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RESUMEN

Durante la última década, se ha observado cómo la tecnoloǵıa de Internet de las Cosas (IoT) se
ha posicionado dentro de la vida cotidiana de las personas, ya sea inmersa en el uso de artefactos
domésticos conectados al internet o en procesos de manufactura a nivel industrial, conducción de
veh́ıculos autónomos, sistemas de seguridad, entre muchas otras aplicaciones. El acelarado desarro-
llo de esta tecnoloǵıa la ha llevado también a estar presente dentro del campo de la investigación,
donde d́ıa a d́ıa se establecen nuevos hitos para su desarrollo y aprovechamiento en todos sus
ámbitos de aplicación.

Con su importante presencia y uso cotidiano, IoT se ha convertido en una de las tecnoloǵıas
con mayor generación de datos. Esto ha derivado en que la adquisición de datos desde los dispo-
sitivos IoT generen cargas masivas, que demandan altas tasas de procesamiento con tiempos de
latencia mı́nimos, por ello requieren de sistemas robustos, capaces de analizar y procesar toda la
información recolectada de manera eficiente. Por lo expuesto, la tendencia actual requiere que los
sistemas encargados de procesar datos de dispositivos IoT combinen las prestaciones de hardware
de Unidades Centrales de Procesamiento (CPUs), Unidades de Procesamiento Gráfico (GPUs),
Unidades de Procesamiento de Tensores (TPUs) y Matrices de Puertas Programables en Campo
(FPGAs), al emplear este tipo de hardware es posible aplicar técnicas de aprendizaje automático
que faciliten el procesamiento, la toma de decisiones con los datos adquiridos y reduzcan el tiempo
de respuesta de los sistemas.

No obstante, con la diversidad de aplicaciones y dispositivos IoT, se ha convertido un reto el
poder determinar las capacidades computacionales y requerimientos a nivel de software y hardware
siendo una problemática aún abierta. Como una solución a esta necesidad, la computación de bor-
de supone cubrir las demandas de estos sistemas. La ventaja de trabajar con la Computación de
Borde es que representa menor tiempo de latencia, además proporciona privacidad y seguridad de
los datos (al procesarse dentro de la red local) y también cuenta con la posibilidad de enviar datos
a la nube cuando se requiera, brindando flexibilidad y escalabilidad al sistema. Los dispositivos
que conforman la Computación de Borde son más robustos que los dispositivos IoT por lo que
implementar algoritmos de aprendizaje automático resulta una tarea menos compleja en términos
de recursos computacionales.

La presente tesis doctoral, propone una arquitectura de tres bloques, que abarca la fase de
ingenieŕıa de datos, gestión de modelos y despliegue de modelos. Para ello, se ha realizado un
análisis de las herramientas de preprocesamiento de los datos más adecuadas, para luego probar
distintas redes neuronales convolucionales pre-entrenadas (Transfer Learning) y pasar a la etapa
de despliegue donde se probó la arquitectura en dispositivos de borde centrándose en dos casos
de estudio. El principal objetivo es determinar, la correcta combinación de técnicas de preproce-
samiento más el uso de algoritmos de aprendizaje automático y técnicas de optimización, para
brindar al usuario un marco de trabajo que facilite la implementación de soluciones en dispositivos
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de borde en aplicaciones de IoT.



ABSTRACT

During the last decade, it has been observed how the Internet of Things (IoT) technology has
positioned itself within people’s daily lives. People are either immersed in using domestic devices
connected to the Internet or in manufacturing processes at the industrial level, driving autono-
mous vehicles and security systems, among many other applications. The accelerated development
of this technology has also led it to be present in the field of research, where new milestones are
set for its development and use in all its fields of application every day.

With its significant presence and daily use, IoT has become one of the technologies with the
highest data generation. This has resulted in the acquisition of data from IoT devices generating
massive loads, which demand high processing rates with minimum latency times, thus requiring
robust systems capable of analyzing and processing all the information collected efficiently. The-
refore, the current trend requires that the systems in charge of processing data from IoT devi-
ces combine the hardware performance of Central Processing Units (CPUs), Graphics Processing
Units (GPUs), Sensor Processing Units (TPUs) and Field Programmable Gate Arrays (FPGAs),
by using this type of hardware it is possible to apply machine learning techniques that facilita-
te processing, decision making with the acquired data and reduce the response time of the systems.

However, with the variety of IoT applications and devices, it has become a challenge to deter-
mine the computational capabilities and requirements at the software and hardware level, which
still needs to be solved. As a solution to this requirement, edge computing is supposed to satisfy
the demands of these systems. The advantage of working with edge computing is that it repre-
sents lower latency time, provides privacy and security of data (when processed within the local
network) and can send data to the cloud when required, providing flexibility and scalability to
the system. Edge computing devices are more robust than IoT devices, so implementing machine
learning algorithms is a less complex task in terms of computational resources.

This doctoral thesis proposes a three-block architecture covering the data engineering, model
management and model deployment phases. For this purpose, the most appropriate data pre-
processing tools have been analyzed to test different pre-trained convolutional neural networks
(Transfer Learning) and drive on to the deployment stage, where the architecture was tested on
edge devices focusing on two case studies. The main objective is to determine the right combination
of preprocessing techniques, machine learning algorithms, and optimization techniques to provide
the user with a framework that facilitates the implementation of solutions on edge devices in IoT
applications.
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2.2. Arquitectura del Internet de las Cosas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.2.1. Protocolos de comunicación en Internet de las Cosas . . . . . . . . . . . . . 26
2.2.2. Aplicaciones y tendencias en Internet de las Cosas . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.2.3. Dispositivos del Internet de las Cosas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.2.4. Computación de Borde . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.2.5. Computación en la Nube . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.3. Trabajos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.3.1. Arquitecturas propuestas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN

Este primer caṕıtulo se presenta como una introducción del trabajo doctoral. En él
se plantea la problemática que motivó al desarrollo de la investigación, se formula la
hipótesis, se definen los objetivos y se describe la metodoloǵıa de investigación que se
empleó para el desarrollo de la tesis doctoral.

1.1. Introducción

El Internet de las Cosas (Internet of Things, IoT) es una tecnoloǵıa emergente que ha tenido
un acelerado desarrollo en los últimos años. Con millones de dispositivos conectados alrededor
del mundo, el objetivo del IoT es brindar comodidad y bienestar a sus usuarios proporcionando
información confiable para la toma de decisiones [1, 2]. Por lo tanto, los dispositivos IoT deben
ser adaptables y flexibles para ser empleados en diferentes aplicaciones como hogares inteligentes,
cuidado y monitoreo de indicadores de salud, monitoreo ambiental, transporte inteligente y segu-
ridad [3–7]. Sin embargo, al tratarse de una tecnoloǵıa en desarrollo, IoT también se enfrenta a
varios retos en su implementación, entre los principales, podemos hacer referencia a la capacidad
computacional requerida por los dispositivos IoT, su capacidad de almacenamiento y selección del
protocolo de comunicación mediante el cual se transmitirán los datos relevantes hacia la Compu-
tación de Borde. Este proceso de discriminación de datos es inteligente al aplicar algoritmos de
aprendizaje automático [8].

Al abordar los desaf́ıos del IoT, es importante destacar que los dispositivos utilizados en esta
tecnoloǵıa están diseñados para cumplir con requisitos técnicos espećıficos según su entorno de
trabajo. Sin embargo, debido a la diversidad de aplicaciones, arquitecturas y entornos de desa-
rrollo e implementación, existen múltiples definiciones para estos dispositivos. En el contexto de
esta investigación, se considera que un dispositivo IoT es aquel que se encarga de la adquisición
de datos y de la comunicación con servidores de Computación de Borde. Además, se espera que
estos dispositivos cumplan con criterios de seguridad, escalabilidad y disponibilidad. Técnicas co-
mo TinyML han buscado realizar la inferencia de datos directamente en el dispositivo IoT [9,10];
no obstante, dependiendo de la aplicación, esto no siempre es viable.

Otro de los retos mencionados para los dispositivos IoT se refiere a la selección del protocolo
de comunicación. Algunos de los protocolos de comunicación que pueden emplearse en dispositivos
IoT son Bluetooth, WiFi, Message Queuing Telemetry Transport (MQTT), Zig-Bee, LoRaWAN,
Long Term Evolution (LTE), entre los principales [1, 11, 12]. Antes de seleccionar el protocolo de
comunicación es importante realizar un análisis minucioso, que permita determinar la capacidad
del canal de transmisión, tamaño de las tramas a transmitir y la seguridad del canal, además de-
pendiendo de la naturaleza de la aplicación existirán protocolos que se adapten de mejor manera,
esto en términos de cobertura. Una vez definidos los requerimientos funcionales de los dispositivos
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 7

IoT, se conoce que tienen la capacidad de adquirir datos a través de sensores, cámaras, micrófo-
nos, etc. Este proceso conlleva a una carga masiva de datos, que dependiendo de la aplicación
podrán ser procesados en el borde (Edge Computing) o en la nube (Cloud Computing) [13], lo cual
supone un elevado coste computacional. Para el manejo de estos datos se han desarrollado innume-
rables herramientas de aprendizaje automático (Machine Learning, ML) y aprendizaje profundo
(Deep Learning, DL) [14–16]. Dependiendo de la naturaleza de los datos, ya sean estructurados o
no estructurados, existirá un algoritmo con mejor rendimiento para su manejo [17]. Si bien exis-
ten innumerables trabajos que se realizan para el manejo de datos estructurados, los datos como
imágenes y sonidos, debido a su complejidad, no han sido ampliamente estudiados y tratados en
un entorno IoT.

Las cargas masivas de datos han impulsado el desarrollo de herramientas de aprendizaje au-
tomático, un ejemplo de ello son las redes neuronales. Recientes estudios sobre redes neuronales han
demostrado que estos algoritmos muestran mejoras en el tratamiento de datos en comparación a
los algoritmos tradicionales de aprendizaje automático. Entre las redes neuronales más empleadas,
vale destacar las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN), que
han presentado alta precisión en tareas de clasificación de imágenes y detección de objetos [14–17],
también han sido empleadas para el tratamiento de sonidos presentando un alto rendimiento. Sin
embargo, la complejidad de cálculo que demandan estos algoritmos ha limitado su aplicación, eje-
cutándose únicamente en escenarios donde se dispone de procesadores de altas prestaciones, con
suficiente memoria y donde la latencia no es cŕıtica para la aplicación. La capacidad computacional
requerida dependerá del algoritmo que se esté ejecutando y de las caracteŕısticas del conjunto de
datos con el que se trabaje.

La tendencia actual del manejo de grandes volúmenes de datos y la ejecución de algoritmos
complejos, ha impulsado a que la computación tradicional evolucione a fin de adaptarse a las
nuevas demandas [6]. En la actualidad la computación en la nube se ha presentado como una
solución flexible para usuarios finales, desarrolladores de aplicaciones e ingenieros y diseñadores
de tecnoloǵıas de la información. El acceso a los recursos de forma remota que supone el uso de
la computación en la nube, representa tiempos de latencia en los sistemas IoT. Por ello como una
solución se introduce la Computación de Borde la cual busca reducir el tiempo que toma transmitir
datos de extremo a extremo. Al no realizar consultas a los servidores de la nube y procesar los
datos de forma local, representan una importante disminución en los tiempos de respuesta y carga
en la red [18, 19]. En contraste a los dispositivos IoT, en el caso de la Computación de Borde, se
espera que sus dispositivos sean capaces de ejecutar algoritmos de aprendizaje automático.

A pesar de que las prestaciones de los servidores de la Computación de Borde y la computación
en la nube han sido pensadas para altas demandas de coste computacional, el acelerado crecimiento
en el número de dispositivos IoT y con ello el aumento en el volumen de datos, ha obligado a que
la computación tradicional evolucione hacia una computación heterogénea, capaz de realizar com-
plejas tareas de procesamiento y con mı́nimos tiempos de respuesta. La computación heterogénea
consiste en combinar el uso de CPUs, GPUs y FPGAs aprovechando el rendimiento de cada uno
estos elementos para distintas tareas de procesamiento [20], prestando las condiciones idóneas para
la ejecución de redes neuronales complejas [14].

Si bien existe un amplio estudio de los dispositivos IoT, sus datos adquiridos y sus miles de
aplicaciones presentes en la vida cotidiana, aún quedan varias brechas de conocimiento que requie-
ren ser investigadas y mejoradas. Los requerimientos de los dispositivos IoT, el uso de algoritmos
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de aprendizaje automático en los dispositivos de borde y el uso de computación heterogénea son
algunos de los temas que generan interés y motivan la presentación de esta tesis doctoral. Por ello,
este trabajo plantea diseñar una arquitectura de procesamiento acelerado de datos para entornos
IoT, que permita generar un conjunto de datos depurado capaz de brindar información relevante
para modelos de aprendizaje automático y que pueda ser ejecutado eficientemente en dispositivos
de borde.

1.2. Hipótesis

Respecto a las aplicaciones IoT, el aprendizaje automático y los dispositivos de Computación
de Borde mencionados en el apartado anterior, se ha realizado una revisión sistemática del estado
del arte. Esto ha permitido conocer los diferentes trabajos que se están desarrollando en estas
áreas. Sin embargo, aún queda un amplio campo de investigación en cuanto a la integración de
estas tecnoloǵıas en una sola arquitectura que optimice el procesamiento de datos y su ejecución
en dispositivos de borde, donde los recursos computacionales pueden ser limitados. Por lo tanto,
se formula la siguiente hipótesis:

Es posible definir una arquitectura de procesamiento acelerado de datos para entornos
IoT, capaz de generar un conjunto de datos depurado que proporcione información rele-
vante para modelos de aprendizaje automático y que pueda ser ejecutado eficientemente
en dispositivos de borde, considerando sus configuraciones espećıficas de hardware y soft-
ware.

Con la finalidad de validar la hipótesis planteada, esta tesis doctoral pretende abordar una serie
de objetivos los cuales se presentan en la siguiente sección.

1.3. Objetivos

Para poder validar la hipótesis planteada, es necesario establecer un enfoque que permita abor-
dar y afrontar la problemática que supone. Por ello, a través de una combinación de investigación
teórica y aplicada, se persiguen los siguientes objetivos:

1.3.1. Objetivo general

Diseñar una arquitectura de procesamiento acelerado de datos para entornos IoT, que permita
generar un conjunto de datos depurado capaz de brindar información relevante para modelos de
aprendizaje automático y que pueda ser ejecutado eficientemente en dispositivos de borde.

1.3.2. Objetivos espećıficos

Realizar un análisis comparativo de diferentes arquitecturas que integren IoT y Computación
de Borde para evaluar sus ventajas y desventajas, y contrastarlas con la arquitectura pro-
puesta.

Analizar las técnicas y herramientas de preprocesamiento de imágenes que permitan obtener
conjuntos de datos refinados, proporcionando información relevante para el clasificador.

Optimizar los modelos de aprendizaje automático para reducir su tiempo de procesamiento
y tamaño para que puedan ser compilados en los dispositivos de borde sin reducir su rendi-
miento.
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Validar la arquitectura propuesta mediante su implementación en casos de estudio de aplica-
ciones IoT.

La consecución del objetivo general y objetivos espećıficos planteados permitirá diseñar la ar-
quitectura y evaluar los resultados obtenidos que a su vez servirán para contrastar la hipótesis
establecida para esta tesis doctoral.

1.4. Metodoloǵıa de investigación

Para el desarrollo de la presente investigación se han empleado principalmente dos metodoloǵıas
que permitieron encaminar de manera adecuada la hipótesis llevándola a la consecución de los ob-
jetivos de investigación a través de distintas actividades. Las principales metodoloǵıas empleadas
fueron: Investigación Acción (Action Research) y Estudio de Caso (Study Case).

Se seleccionó Action Research, al tratarse de una metodoloǵıa que permite mantener un ciclo
continuo de planeamiento, acción, análisis y conclusión. Aśı fue que se empleó para la definición de
la problemática, ejecución de actividades como el diseño de la arquitectura, definición de métricas
de evaluación y las pruebas de los algoritmos de aprendizaje automático en sus diferentes escena-
rios. Posteriormente, se procedió a la fase de análisis de los resultados y, finalmente la etapa de
conclusiones.

Por otra parte, se empleó la metodoloǵıa de Estudio de Caso. Una vez establecida la arqui-
tectura, algoritmos de aprendizaje automático y métricas de evaluación, se procedió a testearla
mediante su aplicación en casos de estudio. De esta manera se pudo analizar en profundidad y
extraer resultados que permitieron identificar desaf́ıos y determinar mejores prácticas.

Con el enfoque en las metodoloǵıas antes mencionadas, esta investigación se desarrolló mediante
la ejecución de etapas espećıficas. En primer lugar, se realizó una revisión del estado del arte en
aprendizaje automático, arquitecturas de IoT y Computación de Borde, poniendo especial énfasis
en comparar distintas arquitecturas que integran IoT y Computación de Borde. Esto permitió
identificar ciertas ventajas y desventajas, que se contrastaron con los resultados de la arquitectura
propuesta. En segundo lugar, se diseñó una arquitectura de procesamiento acelerado de datos,
compuesta por tres etapas: Ingenieŕıa de Datos, Gestión de Modelos y Despliegue de Modelos.
En tercer lugar, se validó la arquitectura propuesta mediante su implementación en dos casos de
estudio de aplicaciones de IoT en escenarios reales.

Como parte del proceso del trabajo doctoral y con el objetivo de fortalecer conocimientos y
contribuir a la educación cient́ıfica, se ha asistido y participado en diversas conferencias, cursos,
seminarios y congresos internacionales. Además, se presentaron publicaciones sobre los avances rea-
lizados en la investigación. Aśı también, la ejecución de una estancia de investigación en un centro
de investigación de alto nivel fortaleció la transferencia de conocimiento y fomentó la investigación
colaborativa.

1.5. Organización de la memoria

Atendiendo a la hipótesis anteriormente formulada y con el propósito de satisfacer los objetivos
establecidos como punto de partida del trabajo, la memoria se estructura de la siguiente manera:
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Esta memoria está dividida en cinco caṕıtulos, siendo éste el primero de ellos.

El Caṕıtulo 2 presenta una revisión sistemática del estado del arte, donde se definen los princi-
pales conceptos respecto a aprendizaje automático, sus algoritmos y técnicas de preprocesamiento
necesarias para su implementación. También aborda, arquitecturas y conceptos de IoT y la Compu-
tación de Borde. Finalmente, presenta una sección donde se muestran trabajos relacionados que
sirven para avalar la presente investigación.

Una vez analizadas las principales investigaciones en relación con la hipótesis de partida, y tras
haber detectado las carencias y necesidades de los sistemas existentes, en el Caṕıtulo 3 se desarrolla
la propuesta de este trabajo. Concretamente, se plantea la arquitectura y se detallan las tres fases
propuestas.

En el Caṕıtulo 4 se describen los resultados alcanzados con la propuesta diseñada. Además
se presentan dos casos de estudio que se han llevado a cabo en entornos reales con el objetivo
de validar la arquitectura propuesta. El primer caso de estudio, corresponde a la clasificación de
imágenes satelitales. El segundo caso de estudio, corresponde a la clasificación de imágenes para
su uso en sistemas de alerta temprana en invernaderos.

El Caṕıtulo 5 recoge las principales contribuciones del trabajo, se presentan las conclusiones
inferidas a lo largo del proceso de investigación y se discute el valor de la propuesta en relación
con el cumplimiento de los objetivos inicialmente planteados. Adicionalmente, este caṕıtulo esboza
algunas ĺıneas de trabajo futuro que podrán ser llevadas a cabo partiendo de esta investigación.
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Una vez que se ha definido la problemática y antes de desarrollar la propuesta, el presente
caṕıtulo ofrece una descripción de conceptos fundamentales relacionados con el aprendizaje
automático, técnicas de preprocesamiento, Redes Neuronales Convolucionales, Aprendiza-
je por Transferencia y algunas técnicas de optimización. Además se abordan las arquitec-
turas, dispositivos y tendencias del Internet de las Cosas. Se introducen los conceptos de
la Computación de Borde, se analizan sus dispositivos y su integración con la Inteligen-
cia Artificial. Finalmente, se revisan algunos de los trabajos relacionados más relevantes,
analizando sus ventajas y desventajas para contrastar con la propuesta de este trabajo.

2.1. Aprendizaje automático

El aprendizaje automático, es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) cuyo principal objetivo
es que los sistemas computacionales puedan aprender a realizar tareas basándose en experiencias
previas. Aunque, los conceptos de aprendizaje automático se remontan a finales de la década de
1950, cuando A.L. Samuel introdujo los primeros estudios de técnicas de aprendizaje automático
aplicadas al juego de damas [21], hoy en d́ıa encontramos al aprendizaje automático como una
pieza fundamental en todas las áreas del conocimiento.

Los algoritmos empleados en el aprendizaje automático requieren grandes cantidades de da-
tos para mejorar su proceso de aprendizaje y su rendimiento. Para ello, se emplean técnicas que
permiten identificar patrones en los conjuntos de datos y aśı ser capaces de crear modelos predic-
tivos [22]. Por lo tanto, la selección de los conjuntos de datos para la fase de entrenamiento de un
modelo de aprendizaje automático será determinante para su rendimiento.

Dependiendo de los mecanismos empleados, el campo de aprendizaje automático, se subdivi-
de en dos grandes categoŕıas: 1. Aprendizaje Supervisado, donde se emplean conjuntos de datos
etiquetados, para generar una función que mapea las entradas y salidas [23]. En este enfoque, se
dispone de clases previamente determinadas. 2. Aprendizaje No Supervisado, que emplea conjuntos
de datos no etiquetados y tiene como objetivo descubrir automáticamente patrones y estructuras
en los datos, para crear sus propias etiquetas [23, 24]. Además de estos dos grandes grupos, tam-
bién se han definido los mecanismos de aprendizaje semi supervisado, donde se emplean datos
etiquetados y no etiquetados, y el aprendizaje por refuerzo, en el que el algoritmo aprende una
poĺıtica sobre cómo actuar en relación con los datos que recibe. Las decisiones tomadas recibirán
una retroalimentación que gúıa al algoritmo, indicándole si su decisión fue acertada o no.

En el campo del IoT, el aprendizaje automático ha tomado gran relevancia al potenciar las
funcionalidades de sus dispositivos. Hoy en d́ıa, es posible procesar grandes volúmenes de datos
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y tomar decisiones en tiempo real, lo que beneficia de forma directa a los entornos IoT presentes
en diversas áreas como la industria, la medicina, el comercio, la seguridad y la investigación. A
continuación, en esta sección se presentan los principales aspectos de interés que complementan el
aprendizaje automático y el IoT.

2.1.1. Preprocesamiento de datos

Dentro de un entorno de IoT, varios sensores pueden ser usados para la adquisición de datos que
se encuentran instalados en diferentes condiciones ambientales que puede afectar la calidad de la in-
formación. En consecuencia, los datos pueden verse afectados por ruido que deriva en la generación
de modelos de aprendizaje automático complejos. Además, en ocasiones, se ha considerado que los
conjuntos de datos de fuentes externas actúan como cajas negras porque se desconoce los escena-
rios reales donde fue tomada la información. Muchos de estos conjuntos de datos fueron realizados
en entornos de laboratorio, lejos de las condiciones reales. Por tal motivo, el preprocesamiento es
una etapa previa al entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automático que permite la
limpieza de los datos crudos y hace más evidente las caracteŕısticas espećıficas del fenómeno de
estudio. Con esto, existen ciertas técnicas que no solo eliminan el ruido de la información, también
este criterio puede ser usado para la detección y manejo de valores at́ıpicos, la estandarización de
la información y el ajuste de ellos para que puedan ser la entrada de los algoritmos de aprendizaje
automático que usualmente cuentan con configuraciones estándar.

