 256 3 3
backbone.ERBlock 4.1.block.0.rbr_reparam 256 256 3 3
backbone.ERBlock_4.1.block.1.rbr_reparam 256 256 3 3
backbone.ERBlock_5.0.rbr_reparam 512 256 3 3
backbone.ERBlock_5.1.convl.rbr_reparam 512 512 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv1.conv 256 512 1 1
backbone. ERBlock_5.2.cv2.conv 256 512 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv3.conv 256 256 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv4.conv 256 256 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv5.conv 256 1024 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv6.conv 256 256 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv7.conv 512 512 1 1
neck.reduce_layer0.conv 128 512 1 1
neck.Bifusion0.cv1.conv 128 256 1 1
neck.Bifusion0.cv2.conv 128 128 1 1
neck.Bifusion0.cv3.conv 128 384 1 1
neck.Bifusion0.downsample.conv 128 128 3 3
neck.Rep_p4.convl.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.Rep_p4.block.0.rbr_reparam 128 128 3 3
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neck.reduce_layerl.conv 64 128 1 1
neck.Bifusionl.cv1l.conv 64 128 1 1
neck.Bifusionl.cv2.conv 64 64 1 1
neck.Bifusionl.cv3.conv 64 192 1 1
neck.Bifusionl.downsample.conv 64 64 3 3
neck.Rep_p3.convl.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_p3.block.0.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.downsample2.conv 64 64 3 3
neck.Rep_n3.convl.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.Rep_n3.block.0.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.downsamplel.conv 128 128 3 3
neck.Rep_n4.convl.rbr_reparam 256 256 3 3
neck.Rep_n4.block.0.rbr_reparam 256 256 3 3
head.proj_conv 1 17 1 1
head.stems.0.conv 64 64 1 1
head.stems.1.conv 128 128 1 1
head.stems.2.conv 256 256 1 1
head.cls_convs.0.conv 64 64 3 3
head.cls_convs.1.conv 128 128 3 3
head.cls_convs.2.conv 256 256 3 3
head.reg_convs.0.conv 64 64 3 3
head.reg_convs.1.conv 128 128 3 3
head.reg_convs.2.conv 256 256 3 3
head.cls_preds.0 64 1 1
name: head.cls_preds.1 128 1 1
head.cls_preds.2 256 1 1
head.reg_preds.0 68 64 1 1
head.reg_preds.1 68 128 1 1
head.reg_preds.2 68 256 1 1
head.reg_preds_Irtb.0 4 64 1 1
head.reg_preds_Irtb.1 4 128 1 1
head.reg_preds_lrth.2 4 266 1 1
head.cls_convs.0.conv 16 16 3 3
head.cls_convs.1.conv 32 32 3 3
head.cls_convs.2.conv 64 64 3 3
head.reg_convs.0.conv 16 16 3 3
head.reg_convs.1l.conv 32 32 3 3
head.reg_convs.2.conv 64 64 3 3
head.cls_preds.0 16 1 1
head.cls_preds.1 32 1 1
head.cls_preds.2 64 1 1
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head.reg_preds.0 68 16

1 1
head.reg_preds.1 68 32 1 1
head.reg_preds.2 68 64 1 1
head.reg_preds_lrtbh.0 4 16 1 1
head.reg_preds_lrtb.1 4 32 1 1
head.reg_preds_lrtb.2 4 64 1 1

Tabla C.2: Variante B del modelo estudiante: 3 861 757 parametros

Nombre Entradas Tamano kernel
backbone.stem.rbr_reparam 16 3 3
backbone.ERBlock 2.0.rbr_reparam 32 16
backbone.ERBlock 2.1.conv1.rbr_reparam 32 32
backbone.ERBlock_2.1.block.0.rbr_reparam 32 32
backbone.ERBlock_3.0.rbr_reparam 64 32
backbone.ERBlock_3.1.conv1.rbr_reparam 64 64
backbone.ERBlock_3.1.block.0.rbr_reparam 64 64
backbone.ERBlock_3.1.block.1.rbr_reparam 64 64
backbone.ERBlock_3.1.block.2.rbr_reparam 64 64
backbone.ERBlock 4.0.rbr_reparam 128 64
backbone.ERBlock 4.1.conv1.rbr_reparam 128 128