Por otro lado, a pesar que los dispositivos IoT son capaces de recolectar grandes volúmenes
de datos, al ser preprocesados, solo unas cuantas muestras pueden ser válidas o representar infor-
mación relevante para el algoritmo de aprendizaje automático. Esto conlleva a un procesamiento
iterativo costoso de toma de datos, donde se debe anotarlos adecuadamente y validar su infor-
mación. Por tal motivo, cuando se conoce que solo existe un número limitado de datos válidos
para el modelo, se emplean técnicas de aumentación de datos que buscan proveer diferentes puntos
de vista a los datos para enriquecer sus caracteŕısticas y simular entornos reales de funcionamiento.

Bajo este escenario, algunas de las técnicas más empleadas según la literatura han sido tomadas
en cuenta, las mismas que se presentan a continuación.

2.1.1.1. Aumentación de datos

La aumentación de datos es una técnica utilizada en el ámbito del aprendizaje automático y la
visión por computadora que consiste en generar nuevas muestras de datos a partir de las muestras
originales mediante la aplicación de transformaciones controladas. Los métodos de aumentación de
datos más empleados incluyen rotación, traslación, volteo horizontal o vertical, cambio de escala,
y otros tipos de transformaciones que ayudan a aumentar la variabilidad en el conjunto de datos
y a mejorar la generalización del modelo [25–27].

2.1.1.2. Selección de caracteŕısticas

La selección de caracteŕısticas, también conocida como selección de atributos o variables, es un
proceso crucial en el análisis de datos y el aprendizaje automático, consiste en identificar y elegir
las caracteŕısticas más relevantes e informativas de un conjunto de datos. El objetivo principal
de la selección de caracteŕısticas es reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, eliminando
aquellas caracteŕısticas que son redundantes, irrelevantes o que no contribuyen significativamente
a la capacidad predictiva del modelo. Esto no solo simplifica el modelo y reduce el tiempo de
entrenamiento, sino que también puede mejorar su rendimiento al reducir el riesgo de sobreajuste
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y mejorar la interpretabilidad de los resultados. La selección de caracteŕısticas puede realizarse de
manera manual, mediante el conocimiento experto del dominio, o de manera automática, utilizando
algoritmos y técnicas espećıficas diseñadas para este propósito, como métodos de filtrado, métodos
de envoltura y métodos integrados. Independientemente del enfoque utilizado, la selección de ca-
racteŕısticas es un paso cŕıtico en el proceso de análisis de datos que puede influir significativamente
en la calidad y la eficacia de los modelos de aprendizaje automático.

2.1.1.3. Reducción de dimensionalidad

El aprendizaje supervisado, en su búsqueda de obtener información más precisa y significativa
a partir de conjuntos de datos más grandes, puede enfrentar desaf́ıos al considerar el conocimiento
intŕınseco de los datos en el diseño de interfaces de usuario. Dado que dichas interfaces se basan en
la percepción humana, particularmente en la visión, la cual actúa como un puente entre la infor-
mación observada desde un ordenador y el cerebro humano, la complejidad de representar datos
en tres dimensiones puede limitar la presentación de resultados por parte de algoritmos de apren-
dizaje automático. Los algoritmos de Reducción de Dimensionalidad (RD) buscan abordar este
desaf́ıo al simplificar la estructura de los datos y, en consonancia con el rendimiento de respuesta
de sistemas embebidos, reducir el número de variables a un conjunto más manejable. Esto tiene
como objetivo facilitar la interpretación visual del proceso realizado por el algoritmo y disminuir
el tamaño de la información almacenada para su procesamiento posterior. Los métodos utilizados
para la reducción de dimensionalidad abarcan enfoques espectrales, basados en disimilitudes, en
divergencias y heuŕısticos. De acuerdo a Van der Maaten [28], los métodos espectrales como Locally
Linear Embedding (LLE) y LaPlacian Eigenmaps (LE), aśı como el método lineal de Análisis de
Componentes Pricipales (PCA) y métodos estocásticos basados en divergencias como Stochastic
Neighbor Embedding (SNE) y t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), constitu-
yen los principales enfoques y la base de todos los métodos existentes de RD. A continuación, se
describen a detalle los algoritmos mencionados:

Principal Component Analysis (PCA): es un método que busca conseguir un nuevo conjunto
de variables o componentes principales que están incorrelacionadas entre śı, a través de trans-
formaciones ortogonales realizadas al conjunto de variables originales. Todo esto se realiza con
el objetivo de reducir la dimensionalidad de estos. Una caracteŕıstica de esta técnica es que
logra trabajar fácilmente con gran cantidad de datos, consiguiendo aśı evitar una alta carga
computacional [28].

Laplacian Eigenmaps (LE): es un algoritmo que utiliza técnicas espectrales, es decir, se basa
en la suposición de que los datos se encuentran en un forma de baja dimensión en un espacio
de alta dimensión. Donde cada dato se utiliza como un nodo y la conectividad entre ellos se
rige por la proximidad de los puntos vecinos [29].

Locally Linear Embedding (LLE): busca hallar la variedad de baja dimensión dentro del
conjunto de datos que son de alta dimensión. Además, pretende conservar la propiedad de
que si dos puntos estaban próximos en el espacio origen, lo seguirán estando en el nuevo
espacio de baja dimensión. Para ello, se realiza una búsqueda de vecinos más cercanos para
construir la matriz de pesos y descomponer parcialmente los valores propios [30].

Stochastic Neighbor Embedding (SNE): utiliza una distribución gaussiana para cada valor de
entrada de los datos de alta dimensión con el fin de usar su densidad. De esta manera, establece
una distribución de probabilidad de todos los vecinos. Luego, aproxima esta distribución de
probabilidad tanto como sea posible repitiendo la estructura de parentesco en un espacio de
menor dimensión [30].
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t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE): es un algoritmo que hace uso de una
distribución que mide la similitud entre pares de objetos de entradas y una medida de dis-
tribución entre parejas similares de los correspondientes puntos de análisis, representando aśı
un conjunto con una menor dimensión. Este método comienza por encontrar patrones en los
datos mediante la identificación de grupos que han sido observados según la similitud de los
puntos de datos con varias caracteŕısticas. Realiza la reducción de dimensionalidad debido a
que asigna los datos multidimensionales a un espacio de menor dimensión [28].

Autovectores (eigenvectores): Los vectores propios, autovectores o eigenvectores son vectores
asociados a una transformación lineal que no cambia su dirección cuando la transformación li-
neal es aplicada a ellos. Cada autovector tiene su correspondiente autovalor, que son escalares
empleados para representar la magnitud de la transformación que se aplica a los autovec-
tores. En el ámbito del aprendizaje automático son aplicados en técnicas de reducción de
dimensionalidad y extracción de caracteŕısticas [31–33]

A modo de resumen se presenta el Cuadro 2.1.

Algoritmo de RD Objetivo del algoritmo Linealidad Limitaciones del algoritmo
PCA Maximiza la varianza Lineal Limitado a proyecciones lineales
LE Preserva distancias locales No lineal Puede presentar problemas al ge-

nerar gráficos de datos vecinos
LLE Preserva propiedades lo-

cales
No lineal Alto consumo de memoria

SNE Preserva la estructura lo-
cal

No lineal Agrupación excesiva

t-SNE Preserva la estructura lo-
cal

No lineal Provee solo 2 o 3 caracteŕısticas

Autovectores Preserva la estructura lo-
cal

Lineal No captura estructuras subya-
centes complejas

Cuadro 2.1: Caracteŕısticas de algoritmos de reducción de dimensionalidad

2.1.1.4. Selección de prototipos

Las técnicas de selección de prototipos (SP) se fundamentan en la premisa de que no todos
los datos aportan información relevante para el clasificador. Por consiguiente, su principal objeti-
vo radica en reducir la base de datos de entrenamiento, al tiempo que se incrementa o mantiene
el rendimiento de la clasificación. En este contexto, se aplican tres criterios distintos: (i) Con-
densación, que abarca técnicas destinadas a conservar los puntos más próximos a los ĺımites de
decisión, conocidos como puntos de borde. Esta estrategia se sustenta en la observación de que
los puntos internos tienen un impacto menor en los ĺımites de decisión en comparación con los
puntos fronterizos, y por ende, pueden ser eliminados con un efecto relativamente insignificante en
la clasificación. (ii) Edición, cuyo propósito es eliminar los puntos de borde al considerarlos como
datos ruidosos o discordantes con respecto a sus vecinos, lo que contribuye a suavizar los ĺımites de
decisión. Por último, (iii) Hı́brido, que busca identificar el subconjunto más reducido, denominado
S, que mantiene o incluso mejora la precisión de la generalización en la evaluación con datos de
prueba. Con este fin, se permite la eliminación tanto de puntos internos como de puntos de borde,
siguiendo los criterios adoptados por las estrategias anteriores [34,35].

A continuación, se describen dos algoritmos de selección de prototipos que son ampliamente
utilizados en el campo del aprendizaje automático:



CAPÍTULO 2. CONTEXTO Y ESTADO DEL ARTE 16

Condensed Nearest Neighbor (c-NN): Es una técnica de selección de prototipos que se encarga
de seleccionar un subcojunto de instancias de entrenamiento, capaz de clasificar correctamente
los datos del conjunto original, de esta manera se podrán remover aquellos puntos redundantes,
sin perjudicar el rendimiento del modelo. c-NN utiliza el algoritmo de los vecinos más cercanos
kNearest Neighbors (kNN), es decir, utiliza el criterio de proximidad para clasificar o predecir
una clase [27,36].

All-kNearest Neighbors (All-kNN): Esta técnica se considera como una extensión del algoritmo
kNN. Su funcionamiento se basa en aplicar el criterio de kNN a todos los puntos del conjunto
de datos para determinar los datos at́ıpicos. Una vez aplicado kNN, se procede a identificar y
eliminar las instancias que son inconsistentes con los valores de sus k vecinos más cercanos [37].

2.1.1.5. Detección de anomaĺıas

La detección de datos anómalos es fundamental en el aprendizaje automático, su objetivo es
identificar patrones que tengan caracteŕısticas diferentes de las instancias normales [38]. Para de-
tectar anomaĺıas existen diversos mecanismos, algunos se basan en métodos estad́ısticos, otros
toman la distancia como métrica, también existen algoritmos de aprendizaje supervisado y algu-
nos modelos de aprendizaje profundo. A continuación se describen dos técnicas de detección de
anomaĺıas basadas en aprendizaje no supervisado:

Isolation Forest : Se trata de un algoritmo de detección de anomaĺıas que basa su funciona-
miento en construir árboles de aislamiento, denominados iTrees. Fue propuesto por Liu et al.
(2008), y toma como punto de partida el concepto de que las anomaĺıas son pocas y diferentes
y bajo ese concepto las áısla. Este algoritmo ha probado su eficiencia en grandes conjuntos
de datos [38,39] .

One-Class Support Vector Machine (One-Class SVM): Es un algoritmo de detección de ano-
maĺıas que identifica datos anómalos partiendo del concepto de definir una clase normal y
establecer un área donde estarán los datos de esta clase. Aśı, cuando detecte un dato at́ıpico
éste se encontrará fuera de la región conocida y podrá identificarlo fácilmente como anómalo.

2.1.1.6. Unicidad de los datos

La unicidad de los datos se refiere a la propiedad de los datos de ser únicos y distintos entre
śı. En otras palabras, se espera que cada dato presente en un conjunto de datos sea único y no se
repita o se solape con otros datos en el mismo conjunto. La garant́ıa de la unicidad de los datos es
crucial para asegurar la integridad y la precisión de los análisis y las decisiones basadas en ellos.
En muchos casos, la presencia de datos duplicados o redundantes puede distorsionar los resultados
de los análisis y llevar a conclusiones erróneas. Por lo tanto, la detección y eliminación de datos
duplicados es una tarea importante en la preparación y limpieza de datos antes de su análisis.

2.1.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, es una subárea del aprendizaje automático, que ha tomado gran rele-
vancia debido a su capacidad para manejar grandes volúmenes de datos y ejecutar tareas complejas
de procesamiento de imágenes, video y audio [3]. Según LeCun et al. (2015), el aprendizaje pro-
fundo busca crear modelos capaces de aprender representaciones de datos en distintos niveles de
abstracción, empleando para ello el algoritmo de Retropropagación (Backpropagation). Este algo-
ritmo ajusta los pesos de las neuronas y minimiza el error de predicción basado en el descenso del
gradiente [40].
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Dentro del ámbito del aprendizaje profundo, se destacan dos grandes grupos de redes neuronales:
las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) y las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs). Por
su parte, las CNNs son empleadas principalmente para el manejo de imágenes, por su capacidad de
captar patrones y estructuras espacciales en los datos. Las RNNs son más efectivas en el manejo de
datos secuenciales y series de tiempo. Dado el enfoque de esta tesis doctoral en el procesamiento
de imágenes, en esta sección se abordan los principales temas relacionados con las CNNs.

2.1.2.1. Procesamiento de imágenes

El procesamiento de imágenes se ha convertido en una de las técnicas más empleadas en las
ciencias de la computación, estando presente en aplicaciones industriales, comerciales, médicas,
educativas, de investigación, etc. Esta técnica busca extraer caracteŕısticas de determinados objetos
con el propósito de realizar tareas de detección, clasificación o reconocimiento de patrones [41,42].

Existen numerosas técnicas y algoritmos empleados para el procesamiento digital de imágenes,
los cuales deben seguir pasos fundamentales para su ejecución. El uso de aprendizaje profundo se
ha convertido en una de las principales herramientas para el procesamiento de imágenes, princi-
palmente las CNN, las cuales se mencionan a continuación.

2.1.2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN representan un avance innovador en el ámbito del aprendizaje profundo, especialmen-
te en lo que concierne a tareas vinculadas con la visión por computador. A diferencia de las redes
neuronales tradicionales, que enfrentan dificultades para capturar las relaciones espaciales en los
datos de imágenes, las CNN han sido diseñadas espećıficamente para abordar de manera eficaz
la estructura en forma de cuadŕıcula de los datos, lo que las convierte en herramientas altamente
efectivas para actividades como el reconocimiento de imágenes, la detección de objetos y la seg-
mentación de imágenes [40].

La innovación arquitectónica central de las CNN radica en la incorporación de capas convo-
lucionales. Estas capas emplean operaciones convolucionales para explorar los datos de entrada
utilizando filtros que se ajustan durante el proceso de entrenamiento, capturando aśı caracteŕısti-
cas jerárquicas de regiones locales. Al compartir pesos y sesgos a lo largo de todo el espacio de
entrada, las CNN pueden identificar patrones, bordes y texturas en imágenes de forma eficiente,
lo que les permite aprender representaciones jerárquicas de la información visual de manera au-
tomática [43].

La arquitectura t́ıpica de una CNN comprende múltiples capas convolucionales, seguidas de
capas de agrupación diseñadas para reducir las dimensiones espaciales y, por consiguiente, dis-
minuir la carga computacional. Las capas completamente conectadas son a menudo añadidas al
final del modelo para llevar a cabo tareas de clasificación basadas en las caracteŕısticas extráıdas
previamente [43,44]. En el Cuadro 2.2 se presenta una descripción de las capas que conforman una
CNN:

Tradicionalmente, una capa en redes convolucionales tiene los siguientes pasos:

Redimensionamiento: El re-scaling se refiere al proceso de ajustar los valores de los ṕıxeles
de una imagen para que estén dentro de un rango espećıfico. Comúnmente, las imágenes se
escalan de modo que los valores de los ṕıxeles estén en el rango [0, 1] o [-1, 1]. Esto facilita el
procesamiento numérico y ayuda a evitar problemas de divergencia durante el entrenamiento.
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Nombre de la capa Descripción
Capa de entrada Ingresa los datos a la red, puede tener diferente tamaño o dimen-

sión dependendiendo de la naturaleza de los datos
Capa Convolucional Aplica operaciones convolucionales a los datos de entrada usan-

do filtros para detercar patrones y caracteŕısticas. Cada filtro
será responsable de capturar diferentes aspectos de los datos
de entrada para después emplearlos en la tarea de clasifica-
ción/detección/segmentación [44]

Capa de Activación Introduce no-linealidad aplicando funciones de activación como
ReLU (Unidad de lineal de rectificación), sigmoide o tangente hi-
perbólica [45]

Capa de agrupación (pooling) Reduce las dimensiones espaciales de los datos de entrada apli-
cando operaciones de agrupación, al final se obtiene un tamaño
de datos reducidos manteniendo las caracteŕısticas [45]

Capa de Normalización Normaliza los datos de capas anteriores mejorando la convergencia
y generalización de la red [45]

Capa Totalmente Conectada Encargada de tomar las caracteŕısticas resultantes de las capas
anteriores y transformarlas en un vector unidimensional, además
de conectar las neuronas con las anteriores y posteriores capas,
generalmente empleada al final de la red [44]

Capa de salida Realiza las predicciones finales de la red, aqúı se empleará una
función de activación dependiendo de la tarea. La capa de salida
produce las predicciones finales de la red, utilizando una función
de activación adecuada para clasificación/detección/segmentación
[45]

Cuadro 2.2: Capas de una CNN

Normalización: Es un paso importante para asegurar que los datos de entrada estén en una
escala comparable y para ayudar al proceso de entrenamiento. En el contexto de las CNNs,
la normalización puede referirse a la normalización de lotes (Batch Normalization) o a la
normalización de los datos de entrada de la red.

Normalización de lotes: Se aplica después de la operación de convolución o de cualquier capa
completamente conectada. Ayuda a estabilizar y acelerar el entrenamiento normalizando la
activación de cada neurona en una capa a través de los datos de entrenamiento en mini-
lotes [46]. Esto ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento o explosión del gradiente y
puede permitir el uso de tasas de aprendizaje más altas.

Relleno de ceros: El relleno de ceros se aplica a menudo antes de realizar operaciones de convo-
lución en imágenes. Agrega ceros alrededor del borde de la imagen de entrada para mantener
el tamaño de la salida igual al tamaño de la entrada después de aplicar la convolución. Esto
es útil para preservar la información espacial y evitar que la imagen de salida se reduzca
demasiado rápido.

Convolución 2D: La convolución 2D es la operación fundamental en una CNN. Consiste en
aplicar un filtro (también conocido como kernel) a una imagen de entrada para producir
una caracteŕıstica de salida. Esta operación ayuda a extraer caracteŕısticas relevantes de la
imagen, como bordes, texturas o patrones.

Activación: Después de aplicar una operación de convolución, se aplica una función de activa-
ción a la salida para introducir no linealidad en la red. Algunas de las funciones de activación
más comunes son ReLU (Rectified Linear Unit), que es la más utilizada debido a su eficiencia
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y efectividad en el entrenamiento, pero también hay otras como Leaky ReLU, ELU (Expo-
nential Linear Unit), etc. Estas funciones ayudan a la red a aprender relaciones no lineales en
los datos de entrada, lo que es crucial para el aprendizaje efectivo de caracteŕısticas.

2.1.2.3. Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales

En la actualidad, existen arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales muy estudiadas
y analizadas en diferentes contextos donde han demostrado su alto rendimiento, a continuación se
describen algunas de las más importantes:

VGG16: Es una arquitectura de red convolucional profunda, propuesta por el Visual Geo-
metry Group (VGG) de la Universidad de Oxford. Fue presentada originalmente en el Ima-
geNet Challenge del año 2014, donde logró un desempeño destacado, obteniendo el primer
lugar en las tareas de localización y clasificación de imágenes [47].

La principal innovación de VGG16 radica en el uso de filtros de convolución muy pequeños,
de 3 x 3, demostrando que una mayor profundidad en la red, con capas convolucionales más
pequeñas, mejora significativamente el rendimiento en tareas de visión artificial [47, 48]. Es-
ta arquitectura consta de 16 capas, de las cuales 13 son convolucionales y 3 son totalmente
conectadas, con un tamaño de entrada de 224 x 224 ṕıxeles. Cada capa convolucional utiliza
la función de activación Rectified Linear Unit (ReLU), que permite introducir no linealida-
des esenciales, esto permite que la red sea más eficiente y mitiga el problema del gradiente
descendiente. Aśı, la red es capaz de aprender representaciones complejas y profundas de las
imágenes, mejorando su capacidad de clasificación y reconocimiento [49]. Además, VGG16
utiliza capas de agrupamiento máximo después de cada conjunto de capas convolucionales,
esto disminuye la dimensionalidad espacial de las caracteŕısticas extráıdas, mejorando el ren-
dimiento y reduciendo el riesgo de sobreajuste.

El funcionamiento de VGG16 puede describirse en algunos pasos. Primero, la red toma los
datos de entrada con un tamaño de 224 x 224 ṕıxeles, con tres canales de color (Red Green
Blue, RGB). Después, las capas convolucionales se organizan en bloques; los bloques contienen
2 o 3 capas convolucionales seguidas de una capa de agrupamiento. Las capas convolucionales
extraen caracteŕısticas de los datos. A continuación, se aplica la función de activación ReLU.
El siguiente paso es añadir una capa de agrupamiento máximo con un tamaño de filtro de 2 x
2, aqúı se reducen el número de parámetros. Al final de la red se añaden 3 capas totalmente
conectadas que funcionan como clasificador. Para la capa de salida se utiliza una función de
activación Softmax [49].

ResNet50: Se trata de una arquitectura de red neuronal profunda, propuesta por el equipo
de investigación de Microsoft, liderado por He et al. en 2015.

ResNet50 aborda el problema de la degradación del gradiente introduciendo un framework de
aprendizaje residual profundo [50]. Esta red consta de 50 capas de produnfidad, distribuidas
en 48 capas convolucionales, una capa de agrupación promedio y una capa de máxima agrupa-
ción, con un tamaño de entrada de 224 x 224 ṕıxeles. Los tamaños de los filtros de ResNet50
son de 1 x 1, 3 x 3, y 7 x 7. Los filtros de 1 x 1 se encargan de reducir la dimensionalidad. Por
su parte, los filtros de 3 x 3 y 7 x 7 se usan para la extracción de caracteŕısticas complejas.
Esta es una de las primeras arquitecturas en adoptar la normalización por lotes, que se realiza
después de cada convolución y antes de cada activación [51].
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La estructura de ResNet50 se basa en bloques residuales. La entrada de cada bloque se
sumará a su salida, con lo que busca mitigar el gradiente descendiente. Además, cada bloque
residual está formado por capas convolucionales y se emplea la función de activación ReLU. La
implementación de ResNet50 ha presentado importantes avances en tareas de visión artificial,
espećıficamente en clasificación y segmentación de imágenes y detección de objetos [52].

Inception-V3: Esta arquitectura fue propuesta por Szegedy et al. en el año 2015, siendo
parte del equipo de investigación de Google, espećıficamente del proyecto GoogLeNet [53].

El funcionamiento de Inception-V3 puede describirse en algunos pasos. Primero, la red toma
los datos de entrada con un tamaño de 299 x 299 ṕıxeles, con tres canales de color (RGB).
Después, se utilizan capas convolucionales y capas de agrupamiento, con el objetivo de reducir
el tamaño espacial de los datos de entrada. A continuación, se aplican los bloques Inception,
éstos permiten la extracción de caracteŕısticas de manera profunda. Los módulos Inception
están estructurados por convoluciones de 1 x 1, 3 x 3 y 5 x 5 y capas de agrupamiento y máxi-
mo agrupamiento. El siguiente paso es la factorización de convoluciones, que busca disminuir
la cantidad de parámetros y operaciones en la red. Después, se aplica la normalización por
lotes para acelerar el entraniemiento de la red. Al final de la red, se añaden capas totalmente
conectadas que funcionan como clasificador. Para la capa de salida se utiliza una función de
activación Softmax [51].

Inception-V3 es una arquitectura compleja pero eficiente. Utiliza diversas técnicas avanzadas
para mejorar el rendimiento y la eficiencia computacional. Su diseño modular, el uso de
convoluciones asimétricas y la normalización por lotes la hacen adecuada para tareas de
visión artificial complejas, como clasificación de imágenes y detección de objetos.

MobileNetV2: Esta es una arquitectura de red neuronal, especialmente diseñada para apli-
caciones móviles y entornos donde los recursos son limitados. Fue presentada por el equipo
de investigación de Google, liderado por Sandler et al. en el año 2018.

Su funcionamiento se basa en una estructura residual invertida donde las conexiones están
entre las capas delgadas de cuello de botella [54]. La principal caracteŕıstica de MobileNetV2
es su convolución separable en profundidad, ésta a su vez puede dividirse en convoluciones
profundas y convoluciones puntuales, con ello es capaz de mejorar la dimensionalidad para
extraer caracteŕısticas y luego reducirla.

El funcionamiento de MobileNetV2 es el siguiente: Primero, la red toma los datos de entrada
con un tamaño de 224 x 224 ṕıxeles, con tres canales de color (RGB). Después se inicia con una
capa convolucional de 3 x 3 y 32 filtros, en este paso se extraen algunas caracteŕısticas básicas.
A continuación, se utilizan los bloques invertidos residuales, estos bloques se forman de tres
capas: Convolución Expansiva, Convolución en Profundida y Convolución Lineal Proyectiva.
MobileNetV2 emplea la función de activación ReLU6. La capa final emplea la función de
activación Softmax [55].

EfficientNet: Se trata de una familia de modelos que usa arquitecturas neuronales como
ĺınea base para construir redes que alcanzan mejor precisión y eficiencia. Fue presentada en
el año 2020, como parte del trabajo de investigación de Google, liderado por Tan et al. [56].
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La arquitectura propuesta denominada EfficienNet-B7 es 8.4 veces más pequeña y 6.1 veces
más rápida que redes convolucionales anteriores. Los modelos de EfficientNet tienen como
objetivo principal optimizar la precisión y el número de operaciones de coma flotante por
segundo (Floating Point Operations per second, FLOPs). En esta red, se mide la cantidad
de FLOPs necesarios para realizar una inferencia. Además, EfficientNet se destaca por su
diseño eficiente y su enfoque de escalado balanceado, que permite tener un alto rendimiento
empleando un menor número de FLOPs en comparación con otras redes neuronales. Esto
genera, modelos más rápidos y eficientes en términos de consumo de enerǵıa.

La arquitectura se forma principalmente a partir de bloques residuales de cuello de botella
invertido móvil de MobileNetV2 y bloques de compresión y excitación. EfficientNet-B0 tiene
el menor costo y complejidad con 237 capas, mientras que EfficientNet-B7 funciona en el otro
lado del espectro con 813 capas [56,57].

A continuación, en el Cuadro 2.3 se presenta una comparativa de las arquitecturas CNN men-
cionadas.

Arquitectura Propuesta
por

Año Núme-
ro de
capas

Tamaño
de en-
trada

Principales
caracteŕısti-
cas

Ventajas Desventajas

VGG16 Simonyan y
Zisserman,
Univer-
sidad de
Oxford [47]

2014 16 224 x 224 Capas convolu-
cionales con fil-
tros de 3 x 3

Diseño senci-
llo y fácil des-
pliegue

Alta carga
computacio-
nal

ResNet50 He et al.,
Micro-
soft [50]

2015 50 224 x 224 Aplica apren-
dizaje residual
para solventar
el problema de
la degradación
del gradiente

Alta precisión Mayor uso de
memoria

Inception-V3 Szegedy et
al., Goo-
gle [53]

2015 48 299 x 299 Bloques de con-
voluciones pa-
ralelas y facto-
rizadas

Eficiente uso
de los recursos
computacio-
nales

Diseño de
los bloques
de Incep-
tion aportan
mayor com-
plejidad

MobileNetV2 Sandler et
al, Goo-
gle [54]

2018 Variable 224 x 224 Convolución se-
parable en pro-
fundidad. Me-
jora la extrac-
ción de carac-
teŕısticas

Bajo consumo
de enerǵıa

Menor pre-
cisión en
comparación
con arqui-
tecturas más
robustas

EfficientNet Tan y Le,
Google [56]

2019 Variable 224 x 224 Método de
escalado, em-
plea bloques
residuales y
bloques de
compresión y
excitación

Alta eficiencia
computacio-
nal

Mayor com-
plejidad en
diseño e im-
plementación

Cuadro 2.3: Arquitecturas CNN
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2.1.2.4. Aprendizaje por Transferencia

El Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning, TL), es una técnica empleada en el apren-
dizaje automático, que permite la transferencia del conocimiento de un dominio a otro. Esto signi-
fica que se pueden usar modelos desarrollados para una tarea espećıfica como base para un modelo
en una nueva tarea. Esto permite, por una parte, desarrollar modelos más eficientes y precisos, y
por otra parte reduce el tiempo de entrenamiento de los modelos de aprendizaje automático [58].

El principio aplicado en la transferencia de conocimiento es que existen representaciones gene-
rales aprendidas en modelos de redes neuronales profundas que contienen caracteŕısticas generales
aplicables a otros modelos. Es el caso de las CNNs, entrenadas con grandes conjuntos de imágenes
pueden convertirse en un excelente extractor de caracteŕısticas. Este enfoque, beneficia principal-
mente a nuevos conjuntos de datos donde el número de imágenes es limitado, ya que aprovechará
las caracteŕısticas aprendidas previamente por el modelo [59].

Una vez entrenada la arquitectura CNN, los pesos de las neuronas se congelan y se comparten
en un repositorio para futuras descargas. A partir de esta arquitectura, se pueden agregar nuevas
capas para crear un clasificador preciso, entrenado con algunas muestras del nuevo dominio; como
resultado, el modelo se ajusta al nuevo dominio. La técnica de Aprendizaje por Transferencia ha
mostrado un gran potencial en dispositivos de borde, facilitando el desarrollo de modelos más
precisos y eficientes mientras minimiza los datos de entrenamiento y los recursos computacionales
necesarios [60]. Sin embargo, puede ser necesario optimizar estos modelos para que se ajusten a los
requisitos de memoria y coincidan con las arquitecturas de hardware de los dispositivos de borde
modernos, algunos de los cuales cuentan con aceleradores de hardware para mejorar el proceso
de inferencia [61]. En este escenario, técnicas de optimización, como la cuantización, la poda de
modelos y la destilación del conocimiento pueden reducir la complejidad y el uso de memoria de
los modelos de aprendizaje automático, manteniendo al mismo tiempo una precisión adecuada.

2.1.3. Optimización de modelos

Dentro del aprendizaje automático, las técnicas de optimización de modelos son de especial
relevancia debido a su capacidad para mejorar la eficiencia y rendimiento de los modelos. En
entornos de IoT y dispositivos de borde, estas técnicas adquieren mayor importancia debido a los
recursos limitados propios de estos ambientes. A continuación, se describen algunas de las técnicas
más importantes para la optimización de modelos.

2.1.3.1. Cuantización

Las técnicas de optimización se centran en reducir la cantidad de los números utilizados para
representar los pesos y las activaciones de la red, lo que puede llevar a una menor demanda de me-
moria y un procesamiento más rápido, sin sacrificar significativamente la precisión del modelo [62].
Sin embargo, los modelos de aprendizaje automático entrenados con la técnica de Aprendizaje
por Transferencia tienen su propia arquitectura y complejidad, lo que afecta su capacidad para
adaptarse a diferentes arquitecturas de hardware que pueden influir en su rendimiento, adaptabi-
lidad y consumo de enerǵıa. Además, estos modelos de aprendizaje automático se entrenaron con
conjuntos de datos limpios, mientras que en las aplicaciones de IoT, los datos entrantes para inferir
en el dispositivo pueden presentar ruido, lo que afecta la precisión del modelo [60].

Incluso si los modelos de aprendizaje automático pudieran exportarse a los dispositivos de
borde sin ninguna optimización, son computacionalmente costosos y consumen mucha enerǵıa.
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Por lo tanto, los modelos deben optimizarse para ajustarse a las restricciones de hardware en
cuanto a procesamiento, memoria, consumo de enerǵıa, uso de red y espacio de almacenamiento.
Las técnicas de cuantización podŕıan acelerar la activación y el peso de las neuronas en diferentes
variables. Una de las técnicas de cuantización más utilizadas es la Cuantización Uniforme, que a
su vez, cuenta con dos técnicas que son la Cuantización de Enteros y la Cuantización de Punto
Fijo. Respecto a la Cuantización de Enteros, se trata de una técnica donde los valores flotantes de
los pesos y las activaciones se mapean a valores enteros. Por su parte, la Cuantización de Punto
Fijo usa un rango fijo y mapea los valores a números enteros dentro de ese rango [63].

2.1.3.2. Poda de modelos

La poda de modelos es una técnica de optimización que consiste en comprimir los modelos
de aprendizaje profundo eliminando algunos de los parámetros menos relevantes. Según Zhang et
al. (2022), la poda es una de las técnicas más efectivas debido a que se enfoca en eliminar pesos
innecesarios en modelos sobreparametrizados [64]. En [65] se mencionan dos categoŕıas principales
de poda: poda de pesos y poda de filtros.

La poda de pesos es un método que borra o comprime los pesos y puede eliminar ciertas cone-
xiones innecesarias; sin embargo, su desventaja es que, al no mantener una estructura organizada,
puede dejar datos dispersos. Uno de los tipos de poda por pesos más comunes es la basada en mag-
nitud. Esta técnica elimina los pesos con las magnitudes más pequeñas, inicialmente se ordenan
los pesos por su magnitud y luego se elimina un porcentaje de los pesos más pequeños.

Por otro lado, la poda por filtros es una técnica estructurada que elimina filtros completos,
y en algunos casos también mapas de caracteŕısticas. Esta técnica conserva la estructura regular
del modelo y ofrece un ahorro significativo en el consumo de recursos computacionales [66]. Los
modelos de poda podŕıan omitir los ceros durante la inferencia para mejorar la latencia [62].

2.1.3.3. Destilación del conocimiento

La destilación de conocimiento es un método de optimización que ayuda el proceso de entre-
namiento de una red reducida denominada estudiante, bajo la supervisión de una red más grande
denominada maestro, con el objetivo de reducir el tamaño del modelo, pero manteniendo la ca-
pacidad del estudiante de realizar tareas similares a las del maestro con costos computacionales
menores. Las aplicaciones actuales de destilación de conocimiento son implementadas en disposi-
tivos móviles y sistemas embebidos [67,68].

El proceso de destilación del conocimiento comprende algunas etapas, las cuales se resumen
a continuación: 1. Entrenamiento del modelo maestro, se busca alcanzar un alto rendimiento en
la tarea para la cual ha sido creado. 2. Generación de salidas blandas, con el modelo maestro ya
creado, se generan salidas en un conjunto de datos de entrenamiento, se busca crear conocimiento
sólido para el aprendizaje del modelo estudiante. 3. Entrenamiento del modelo estudiante, con el
conocimiento adquirido de las salidas blandas más el conocimiento adquirido del conjunto de datos
original se aplica una función que permita afinar la capacidad en la tarea que aprendió del maestro.

El principal beneficio de la destilación de conocimiento es la eficiencia computacional que se
puede alcanzar debido al tamaño reducido del modelo estudiante, además debido a su rápida eje-
cución hace ideal su implementación en entornos IoT y dispositivos con recursos limitados [69].
Otro de los beneficios es la preservación del conocimiento, debido a que permite que el modelo
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maestro transfiera su conocimiento sin pérdidas representativas en el rendimiento [70].

2.1.4. Métricas de evaluación en modelos de aprendizaje automático

En el contexto de aprendizaje automático y especialmente en aprendizaje profundo, es funda-
mental establecer métricas de evaluación que permitan medir el rendimiento de los modelos. Estas
métricas no solo facilitan la comparación entre modelos para determinar el más adecuado, sino
que también se deben seleccionar en función de la tarea espećıfica y del entorno donde se imple-
mentarán. A continuación, se detallan las métricas de evaluación que se consideran más relevantes.
Además, se incluyen tres métricas enfocadas a dispositivos de borde: tamaño del modelo, tiempo
de ejecución y consumo de potencia.

2.1.4.1. Exactitud

La exactitud, también conocida por su nombre en inglés Accuracy, es la métrica que determina
la proporción de predicciones correctas entre el número total de predicciones realizadas. Se trata
de una de las métricas más empleadas debido a su facilidad de cálculo y comprensión para evaluar
el rendimiento de un modelo. Para calcular la exactitud se emplea la siguiente ecuación 2.1.1:

Exactitud =
VP+VN

VP+VN+FP+FN
(2.1.1)

Donde:

VP (Verdaderos Positivos) es el número de muestras correctamente clasificadas como positivos

VN (Verdaderos Negativos) es el número de muestras correctamente clasificadas como nega-
tivos

FP (Falsos Positivos) es el número de muestras incorrectamente clasificadas como positivos

FN (Falsos Negativos) es el número de muestras incorrectamente clasificadas como negativos

2.1.4.2. Tasa de Error

Otra métrica empleada en modelos de aprendizaje automático, especialmente en tareas de cla-
sificación, es la Tasa de Error, conocida en inglés como Error Rate. Esta métrica permite medir la
proporción de predicciones incorrectas en relación al total de predicciones, en otras palabras es el
inverso de la exactitud. Para su cálculo se utiliza la siguiente fórmula 2.1.2:

Tasa de Error =
Número de predicciones incorrectas

Número total de predicciones
(2.1.2)

2.1.4.3. Exhaustividad (Recall)

La exhaustividad o mejor conocida por su término en inglés como Recall, es la proporción entre
verdaderos positivos sobre el total de positivos reales. Para calcular el recall se emplea la siguiente
ecuación 2.1.3:

Recall =
VP

VP + FN
(2.1.3)

Donde:

VP (Verdaderos Positivos) es el número de muestras correctamente clasificadas como positivos
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FN (Falsos Negativos) es el número de muestras positivas que fueron clasificadas incorrecta-
mente como negativos

2.1.4.4. F1-Score

Este parámetro de evaluación corresponde a la media armónica entre la exactitud y el recall, se
utiliza cuando se busca un balance entre los dos parámetros. Para calcularlo se emplea la siguiente
ecuación 2.1.4:

F1-Score = 2x
Exactitud x Recall

Exactitud + Recall
(2.1.4)

2.1.4.5. Tamaño del modelo

En entornos de IoT y especialmente cuando se trabaja con dispositivos de borde, una métrica
de evaluación fundamental es el tamaño del modelo de aprendizaje automático. Un modelo más
pequeño demanda menos recursos computacionales en términos de memoria y tiempo de proce-
samiento, lo cual es muy beneficioso cuando se trabaja con recursos limitados. Además, presenta
ventajas en cuanto a despliegue y consumo de enerǵıa. El tamaño del modelo puede ser medido en
términos de: número de parámetros, tamaño del archivo (KB, MB, GB), memoria en uso, número
de FLOPS.

2.1.4.6. Tiempo de ejecución

La métrica de tiempo de ejecución de un modelo de aprendizaje automático, está principal-
mente relacionada a la aplicación que se ejecuta. En aplicaciones en tiempo real, se espera que
las predicciones se realicen con mı́nima latencia. En aplicaciones móviles y web, se espera que la
respuesta sea transparente para el usuario. Además, un menor tiempo de ejecución representa un
menor consumo de enerǵıa, lo cual es una ventaja significativa en la fase de implementación de
dispositivos de borde.

2.1.4.7. Consumo de potencia

El consumo de potencia es una métrica fundamental cuando se ejecutan aplicaciones en dis-
positivos de borde. Para su medición se pueden emplear opciones de software integradas en los
dispositivos, o a su vez empleando hardware adicional para medir el consumo. La medida de con-
sumo de potencia estará en vatios (W) o en sus múltiplos. Mantener un bajo consumo permite
alargar la vida útil de la bateŕıa lo que mejora la eficiencia operativa.

2.2. Arquitectura del Internet de las Cosas

El IoT es un paradigma tecnológico que se refiere a la interconexión de varios dispositivos f́ısicos
con caracteŕısticas computacionales diferentes, que env́ıan datos entre śı y hacia fuera de su red con
el objetivo de describir un fenómeno de forma digital. Generalmente, son unidades computacionales
compactadas que cuentan con la integración de una gran variedad de sensores que traducen magni-
tudes f́ısicas en eléctricas para su posterior interpretación por sistemas de procesamiento de datos.
En consecuencia, estos dispostivos son instalados generalmente cerca del evento a medir y que a
la vez, se encuentra distante de una arquitectura de datos cableada y de un suministro de enerǵıa
estable. Esto conlleva a que sean dispositivos de una gran portabilidad y flexibilidad de instalación
y que al mismo tiempo sacrifica poder computacional al ser alimentado por bateŕıas. Además, ellos
cuentan con una gran capacidad de adquisición de datos con frecuencia de muestreo elevada, ron-
dando usualmente varios KHz. Esto produce que varios de estos dispositivos puedan generar una
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Figura 2.1: Arquitectura en entornos IoT

gran cantidad de datos que deben ser procesados en su mayoŕıa en tiempo real, para contar con
una respuesta acorde al tiempo de reacción, en la medida que el fenómeno evoluciona con el tiempo.

Como resultado, se han presentado algunos desaf́ıos relacionados con el balance entre el poder
computacional necesario para el procesamiento de datos, la frecuencia de muestreo y env́ıo a un
nodo central o servidores fuera de la red local y el consumo de bateŕıa. Estos dispositivos encar-
gados de la orquestación de los datos son llamados dispositivos de borde, los cuales debido a sus
configuraciones de hardware pueden ser parte del entrenamiento de los modelos de aprendizaje
automático manteniendo la confidencialidad de la información al procesar los datos de forma local,
sin riesgos de exponerlos al enviarlos a la computación en la nube. Finalmente, a pesar que una
arquitectura IoT busca descentralizar los sistemas de datos, la computación en la nube juega un
papel importante en el entrenamiento y evaluación de los algoritmos de aprendizaje automático.
Por esta razón, las primeras etapas de exploración de modelos e inspección de un conjunto reducido
de datos, son llevadas a cabo en la nube [71].

En la Figura 2.1 se presenta un ejemplo de una arquitectura común en entornos IoT. En primer
lugar, se dispone de una capa de sensores/actuadores para la adquisición de datos. La siguiente capa
corresponde al borde, donde se encuentran dispositivos más robustos, capaces de realizar tareas
de preprocesamiento y ejecutar modelos de aprendizaje automático. La capa final corresponde a
la nube, donde están ubicados los servidores de altas prestaciones que analizan cargas masivas
de datos. El intercambio de información puede darse de forma bidireccional, retroalimentando al
modelo para mejorar su rendimiento.

2.2.1. Protocolos de comunicación en Internet de las Cosas

Los protocolos de comunicación en IoT son fundamentales para facilitar la interoperabilidad y
la transferencia de datos entre los dispositivos conectados [72]. Entre los protocolos más comunes
se encuentran Message Queuing Telemetry Transport (MQTT), Constrained Application Protocol
(CoAP), Hypertext Transfer Protocol (HTTP) y Message Queuing Telemetry Transport for Sensor
Networks (MQTT-SN). Cada uno de estos protocolos tiene sus propias caracteŕısticas y ventajas,
lo que los hace adecuados para diferentes escenarios y requisitos de aplicación dentro del ecosistema
del IoT [11]. No obstante, MQTT ha ganado mayor atención debido a la eficacia en su comunicación
al ser ligero en el consumo de recursos de red y bateŕıa, con una baja latencia de comunicación en un
modelo de publicación/subcripción, que permite la comunicación aśıncrona de baja latencia entre
dispositivos y servidores. Además es muy fiable al ofrecer mecanismos de calidad de servicio que
garantiza la entrega confiable de mensajes, incluso en condiciones de comunicación inestable o con
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pérdidas temporales de conexión. Finalmente, MQTT es un protocolo de comunicación estándar y
abierto, lo que permite ser compatible con una amplia gama de plataformas y dispositivos [73].

2.2.2. Aplicaciones y tendencias en Internet de las Cosas

Con la proliferación de dispositivos inteligentes en todo el mundo, permanece abierta la discu-
sión sobre definir qué dispositivos pueden considerarse IoT y cuáles no. Por lo tanto, es necesario
definir qué criterios deben cumplir los dispositivos IoT en cuanto a requisitos tanto de hardware
como de software. En cuanto al hardware se espera que los dispositivos sean de tamaño reducido
pero a la vez cuenten con suficiente memoria de almacenamiento, capacidad de procesamiento,
conectividad y suficiente bateŕıa. En cuanto al software, se espera que sean capaces de detectar
parámetros espećıficos, ejecutar algoritmos de aprendizaje automático, encriptación y autogestión
de la bateŕıa, por mencionar algunos.

Una de las principales caracteŕısticas que se busca mejorar en los dispositivos IoT se basa en
los aspectos de seguridad, la cual en la actualidad es una limitante para un mayor despliegue en
aplicaciones a gran escala [74]. Actualmente, los sistemas utilizan algoritmos de cifrado básicos
que pueden corromperse fácilmente, lo que implica un riesgo para la seguridad de los sistemas.
La correcta gestión de sistemas criptográficos robustos en dispositivos con bajos recursos compu-
tacionales es uno de los retos pendientes y tendencia en desarrollo en la actualidad. Por otra
parte, respecto a los requisitos de software para dispositivos IoT, se espera que éstos sean capaces
de ejecutar algoritmos de aprendizaje automático; sin embargo, la complejidad y tamaño de los
modelos implica limitaciones a la hora de exportar el modelo a un microcontrolador. Por ello, el
desarrollo de técnicas de cuantización y optimización de los modelos de aprendizaje automático
para dispositivos IoT es otro reto abierto. Es fundamental definir cuánto es posible cuantificar u
optimizar un modelo sin comprometer su precisión.

Sin lugar a dudas, existe una masiva presencia de aplicaciones y dispositivos IoT en la vida
cotidiana. En la Figura 2.2 se condensan algunas de las aplicaciones que son tendencia en la
actualidad. En el sector de transporte y movilidad, las aplicaciones de IoT se utilizan para controlar
el tráfico, y ha habido un aumento en el número de veh́ıculos autónomos no tripulados, aśı como
en aplicaciones de monitoreo y rastreo. En sistemas de seguridad, las tecnoloǵıas IoT se aplican
en la detección de rostros, como en los controles de seguridad de los aeropuertos. Por otra parte,
en la agricultura, los drones y robots automatizan procesos de riego y detección de enfermedades.
Finalmente, la presencia de IoT en la industria ha marcado un hito, siendo esencial en procesos de
predicción de mantenimiento, automatización y control.