backbone.ERBlock_4.1.block.0.rbr_reparam 128 128

backbone.ERBlock 4.1.block.1.rbr_reparam 128 128

backbone.ERBlock 4.1.block.2.rbr_reparam 128 128

backbone.ERBlock 4.1.block.3.rbr_reparam 128 128

backbone.ERBlock 4.1.block.4.rbr_reparam 128 128

WP PRP WP P W R P W[W W W W W W W W[W| W W|WWWW[Ww|w|w
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backbone.ERBlock_5.0.rbr_reparam 256 128
backbone.ERBlock_5.1.conv1.rbr_reparam 256 256
backbone.ERBlock_5.1.block.0.rbr_reparam 256 256
backbone. ERBlock_5.2.cv1.conv 128 256
backbone. ERBlock_5.2.cv2.conv 128 256
backbone. ERBlock_5.2.cv3.conv 128 128
backbone.ERBlock_5.2.cv4.conv 128 128
backbone.ERBlock_5.2.cv5.conv 128 512
backbone.ERBlock_5.2.cv6.conv 128 128
backbone.ERBlock_5.2.cv7.conv 256 256
neck.reduce_layer(.conv 64 256
neck.Bifusion0.cvl.conv 64 128
neck.Bifusion0.cv2.conv 64 64
neck.Bifusion(.cv3.conv 64 192
neck.Bifusion0.downsample.conv 64 64
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neck.Rep_p4.convl.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_p4.block.0.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_p4.block.1.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_p4.block.2.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.reduce_layerl.conv 32 64 1 1
neck.Bifusionl.cvl.conv 32 64 1 1
neck.Bifusionl.cv2.conv 32 32 1 1
neck.Bifusionl.cv3.conv 32 9% 1 1
neck.Bifusionl.downsample.conv 32 32 3 3
neck.Rep_p3.convl.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p3.block.0.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p3.block.1.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p3.block.2.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.downsample2.conv 32 32 3 3
neck.Rep_n3.convl.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n3.block.0.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n3.block.1.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n3.block.2.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.downsamplel.conv 64 64 3 3
neck.Rep_n4.convl.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.Rep_n4.block.0.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.Rep_n4.block.1.rbr_reparam 128 128 3 3
neck.Rep_n4.block.2.rbr_reparam 128 128 3 3
head.proj_conv 1 17 1 1
head.stems.0.conv 32 32 1 1
head.stems.1.conv 64 64 1 1
head.stems.2.conv 128 128 1 1
head.cls_convs.0.conv 32 32 3 3
head.cls_convs.1.conv 64 64 3 3
head.cls_convs.2.conv 128 128 3 3
head.reg_convs.0.conv 32 32 3 3
head.reg_convs.1.conv 64 64 3 3
head.reg_convs.2.conv 128 128 3 3
head.cls_preds.0 32 1 1
head.cls_preds.1 64 1 1
head.cls_preds.2 128 1 1
head.reg_preds.0 68 32 1 1
head.reg_preds.1 68 64 1 1
head.reg_preds.2 68 128 1 1
head.reg_preds_lrtb.0 4 32 1 1
head.reg_preds_Irtb.1 4 64 1 1
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head.reg_preds_lrth.2 4 128 1 1