2.2.3. Dispositivos del Internet de las Cosas

Debido a su gran variedad de aplicaciones e integración de sensores, los dispostivos IoT se pueden
clasificar según la forma en que adquieren datos. En consecuencia, los dipositivos IoT puede ser
de teledetección (con su acrónimo en inglés remote sensing) y en el lugar (con su acrónimo en
inglés in situ). Los sensores de teledetección se encuentran alejados del evento para proteger sus
caracteŕısticas f́ısicas o tener un mayor campo de visión sobre el objeto a sensar. Generalmente,
estos dispositivos son robustos ya que integran cámaras en la mayoŕıa de los casos y esto demanda
un mayor coste computacional en la toma de datos con protocolos de comunicación de datos de
mediano y largo alcance. Por su parte, los dispositivos IoT de sensado en el sitio, son sistemas
que emplean sensores ubicados en la proximidad inmediata del área que se desea monitorear o
controlar. Estos sensores están diseñados para capturar datos espećıficos dentro de un entorno f́ısico
particular, sin necesidad de enviar los datos a una ubicación centralizada para su procesamiento
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Figura 2.2: Escenarios y tendencias de aplicaciones de IoT

y análisis. Por tal motivo, en estos escenarios, se enfocan en ser sensores de tamaño reducido con
un mı́nimmo consumo de enerǵıa para prolongar su tiempo de vida y que generalmente están
expuestos a condiciones atmosféricas extremas [75].

2.2.4. Computación de Borde

Debido a que los dispositivos IoT no cuentan con la capacidad de procesar los datos generados
por ellos mismos, requieren de una arquitectura estándar de comunicación que cuente con un nodo
central encargado de la orquestación del sistema y del env́ıo y recepción de datos. Por lo tanto,
estos dispositivos llamados de borde, pertenecen a la red local de comunicación, y ofrecen una
mayor potencia computacional que los dispositivos IoT. En la actualidad, los dispositivos de borde
disponen de diferentes configuraciones de hardware para acelerar el procesamiento de datos. Una
de sus principales ventajas es que, al ser implementados dentro de la red local y no enviar los datos
directamente a la nube, la latencia en la transmisión, es menor. En consecuencia, se convierte en
un sistema que permite el ahorro de enerǵıa en los dispositivos IoT al encargarse de las tareas de
análisis de datos y del env́ıo a la nube si es necesario. Además, los dispositivos de borde suponen un
ahorro en el consumo de ancho de banda al enviar los datos en la red local, siendo además una forma
confiable, flexible y adaptable al poder contar con una rápida reconfiguración del sistema [5,18,19].

La Computación de Borde ha impulsado un cambio en el uso tradicional de sistemas centra-
lizados y computación en la nube, abriendo el paradigma del uso de dispositivos en el borde de
cada aplicación IoT y, por lo tanto, más cerca de los dispositivos finales. Esta tecnoloǵıa podŕıa
reducir los tiempos de latencia, y ha modificado significativamente el tráfico de red. También se
ha acoplado al uso de diversos modelos de aprendizaje automático, introduciendo el concepto de
Inteligencia Artificial en el borde (Edge AI), que es una de las propuestas más adaptables a las
demandas globales, especialmente en entornos IoT [76]. Sin embargo, los modelos de aprendizaje
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automático necesitan ser optimizados para ejecutarse en dispositivos pequeños. Esta arquitectura
enfrenta diferentes retos, como elegir la técnica de optimización adecuada, el modelo de Aprendi-
zaje por Transferencia a utilizar, definir el hardware adecuado en el borde para el entrenamiento
con pocas épocas, y las restricciones de hardware que pueda tener.

2.2.4.1. Dispositivos de borde

Los dispositivos de borde deben contar con varias configuraciones de hardware, procesadores,
memoria, controladores de periféricos y circuitos de entrada/salida en un solo chip o módulo com-
pacto que se adapten a las condiciones espećıficas de cada aplicación. Por tal razón, los sistemas en
un chip (System on a Chip, SoC) y sistemas en un módulo (System on a Module, SoM) son opcio-
nes muy adecuadas para el despliegue de soluciones en el borde. Actualmente, los SoM han ganado
gran atención debido a tener una integración en microcontroladores robustos que pueden ser ac-
tivados para un consumo muy bajo de potencia y que a su vez puede activar varios procesadores
para tareas intensas de cómputo. Además, con la miniaturización de semiconductores, los acelera-
dores de hardware como las TPUs, GPUs, FPGAs y las unidades de procesamiento de neuronas
(Neural Processing Units, NPUs), son dispositivos diseñados para realizar tareas computacionales
espećıficas de manera más eficiente que los procesadores tradicionales [77]. Las TPUs están op-
timizadas para operaciones de aprendizaje automático y procesamiento de grandes volúmenes de
datos en paralelo, mientras que las GPUs son ideales para tareas intensivas en cálculos vectoriales,
como gráficos en 3D y procesamiento de imágenes. Por otro lado, las FPGAs ofrecen flexibilidad y
capacidad de reconfiguración, lo que las hace adecuadas para aplicaciones que requieren una alta
personalización y baja latencia, como la criptograf́ıa y el procesamiento de señales [78]. Las NPUs,
por su parte, están diseñadas espećıficamente para acelerar operaciones relacionadas con la Inte-
ligencia Artificial y el procesamiento de redes neuronales, ofreciendo un rendimiento optimizado
para cargas de trabajo de inferencia y entrenamiento de modelos de aprendizaje automático. Estos
aceleradores dehardware juegan un papel crucial en la mejora del rendimiento y la eficiencia de los
sistemas informáticos modernos, permitiendo la ejecución de aplicaciones cada vez más complejas
y exigentes en términos de recursos computacionales. Sin embargo, para que todas sus capacidades
computacionales sean utilizadas eficientemente, se deben considerar instrucciones personalizadas
en cada configuración.

2.2.4.2. Inteligencia Artificial en el Borde (Edge AI)

Como se mencionó en las secciones anteriores, los dispositivos actuales cuentan con la capaci-
dad de integrar aceleradores de hardware en los dispositivos de borde, debido a ello, una parte del
desarrollo del modelo de aprendizaje automático puede ser integrado dentro de esos dispositivos.
La capacidad de tomar sus propias decisiones, evaluar su rendimiento y re-entrenar modelos se de-
nomina Inteligencia Artificial en el borde (Edge Artificial Intelligence, Edge IA). Es una propuesta
que combina la Inteligencia Artificial con los beneficios de mantener la computación en el borde.
Los dispositivos de Edge AI generalmente disponen de sensores y procesadores capaces de sopor-
tar distintos protocolos de comunicación para transferir los datos recopilados. Algunos ejemplos
de dispositivos de Edge AI son teléfonos inteligentes, relojes inteligentes, cámaras de vigilancia,
dispositivos de detección biométrica, GPS, por nombrar algunos ejemplos. Por su capacidad de
procesamiento estos dispositivos han implementado técnicas de aprendizaje automático, haciéndo-
los capaces de tomar decisiones y ejecutar tareas de forma autónoma. Edge AI también permite
utilizar dispositivos periféricos y servidores locales, lo que facilita el procesamiento de datos siendo
una estrategia de trabajo colaborativo y eficiente. El principal objetivo de Edge AI es minimizar
los tiempos de respuesta en los sistemas, es decir, reducir la latencia, lo que también implica una
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reducción del consumo de enerǵıa [71].

El acelerado despliegue de Edge AI le ha permitido posicionarse como una de las tecnoloǵıas
con mayor número de aplicaciones en desarrollo. En [79] se analizan algunas de las aplicaciones
más relevantes de esta tecnoloǵıa, como son: parqueo inteligente, veh́ıculos energéticamente inteli-
gentes, drones para IoT industrial, monitoreos de salud, realidad aumentada, hogares inteligentes,
marketing digital, entre otros. Dependiendo de la aplicación se emplearán distintos algoritmos de
aprendizaje automático y aprendizaje profundo, permitiendo a los dispositivos la toma de deci-
siones, en algunos casos en tiempo real. El futuro de Edge AI promete estar presente en la vida
cotidiana de las personas, y más activamente en los sectores industriales y de comercio.

2.2.5. Computación en la Nube

El objetivo de la Computación en la Nube (Cloud Computing) es brindar diferentes servicios
bajo demanda, y con ello reducir los costos de implementación brindando a cada usuario los re-
cursos que requiere. Bajo este concepto, Cloud Computing ofrece tres modelos de servicios que
son: Iaas (Infraestructure as a Service), enfocado en atender la demanda de administradores de
tecnoloǵıas de la información e ingenieros de redes; PaaS (Platform as a Service), pensado en el uso
para desarrolladores de aplicaciones; y SaaS (Software as a Service) donde se encuentran millones
de usuarios finales que acceden a aplicaciones tan cotidianas como el correo electrónico. Para el
despliegue de estos tres modelos, la computación en la nube emplea diferentes herramientas, princi-
palmente la virtualización, computación distribuida y los servicios de software. Por su naturaleza,
el Cloud Computing requiere de infraestructura tecnológica robusta a la cual se accederá de forma
remota, con lo cual la latencia empieza a hacerse presente. [19]

Además, la computación en la nube permite un acceso a recursos informáticos, como servidores
o almacenamiento de datos por medio de internet. Por esta razón, se tiene una ventaja sobre
servidores locales debido a que su escalibilidad es sencilla sin incurrir en altos costes. Además, el
acceso a sus servicios no depende de una ubicación fija, ya que mediante credenciales y accesos
seguros, la información o servicios pueden ser vistos desde varios puntos de forma simultánea.
Con respecto al desarrollo de algoritmos de aprendizaje automático, los servidores alojados en la
nube, usualmente tienen robustos aceleradores de hardware, los cuales permiten entrenar modelos
a una mayor velocidad ya que cuentan con sistemas electrónicos dedicados. Sin embargo, a pesar
que dentro del env́ıo de datos hacia la nube, se cuenta con una gran cantidad de herramientas
de seguridad, no está completamente excento de que usuarios mal intensionados encuentren la
forma de acceder a los repositorios y copiar/modificar los datos. Además, a pesar que los servicios
de la nube garantizan la confidencialidad de la información, muchos proveedores usan software o
hardware de terceros, convirtiéndose en una puerta trasera de acceso.

2.3. Trabajos Relacionados

Una vez realizado un exhaustivo análisis del estado del arte, a continuación se recogen los
trabajos relacionados que se consideraron más innovadores, en los cuales se abordan distintos
enfoques y soluciones para la computación en el borde y los algoritmos de aprendizaje profundo que
pueden ejecutarse en dichos dispositivos. Estos trabajos brindan perspectivas que han permitido
contrastar con la arquitectura propuesta más adelante en esta tesis doctoral.
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2.3.1. Arquitecturas propuestas

Las arquitecturas de Internet de las Cosas, generalmente se diseñan según los requisitos técnicos
de aplicaciones espećıficas, lo que ha dado lugar a numerosas propuestas en ámbitos comerciales,
industriales y de investigación. El número de capas de la arquitectura y sus funcionalidades de-
penderá del contexto y aplicación para la cual se ha establecido. Por otro lado, la Computación
de Borde, ha emergido como una tecnoloǵıa clave para entornos IoT, y es aśı que su arquitectura
de referencia se encuentra en constante evolución. Por ejemplo, Sun et al. (2016) presentaron uno
de los primeros trabajos que analizaron los desaf́ıos de arquitecturas tradicionales donde los datos
son procesados en la nube, y para contrarrestar estas limitaciones propuso una arquitectura para
IoT que se ejecute en el borde. El principal enfoque de esta arquitectura fue proveer flexibilidad y
privacidad en los servicios IoT. Como resultado, su arquitectura fue capaz de reducir la carga de
tráfico en la red central y mejorar la latencia entre los dispositivos [80].

Otro trabajo importante que propone una solución para la Computación de Borde es el presen-
tado por Ren et al. (2017), donde se describe una arquitectura escalable para el IoT. El principal
enfoque es trasladar la provisión de servicios desde la nube hacia el borde, lo cual reduce el tiempo
de latencia y mejora la eficiencia energética. La arquitectura propone varias capas: una capa de
usuario final, una capa de red de borde, una capa de red central, una capa de servicios y almace-
namiento y una capa de gestión [81].

Por su parte, Plastiras et al. (2019) presentaron una arquitectura para dispositivos en el borde,
diseñada para aplicaciones de detección de objetos que requeŕıa baja latencia y la toma de decisio-
nes en tiempo real, para ello emplearon Redes Neuronales Convolucionales. Propusieron un marco
de trabajo capaz de detectar objetos en fotogramas de video, que promet́ıa mejoras en cuanto a
tiempos de procesamiento en dispositivos de recursos limitados. El caso de estudio presentado, se
trató de la detección de peatones con un veh́ıculo autónomo no tripulado (conocido por sus siglas en
inglés como UAV). Como resultado, presentaron métricas de sensibilidad, tiempo de procesamiento
y consumo de enerǵıa. De acuerdo a los autores, demostraron que al implementar un mecanismo
inteligente de reducción de datos contribuyó a mejorar la precisión del modelo y permitió centrar
el cálculo en las regiones importantes de las imágenes [82].

Más adelante, Qiu et al. (2020) diseñaron una arquitectura para la Computación de Borde en
aplicaciones industriales de IoT (IIoT). La arquitectura de referencia consta de tres capas: Capa
de Dispositivos, Capa de Borde y Capa de Nube, a su vez la capa de borde se subdivide en borde
cercano, borde medio y borde lejano. El trabajo además abarca un análisis respecto a protocolos
de comunicación, enrutamiento, análisis de datos y seguridad [83].

Además, encontramos el trabajo de Chang et al. (2021), el cual ofrece una detallada revisión
de los avances recientes de la Computación de Borde impulsada por la IA. En su investigación,
proponen una arquitectura orquestada entre el borde y la nube para sistemas IoT con Inteligencia
Artificial. Esta arquitectura se compone de tres capas principales: Capa final, donde millones de
sensores y actuadores interconectados son desplegados para la toma de datos, y se espera de ellos
la ejecución de tareas sencillas y preprocesamiento de los datos. Capa de borde: en esta capa se
dispone de capacidad de cómputo y almacenamiento, con la posibilidad de enviarlo a la nube si la
complejidad de cómputo requerida supera a la disponible. Capa de nube: es capaz de coordinar la
capa final y la capa de borde, en esta capa se entrenarán los modelos de Inteligencia Artificial y
se trabajará con las cargas de datos masivas [5].
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Para una mejor organización de la información, se presenta el Cuadro 2.4 donde se resumen
algunos de los trabajos revisados en la búsqueda del estado del arte.

Trabajos
revisados

Principales contribuciones Ventajas Desventajas

[80] Propone la arquitectura EdgeIoT
que busca mejorar el procesa-
miento de IoT empleando la
Computación de Borde

Reducción de latencia y
tráfico en la red

Criterios de seguridad y
privacidad por definir

[81] Propone una arquitectura basa-
da en la computación transpa-
rente, trasladando la provisión de
servicios desde la nube hacia el
borde

Reducción de latencia y
eficiencia energética

Escalabilidad

[84] Propone Edge of Things, a través
de la integración de IoT, edge
computing y cloud computing

Optimización de recur-
sos mediante una compu-
tación distribuida

Complejidad en la orques-
tación de los recursos en la
red

[82] Presenta EdgeNet una arquitec-
tura para mejorar la detección de
imágenes mediante CNN

Disminución del consumo
de enerǵıa en dispositivos
de borde

Restricciones de ren-
dimiento dependiendo
de las prestaciones del
dispositivo de borde

[83] Propone una arquitectura para
Industrial IoT (IIoT)

Reducción de latencia y
tráfico en la red

Criticidad en el manejo de
datos y seguridad

[5] Integra la Computación de Borde
con la IA en una arquitectura de
tres capas

Se propone para aplicacio-
nes en tiempo real

Heterogeneidad de dispo-
sitivos e interoperabilidad

[85] Presenta un protocolo y arqui-
tectura que integra IA, edge
computing y blockchain para dis-
positivos IoT

Alto rendimiento y seguri-
dad avanzada

Aumento del consumo de
enerǵıa

[86] Presenta un estudio de la inte-
gración de IoT con tecnoloǵıas
como el aprendizaje federado y
la IA explicable, destinado a la
detección de intrusos

Aporta un enfoque de
seguridad multicapa em-
pleando la IA

Alto consumo de enerǵıa

[87] Presenta una propuesta para
asignación eficiente de recursos
en sistemas colaborativos de la
Computación de Borde y compu-
tación en la nube

Aporta un esquema co-
laborativo para optimizar
recursos computacionales

Alta complejidad debido a
la diversidad de dispositi-
vos y sus caracteŕısticas

Cuadro 2.4: Comparativa de arquitecturas que integran IoT y Computación de Borde

2.3.2. Modelos de aprendizaje automático para dispositivos de borde

Los sistemas que ejecutan algoritmos de aprendizaje automático adoptan diferentes enfoques
para generar inferencias; lo que afecta la precisión, rendimiento, consumo de enerǵıa y calidad
del modelo. Como resultado, existen numerosas formas de combinar hiperparámetros, métricas,
herramientas y modelos de inferencia. Debido a esta diversidad, evaluar los modelos y definir la
mejor receta para implementar en una solución espećıfica puede resultar un desaf́ıo. Por lo tanto,
los puntos de referencia (conocidos por su nombre en inglés como benchmark) buscan guiar el
proceso de implementación del aprendizaje automático en varios escenarios.
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En los últimos años, los benchmarks de aprendizaje de automático han adquirido especial rele-
vancia debido al enfoque que pueden proporcionar respecto de las numerosas arquitecturas existen-
tes. Trabajos como [88–91] han investigado diferentes aspectos y aplicaciones de los algoritmos de
aprendizaje automático para establecer métricas de comparación que permitan tomar las mejores
decisiones a la hora de implementar soluciones.

En 2018, MLCommons, una asociación formada por ĺıderes en Inteligencia Artificial en el ámbi-
to académico, industrial, investigadores y laboratorios, desarrolló MLPerf™ para mantenerse a la
vanguardia de las tendencias de la industria. Desde ese año, MLPerf ha seguido evolucionando
hasta convertirse en un estándar para la industria, y continúan realizando pruebas a intervalos
regulares y agregando nuevas cargas de trabajo y dispositivos de acuerdo con las demandas de la
industria. Los principales estudios y métricas se centran en las siguientes áreas: MLPerf Training,
MLPerf Training HPC, MLPerf Inference: Datacenter, MLPerf Inference: Edge, MLPerf Inference:
Mobile, MLPerf Inference: Tiny y MLPerf Storage.

De las áreas mencionadas, MLPerf Inference es el más relacionado con la presente tesis docto-
ral, [92] proporciona un extenso trabajo que establece un método de evaluación comparativa para
sistemas de aprendizaje automático y aporta reglas espećıficas para su aplicación en la industria.
En el mencionado trabajo se analizan diferentes modelos versus casos de uso. En este sentido, es
fundamental encontrar un equilibrio entre la tarea objetivo y el modelo que se va a utilizar. Tam-
bién es fundamental analizar el escenario y los recursos disponibles para cada tarea. Otro análisis
cŕıtico dentro de este trabajo es la comparación entre latencia versus rendimiento; hay casos en
los que un sistema puede ofrecer un rendimiento excelente a pesar de tener tiempos de latencia
elevados; en este caso, se resume en el principio de que todo dependerá de la tarea objetivo para
la que se implemente el sistema. Finalmente, MLPerf Inference define un marco para medir el
rendimiento de inferencia de los algoritmos de aprendizaje automático en diferentes escenarios.

En [58] presentan una comparación de arquitecturas de CNN ejecutándose en dispositivos de la
Computación de Borde, algunos de ellos con aceleradores de hardware. La investigación se conduce
empleando conjuntos de datos y aplicando técnicas de Aprendizaje por Transferencia, también
presentan técnicas de optimización de los modelos de aprendizaje automático con el objetivo de
mejorar la precisión y rendimiento de los modelos. Como resultado, han demostrado el mejor ren-
dimiento con EfficientNet, incluso con dispositivos de borde con limitaciones de hardware.

Si bien existen trabajos relacionados con arquitecturas de IoT, algunos se centran en los pro-
tocolos de comunicación, mientras que otros analizan modelos de aprendizaje automático y otros
evalúan el rendimiento basados en métricas como el consumo de enerǵıa, tamaño de modelos, entre
otros. Sin embargo, aún queda abierta la posibilidad de proponer una arquitectura que compare
diversas técnicas de reducción de dimensionalidad, ponga a prueba diversos modelos de aprendizaje
automático y evalúe su implementación mediante casos de estudio en conjuntos de datos reales.
Por tanto, esta tesis doctoral busca proponer una arquitectura que aborde todos estos aspectos y
proporcione a los usuarios un marco de trabajo capaz de ejecutarse en dispositivos de borde. En
los siguientes caṕıtulos se desarrollará la arquitectura propuesta y se presentarán los resultados
obtenidos
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El presente caṕıtulo detalla la arquitectura de aprendizaje automático propuesta para
conseguir un conjunto de datos depurado, que presente información relevante al modelo
de ML con una arquitectura CNN conocida y que permita que el modelo pueda ser
ejecutado en los dispositivos de borde acorde con sus configuraciones de hardware y
software. Para ello, el modelo debe ser optimizado, siendo capaz no solo de realizar
inferencias, sino también reentrenar el modelo cuando el rendimiento de éste disminuya.
Esto se realiza en base a un enfoque donde el dispositivo de borde es un nodo central
que recopila información de dispositivos IoT de forma independiente, pudiendo tener
limitaciones en sus condiciones de trabajo, que exijan reducir su coste computacional sin
decaer en su rendimiento.

3.1. Arquitectura propuesta

Para enfrentar el desaf́ıo de los entornos de IoT y de manera especial de los dispositivos de
borde, que deben analizar y procesar cargas masivas de datos, se propone una arquitectura que
facilite el procesamiento acelerado de datos. Aunque estas cargas comprenden datos heterogéneos
como videos, audio e imágenes, en la actualidad es posible darles un tratamiento común al transfor-
marlos a un mismo formato: imágenes. Es aśı, que los datos de videos pueden ser descompuestos
en fotogramas y procesados como imágenes estáticas. Por otro lado, los datos de audio pueden
interpretarse visualmente mediante espectogramas de frecuencia y amplitud en el tiempo. Por esta
razón, se propone una arquitectura diseñada espećıficamente para el procesamiento de imágenes,
considerando que su flexibilidad le permitirá adaptarse a otros tipos de datos.

La arquitectura propuesta comprende tres bloques principales. El primer bloque es la ingenieŕıa
de datos, donde se describen las bases de datos utilizadas en esta investigación, seleccionadas
por su relevancia en diversas aplicaciones de IoT. En esta etapa, se consideran varias técnicas
de preprocesamiento para reducir el tamaño de los conjuntos de datos según criterios categóri-
cos (seleccionando datos que aporten mayor relevancia al modelo de aprendizaje automático) o
numéricos (reduciendo el número de instancias para maximizar la capacidad de decisión del mo-
delo). Para determinar el criterio más adecuado, se entrenaron y ajustaron varias arquitecturas de
CNNs para entrenar varios modelos de ML con estos subconjuntos de datos. Como resultado, se
evaluó el rendimiento de clasificación de cada arquitectura CNN en un escenario sin restricciones
computacionales, para que luego se puedan comparar en entornos IoT con limitaciones de cómputo.