Tabla C.3: Variante C del modelo estudiante: 1 166 909 parametros

Nombre Entradas Tamano kernel
backbone.stem.rbr_reparam 8 3 3 3
backbone.ERBlock_2.0.rbr_reparam 16 8 3 3
backbone.ERBlock 2.1.conv1.rbr_reparam 16 16 3 3
backbone.ERBlock_2.1.block.0.rbr_reparam 16 16 3 3
backbone.ERBlock_3.0.rbr_reparam 32 16 3 3
backbone.ERBlock_3.1.conv1.rbr_reparam 32 32 3 3
backbone.ERBlock_3.1.block.0.rbr_reparam 32 32 3 3
backbone.ERBlock_3.1.block.1.rbr_reparam 32 32 3 3
backbone.ERBlock_3.1.block.2.rbr_reparam 32 32 3 3
backbone.ERBlock 4.0.rbr_reparam 64 32 3 3
backbone.ERBlock 4.1.conv1.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock 4.1.block.0.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock 4.1.block.1.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock 4.1.block.2.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock 4.1.block.3.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock_4.1.block.4.rbr_reparam 64 64 3 3
backbone.ERBlock_5.0.rbr_reparam 128 64 3 3
backbone.ERBlock_5.1.conv1.rbr_reparam 128 128 3 3
backbone.ERBlock_5.1.block.0.rbr_reparam 128 128 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv1.conv 64 128 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv2.conv 64 128 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv3.conv 64 64 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv4.conv 64 64 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv5.conv 64 256 1 1
backbone.ERBlock_5.2.cv6.conv 64 64 3 3
backbone.ERBlock_5.2.cv7.conv 128 128 1 1
neck.reduce_layer(.conv 32 128 1 1
neck.Bifusion0.cv1.conv 32 64 1 1
neck.Bifusion0.cv2.conv 32 32 1 1
neck.Bifusion0.cv3.conv 32 9% 1 1
neck.Bifusion0.downsample.conv 32 32 3 3
neck.Rep_p4.convl.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p4.block.0.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p4.block.1.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_p4.block.2.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.reduce_layerl.conv 16 32 1 1
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neck.Bifusionl.cvl.conv 16 32 1 1
neck.Bifusionl.cv2.conv 16 16 1 1
neck.Bifusionl.cv3.conv 16 48 1 1
neck.Bifusionl.downsample.conv 16 16 3 3
neck.Rep_p3.convl.rbr_reparam 16 16 3 3
neck.Rep_p3.block.0.rbr_reparam 16 16 3 3
neck.Rep_p3.block.1.rbr_reparam 16 16 3 3
neck.Rep_p3.block.2.rbr_reparam 16 16 3 3
neck.downsample2.conv 16 16 3 3
neck.Rep_n3.convl.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_n3.block.0.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_n3.block.1.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.Rep_n3.block.2.rbr_reparam 32 32 3 3
neck.downsamplel.conv 32 32 3 3
neck.Rep_n4.convl.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n4.block.0.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n4.block.1.rbr_reparam 64 64 3 3
neck.Rep_n4.block.2.rbr_reparam 64 64 3 3
head.proj_conv 1 17 1 1
head.stems.0.conv 16 16 1 1
head.stems.1.conv 32 32 1 1
head.stems.2.conv 64 64 1 1
head.cls_convs.0.conv 16 16 3 3
head.cls_convs.1.conv 32 32 3 3
head.cls_convs.2.conv 64 64 3 3
head.reg_convs.0.conv 16 16 3 3
head.reg_convs.1.conv 32 32 3 3
head.reg_convs.2.conv 64 64 3 3
head.cls_preds.0 16 1 1
head.cls_preds.1 32 1 1
head.cls_preds.2 64 1 1
head.reg_preds.0 68 16 1 1
head.reg_preds.1 68 32 1 1
head.reg_preds.2 68 64 1 1
head.reg_preds_lrtbh.0 4 16 1 1
head.reg_preds_lrtb.1 4 32 1 1
head.reg_preds_lrtb.2 4 64 1 1
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Apéndice D

Estadisticas de los modelos
resultantes de las pruebas
exhaustivas

Tabla D.1: Consumo de memoria y tiempo de inferencia de los modelos resultantes de
las pruebas exhaustivas durante el primer dia de estudio

GPU run CPU run
Memoria RAM ¢ inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)

NO

t inferencia (s)