Una vez seleccionado el criterio de preprocesamiento y evaluado el rendimiento de los modelos
de ML, se continua con el segundo bloque, donde se optimizarán utilizando dos técnicas. Primero,
se empleará la cuantización para realizar inferencias con modelos de resolución de 32 y 8 bits.
Segundo, se aplicará la destilación de conocimiento para entrenar modelos derivados con menos

35
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capas CNN, reduciendo su complejidad y tamaño mientras se maximiza su rendimiento. Esta eta-
pa, siendo computacionalmente intensiva, se realizará en un servidor de altas prestaciones, sin
restricciones de tiempo de procesamiento. Tras validar los modelos derivados con diferentes métri-
cas de rendimiento, se exportarán a varios dispositivos de borde para verificar su desempeño en
infraestructuras de hardware limitadas.

Finalmente, el tercer bloque corresponde al despliegue de modelos. En este bloque los modelos de
aprendizaje automático seleccionados se reentrenarán en los dispositivos de borde para aplicaciones
IoT espećıficas y con el conjunto de datos depurado con el objetivo de probar la arquitectura
propuesta sin comprometer su capacidad de decisión. La Figura 3.1 muestra el flujo de trabajo
propuesto en cada etapa, el cual se describirá en detalle en las siguientes secciones de este caṕıtulo.

Figura 3.1: Arquitectura propuesta para la optimización de modelos de ML en dispositivos de borde

3.1.1. Fase 1: Ingenieŕıa de datos

Esta sección se centra en la recolección de datos de diferentes aplicaciones IoT y su preprocesa-
miento para disminuir su tamaño mientras que no se afecte la información intŕınseca que contiene.
La primera fase inicia con la descripción de los conjuntos de datos tomados en consideración en
esta investigación, estos conjuntos de datos se han empleado debido a que ejemplifican las apli-
caciones de IoT más conocidas. Luego, ya que uno de los enfoques es estudiar la relevancia en
el tamaño del conjunto de entrenamiento en modelos pre-entrenados, se emplean dos criterios. El
primero, es reducir el número de instancias de los conjuntos de datos de forma aleatoria y observar
en porcentaje, cuál es el valor mı́nimo que los modelos de aprendizaje automático necesitan para
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generar un buen rendimiento. Segundo, empleamos técnicas de extracción de caracteŕısticas para
valorar la relevancia de cada imagen y su aporte hacia el clasificador para decidir conservarla o
eliminarla. En consecuencia, para emplear estas técnicas, la reducción de dimensionalidad es ne-
cesaria. Estos algoritmos serán explicados en el Caṕıtulo 4. Además, para realizar la reducción
de dimensionalidad, también se ha considerado emplear redes neuronales para la extración de los
autovectores.

Finalmente, empleando los dos criterios previamente explicados, se obtienen conjuntos refina-
dos que serán utilizados para entrenar varios modelos de aprendizaje automático con diferentes
arquitecturas CNN para determinar su rendimiento. Además, estos conjuntos pueden emplear
aumentación de datos para brindar caracteŕısticas adicionales al clasificador para mejorar su ren-
dimiento. Como resultado, se espera definir los criterios de preprocesamiento que más se ajusten
a los modelos de aprendizaje automático aplicados en entornos IoT. La Figura 3.2 muestra gráfi-
camente el proceso de ingenieŕıa de datos presentado en esta investigación.

Donde:

P, corresponde al conjunto de datos de prueba.

E, corresponde al conjunto de datos de entrenamiento.

V, corresponde al conjunto de datos de validación.

RD, corresponde a las técnicas de reducción de dimensionalidad.

CD, corresponde de forma general a los conjuntos de datos.

Figura 3.2: Flujo de trabajo en la etapa de Ingenieŕıa de Datos

3.1.1.1. Colección de datos

Los dispositivos de borde se utilizan ampliamente en aplicaciones en diferentes contextos, como
agricultura inteligente, detección remota, edificios/hogares inteligentes, detección de vida silves-
tre y operaciones industriales [76]. Se encontraron conjuntos de datos representativos para ser
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entrenados por modelos de aprendizaje automático basados en estos dominios de aplicación. Los
criterios de búsqueda fueron enfocados en que sean datos de libre acceso o repositorios de datos
públicos, con diferente número de etiquetas y condiciones de toma de datos. Una parte de ellos
son diseñados en entornos de laboratorio, mientras que los restantes han sido desarrollados en con-
diciones reales. En consecuencia, se emplearon cinco conjuntos de datos para el entrenamiento de
los modelos de aprendizaje automático, en el Cuadro 3.1 se describen brevemente cada uno de ellos.

Nombre Aplicación
de IoT

Descripción Caracteŕısticas

Número de
imágenes

Número de
etiquetas

Dimensión

Detección
de enfer-
medades en
hojas

Agricultura
Inteligente

Conjunto de datos empleado
para diagnosticar enfermedades
en diferentes cultivos. Para el
propósito de esta investigación se
han considerado las imágenes de
plantas de tomate

11000 10 (Di-
ferentes
eneferme-
dades en
plantas de
tomate)

256 x 256 x 3

Clasificación
de residuos

Edificios In-
teligentes

Conjunto de datos empleado pa-
ra la clasificación automática de
residuos en contenedores de ba-
sura, separándolos en orgánica o
inorgánica según el caso

25000 2 (Orgánico
e inorgánico)

256 x 256 x 3

Detección de
aves

Detección de
vida silvestre

Conjunto de datos del Dansk Or-
nitologisk Forening (Asociación
Danesa de Ornitoloǵıa) donde se
cuenta con información actuali-
zada de las especies de aves más
representativas que han sido ob-
servadas en ese páıs

80000 18 (Diferen-
tes tipos de
aves)

224 x 224 x 3

Detección
de grietas
en paneles
solares

Operaciones
industriales

Conjunto de datos que busca de-
tectar posibles imperfecciones en
paneles solares provocadas du-
rante los procesos de manufactu-
ra, transporte u operación. Una
célula solar con grietas no contri-
buirá a la producción de enerǵıa
por lo que su detección es impor-
tante para el mantenimiento de
estos sistemas

2624 2 (paneles
funcionales y
dañados)

300 x 300 x 3

Imágenes sa-
telitales

Sensores re-
motos

Conjunto de datos de la superfi-
cie terrestre, cuyo objetivo es de-
terminar la presencia de hielo en
zonas de dif́ıcil acceso

3500 7 (Imágenes
con fondo
vengetales,
cultivos,
agua, nieve y
ciudades)

256 x 256 x 3

Cuadro 3.1: Descripción de los conjuntos de datos usados

En las Figuras 3.3, 3.4, 3.5,3.6 y 3.7 se presentan algunos ejemplos de las imágenes disponibles
en los conjuntos de datos.
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(a) Hojas secas (b) Hojas sanas

Figura 3.3: Conjunto de datos de detección de enfermedades en hojas

(a) Residuos inorgánicos (b) Residuos orgánicos

Figura 3.4: Conjunto de datos de clasificación de residuos

(a) Downy Woodpecker (b) Eared Pita

Figura 3.5: Conjunto de datos de aves danesas

3.1.1.2. Preprocesamiento de datos

Una vez definidos los conjuntos de datos para esta investigación, el principal criterio de la etapa
de preprocesamiento de datos es brindar al modelo de aprendizaje automático toda la información
posible para que puedan ser entrenados con el objetivo de realizar predicciones y la clasificación.
Teniendo la mayor cantidad de aciertos en la toma de decisiones con el menor número de datos
posible en su entrenamiento. Como parte del preprocesamiento se emplearán técnicas de reducción
de dimensionalidad, selección de prototipos y detección de datos at́ıpicos.
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(a) Buen estado (b) Mal estado

Figura 3.6: Conjunto de datos de paneles solares

(a) Fondo artificial (b) Vegetación

Figura 3.7: Conjunto de datos de imágenes satelitales

3.1.1.3. Conjuntos refinados

El preprocesamiento de datos se enfoca en observar las caracteŕısticas principales de cada imagen
y determinar su relevancia o aporte al modelo de aprendizaje automático. Es decir, datos repetidos
o que no vaŕıen en demaśıa, genera redundancia en la información, ocasionando que si el conjunto
de datos no está balanceado (muy general en casos reales) exista un sobre entrenamiento sobre
la etiqueta que tenga mayor número de instancias. Por lo tanto, si se observa la calidad de los
datos, se puede reducir su tamaño sin disminuir el conocimiento intŕınseco que contienen. A pesar
que este criterio es muy utilizado en datos de series temporales o estáticos, en el procesamiento
de imágenes sigue siendo un desaf́ıo abierto ya que al ser datos multidimensionales, determinar la
relevancia de cada instancia puede generar sesgos en la información obtenida. Ya que para emplear
los criterios de selección de caracteŕısticas, es necesario reducir la dimenisonalidad de las imágenes.
En consecuencia, se emplea la reducción de dimensionalidad con la utilización de los algortitmos
PCA y t-SNE a los conjuntos de datos para luego aplicar las técnicas de selección de caracteŕısticas.
Éstas pueden enfocarse en eliminar los datos at́ıpicos o seleccionar lo más adecuados para el modelo
de ML. Una vez que el conjunto de datos ha sido optimizado, se puede aplicar aumentación sintética
de datos para simular los entornos reales a los que el dispositivo de borde se enfrentará. Algunos
conjuntos de datos, al ser creados en laboratorio, carecen de ciertas variaciones de exposición de
luz o vibraciones que son muy relevantes para contar con un modelo de ML adaptado a su entorno.

3.1.1.4. Aumentación de datos

Como se mencionó en la sección 2.1.1.1, la aumentación de datos permite generar nuevas mues-
tras sintéticas de datos a partir de las muestras originales. Por ello, una vez que los conjuntos de
datos han sido preprocesados, se procede a aplicar técnicas de aumentación para asegurar que el
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conjunto de datos contenga las variaciones existentes en los entornos IoT. En este escenario, cada
conjunto de datos puede ser aumentado utilizando algunas transformaciones. Esto enriquece al
conjunto de datos debido a que provee imágenes al modelo de aprendizaje automático con diferen-
tes ángulos, exposición de luz, entre otros. Con el objetivo de encontrar equilibrio en los resultados
de clasificación, se usa el criterio de validación cruzada, el cuál se enfoca en elegir aleatoriamente
el 80% de los datos para el conjunto de entrenamiento y validación y el restante 20% para el de
prueba. El Cuadro 3.2 muestra los métodos de aumentación de imágenes generalmente empleados.

Método de aumentación Parámetro configurado Descripción del método
Rotación rotation range=40 Permite rotar las imágenes en un rango de -40 a 40

grados, dando mayor variabilidad al conjunto de da-
tos

Zoom zoom range=0.1 Permite ampliar o alejar las imágenes en un rango
de 90% al 110%, esto ayudará a que el modelo sea
capaz de reconocer imágenes en diferentes escalas

Desplazar ancho width shift range=0.1 Permite desplazar las imágenes horizontalmente en
un rango que va desde el -0.1 a 0.1 veces del ancho
original de la imagen

Desplazar altura height shift range=0.1 Permite desplazar las imágenes verticalmente en un
rango del 10% de la altura original de la imagen

Ajuste aleatorio del brillo brightness range=[0.4, 1.5] Permite ajustar el brillo de las imágenes aleatoria-
mente dentro de un rango que va desde 0.4 hasta 1.5
veces el brillo original de la imagen

Girar horizontalmente horizontal flip=True Permite que las imágenes puedan ser giradas hori-
zontalmente de forma aleatoria

Girar verticalmente vertical flip=True Permite que las imágenes puedan ser giradas verti-
calmente de forma aleatoria

Cuadro 3.2: Métodos de aumentación de datos

3.1.2. Fase 2: Gestión de modelos

Esta fase se enfoca en mostrar las diferentes formas de emplear modelos pre-entrenados para afi-
narlos a una nueva aplicación y cómo se pueden optimizar para realizar las inferencias del modelo o
re-entrenarlos en los dispositivos de borde. Primero, se establecen las diferentes configuraciones con
las que el modelo de aprendizaje automático será entrenado, éstas serán explicadas más adelante
en la sección 3.1.2.2, tomando en cuenta sus hiperparámetros de configuración. Posteriormente, se
describirá el entorno donde los modelos han sido entrenados y los resultados parciales obtenidos al
aplicar la ingenieŕıa de datos presentada en la sección anterior. Una vez entrenados los modelos, se
emplean dos formas para optimizarlos, la primera es la cuantización, que se encarga de reducir la
resolución de los modelos de 32 a 8 bits para que puedan ser ejecutados en arquitecturas compu-
tacionales con capacidades limitadas. Posteriormente, se emplea el aprendizaje por destilación del
conocimiento, que busca entrenar submodelos (usualmente modelos hijos) de un modelo complejo.
Con ello, se reduce su complejidad pero mantiene la arquitectura en cuanto a la extracción de ca-
racteŕısticas y clasificación. Luego, se observará el comportamiento de los submodelos cuantizados
en dispositivos de borde. La Figura 3.8 muestra gráficamente cada paso previamente descrito.

3.1.2.1. Diseño del modelo

Los modelos de aprendizaje automático obtenidos mediante Aprendizaje por Transferencia con-
tienen las arquitecturas CNN de ResNet50, Inception-V3, EfficientNetB0, MobileNet y VGG16.
Estas arquitecturas han sido empleadas debido a que han sido ampliamente estudiadas para la cla-
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Figura 3.8: Flujo de trabajo en la etapa de gestión de modelos

sificación de imágenes y también debido a que su tamaño es considerado mediano o liviano. Cada
una de ellas cuentan con parámetros espećıficos como la dimensión de la imagen y las diferentes
formas de normalizarlas. Por ello, cada modelo de aprendizaje automático debe conservar sus pro-
pias caracteŕısticas para ser afinado al nuevo conjunto de datos y no tenga errores de compilación.
Como primer paso, las imágenes de entrada que se emplearán para re-entrenar los modelos de ML,
son organizadas en lotes de 32 imágenes. Estos lotes seleccionan aleatoriamente imágenes de cada
etiqueta. Como segundo paso, se establece que cada modelo será entrenado durante un máximo
de 25 épocas, con una interrupción en el entrenamiento cuando se detecte que el rendmiento de
clasificación no mejore durante las siguientes 5 épocas. Cuando esto suceda, el modelo deja de ser
entrenado y se guarda automáticamente aún sin haber terminado el número máximo de épocas
establecidas. En cada época, todo el conjunto de datos pasa a través de la red neuronal (conocido
en inglés como steps per epoch) o iteración. Como entorno de programación, se ha seleccionado
TensorFlow debido a su robustez en libreŕıas y su capacidad para optimizar los modelos de ML.
Para evaluar el rendimiento de cada modelo, se establecen las siguientes métricas:

Exactitud

Tasa de Error

Recall

F1-Score

Como métricas relacionadas a los dispositivos de borde:

Tamaño del modelo

Tiempo de ejecución

Consumo de potencia

3.1.2.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento de cada modelo de aprendizaje automático, se han usado sus modelos
pre-entrenados (Aprendizaje por Transferencia) y se han realizado las siguientes configuraciones:
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Configuración 1: A cada uno de los modelos se ha removido el clasificador añadido por defecto
y se ha integrado una capa totalmente conectada (Fully Connected Layer) con el número de
neuronas correspondiente al número de etiquetas de cada conjunto de datos.

Configuración 2: El modelo es descongelado x capas para afinarlo al conjunto de datos del
entrenamiento. Luego se añade una capa conectada (Connected Layer) con el número de
neuronas correspondiente al número de etiquetas de cada conjunto de datos.

Configuración 3: A la Configuración 2, se añade la aumentación de datos para ampliar el
conjunto de datos que alimenta a la red neuronal.

Los modelos son entrenados en un servidor de altas prestaciones con varios nodos computacio-
nales con las siguientes caracteŕısticas: 2x Intel(R) Xeon(R) Gold 6242 CPU @ 2.80GHz Cores:
64, RAM: 384 GiB y una GPU 6x Tesla V100 PCIe 32 GiB.

3.1.2.3. Optimización del modelo

Los algoritmos de aprendizaje automático una vez entrenados deben ser exportados en un
paquete de compilación para que sea el encargado de hacer inferencias en los dispostivos de borde,
esto se debe a que su arquitectura puede procesar generalmente datos entre 16 u 8 bits. Además,
bajo la premisa que los modelos que utilizan Aprendizaje por Transferencia emplean arquitecturas
CNN muy complejas y con el objetivo de re-entrenar los modelos en los dipostivos de borde, reducir
su complejidad para ajustarlos al fenómeno estudiado puede acelerar su proceso de entrenamiento,
reduciendo su coste computacional. Como se ha mencionado anteriormente, la cuantización permite
reducir la resolución del modelo entrenado con variables flotantes, de 32 a 8 bits. No obstante, cabe
recalcar que este proceso se puede llevar a cabo solo para hacer inferencias del modelo. Por su parte,
el aprendizaje por destilación permite entrenar modelos subyacentes de menor tamaño pero con la
misma arquitectura. Esto permite tener un modelo liviano que se puede ajustar a las capacidades
computacionales del dipostivo de borde.

3.1.2.4. Evaluación

Con el objetivo de determinar la mejora del rendimiento de los modelos de aprendizaje au-
tomático al aplicar la arquitectura propuesta, cada modelo fue entrenado en su forma estándar.
Es decir, se importó el modelo mediante Aprendizaje por Transferencia y empleó el conjunto de
datos original obtenido desde su repositorio inicial. De esta manera, se estableció una ĺınea base
del rendimiento general del modelo, que se convierte en nuestra métrica a superar al aplicar la
nueva arquitectura.

El rendimiento del modelo se evaluó mediante las métricas de exactitud, tasa de error, recall
y F1-Score. Especialmente se analizó su capacidad para asignar correctamente etiquetas a nuevas
instancias, utilizando el conjunto de prueba. La métrica de recall del clasificador, se enfoca en
presentar cuán equilibradas son sus decisiones. La métrica F1-Score, que representa la media
armónica de la exactitud y el recall, indica si existe un sesgo hacia las variables con un mayor
número de muestras en conjuntos de datos no balanceados, como es nuestro caso. Todas estas
métricas se obtienen de la matriz de confusión.

3.1.3. Fase 3: Despliegue de Modelos

Una vez definidos los modelos de aprendizaje automático adecuados para ser desplegados en
los dispositivos de borde, su implementación debe cumplir con los requisitos de funcionamiento
espećıficos. Para ello, se describen los dispositivos de borde más comunes y sus aceleradores de
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Figura 3.9: Flujo de trabajo en la etapa de despliegue de modelos

hardware, que permiten reducir el tiempo de procesamiento durante el proceso de inferencias o el
re-entrenamiento del modelo. Finalmente, mediante métricas como la exactitud, la tasa de error,
el recall, el F1-Score, el tamaño del modelo, el tiempo de ejecución y el consumo de potencia, se
determinan los modelos de ML y las formas óptimas de desplegar estos algoritmos en los dispositivos
de borde. La Figura 3.9 muestra cada uno de los pasos descritos previamente.

3.1.3.1. Dispositivos de borde

Los modelos entrenados, con su cuantización a 8 bits son exportados al dispositivo de borde
para que luego de usar instrucciones de hardware espećıficas, se reduzca el tiempo de ejecución al
inferir nuevas imágenes con su etiqueta. Cabe recalcar que los aceleradores de hardware, usualmente
emplean arquitecturas de 8 bits.

3.1.3.2. Instrucciones espećıficas

Como se indicó anteriormente, al ejecutar los modelos entrenados en dispositivos de borde que
cuentan con una unidad de procesamiento gráfica (GPU), es necesario hacer uso de bibliotecas
espećıficas para este propósito. De manera puntual, se debe trabajar con TensorRT, que es una
biblioteca de inferencia desarrollada por NVIDIA, cuyo objetivo es optimizar redes neuronales para
que sean compatibles con sus GPUs [93]. Para la optimización del modelo, TensorRT permite con-
vertir los modelos de 32 bits a 16 y 8 bits. La reducción del tamaño del modelo afecta directamente
el uso de memoria y por lo tanto el consumo de enerǵıa, sin afectar significativamente la precisión.
Además, empleando TensorRT es posible acelerar la inferencia de los modelos, reduciendo la la-
tencia y aumentando el rendimiento hasta 10 veces en comparación al modelo de tamaño de 32 bits.

Para el caso de dispositivos con unidades centrales de procesamiento (CPU) y unidades de
procesamiento de tensores (TPU), la biblioteca a emplear es TensorFlow Lite, por lo que una
vez entrenados los modelos, para el despliegue en dispositivos de borde deberán contar con ese
formato. Para ejecutar la inferencia en una TPU, Google ha diseñado ciertas instrucciones por
software para compilar el modelo. Esta información se encuentra disponible en la paǵina oficial del
producto Coral.ai.

3.1.3.3. Respuesta del sistema

Esta etapa proporciona información sobre cómo afecta perder la resolución del modelo que ha
sido entrenado con variables de tamaño de 32 bits y al procesar imágenes en condiciones reales,
donde el modelo de aprendizaje automático ahora las procesa a 8 bits. Los pasos son los siguientes:
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Re-entrenamiento del modelo: Debido a que los dispositivos de borde cuentan con CPUs de
varios núcleos, no solo están diseñados para inferir sobre modelos ya entrenados en el servidor,
los modelos obtenidos por la desitilación de conocimiento pueden ser exportados al dispositivo
en un formato que permite re-entrenarlos. Este proceso no se podrá realizar en el acelerador
de hardware ya que no están diseñados para esta tarea.

Cuantización: Este proceso dentro del dispositivo de borde tiene dos funcionalidades. La
primera, es recibir desde el servidor el modelo cuantizado y enviarlo al acelerador de hardware
para su ejecución cuando el dispositivo tome nuevas imágenes. La segunda, cuando el modelo
haya sido re-entreado en el propio dispositivo, se debe cuantizar el modelo para emplearlo solo
para realizar inferencias y disminuir el coste computacional requerido para realizar inferencias
con todo el modelo de ML.





CAPÍTULO 4: RESULTADOS

Una vez que se ha completado el diseño de la arquitectura y se han definido sus etapas,
es necesario validarla en aplicaciones y escenarios reales. Aunque existen diversas
aplicaciones de IoT, en este caṕıtulo se presentan dos casos de estudio que contribuyen
a la validación de la hipótesis. El primer caso de estudio se centra en la clasificación
de imágenes satelitales; mientras que el segundo aborda la clasificación de imágenes en
invernaderos. En ambos casos se han analizado los tiempos de respuesta del sistema con
el objetivo de determinar qué dispositivo de borde se ajusta mejor a los requerimientos
espećıficos de cada caso.

4.1. Introducción

Una vez presentada la arquitectura de datos acelerada en dispositivos de borde, el análisis de
datos realizado con los conjuntos de datos en entornos IoT, descritos en la sección 3.1.1.1 es el
siguiente:

Todas las bases de datos fueron empleadas para entrenar los modelos de ML con las configu-
raciones mencionadas. Este proceso se lleva a cabo para conocer cuál de estas configuraciones
es la adecuada para afinar dichos modelos hacia las caracteŕısticas de cada conjunto de datos.
Para determinar la mejor configuración, las métricas de mayor relevancia son: el tiempo de
entrenamiento, el tamaño del modelo y el rendimiento de clasificación.