1 7,283186 0,584371  3,504601 3,570478 0,276431  3,487663
2 7,251962 0,610805  3,504574 3,401854 0,282980  3,504601
3 7.381173 0,658626  3,504605 3,524469 0,358837  3,504604
4 7,201849 0471213 3,504604 3,402099 0,287335  3,504608
5 7,154571 0,567225  3,504605 3,345020 0,261665  3,487276
6 7,283750 0,604501  3,488609 3,550678 0,302999  3,489620
7 6,939703 0577287 3487577 3,305572 0,202145  3,488663
8 7.320503 0,607777  3,487587 3,131945 0,284996  3,487583
9 7.451849 0,584501  3,490002 3,389145 0,265135  3,487276
10 6,984516 0,569480  3,485163 3,484166 0,2898490  3,451456
11 7.393445 0,646038  3,490102 3,362887 0,205091  3,490177
12 7,200060 0,620567  3,490177 3,555041 0,335902  3,490177
13 6,798769 0,603064  3,497587 3,565411 0,286161  3,504608
14 7,196493 0,599652  3,486543 3,465216 0,206157  3,486511
15 7386060 0,546516  3,496516 3,346540 0,281665  3,483516
16 7.369144 0,567548  3,486851 3,375318 0,277073  3,486246
17 6,649544 0,585116  3,471651 3,461262 0,246456  3,488160
18 7,215444 0,594805  3,490103 3,496516 0,280847  3,488003
19 7,069546 0,642626  3,500064 3,501560 0,259459  3,504608
20 6,954954 0,545213  3,491312 3,505185 0,251695  3,488004
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Tabla D.2: Consumo de memoria y tiempo de inferencia de los modelos resultantes de
las pruebas exhaustivas durante el segundo dia de estudio

GPU run CPU run
Memoria RAM ¢ inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)

NO
t inferencia (s)

1 7,369350 0,640743 3,504608 3,486675 0,273563 3,486543
2 7,367232 0,650783 3,504574 3,386355 0,265466 3,489741
3 7,185912 0,662170 3,504604 3,426016 0,290446 3,504604
4 7,286060 0,616434 3,504604 3,308812 0,292387 3,504604
5 7,259123 0,583743 3,504604 3,158144 0,253563 3,487645
6 7,315444 0,647984 3,489594 3,386355 0,295394 3,489622
7 7,194754 0,617133 3,487682 3,438926 0,275123 3,487096
8 7,404046 0,596775 3,487587 3,294094 0,306532 3,487583
9 7,126754 0,590984 3,504599 3,157124 0,291726 3,487632
10 7,465461 0,649541 3,496516 3,316516 0,275616 3,496159
11 7,399907 0,621482 3,490177 3,236146 0,296126 3,465465
12 7,265461 0,661565 3,505681 3,393490 0,280295 3,490177
13 7,065164 0,567225 3,488609 3,344616 0,297898 3,488004
14 6,994584 0,657944 3,504605 3,306461 0,289873 3,483121
15 6,965516 0,596126 3,485163 3,158144 0,287987 3,483110
16 7,369393 0,636345 3,486524 3,204071 0,292703 3,486309
17 7,200060 0,626456 3,483516 3,196541 0,276546 3,479994
18 7,065165 0,616547 3,487682 3,256166 0,289465 3,480010
19 7,165164 0,604695 3,551456 3,312340 0,256457 3,486466
20 7,164569 0,586543 3,490002 3,494910 0,276946 3,479994
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Tabla D.3: Consumo de memoria y tiempo de inferencia de los modelos resultantes de
las pruebas exhaustivas durante el tercer dia de estudio

GPU run CPU run
Memoria RAM ¢ inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)

NO
t inferencia (s)

1 7.348723 0,618409  3,504604 3,361503 0,205394  3,480010
2 6,862101 0,604255  3,504600 3,308812 0,312030  3,496159
3 6,651612 0,581447  3,504604 3,545278 0,267946  3,504604
4 6,665456 0,575133  3,504605 3,406413 0,301006  3,504611
5 7,206946 0,580803  3,504605 3,351503 0,253563  3,487648
6 7.307138 0,635634  3,489620 3,268923 0,207080  3,489624
7 6,654651 0,640211  3,487679 3,345020 0,206130  3,486466
8 7,206131 0,627287  3,488364 3,496076 0,302873  3,487587
9 6,956161 0,599654  3,488609 3,426016 0,200394  3,489620
10 7.359520 0,586516  3,485163 3,393490 0,306532  3,487096
11 7,016516 0,601919  3,490103 3,157124 0,275616  3,487632
12 7,296283 0,619849  3,504601 3,345020 0,202387  3,451456
13 6,862161 0,629645  3,465465 3,550678 0,280295  3,486309
14 7,096493 0,606156  3,504605 3,158144 0,202145  0,000000
15 6,984590 0,615616  3,488609 3,406414 0,324654  3,490177
16 6,779296 0,635330  3,486508 3,142476 0,331176  3,486312
17 7.363549 0,573621  3,489622 3,308812 0,205091  3,504604
18 7.654654 0,570540  3,490002 3,426016 0,287335  3,486543
19 7.370742 0,600614  3,486543 3,285615 0,330099  3,486456
20 6,979460 0,594556  3,476156 3,393490 0,316161  3,504601
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Tabla D.4: Consumo de memoria promedio y tiempo de inferencia promedio de los mo-
delos resultantes de las pruebas exhaustivas

N° GPU run CPU run
t inferencia (s) Memoria RAM t inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)
1 Valor 7,333753 0,614508 3,504604 3,472885 0,281796 3,484739
Error 0,036734 0,023179 0,000003 0,085869 0,009686 0,003375
5 Valor 7,326238 0,621948 3,504583 3,365674 0,286828 3,496834
Error 0,052615 0,020564 0,000012 0,040702 0,019203 0,006085
3 Valor 7,287789 0,634081 3,504604 3,498588 0,305743 3,504604
Error 0,079941 0,037246 0,000000 0,052014 0,038651 0,000000
4 Valor 7,283819 0,554260 3,504604 3,372441 0,293576 3,504608
Error 0,066033 0,061096 0,000000 0,045027 0,005644 0,000003
5 Valor 7,170062 0,577287 3,504605 3,284889 0,256264 3,487523
Error 0,067291 0,007209 0,000000 0,089661 0,003819 0,000175
6 Valor 7,302111 0,629373 3,489274 3,401985 0,298494 3,489622
Error 0,013418 0,018296 0,000471 0,115556 0,003260 0,000002
Valor 7,168400 0,611544 3,487646 3,363173 0,287799 3,487408
7 Error 0,176955 0,025991 0,000049 0,055934 0,009110 0,000924
Valor 7,261919 0,606269 3,493518 3,262055 0,280477 3,487605
8 Error 0,046734 0,017809 0,007845 0,165823 0,020383 0,000028
9 Valor 7,178255 0,591713 3,494403 3,324095 0,282418 3,488176
Error 0,205614 0,006208 0,007232 0,119022 0,012233 0,001031
10 Valor 7,269832 0,601849 3,488947 3,398057 0,290666 3,478237
Error 0,206333 0,034433 0,005352 0,068519 0,012635 0,019295
1 Valor 7,269956 0,623146 3,490127 3,252052 0,288944 3,481091
Error 0,179229 0,018050 0,000035 0,084752 0,009434 0,011098
19 Valor 7,253935 0,633994 3,500153 3,431184 0,302861 3,477270
Error 0,040119 0,019498 0,007068 0,089788 0,023879 0,018253
13 Valor 6,908698 0,599978 3,483887 3,486902 0,288118 3,492974
Error 0,113625 0,025576 0,013532 0,100791 0,007318 0,008256
14 Valor 7,095857 0,621251 3,498584 3,309940 0,292725 3,484816
Error 0,082430 0,026082 0,008515 0,125386 0,002598 0,001695
15 Valor 7,112055 0,586086 3,490096 3,303699 0,298102 3,485601
Error 0,193907 0,029090 0,004753 0,105786 0,018952 0,003240
16 Valor 7,172611 0,613074 3,486628 3,240622 0,300317 3,486289
Error 0,278116 0,032195 0,000158 0,098508 0,022734 0,000030
17 Valor 7,071051 0,595064 3,481596 3,322205 0,272698 3,490919
Error 0,305432 0,022688 0,007461 0,108486 0,020041 0,010235
18 Valor 7,311754 0,593964 3,489262 3,392899 0,288882 3,484852
Error 0,250108 0,018792 0,001118 0,100878 0,001105 0,003475
19 Valor 7,201817 0,615978 3,512688 3,366505 0,282005 3,492510
Error 0,125665 0,018916 0,027964 0,096120 0,034030 0,008555
90 Valor 7,032994 0,575437 3,485823 3,464528 0,281601 3,490866
Error 0,093574 0,021621 0,006857 0,050407 0,026523 0,010248
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Apéndice E