Una vez entrenados los modelos y seleccionada su configuración de entrenamiento, son opti-
mizados por medio de la cuantización. Para ello, cada modelo de ML es llevado a su versión
de TensorFlow Lite que solo puede inferir la etiqueta de los datos considerados como prueba
y que no puede ser re-entrenado. Como resultado, los modelos de ML fueron optimizados a
16 y 8 bits para conocer su rendimiento de clasificación. Se pudo comprobar que la versión de
16 bits no representa una reducción significativa en el tamaño del modelo y que con posterio-
ridad, este modelo no puede ser desplegado en los dispositivos de borde por sus limitaciones
computacionales. Cabe recalcar, que estos resultados parciales son la referencia para superar
o igualar durante la aplicación de la arquitectura propuesta.

Los conjuntos de datos de entornos IoT se optimizan considerando dos criterios principales:
el número de instancias y las caracteŕısticas, con el objetivo de reducir su tamaño. En cuanto
al criterio basado en número de instancias, se selecciona aleatoriamente imágenes de cada
etiqueta sin emplear ningún algoritmo adicional. Por otro lado, la reducción del número de
imágenes basada en la selección de sus caracteŕısticas más relevantes, emplea la selección
de prototipos y la detección de datos at́ıpicos con sus algoritmos más empleados y que han
demostrado ser los más adecuados para este tipo de datos, los cuales son: One-Class SVM e

47
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Isolation Forest (detección de datos at́ıpicos) y All-kNN y c-NN (selección de prototipos). Es
importante destacar que para aplicar estos algoritmos, como paso previo, es necesario reducir
la dimensionalidad. Para esto, se emplea PCA, t-SNE y autovectores.

Una vez que los conjuntos de datos IoT han sido optimizados, los diferentes modelos de ML
se entrenan con la configuración establecida para seleccionar los algoritmos de optimización
de datos que más se ajusta a la arquitectura propuesta.

Los modelos de ML han sido entrenados con todo el conjunto de datos y sus versiones optimiza-
das. Con esto, se puede analizar qué arquitectura CNN puede ser empleada en la arquitectura
propuesta, sin que decaiga su rendimiento, aunque se emplee un conjunto de datos liviano.

Con las arquitecturas CNN definidas, se analizan en profundidad para generar modelos livia-
nos que mantiene la misma funcionalidad de capas convolucionales pero aplicando un número
menor de filtros y neuronas (destilación de conocimiento). Estos modelos pueden ser entrena-
dos desde cero o desde la versión ya entrenada con la configuración establecida en la arqui-
tectura propuesta. Se comparan los resultados de clasificación de estos modelos livianos con
respecto a sus modelos originales para comprobar sus ventajas. Luego, estos modelos livianos
son re-entrenados con los conjuntos de datos livianos obtenidos en los puntos anteriores.

Establecida la configuración de entrenamiento de los modelos de ML, la forma de optimizarlos
al aplicar el conocimiento por destilación y su forma cuantizada para realizar solo inferencias,
se aplica a los casos de estudio, con el conjunto de datos reducido en dos aplicaciones IoT
reales con requerimientos computacionales definidos.

4.2. Configuraciones de entrenamiento de los modelos de aprendizaje
automático

Los conjuntos de datos han sido entrenados con las 3 configuraciones establecidas en el caṕıtulo
anterior: 1. Solo añade una capa de clasifación sobre un modelo pre-entrenado, 2. Se descongelan
n capas en los modelos para afinarlo a cada conjunto de datos y 3. Se emplea la aumentación de
datos en conjunto con la Configuración 2. Se evaluó el rendimiento de cada arquitectura CNN y
el tiempo de ejecución para entrenarse con cada configuración.

Todos los modelos fueron entrenados en un servidor de alto rendimiento, que tiene varios nodos
informáticos descritos a continuación: 2 CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6242 a 2,80 GHz Núcleos:
64, RAM: 384 GiB y acelerador de hardware: GPU 6x Tesla V100 PCIe 32 GiB. Respecto Con-
figuración 1, cada modelo se ha entrenado de forma muy rápida en comparación con las dos
configuraciones restantes. Sin embargo, ningún modelo de aprendizaje automático ha alcanzado
un promedio de rendimiento superior al 90%. MobileNet tiene un rendimiento promedio del 70%
y el resto de modelos cerca del 80%. Por su parte, en la Configuración 2, el rendimiento de los
modelos de EfficientNet e Inception-V3 cuentan con rendimientos sobre el 90%. Por su parte,
MobileNet disminuye significativamente su rendimineto por debajo, en algunos casos, del 60%.
Resnet50 y VGG16 tienen altos rendimientos de clasificación, pero con tiempos de entrenamiento
muy altos respecto al resto de modelos, especialmente VGG16 donde puede sextuplicar el tiempo
de entrenamiento que los demás modelos entrenados.

En relación a la Configuración 3, todos los modelos de aprendizaje automático experimentaron
un aumento del 35% su tiempo de entrenamiento, mientras que su rendimiento disminuyó en un
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promedio del 8%. Esto se debe a que el aumento de datos resulta significativo cuando los con-
juntos de datos se han recolectado en condiciones reales, en contraste con entornos controlados,
como es el caso de la mayoŕıa de estos conjuntos. Esto demuestra la disparidad existente entre
las bases de datos y las condiciones reales. Por otro lado, si las condiciones ambientales no son
muy variantes, esta técnica puede no ser tomada en cuenta debido a la robustez del modelo de
aprendizaje automático. La Figura 4.1 muestra los resultados obtenidos en cada configuración y
con los 5 conjuntos de datos, en el eje vertical izquierdo se muestran los valores del rendimiento
de clasificación y en el eje vertical derecho se presenta el tiempo de ejecución.

Finalmente, se ha optado por continuar con la Configuración 2, que implica el descongelamiento
de capas sin emplear aumentación de datos. Esta configuración es la que mejores resultados ha
obtenido en términos de rendimiento y tiempo de ejecución. Se llevaron a cabo varias pruebas para
determinar el número óptimo de capas a descongelar, y los resultados sugieren que solo las últimas
20 capas proporcionan un equilibrio entre un alto rendimiento y un tiempo de entrenamiento
aceptable.

4.3. Gestión de Modelos

Esta sección, se enfoca en la selección de modelos de aprendizaje automático que se adapten
mejor a la naturaleza de los datos en entornos IoT y en cómo pueden ser exportados a disposi-
tivos de borde. Como primer paso, cada modelo entrenado con la Configuración 2 se exporta en
su versión cuantizada a 8 bits. Esta versión solo puede ejecutar inferencias sobre nuevas imágenes
sin la necesidad de ser re-entrenado el modelo. Usualmente, este archivo se guarda en formato
.hdf5, pero debido a que se utiliza el framework TensorFlow, también puede guardarse como un
archivo de extensión .keras para ser utilizado en diferentes dispositivos. Se utilizan las libreŕıas
provenientes de TensorFlow Lite para este propósito. Con esto, se pueden obtener los resultados
generales de cada modelo con respecto a los conjuntos de datos optimizados previamente descritos.

Por un lado, los modelos guardados en la versión de TensorFlow Lite pueden ser posteriormente
optimizados con diferentes técnicas; una de ellas es la cuantización, que decrementa la resolución
del modelo al reducir el número de bits de cada variable para disminuir el tamaño del archivo.
Como se observó en el Caṕıtulo 2, la optimización sobre el tamaño de cada variable, que normal-
mente es de 32 bits, puede reducirse a 16 u 8 bits, o una combinación de ambos. Por lo tanto, dado
que las variables son de menor tamaño, el modelo puede ser compilado para arquitecturas compu-
tacionales de menor capacidad, con procesadores de 16 u 8 bits. Una vez exportado el modelo, se
analiza su rendimiento con el mismo conjunto de prueba que se utilizó para evaluar el modelo de
alta resolución para conocer su pérdida de rendimiento. Esto proporcionará información relevante
para la selección de modelos de aprendizaje automático y cómo esta optimización los afecta al ser
llevados a dispositivos de borde.

Por otro lado, aunque estos modelos sean optimizados en su resolución y, por ende, el peso del
archivo se disminuya, la complejidad del modelo se mantiene debido a que cuenta con la arqui-
tectura CNN con el mismo número de filtros, funciones de activación, entre otros. Para reducir
esta complejidad, el método de destilación del conocimiento permite entrenar modelos de menor
tamaño, llamados ”hijos”, desde el modelo obtenido por transferencia de conocimiento. Esto per-
mite seleccionar las capas convolucionales que contienen los filtros que mejor se ajustan a cada
conjunto de datos y eliminar el resto. No obstante, para validar que el modelo reducido tenga un
mejor rendimiento al ser entrenado desde el modelo por transferencia de conocimiento en lugar de
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(a) Configuración 1 de entrenamiento de los modelos de ML

(b) Configuración 2 de entrenamiento de los modelos de ML

(c) Configuración 3 de entrenamiento de los modelos de ML

Figura 4.1: Configuraciones de los algoritmos de ML para los conjuntos de datos IoT

entrenarlo desde cero, se realizaron comparaciones de estas dos formas de entrenamiento para elegir
la más adecuada. Finalmente, se presentan dos casos de estudio donde se aplicará la metodoloǵıa
propuesta para identificar sus fortalezas y debilidades.

4.3.1. Optimización de modelos

En esta sección, se utilizan los modelos de aprendizaje automático entrenados con la Configu-
ración 2. Luego, se optimizaron a 16 y 8 bits, donde solo son capaces de realizar inferencias. Para
seleccionar adecuadamente el modelo de aprendizaje automático, se compara su rendimiento de
clasificación con respecto a los 5 conjuntos de datos mencionados anteriormente. Posteriormente,
se realiza una comparación del tamaño reducido para determinar los requisitos computacionales
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Figura 4.2: Análisis de rendimiento de clasificación de las versiones optimizadas de los modelos de ML

que deben cumplir los dispositivos de borde.

En la Figura 4.2, se muestra el rendimiento de clasificación de cada modelo de aprendizaje au-
tomático con una resolución de 32 bits (tflite), 16 bits (cuant16) y 8 bits (cuant8). Se puede apreciar
que solo los modelos obtenidos por MobileNet, tienen un rendimiento de clasificación significati-
vamente menor en versiones cuantizadas. Muchos de estos modelos se encuentran por debajo del
50% de rendimiento, convirtiéndose en modelos no aptos para ser desplegados en dispostivos de
borde. Por su parte, los modelos cuantizados a 16 bits con respecto a los de 8 bits, no representan
una significativa mejora y en promedio tienen entre 3% y 7% de pérdida de rendimiento. Además,
empleando modelos que usan 16 bits de resolución, algunos dispositivos de borde puede tener limi-
taciones al procesarlos o su acelerador de hardware no va a poder compilarlos. Por esta razón, no
son viables para ser empleados en las siguientes etapas de la arquitectura propuesta. EfficientNet
e Inception-V3 tienen el mejor rendimiento de clasificación, donde sus versiones cuantizadas no
distan de los modelos sin optimizar. Esto se puede observar en la Figura 4.2.

Con el objetivo de evaluar la reducción del tamaño de cada modelo, la Figura 4.3 muestra el
rendimiento promedio de cada modelo de aprendizaje automático en relación con la resolución
y el tamaño en disco necesario. En la Figura 4.3, el eje vertical izquierdo representa la exactitud
alcanzada por el modelo, mientras que el eje vertical derecho muestra el tamaño del modelo medido
en MB. Como se puede observar, Inception-V3 y ResNet50 requieren al menos 80 MB para ser
almacenados, VGG16 necesita 60 MB, EfficientNet alrededor de 20MB y MobileNet 9 MB. Sus
versiones cuantizadas a 8 bits necesitan 23, 26, 14, 5 y 3 MB respectivamente. Esto demuestra que
únicamente MobileNet reduce su tamaño en 3 veces, mientras que el resto de modelos lo hace 4
veces. Además, los modelos cuantizados tiene un rendimiento de clasificación del 80%, mientras
que las versiones de 32 bits 85%.

4.4. Ingenieŕıa de datos

En esta sección se muestra el proceso llevado a cabo para lograr conjuntos de datos refinados a
partir de los conjuntos originales de aplicaciones de IoT, detallados en el Cuadro 3.1.
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Figura 4.3: Comparación de rendimiento de clasificación vs. tamaño del modelo

4.4.1. Instancias

Para determinar la cantidad óptima de datos necesarios para re-entrenar los modelos de ML y
ajustarlos adecuadamente en las configuraciones de entrenamiento descritas en el Caṕıtulo 3, se han
extráıdo subconjuntos de datos de las bases de datos de las aplicaciones IoT. Se han considerado
porcentajes que van desde el 1% (opción extrema), 10%, 25%, 50% y 75%. Para cada porcentaje,
se han creado subconjuntos de datos de dos formas: en la primera, cada conjunto de datos se crea de
forma aleatoria; en la segunda, cada subconjunto de datos alimenta al conjunto de datos de mayor
tamaño de forma consecutiva. Esto se realiza para observar la calidad de los datos considerados
en cada subconjunto. El Cuadro 4.1 muestra el tamaño de entrenamiento de los subconjuntos
generados según los porcentajes establecidos

Conjunto de Subconjuntos
Datos 1% 10% 25% 50% 75% 100%

Detección de enfermedades 1.81MB 18MB 45.25MB 90.5MB 135.75MB 181MB
Clasificación de residuos 2.33MB 23.3MB 58.25MB 116.5MB 174.75MB 233MB

Detección de aves 6.5kB 6.5MB 16.25MB 32.5MB 48.75MB 65MB
Paneles solares 2.09MB 10.45MB 20.9MB 104.5MB 156.75MB 200MB

Imágenes satelitales 260KB 2.6MB 6.5MB 13MB 19.5MB 26 MB

Cuadro 4.1: Tamaño en MB de los subconjuntos de datos de los conjuntos de aplicaciones de IoT.

Una vez establecidos los subconjuntos y empleando la Configuración 2 de entrenamiento de
modelos de aprendizaje automático, se observó que al seleccionar entre el 1% y el 10% del tamaño
total de los conjuntos de datos resulta insuficiente para lograr un rendimiento de clasificación acep-
table. No obstante, al seleccionar el 25% de los datos, el rendimiento es considerablemente alto.
Sin embargo, en algunos conjuntos de datos aún resulta insuficiente. Por lo tanto, al utilizar el
50% de cada conjunto de datos, los modelos EfficientNet e Inception V3 demostraron ser los más
adecuados, con rendimientos superiores al 90% en la mayoŕıa de los casos. Además, se observó que
no hab́ıa impacto significativo al adquirir los subconjuntos de datos de forma aleatoria o concate-
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nada. En consecuencia, en futuras pruebas, se seleccionarán aleatoriamente.

Finalmente, se observó que al utilizar entre el 50% y 75% del conjunto total, el rendimiento
de clasificación era similar al de utilizar todo el conjunto de datos. Esto sugiere, por un lado, la
robustez de las arquitecturas CNN y, por otro, que los datos no vaŕıan considerablemente entre
śı. La Figura 4.4 muestra los resultados obtenidos al generar subconjuntos de datos y entrenarlos
con diferentes arquitecturas CNN. Cada subfigura muestra el rendimiento de clasificación por
cada conjunto da datos que ha sido reducido de forma porcentual entre 1% hasta 75% de forma
aleatoria y de forma concatenada. Finalmente, cada subfigura también hace referencia al tiempo
de procesamiento que cada modelo necesitó para ser entrenado.

4.4.2. Caracteŕısticas

En este enfoque, el objetivo es encontrar un subconjunto de datos refinado que, por un lado,
elimine los datos at́ıpicos, es decir, aquellos con caracteŕısticas diferentes al resto de los datos
pertenecientes a la misma etiqueta. Por otro lado, se busca que el subconjunto de datos esté con-
formado por datos que aporten información relevante al clasificador, conocido como selección de
prototipos. Esto implica seleccionar los datos más cercanos al centroide de cada etiqueta, lo que
hace que los bordes de decisión sean más evidentes.

Para lograr esto, las imágenes de cada conjunto de datos deben pasar por algunas etapas pre-
vias. Primero, es necesario reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, debido a que los
algoritmos utilizados para este propósito no trabajan con matrices multidimensionales, como son
las imágenes, sino con vectores. Dado que la mayoŕıa de los conjuntos de datos contienen imágenes
RGB (Red, Green, Blue), que son matrices tridimensionales donde cada una contiene 254 x 254
ṕıxeles, se convierte cada imagen a escala de grises para obtener una sola matriz de 254 x 254.
Luego, esta matriz se convierte en un vector concatenando secuencialmente cada fila de la matriz
de escala de grises.

Sin embargo, dado que este conjunto de datos puede ser muy extenso y podŕıa afectar compu-
tacionalmente su despliegue en entornos IoT, y con el objetivo de tener representaciones visuales
para observar cómo se seleccionan los datos, se propone reducir la dimensión a un vector de dos
dimensiones. Estos vectores pueden ser utilizados para aplicar algoritmos como PCA y t-SNE.
Como resultado, se obtendrán las componentes principales de cada imagen en un vector con dos
columnas, las mismas que se pueden emplear para realizar un gráfico y observar la distribución de
los datos.

Por otro lado, el uso de autovectores emplea una arquitectura CNN para extraer las carac-
teŕısticas en un vector especificado por el usuario. Esta técnica es diferente y no requiere los pasos
previamente mencionados, ya que utiliza las imágenes de cada conjunto de datos y las representa
en una dimensión menor. En nuestro caso, se emplea un autovector de 2 posiciones que también
se puede representar en un gráfico. Es importante destacar que este proceso implica cierta pérdida
de información al eliminar una gran cantidad de detalles. Las Figuras 4.5 y, 4.6 ejemplifican el
proceso comentado, en donde cada color representa una etiqueta. Como se puede apreciar gráfica-
mente, PCA intenta comprimir a todas las etiquetas en una sola ubicación, lo cuál hace que sea un
algoritmo que reduce las diferencias de cada etiqueta y que ocasionará confusiones en el clasifica-
dor. Motivo por el cual, no es tomado en cuenta en los siguientes pasos de la arquitectura propuesta.

Por su parte, el algoritmo t-SNE busca mantener las caracteŕısticas representativas de cada
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(a) EfficientNet (b) Inception-V3

(c) MobileNet (d) ResNet50

(e) VGG16

Figura 4.4: Rendimiento de clasificación de subconjuntos de datos (desde 1% hasta 75%) con diferentes modelos
de ML. Eje vertical derecho se refiere al tiempo de entrenamiento.

etiqueta y las presenta en diferentes ubicaciones. Esto se puede apreciar claramente en la Figura
4.7, donde a pesar de que el conjunto de datos tiene 10 etiquetas, se observa cómo cada etiqueta
está distante de las demás. Sin embargo, en algunas bases de datos, las etiquetas pueden confun-
dirse en un plano bidimensional, aunque siguen siendo más claras que con PCA. Finalmente, los
autovectores, al no tener que procesar los datos con diferentes técnicas y utilizar directamente las
imágenes, tienen un mejor rendimiento al mantener las caracteŕısticas de cada etiqueta. En las
Figuras 4.5, 4.6 y 4.7 se aprecia cómo cada etiqueta ocupa una ubicación clara en el espacio bi-
dimensional. Esto facilita que los algoritmos de selección de caracteŕısticas puedan eliminar datos
at́ıpicos o seleccionar los datos más relevantes.
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(a) PCA. (b) t-SNE. (c) AUTOVECTORES.

Figura 4.5: Conjunto de datos de aves danesas representadas en un espacio bidimensional

(a) PCA. (b) t-SNE. (c) AUTOVECTORES.

Figura 4.6: Conjunto de datos de imágenes satelitales representadas en un espacio bidimensional

(a) PCA. (b) t-SNE. (c) AUTOVECTORES.

Figura 4.7: Conjunto de datos de las diferentes enfermedades en hojas de tomate reducido su tamaño usando el
criterio de selección de caracteŕısticas

Los conjuntos obtenidos mediante t-SNE y autovectores fueron sometidos a diferentes técnicas
de eliminación de datos at́ıpicos y selección de prototipos para su depuración. En la Figura 4.8,
se muestra cómo los algoritmos de detección de datos at́ıpicos eliminan instancias en base a sus
reglas espećıficas. Cabe mencionar que estas técnicas solo pueden aplicarse a imágenes cuando se
han representado en menos dimensiones que una imagen RGB, lo cual implica que parte de sus
caracteŕısticas principales se han reducido o perdido. Se observa que el algoritmo Isolation Forest
intenta mantener la distribución de los datos, conservando las caracteŕısticas de cada etiqueta. Este
algoritmo, aplicado al conjunto de datos para la detección de enfermedades en plantas de tomate,
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logra una reducción del 20%.

Por su parte, el algoritmo One-Class SVM es más estricto en la eliminación lineal de datos
que no cumplen con sus reglas, lo que se refleja en su alta capacidad de eliminación de instancias,
conservando solo el 15% del conjunto total.

Posteriormente, al conjunto de datos de dos dimensiones obtenido mediante t-SNE, se aplicaron
los algoritmos c-NN y All-kNN para reducir los datos que no presentan información relevante para
el clasificador. Se observa que el algoritmo c-NN reduce un gran número de instancias, intentando
mantener los datos con la misma etiqueta lo más juntos posible, al punto de reducir alrededor
del 75% del conjunto de datos. Por esta razón, también se considera inadecuado para las etapas
futuras de la metodoloǵıa propuesta en esta tesis doctoral.

El algoritmo All-kNN demuestra ser más flexible en sus reglas, debido a que analiza al vecino
más cercano de cada instancia y, si esta es similar, intenta mantener el dato. Este proceso se realiza
iterativamente hasta eliminar los datos del borde de cada etiqueta. Esta técnica permite suavizar
los bordes de decisión de cada etiqueta, preservando las caracteŕısticas de los datos en la mayor
medida posible. Como resultado, el algoritmo All-kNN reduce en promedio el 48% de los datos.

Relacionado con la reducción de dimensionalidad mediante autovectores, el algoritmo Isolation
Forest mantiene el criterio de suavizar los bordes de decisión y busca conservar la mayor cantidad
de datos posible. Por tal motivo, mantiene promedios similares de eliminación de instancias, con
una reducción del 20% del conjunto de datos. Sin embargo, One-Class SVM mantiene su estricta
poĺıtica de reducción de instancias y, en este caso, elimina el 30% de los datos. En esta ocasión,
debido a que los datos se mantienen unificados según su etiqueta, esto permite a los algoritmos
reconocer de mejor forma los datos at́ıpicos que probablemente afectaŕıan al clasificador.

Por su parte, c-NN sigue siendo un algoritmo con reglas estrictas, reduciendo casi el 87% de
los datos. Esta importante reducción lo convierte en un algoritmo que no es viable para futuras
etapas, debido a que como se observó en pruebas anteriores, el conjunto de datos resultante no
es suficiente para entrenar arquitecturas CNN. Finalmente, All-kNN vuelve a presentar un buen
rendimiento siendo un algoritmo muy recomendable, gráficamente se puede observar cómo busca
mantener cada etiqueta lo más alejada posible del resto. Esto se aprecia en la Figura 4.9 (e).

4.4.3. Conclusiones de la Ingenieŕıa de datos

En resumen, todos los conjuntos de datos fueron expuestos a estos criterios de reducción de
instancias para observar sus resultados y determinar cuál de ellos se presenta como una opción
confiable para los siguientes pasos de la arquitecrura propuesta. En el Cuadro 4.2 se muestra la
eliminación de instancias después de aplicar la reducción de dimensionalidad con t-SNE y auto-
vectores, seguida de la selección de prototipos y la eliminación de datos at́ıpicos.

Con base en los resultados antes expuestos, se concluye que la combinación de la técnica de
reducción de dimensionalidad mediante el algoritmo t-SNE y la aplicación del algoritmo Isolation
Forest para la detección de datos at́ıpicos muestra un rendimiento superior en comparación con el
uso del algoritmo One-Class SVM. Como resultado, se considera el Isolation Forest es considerado
para futuros análisis.
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(a) t-SNE.

(b) t-SNE+ISO. (c) t-SNE+One-Class SVM

(d) t-SNE+c-NN. (e) t-SNE+All-kNN.

Figura 4.8: Análisis de ténicas de detección de datos at́ıpicos y selección de prototipos al aplicar la reducción de
dimensionalidad con T-SNE.

Conjunto de t-SNE Autovectores
datos ISO One-Class SVM c-NN All-kNN ISO One-Class SVM c-NN All-kNN

Detección de enfermedades 19% 85% 75% 48% 23% 29% 85% 42%
Clasificación de residuos 18% 70% 40% 35% 21% 37% 40% 30%

Detección de aves 22% 72% 40% 28% 22% 30% 65% 45%
Paneles solares 19% 65% 55% 25% 23% 28% 40% 31%

Imágenes satelitales 24% 62% 54% 59% 19% 27% 54% 48%

Cuadro 4.2: Reducción de instancias mediante selección de caracteŕısticas con conjuntos de datos reducidas a dos
dimensiones

En cuanto a la selección de prototipos, se observó que el algoritmo c-NN es bastante estricto,
lo que conlleva a una reducción significativa del número de instancias en el conjunto de datos y
potencialmente a la pérdida de información valiosa para el clasificador. Por su parte, el algoritmo
All-kNN demostró ser capaz de suavizar los bordes de decisión de cada etiqueta mientras mantiene
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(a) AUTOVECTORES.

(b) AUTO+ISO. (c) AUTO+One-Class SVM.

(d) AUTO+c-NN. (e) AUTO+All-kNN.

Figura 4.9: Análisis de técnicas de detección de datos at́ıpicos y selección de prototipos al aplicar la reducción de
dimensionalidad con autovectores.

un número adecuado de instancias por etiqueta. En consecuencia, este último se presenta como la
opción adecuada, independientemente de que se aplique la reducción de dimensionalidad mediante
autovectores o t-SNE.

Finalmente, se concluye que se analizarán los algoritmos Isolation Forest y All-kNN para las
respectivas técnicas de eliminación de datos at́ıpicos y selección de prototipos. Esto se realizará
utilizando las bases de datos reducidas a dos dimensiones mediante autovectores y t-SNE, con el
objetivo de determinar su impacto y aplicabilidad en el entrenamiento de los modelos de apren-
dizaje automático. En la Figura 4.10 se presentan los resultados obtenidos al aplicar las distintas
técnicas de detección de datos at́ıpicos y selección de prototipos, cuando se entrenan los modelos
con las arquitecturas EfficientNet e Inception-V3.

Finalmente, una vez realizado los análisis sobre la selección de caracteŕısticas y los algoritmos
de aprendizaje automático en conjunto con sus optimizaciones se definen los siguientes resultados
para ser empleados en las siguientes etapas:
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(a) EfficientNet

(b) Inception-V3

Figura 4.10: Comparativa de rendimiento de clasificación con subconjuntos de datos aplicando detección de datos
at́ıpicos y selección de prototipos.

Con respecto a la reducción de instancias de los conjuntos de datos, al reducir de forma
aleatoria hasta el 50% se pudo mantener el mismo rendimiento de clasificación que al usar el
100%.

Mediante el análisis de caracteŕısticas con algoritmos clásicos para seleccionar los datos con
mayor información relevante, la reducción de dimensionalidad es esencial. Entre los métodos
más efectivos encontramos t-SNE y autovectores, que representan adecuadamente el conjunto
de datos. Además, técnicas como Isolation Forest (ISO) y All-kNN eliminan los datos at́ıpicos
de manera efectiva y mantienen alto rendimiento en la clasificación.

Los modelos de aprendizaje automático EfficientNet e Inception-V3 son los que tienen el mejor
rendimiento de clasificación en todos los conjuntos de datos, y sus versiones optimizadas son
igualmente las más adecuadas.

Todos estos algoritmos son implementados en las siguientes aplicaciones de Internet de las
Cosas.
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4.5. Destilación de conocimiento

Se establece esta sección en este punto para evitar el entrenamiento adicional de más modelos y
destinar esta optimización al despliegue de modelos de aprendizaje automático en dispositivos de
borde. Cabe mencionar que para lograr modelos optimizados, se requiere un profundo conocimiento
de cada arquitectura, debido a que se debe mantener su integridad mientras se reducen capas o se
ajustan parámetros de configuración.

4.5.1. EfficientNet

La principal idea detrás de EfficientNet es encontrar un equilibrio óptimo entre tres componentes
clave de una CNN: la profundidad, el ancho y la resolución de la entrada de la imagen. Estos com-
ponentes están interrelacionados y afectan tanto el rendimiento como la eficiencia computacional
de la red [56].

Profundidad: Se refiere a cuántas capas tiene la red. Una red más profunda tiene mayor
capacidad para aprender caracteŕısticas complejas, pero también es más costosa computacio-
nalmente.

Ancho: Se refiere al número de canales en cada capa. Más ancho significa más parámetros y
más capacidad de aprendizaje.

Resolución de entrada: Es el tamaño de la imagen de entrada. Una imagen de mayor resolución
captura más detalles, pero requiere más recursos computacionales.

EfficientNet utiliza un enfoque llamado escalado compuesto para equilibrar estos tres compo-
nentes de manera eficiente. El escalado compuesto aumenta simultáneamente la profundidad, el
ancho y la resolución de la entrada de la imagen de manera uniforme [57]. Por ello, EfficientNet
tiene 5 bloques que funcionan de la siguiente manera:

Módulo de Escalado de Profundidad (Depthwise Convolution): Este módulo utiliza convolu-
ciones separables en profundidad, que dividen una convolución en dos etapas: una convolución
en cada canal de entrada por separado, seguida de una convolución 1x1 que mezcla los re-
sultados. Esto reduce significativamente el costo computacional, ya que se aplican menos
operaciones de convolución. Además, permite una mayor paralelización y, por lo tanto, una
mayor eficiencia en los dispositivos con recursos limitados.

Módulo de Escalado de Ancho (Width Scaling): Este módulo escala el ancho de la red, es
decir, el número de canales en cada capa. Aumentar el ancho de la red mejora su capacidad
de representación y su capacidad para aprender caracteŕısticas más complejas. Sin embargo,
esto también aumenta el costo computacional. EfficientNet utiliza un coeficiente de escala para
controlar el ancho de la red de manera proporcional al aumento de profundidad y resolución.

Módulo de Escalado de Resolución (Resolution Scaling): Este módulo aumenta la resolución
de las imágenes de entrada. Las imágenes de mayor resolución capturan más detalles y carac-
teŕısticas finas, lo que puede mejorar el rendimiento de la red en tareas de visión artificial. Sin
embargo, el aumento de la resolución también aumenta el costo computacional. EfficientNet
utiliza un coeficiente de escala para controlar el aumento de resolución junto con el aumento
de profundidad y ancho.

Conexión de Ramificación (Squeeze-and-Excitation): Este módulo, también conocido como SE
(Squeeze-and-Excitation), se agrega a cada bloque de convolución para mejorar la capacidad
de atención de la red a caracteŕısticas importantes. Funciona mediante la modelación de
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las relaciones entre los canales de caracteŕısticas mediante la adaptación de los pesos de los
canales. Esto permite que la red se centre más en las caracteŕısticas relevantes y suprima el
ruido.

Conexión de Capa Residual (Residual Connection): Este módulo se basa en la idea de las
conexiones residuales introducidas por las redes residuales (ResNets). Las conexiones resi-
duales permiten que la información fluya directamente a través de la red sin alteraciones, lo
que facilita el entrenamiento de redes muy profundas. En EfficientNet, se utilizan conexiones
residuales entre bloques de capas para ayudar a mitigar el problema del desvanecimiento del
gradiente y mejorar el flujo de información a través de la red.

Una vez entendido el funcionamiento de EfficientNet, los modelos hijos pueden reducir la com-
plejidad del modelo al ajustar el número de canales, los coeficientes de expansión, los saltos y los
tamaños de los kernels. Con el objetivo de encontrar un buen balance en los modelos reducidos, solo
se modificará el número de canales, debido a que estos definen las dimensiones de las caracteŕısticas
en cada capa de la red neuronal convolucional. En cada capa convolucional, se produce un conjunto
de mapas de caracteŕısticas, donde cada mapa es una matriz tridimensional. La profundidad de
esta matriz corresponde al número de canales. Por lo tanto, los canales son importantes porque
determinan la cantidad de información que una capa puede capturar y procesar. Cuantos más
canales tenga una capa, más complejas y ricas serán las caracteŕısticas que puede aprender. En
una EfficientNetB0 tradicional, el vector de los canales tiene la forma: [32, 16, 24, 40, 80, 112, 192,
320, 1280]. Mediante pruebas para encontrar la arquitectura adecuada, nuestra versión reducida
es: [32, 8, 12, 20, 40, 66, 64, 96, 320], lo que permite reducir al menos dos veces el tamaño de la
red neuronal.

4.5.2. Inception-V3

La arquitectura de Inception-V3 se basa en el concepto de ”módulos de Inception”, que son
bloques de construcción clave que combinan diferentes operaciones de convolución en paralelo para
capturar una amplia gama de caracteŕısticas en diferentes escalas espaciales [51,53]. A continuación,
se detalla una descripción de los componentes principales de esta arquitectura:

Convoluciones Inception: Los módulos de Inception incluyen varias convoluciones en paralelo,
como convoluciones 1x1, 3x3 y 5x5, aśı como convoluciones de agrupación máxima (max-
pooling). Estas convoluciones en paralelo se diseñan para capturar caracteŕısticas en dife-
rentes escalas y niveles de abstracción en una sola capa, lo que permite que la red aprenda
representaciones más ricas y complejas.

Factorización de Convoluciones: Para reducir el costo computacional y el número de paráme-
tros, Inception-V3 utiliza convoluciones factorizadas. Esto implica dividir las convoluciones
3 x 3 y 5 x 5 en dos o más convoluciones más pequeñas, como convoluciones 1 x 3 y 3 x
1. Esta técnica reduce significativamente el número de operaciones requeridas y permite un
entrenamiento más eficiente de la red.

Reducción de Dimensión: Entre los módulos de Inception, se utilizan capas de reducción de
dimensión para reducir la resolución espacial de los mapas de caracteŕısticas y el número de
canales. Esto ayuda a reducir el costo computacional y permite que la red aprenda represen-
taciones más compactas y generalizables.

Uso de Batch Normalization y Regularización: Inception-V3 utiliza Batch Normalization des-
pués de cada capa convolucional para estabilizar y acelerar el entrenamiento de la red. Además,
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utiliza técnicas de regularización, como la regularización L2, para evitar el sobreajuste y me-
jorar la generalización del modelo.

Uso de Funciones de Activación ReLU: Inception V3 utiliza la función de activación ReLU
(Rectified Linear Unit) después de cada operación de convolución para introducir no lineali-
dades en la red y permitir que la red aprenda representaciones más complejas y no lineales
de los datos de entrada.

Bajo este criterio, los modelos hijos de Inception-V3 han sido reducidos el número de capas
de cada convolución Inception, donde inicialmente cada una de ellas puede tener 96 capas en los
primeros bloques, reduciendo a 32 en el segundo, 48 en el tercero y 24 en el cuarto. Bajo esta
configuración, se busca reducir este número en los diferentes bloques para observar el impacto en
el rendimiento de clasificación.

4.6. Casos de Estudio

Los casos de estudio demuestran la utilidad de la arquitectura propuesta aplicados en entornos
reales donde los requerimientos de los dispositivos de borde son muy estrictos, especialmente su
tiempo de procesamiento. Cada uno de ellos presentan una descripción del sistema, el objetivo de
la aplicación, los escenarios de trabajo y los resultados obtenidos, comparándolos con modelos de
Aprendizaje por Transferencia estándar.

4.6.1. Descripción de los experimentos

La arquitectura propuesta en esta investigación será evaluada en los siguientes experimentos:

Los modelos pre-entrenados con las arquitecturas de Inception-V3 y EfficientNet obtenidos
con la Configuración 2 proveniente de la gestión de modelos, son analizados mediante las
métricas de rendimiento comentadas anteriormente.

Los modelos pre-entreandos con las arquitecturas de Inception V3 y EfficientNet obtenidos
con la Configuración 2 son cuantizados a 8 bits para comparar su rendimiento con el punto
anterior.

Los modelos obtenidos por la destilación de conocimiento obtenidos de las arquitecturas de
Inception-V3 y EfficientNet son analizados con las métricas de rendimiento comentadas an-
teriormente.

Los modelos obtenidos por la destilación de conocimiento obtenidos de las arquitecturas de
Inception-V3 y EfficientNet son cuantizados a 8 bits y se compara su rendimiento con el punto
anterior para determinar la arquitectura CNN adecuada.

Los modelos obtenidos desde la etapa de destilación de conocimiento son re-entrenados con los
subconjuntos de datos obtenidos al aplicar los algoritmos de Isolation Forest (eliminación de
datos at́ıpicos) y All-kNN (selección de prototipos) en conjunto con las técnicas de reducción
de dimensionalidad T-SNE y autovectores para conocer si el rendimiento del clasificador decae.

Finalmente, se establece la técnica de selección de caracteŕısticas adecuada (Isolation Forest
o All-kNN ) en conjunto con la reducción de dimensionalidad (t-SNE o autovectores) para
re-entrenar el modelo obtenido por la destilación de conocimiento en el dispotivo de borde y
analizar sus resultados.
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4.6.2. Aplicación de la arquitectura propuesta para la clasificación en imágenes sa-
telitales

Los CubeSats, una clase revolucionaria de nanosatélites, han redefinido el panorama de la ex-
ploración espacial y la innovación tecnológica. Estos satélites estandarizados con forma de cubo,
que normalmente miden 10 cent́ımetros de cada lado, permiten a organizaciones e instituciones
de diferentes escalas participar en iniciativas espaciales de vanguardia. Sin embargo, los CubeSats
enfrentan varios desaf́ıos, siendo uno de los más importantes la limitación del ancho de banda y
los cortos intervalos de tiempo para la transmisión de mensajes con la estación terrestre. Además,
las restricciones f́ısicas, térmicas y de enerǵıa requieren altos estándares para la selección de los
componentes electrónicos adecuados.

Hoy en d́ıa, los CubeSats permiten aplicaciones de teledetección, debido a que el satélite se
considera un dispositivo IoT para enviar información valiosa y descubrir nuevos patrones en un
dominio espećıfico. Por lo tanto, comúnmente disponen de pequeñas cámaras. Estas cámaras pue-
den ser de tipo multiespectral, proporcionando una visión completa de las diferentes bandas del
espectro radioeléctrico de las áreas objetivo. Algunas cámaras empleadas en estos dispositivos son:
cámaras de campo amplio, que capturan escenas amplias para un barrido general de información;
cámaras con teleobjetivo, que permiten varios enfoques; y cámaras infrarrojas, que revelan in-
formación más allá del espectro visible, usualmente destinadas al análisis de gases espećıficos o
temperatura. Al unir estas capacidades permiten un enfoque multifacético para la adquisición y el
análisis de datos. Además, una unidad de cómputo debe procesar las imágenes localmente (en el
satélite) o enviarlas a la estación terrestre.

Uno de los principales desaf́ıos es contar con una base de datos que tenga la misma resolución
que las cámaras en estos satélites, ya que la mayoŕıa de los conjuntos de datos disponibles provienen
de satélites de grandes prestaciones. Por lo tanto, sus imágenes son muy largas en relación con
la distancia a la que operan desde la Tierra y los lentes ópticos que utilizan sus cámaras. Por
tal motivo, el conjunto de datos que se empleó para este caso de estudio ha sido previamente
cuadriculado para obtener imágenes del tamaño que las arquitecturas de CNN pueden procesar.
En este caso, las imágenes fueron obtenidas durante un año en el mismo lugar (una provincia de
Estados Unidos), donde expertos anotaron los datos con etiquetas visiblemente clasificables. Las
etiquetas son: Fondo artificial (empleado para carreteras e industrias), Cultivo, Agua, Naturaleza
sin contacto humano, Vegetación con árboles y Nieve. La descripción de cada etiqueta se muestra
en el Cuadro 4.3.

4.6.2.1. Objetivo de la aplicación

El principal objetivo en este conjunto de datos se enfoca en el reconocimiento de hielo para
realizar un estudio sobre el impacto del cambio climático. Por lo tanto, el satélite tiene que ser
capaz de tomar las imágenes con sus cámaras de campo amplio y teleobjetivo, y determinar si
contiene nieve/hielo. Una vez que se hayan capturado las imágenes, deben ser enviadas a la estación
terrestre para un futuro análisis. Este proceso debe llevarse a cabo de forma rápida debido a que
el tiempo de paso del satélite sobre la estación terrestre es muy corto, y no es posible enviar todas
las imágenes que puede tomar durante su tiempo de vuelo. La Figura 4.11 presenta ejemplos de
cada etiqueta.
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Número Etiqueta Descripción
0 Fondo Artificial El fondo artificial comprende las mediciones de las

ciudades que se encuentran rodeadas de carreteras y
fábricas, generalmente son imágenes con varios pun-
tos luminosos.

1 Cultivos Son espacios amplios de cultivos generalmente orga-
nizados por parcelas con varios colores que represen-
tan diferentes cultivos.

2 Naturaleza sin contacto humano Es un espacio de vegetación en tono montañoso sin
demasiada vegatación a la vista.

3 Vegetación y cultivos Son espacios que comparten vegetación y cultivos a
la par.

4 Nieve Ubicaciones geográficas que anteriormente pudieron
tener otra etiqueta han sido modificadas al tener nie-
ve en la estación de invierno.

5 Vegetación con árboles Vegetación de tono verde representada mayormente
de árboles

6 Agua Generalemente lagos que usualmente en la noche son
grandes espacios de color negro.

Cuadro 4.3: Descripción de etiquetas de la aplicación de reconocimiento de hielo mediante satélites

4.6.2.2. Descripción del sistema

Con el conjunto de datos descrito y la configuración de los modelos de aprendizaje automático
establecida, es necesario optimizar su tiempo de respuesta debido a las limitadas ventanas de
comunicación entre el satélite y la estación terrestre. En este contexto, se proponen dos métodos
de optimización. El primero se basa en seleccionar el conjunto de datos óptimo para afinar el modelo
al conjunto de datos propuesto, debido a que este operará en diferentes estaciones del año y será
necesario actualizar el modelo periódicamente. El segundo método implica un análisis detallado
de los filtros en cada arquitectura CNN que afectan el reconocimiento de patrones para inferir
las etiquetas de las imágenes capturadas por la cámara. Posteriormente, se entrena un modelo
de menor tamaño utilizando un enfoque de aprendizaje mediante transferencia de conocimiento,
donde el modelo completo con todas sus capas actúa como maestro. Para verificar que el proceso
de optimización es adecuado, los resultados iniciales se centran en el rendimiento de los modelos
entrenados con el conjunto de datos completo. Luego, tanto el conjunto de datos como el modelo
se optimizan para evaluar su rendimiento y realizar las debidas comparaciones con los modelos y
datos de mayor volumen. Con el fin de reducir el tamaño del modelo de aprendizaje automático
se aplica una cuantización a 8 bits, lo que permite realizar inferencias cuando el satélite esté en
órbita. La Figura 4.12 muestra la configuración de las cámaras en un espacio de 10x10x10 cm.

4.6.2.3. Escenarios

La órbita planificada de un nano satélite suele ser de una órbita polar sincrónica con el sol a 500
kilómetros de altitud de la tierra. El sensor de la cámara está basado en un Alvium 1800 C-2040
con una resolución de imagen de 4512 x 4512 ṕıxeles, un tamaño de ṕıxel de 2.74 um y la distancia
focal del objetivo es la máxima que se podŕıa considerar para la misión. De inicio, se debe conocer
la distancia de muestra del suelo (GSD por sus siglas en inglés Ground Sample Distance) que se
refiere a la relación de lo que representa cada ṕıxel con respecto a la tierra. Su forma básica para
calcular esta distancia se presenta en la ecuación 4.6.1.

GSD =
Altura orbital ∗ Tamaño de ṕıxel

Distancia focal
=

500km ∗ 2,74um
92mm

= 14,84 (4.6.1)
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(a) Fondo Artifical (b) Cultivo

(c) Agua (d) Vegetación y cultivos

(e) Naturaleza sin contacto humano (f) Vegetación con árboles

(g) Nieve

Figura 4.11: Conjunto de datos para CubeSats para el reconicimiento de hielo permanente

Donde la altura orbital es de 500 km, el tamaño de ṕıxel de 2.74 um y la distancia al lente
es de 92 mm. Por lo tanto, el SGD es de 14.84. Ahora, suponiendo que existe una superposición
del 50% entre imágenes, es decir, capturando la misma superficie terrestre, esto proporciona un
tiempo mı́nimo de vuelo (Ti) de 4,42 segundos entre imágenes consecutivas como se muestra en la
ecuación 4.6.2.

Ti =
GSD ∗Hi ∗ ∩i

v
=

14,84m/px ∗ 4512px ∗ 0,5
7, 585,16m/s

= 4,42s (4.6.2)

DondeHi es el número de ṕıxeles, ∩i es la superposición de la imagen y v es la velocidad de vuelo
que se considera una constante de 7585.16m/s. Con este valor, se plantea el estudio del cambio
climático en Groenlandia que tiene una extensión de 2670000 km2 y con el resto de variables
previamente descritas, en la ecuación 4.6.3 se determina el número de imágenes (Ni) que se deben
tomar para cubrir toda la superficie, que son 79.7 imágenes.
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Figura 4.12: Imagen referencial de la configuración de cámaras en un nano satélite

Ni =
HG

GSD ∗Hi ∗ ∩i

=
2670000

14,84m/px ∗ 4512px ∗ 0,5
= 79,7 (4.6.3)

Además, es importante considerar que el tamaño Ni está relacionado con la resolución de las
imágenes que puede capturar la cámara. Posteriormente, es necesario cuadricular cada imagen para
que se ajuste a las medidas que el modelo de aprendizaje automático requiere. En este caso, si la
cámara puede capturar imágenes de 4512x4512 ṕıxeles y el modelo soporta imágenes de 224x224
ṕıxeles, se obtienen 400 imágenes a partir de cada imagen capturada por el satélite, a cada una
de las cuales se debe inferir su etiqueta correspondiente. Basándonos en la información presentada
anteriormente, se plantean dos escenarios:

Escenario A - Procesamiento en tiempo real: Se busca reconocer si cada imagen tiene
hielo en la superficie de la tierra y si de ser positivo, almacenarla en un búfer de datos hasta
que el satélite termine de capturar imágenes y enviar todas en conjunto cuando el satélite siga
con su trayectoria alrededor de la tierra. Por lo tanto, el modelo de aprendizaje automático
debe procesar en 4.42 segundos 400 imágenes hasta que reciba una nueva imagen de mayor
resolución tomada por la cámara, por lo que el tiempo máximo de procesamiento por imagen
debe ser de 11 milisegundos.