Estadisticas del modelo maestro

Tabla E.1: Consumo de memoria y tiempo de inferencia del modelo maestro

N Cantidad GPU run CPU run
parametros ¢ inferencia (s) Memoria RAM ¢ inferencia (s) Memoria RAM
GPU (GB) (GB) GPU (GB) (GB)
1,1 18 530 545 7,564536 0,676719 3,496508 3,911378 0,303887 3,488003
1 1,2 18 530 545 7,614192 0,707363 3,486622 3,736967 0,320103 3,488004
1,3 18 530 545 7,568984 0,711363 3,487026 3,991342 0,389427 3,488006
2,1 18 530 545 7,576512 0,686516 3,498498 3,945651 0,376156 3,487932
2 22 18530545 7,616516 0,696157 3,488063 3,894896 0,336847 3,496465
2,3 18 530 545 7,599516 0,706157 3,488652 3,765165 0,349849 3,488016
3,1 18 530 545 7,589156 0,710917 3,488001 3,861565 0,356415 3,496126
3 3,2 18530 545 7,600652 0,686156 3,499159 3,909847 0,336846 3,488631
3,3 18 530 545 7,610981 0,699846 3,479550 3,913213 0,364654 3,496156
4,1 18 530 545 7,596516 0,710919 3,488655 3,926156 0,379164 3,488006
4 42 18 530 545 7,586312 0,706156 3,489490 3,894098 0,369646 3,487965
43 18 530 545 7,609616 0,696156 3,488865 3,701651 0,326847 3,487895
51 18 530 545 7,616985 0,706352 3,495616 3,865136 0,336156 3,487916
5 5,2 18530 545 7,591956 0,689652 3,488020 3,893651 0,379846 3,488100
5,3 18 530 545 7,569486 0,710619 3,479995 3,961651 0,346546 3,488615
6,1 18 530 545 7,586513 0,696516 3,484654 3,764565 0,349846 3,499515
6 6,2 18530 545 7,601652 0,668652 3,487912 3,798765 0,386516 3,488965
6,3 18 530 545 7,616156 0,706156 3,466126 3,809165 0,356457 3,479612
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Apéndice F

Consumo de memoria RAM fisica
del modelo maestro y el modelo
estudiante

Tabla F.1: Consumo de memoria RAM fisica

Maestro Estudiante

CPU run GPU run CPU run GPU run

1,1 0,262640 0,259195 0,113757 0,135460

1 1,2 0,263122 0,262771 0,112601 0,125165
1,3 0,265109 0,242283 0,114243 0,112776
2,1 0,246516 0,256516 0,126547 0,136517
2 2,2  0,254665 0,262652 0,116540 0,116517
2,3 0,240317 0,276516 0,126517 0,113546
3,1 0,269847 0,256160 0,138797 0,126546

3 3,2 0,266400 0,246546 0,131652 0,136546
3,3 0,249652 0,250561 0,126155 0,111351
4,1 0,246667 0,246565 0,116516 0,116155

4 4,2 0,236516 0,269495 0,123127 0,126520
4,3  0,265417 0,240317 0,131652 0,111952
5,1  0,258495 0,264950 0,126157 0,136157

5 5,2 0,249652 0,256565 0,139849 0,126516
53 0,250916 0,262652 0,119550 0,131652
6,1  0,260593 0,276156 0,119519 0,126216

6 6,2 0,264651 0,246566 0,130955 0,116517
6,3 0,259592 0,266515 0,126459 0,131617
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