Escenario B - Procesamiento de imagen en vuelo: En esta configuración, el satélite
tomará todas las imágenes de Groenlandia sin procesarlas y las almacenará en un búfer. El
tiempo de vuelo de un nano satélite al dar una vuelta a la tierra en una trayectoria de órbita
polar sincrónica con el sol es de 90 minutos. Primero, se debe restar el tiempo que el satélite
volará por Groenlandia tomando fotos que será Ti∗Ni que es igual a ≈ 352segundos. Luego, el
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satélite tendrá los 90 minutos (5739 segundos) del tiempo de vuelo, menos el tiempo de toma
de imágenes (352 segundos) para procesar las imágenes que será de 5387 segundos para inferir
la etiqueta de 80 imágenes de alta resolución. Luego, cada una de ellas se vuelve a convertir
a 400 imágenes de menor resolución para que el modelo de aprendizaje automático pueda
realizar la inferencia de las mismas. Por lo que 5387segundos/80 ∗ 400 = 160 milisegundos.

4.6.2.4. Análisis de Resultados

Con el fin de evaluar el rendimiento general de clasificación de los modelos de aprendizaje au-
tomático provenientes de las arquitecturas CNN de EfficientNet e Inception V3, el Cuadro 4.4
muestra las diferentes métricas de clasificación, incluyendo la exactitud, el recall y el F1-Score
para EfficientNet. Además, se presentan los resultados cuando el modelo fue exportado para hacer
inferencias sin ser optimizado (TensorFlow Lite) y cuando fue cuantizado a 8 bits. Se observa que
todas las etiquetas presentan un alto rendimiento de clasificación. La etiqueta 4, correspondiente
a hielo, muestra un 68% de éxito en la asignación de etiqueta, lo cual es muy aceptable dadas
las condiciones del entorno de trabajo. A pesar de la optimización del modelo a 8 bits, algunas
etiquetas mantienen un alto rendimiento de clasificación. No obstante, se observa una disminución
general en el rendimiento del modelo de 8 puntos.

Con respecto a su tamaño, se evidencia que el modelo al ser cuantizado reduce en 5 veces su
tamaño, lo que permitirá rápidas inferencias cuando se tengan los lotes de 400 imágenes.

Etiqueta EfficientNet
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.99 1.00 0.99 1.00 0.75 0.86
1 0.72 0.90 0.80 0.80 1.00 0.89
2 0.67 0.97 0.79 0.72 0.84 0.78
3 1.00 0.27 0.42 1.00 0.25 0.40
4 0.68 0.38 0.46 0.60 0.38 0.43
5 1.00 0.96 0.98 0.50 1.00 0.67
6 0.77 0.94 0.84 0.71 1.00 0.83

Rendimiento 0.77 0.69
Tamaño 25.4 MB 4.7 MB

Cuadro 4.4: Rendimiento general de clasificación de la arquitectura CNN EfficientNet

En relación al modelo de aprendizaje automático con la arquitectura CNN de Inception-V3,
su rendimiento de clasificación es menor al de EfficientNet en términos generales, pero la etiqueta
relacionada al hielo tiene resultados muy similares. Además, cuando el modelo se cuantiza, su
rendimiento general disminuye solo 4 puntos pero con una reducción en su tamaño de 4.44 veces.
Cabe mencionar que el modelo cuantizado de Inception-V3 tiene un tamaño similar al modelo sin
cuantizar de EfficientNet. Esta información se presenta en el Cuadro 4.5.

Con los modelos de aprendizaje automático entrenados mediante Aprendizaje por Transferen-
cia, se diseñaron arquitecturas livianas de EfficientNet e Inception-V3, modificando sus filtros y
parámetros de configuración para utilizar la técnica de conocimiento por destilación. El modelo
generado por el Aprendizaje por Transferencia se encarga de enseñar al modelo ligero, el cual
aprenderá y actualizará sus valores en cada capa para afinarse al conjunto de datos. De este modo,
se puede evaluar la efectividad de la técnica de destilación de conocimiento.
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Etiqueta Inception-V3
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.87 1.00 0.93 0.96 0.98 0.97
1 0.82 0.85 0.83 0.79 0.89 0.84
2 0.61 0.84 0.70 0.59 0.86 0.70
3 1.00 0.20 0.34 1.00 0.12 0.21
4 0.62 0.32 0.36 0.58 0.21 0.27
5 0.84 0.96 0.90 0.84 0.96 0.90
6 0.66 0.83 0.73 0.61 0.85 0.71

Rendimiento 0.73 0.69
Tamaño 98.4 MB 22.12 MB

Cuadro 4.5: Rendimiento general de clasificación de la arquitectura CNN Inception-V3

Etiqueta EfficienNet
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.86 0.77 0.81 0.74 0.77 0.75
1 0.39 0.51 0.44 0.34 0.42 0.38
2 0.53 0.91 0.67 0.57 0.88 0.69
3 0.65 0.56 0.60 0.63 0.57 0.60
4 0.52 0.22 0.26 0.50 0.21 0.24
5 0.93 0.29 0.44 1.00 0.16 0.28
6 0.73 0.53 0.62 0.66 0.58 0.61

Rendimiento 0.59 0.57
Tamaño 2.7 MB 1.1 MB

Cuadro 4.6: Rendimiento de clasificación del modelo obtenido por destilación de conocimiento con la arquitecura
EfficientNet.

En el Cuadro 4.6 se puede observar que el modelo liviano tiene un rendimiento del 59%, lejos
del 77% obtenido con el modelo proveniente de conocimiento por transferencia. También se puede
apreciar que en la etiqueta 4, relacionada al hielo, el 52% de las imágenes de prueba han sido
clasificadas correctamente. Por su parte, en la versión cuantizada de 8 bits, su rendimiento de
clasificación general es de 57% ya que en todas las etiquetas se tiene una precisión inferior del
70%. No obstante, su tamaño es significativamente menor, su versión sin cuantizar pesa 3.5MB
y su versión cuantizada 1.1MB que representa una reducción de 7 veces su tamaño. Este modelo
reducido fue entrenado desde cero para conocer su rendimiento de clasificación. Su resultado no fue
satisfactorio ya que su rendimiento general es del 41% y tiene un tamaño de 8.9 MB aún cuando
se ha empleado la misma arquitectura CNN.

El modelo de aprendizaje automático basado en la arquitectura CNN de Inception pasó por el
mismo proceso que el modelo de EfficientNet para encontrar un modelo hijo liviano. En este caso,
se ajustó el número de capas en los diferentes bloques de Inception. Como resultado, tal como se
presenta en el Cuadro 4.7, el modelo liviano tiene un rendimiento del 71%, muy similar al modelo
grande proveniente de la transferencia de conocimiento, pero con un tamaño de sólo 3.5 MB. Es-
to representa una reducción de 28 veces su tamaño inicial. Además, en su versión cuantizada, el
modelo tiene un tamaño de sólo 941 KB, manteniendo un rendimiento del 69%. La precisión en
la detección de la etiqueta correspondiente a hielo es cercana al 60% y la mayoŕıa de las etiquetas
restantes presentan rendimientos aceptables. Cuando el modelo liviano fue entrenado desde cero,
su tamaño fue de 7.3 MB y no logró superar el 50% en el rendimiento de clasificación.
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Etiqueta Inception-V3
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactidud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.91 0.96 0.93 0.91 0.96 0.93
1 0.68 0.77 0.72 0.64 0.77 0.70
2 0.61 0.91 0.73 0.61 0.92 0.73
3 0.80 0.59 0.68 0.79 0.58 0.67
4 0.58 0.19 0.25 0.58 0.18 0.24
5 0.95 0.76 0.84 0.97 0.76 0.85
6 0.77 0.72 0.74 0.78 0.71 0.74

Rendimiento 0.71 0.69
Tamaño 3.5 MB 941KB

Cuadro 4.7: Rendimiento de clasificación del modelo obtenido por destilación de conocimiento con la arquitecura
Inception-V3.

Ya que Inception-V3 es seleccionada como la arquitectura CNN adecuada para el modelo de
ML, este es re-entrenado con los conjuntos datos optimizados obtenidos al aplicar la reducción de
dimensionalidad con t-SNE y autovectores y aplicando Isolation Forest y All-kNN para la selección
de las imágenes más relevantes. Como se puede apreciar en el Cuadro 4.8, al aplicar All-kNN con
autovectores, el conjunto de datos solo pesa alrededor de 15MB y mantiene el mismo rendimiento de
los modelos que han sido entrenados con todo el conjunto. Por su parte, Isolation Forest mantiene
el mismo rendimiento pero requiere un mayor número de imágenes en el conjunto de entrenamiento.
Por esta razón, para la optimización del conjunto de datos se debe aplicar All-kNN en conjunto
de autovectores.

Conjunto de datos Tamaño MB Rendimiento
ISO+t-NSE 22 MB 0.69
ISO+AUTO 22.8 MB 0.69

All-kNN+t-SNE 12 MB 0.65
All-kNN+AUTO 14.8 MB 0.69

Cuadro 4.8: Análisis de resultados de entrenamiento al emplear las bases de datos optimizados del conjunto de datos
de imágenes satelitales

Finalmente, se concluye que para la aplicación propuesta y el futuro análisis en dispositivos
de borde, el modelo liviano obtenido con la arquitectura de Inception-V3 es el más adecuado.
Esto se debe a que su rendimiento de clasificación es similar al de los modelos obtenidos por
transferencia de conocimiento, pero su tamaño ha sido reducido 28 veces. Por otro lado, aunque
la arquitectura EfficientNet mostró el rendimiento de clasificación más alto, sus optimizaciones
no lograron resultados prometedores. Por la parte de optimización del conjunto de datos All-kNN
con autovectores permite eliminar las imágenes que no aportan información relevante al modelo
de ML.

4.6.3. Aplicación de la arquitectura propuesta para la clasificación de imágenes en
invernaderos

La producción agŕıcola es sin duda uno de los principales temas de interés en la agenda global.
De acuerdo a la Unión Europea, la producción agŕıcola mundial debe duplicarse para el año 2050,
esto debido a la proyección de crecimiento poblacional y la evolución en los hábitos alimentarios.
Sin embargo, factores externos como el cambio climático, que afectan a la calidad del agua y del
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suelo, están replanteando las técnicas y exigencias del mercado mundial y ponen en riesgo la capa-
cidad de cubrir la demanda alimentaria. Por lo tanto, en páıses europeos actualmente existe una
poĺıtica agŕıcola que pretende ayudar a los agricultores a afrontar los desaf́ıos y evolucionar a las
nuevas exigencias de los consumidores. La calidad de los alimentos y su trazabilidad, son temas
que han sido puestos sobre la mesa en la agenda internacional, buscando implementar técnicas
sostenibles y respetuosas con el medio ambiente [94].

Por lo expuesto, la implementación de invernaderos es considerada una opción viable para man-
tener las condiciones ambientales, permitiendo mejorar los procesos de cultivos y cosecha. Sin
embargo, a pesar de ser un ambiente controlado, aún existen variables que pueden afectar el en-
torno de los cultivos, por ello es necesario asegurar la estabilidad de la temperatura, humedad,
concentración de gases, entre otros factores [95–97].

En respuesta a las demandas de la producción agŕıcola y como una alternativa para su constante
mejora, se han introducido tecnoloǵıas avanzadas en el sector agŕıcola tales como IoT, satélites,
drones, veh́ıculos autónomos no tripuraldos (UAVs), redes de sensores inalámbricos y sistemas de
gestión de agricultura mediante el uso de Big Data. Algunas de estas soluciones innovadoras re-
ducen y optimizan el uso de fertilizantes y pesticidas, mejorando aśı la eficiencia de la producción
agŕıcola [98]. Otras soluciones buscan mantener entornos más eficientes y manejables a través del
monitoreo de diversas variables dentro de invernaderos [97,99].

Este caso de estudio es una aplicación IoT centrada en desarrollar un modelo de aprendizaje
automático que funciona con un robot autónomo, el cual recopila datos de cultivos en un inver-
nadero de pequeña y mediana escala para proporcionar a los agricultores información relevante
sobre cambios en las condiciones ambientales y apoyar la toma de decisiones. El robot emplea
una cámara RGB para capturar imágenes de los cultivos y detectar cuáles presentan condiciones
normales de crecimiento o muestran inconvenientes, reflejados en la forma de sus hojas.

El robot autónomo mencionado consta de dos subsistemas. El primer subsistema recopila da-
tos de la plantación de tomate y asigna una etiqueta sobre la condición del cultivo. El segundo
subsistema se encarga del diseño y control del robot para garantizar su correcto funcionamiento
mientras sigue las rutas de cultivo planificadas. Para lograr esto, un controlador proporcional-
integral-derivado (PID) regula los motores de corriente continua (CC) que controlan el movimiento
del robot. El controlador PID está diseñado para que el robot pueda desplazarse sobre terrenos
irregulares y en entornos hostiles, avanzando a baja velocidad por las ĺıneas de cultivo sin perder
el agarre proporcionado por el chasis y las orugas. Una imagen referencial de un robot adquiriendo
datos en un invernadero fue tomada de [97] y puede observarse en la Figura 4.13.

4.6.3.1. Objetivo de la aplicación

La detección de posibles enfermedades en plantas de tomate es el objetivo de este caso de
estudio. Para ello, se emplea un conjunto de datos que fue etiquetado por expertos. El sistema
captura cuatro fotos consecutivas en vertical de cada planta y asigna la etiqueta correspondiente.
Si esta etiqueta indica la presencia de una enfermedad, se enviará una alarma a un servidor central
con la ubicación del robot para que se puedan tomar acciones correctivas en el futuro.

4.6.3.2. Descripción del sistema

Como se ha mencionado, el robot autónomo consta de dos subsistemas. El subsistema encar-
gado del movimiento está fuera del alcance de esta aplicación, pero se conoce que el robot sigue
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Figura 4.13: Veh́ıculo autónomo tomando datos en un invernadero

rutas planificadas y se desplaza a una velocidad de 8 m/s. El segundo subsistema se encarga del
reconocimiento de etiquetas entre hojas sanas, hojas con manchas, hojas amarillas (indicio de falta
de humedad) y hojas secas. La descripción de cada etiqueta se muestra en el Cuadro 4.9

Número Etiqueta Descripción
0 Hojas secas Sugiere la presencia de enfermedad en la planta

acompañada de poca humedad.
1 Hojas sanas EL cultivo sin precesencia de enfermedades
2 Hojas con manchas Suele indicar la posible presencia de insectos y enfer-

medades que rápidamente pueden contagiar al resto.
3 Hojas amarillas Muestra el inicio de falta de humedad y/o alta expo-

sición a rayos UV.

Cuadro 4.9: Descripción de etiquetas de la aplicación de detección de posibles enfermedades en invernaderos

La cámara seleccionada es una ArduCam de 16 megaṕıxeles que captura imágenes de 4656x3496
ṕıxeles. Esta cámara estará conectada al dispositivo de borde, el cual será responsable de ejecutar
el algoritmo de aprendizaje automático. La Figura 4.14 muestra algunos ejemplos de hojas de
tomate en relación con sus respectivas etiquetas.

4.6.3.3. Escenario

Dado que el sistema toma 4 fotos de cada planta con una resolución de 4656 x 3496 ṕıxeles,
es necesario cuadricular cada imagen para que cada segmento tenga el tamaño adecuado para
el modelo de inferencia, que es de 224 x 224 ṕıxeles. Por cada imagen tomada por la cámara, se
generan aproximadamente 300 imágenes de menor tamaño para ejecutar las inferencias del modelo.
Puesto que se toman 4 fotos para cubrir toda la altura de la planta, el dispositivo de borde debe
procesar 1200 imágenes en 24 segundos, ya que el robot tiene planificado tomar fotograf́ıas cada 3
metros y su velocidad es de 8 m/s. Esto implica que el tiempo de procesamiento por cada inferencia
debe ser de 20 milisegundos.
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(a) Hojas secas (b) Hojas sanas

(c) Hojas con manchas (d) Hojas amarillas

Figura 4.14: Hojas de plantas de tomate con las diferentes etiquetas

4.6.3.4. Análisis de Resultados

El modelo de aprendizaje automático con la arquitectura EfficientNet tiene un alto rendimiento
de clasificación que es del 89% con un tamaño de 15.6 MB, aśı como su versión cuantizada pero
un tamaño de 4.7 MB. Por su parte, el modelo con la arquitectura Inception-V3 alcanza un rendi-
miento del 84% en la versión de TensorFlow Lite y su cuantización, con pesos de 85.8 MB y 21.9
MB respectivamente. Estos valores se pueden apreciar en el Cuadro 4.10.

Etiqueta Modelos
EfficientNet Inception-V3

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.90 0.97 0.94 0.79 0.99 0.87
1 1.0 0.74 0.85 0.94 0.51 0.66
2 0.72 1.0 0.84 0.64 1.0 0.78
3 1.00 0.89 0.94 0.89 0.60 0.78

Rendimiento 0.89 0.84
Tamaño 15.6 MB / 4.7MB 85.8 MB / 21.9 MB

Cuadro 4.10: Rendimiento general de clasificación de la arquitectura CNN EfficientNet e Inception V3

Cuando el modelo liviano se desarrolló utilizando el método de aprendizaje por destilación, se
observó que el rendimiento de clasificación disminuyó significativamente hasta un 71% en ambas
versiones. Este modelo, entrenado desde cero, presenta un rendimiento del 41%. A pesar de que la
técnica de destilación de conocimiento ha demostrado ser adecuada para optimizar los modelos de
aprendizaje automático, el rendimiento de EfficientNet decrece en más de un 10%. En el Cuadro
4.11 se presentan las diferentes métricas de clasificación.

Por su parte, correspondiente con la arquitectura Inception-V3, la versión del modelo liviano
mantiene el rendimiento de clasificación. Este modelo tiene un tamaño de 3.5 MB en la versión sin
optimizar y 941 KB en la versión optimizada. Se mantienen los valores de las métricas de exactitud,
recall y el F1-Score. Por tal motivo, vuelve a ser el modelo adecuado para ser llevado al análisis de
rendimiento en dispositivos de borde. Finalmente, la versión liviana del modelo entrenada desde
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Etiqueta EfficientNet
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.80 0.99 0.88 0.78 1.00 0.88
1 0.84 0.98 0.91 0.83 1.00 0.91
2 0.50 0.54 0.55 0.40 0.43 0.42
3 0.43 0.29 0.35 0.53 0.18 0.37

Rendimiento 0.71 0.70
Tamaño 2.7 MB 1.1 MB

Cuadro 4.11: Rendimiento de clasificación del modelo obtenido por destilación de conocimiento con la arquitecura
EfficientNet - invernaderos

cero tiene un rendimiento inferior que no llega al 70%. Por ende, no es tomado en cuenta para los
siguientes análisis y no se muestran el resto de métricas. El Cuadro 4.12 muestra todas las métricas
de clasificación de la versión obtenida por la destilación de conocimiento.

Etiqueta Inception-V3
TensorFlow Lite Cuantización a 8 bits

Exactitud Recall F1-Score Exactitud Recall F1-Score
0 0.97 0.91 0.94 0.97 0.93 0.95
1 0.76 1.0 0.86 0.76 1.0 0.86
2 0.63 0.41 0.50 0.66 0.41 0.51
3 0.89 0.87 0.88 0.89 0.87 0.88

Rendimiento 0.83 0.83
Tamaño 3.5 MB 941KB

Cuadro 4.12: Rendimiento de clasificación del modelo obtenido por destilación de conocimiento con la arquitecura
InceptionV3 - invernaderos

En el Cuadro 4.13, se puede apreciar que de la misma manera que en la aplicación anterior,
usando Inception-V3 como arquitectura CNN y usando el algoritmos All-kNN en conjunto de
autovectores para optimizar el conjunto de datos, el rendimiento de clasificación es el adecuado.
No obstante, debido a que en esta aplicación IoT, no cuenta con demsiadas etiquetas, el algo-
ritmo t-SNE demostró también ser útil a pesar que su eliminación de imágenes del conjunto de
entrenamiento es muy agresiva.

Conjunto de datos Tamaño MB Rendimiento
ISO+t-NSE 10.3 MB 0.80
ISO+AUTO 10.4 MB 0.79

All-kNN+t-SNE 3.27 MB 0.80
All-kNN+AUTO 9.19 MB 0.81

Cuadro 4.13: Análisis de resultados de entrenamiento al emplear las bases de datos optimizados del conjunto de
datos de invernadero

4.7. Análisis comparativo de los resultados obtenidos en los casos de
estudio

Con las aplicaciones IoT establecidas y los requerimientos computacionales definidos, es esencial
conocer el tiempo de procesamiento que cada dispositivo de borde debe cumplir. En este estudio,
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se seleccionaron tres dispositivos de borde con diferentes caracteŕısticas. El primer dispositivo es
un Raspberry Pi 4, ampliamente conocido y empleado en diversas aplicaciones IoT. El segundo
dispositivo incluye una GPU como acelerador de hardware de la marca NVIDIA. Este sistema en
módulo cuenta con una GPU que interactúa con seis procesadores y dispone de 8 GB de RAM.
El tercer dispositivo es el Coral TPU, que incorpora una unidad de procesamiento de tensores.
Similar al dispositivo de NVIDIA, es un sistema en módulo que cuenta con cuatro procesadores
y 1 GB de RAM. Se distingue por utilizar una versión muy ligera de Linux, que por defecto no
permite configurar una interfaz de usuario avanzada. El resumen de sus principales caracteŕısticas
se presenta en el Cuadro 4.14.

Dispositivos de borde
Especificaciones Raspberry Pi 4 Jetson Nano Orin Coral Dev Board
CPU Quad core Cortex-A72

64-bit SoC
6 ARM Cortex-A57 Quad Cortex-A53,

Cortex-M4F
RAM 4GB SDRAM 8GB LPDDR4 1 GB LPDDR4
Almacenamiento Micro-SD card (64

GB)
Micro-SD card (64
GB)

Micro-SD card (64
GB)

Wireless 2.4 GHz and 5.0 GHz
IEEE 802.11ac wireless

2.4GHz 802.11 b/g/n
wireless

802.11a/b/g/n/ac
2.4/5GHz

Conector de la cámara 2-lane MIPI CSI came-
ra port

CSI-2 camera connec-
tor

MIPI-CSI2 camera in-
put (4-lane)

Acelerador de hardware Ninguna 128-core GPU y orin
nano 40 TOPS

Google Edge TPU: 4
TOPS (int8)

Cuadro 4.14: Descripción de dispositivos de borde

En cada dispositivo de borde se compilaron los modelos obtenidos mediante la técnica Aprendi-
zaje por Transferencia, denominados como modelos de gran volumen. Además, se compilaron los
modelos livianos obtenidos al emplear la técnica de destilación de conocimiento, manteniendo la
misma arquitectura que los modelos de gran volumen pero con un tamaño reducido. Las arquitec-
turas utilizadas fueron Inception-V3 y EfficientNetB0, debido a que demostraron tener el mejor
rendimiento de clasificación. A estas arquitecturas también se les aplicaron técnicas de optimiza-
ción para que pudieran ejecutar la inferencia del modelo a 32 y 8 bits. En la Figura 4.15 se muestran
los resultados de compilar todos los modelos previamente mencionados en cada dispositivo. Todos
ellos utilizaron TensorFlow y sus intérpretes para ejecutar los modelos.

Las métricas clave incluyeron el consumo de enerǵıa (muy relevante para la aplicación en nano
satélites), el tiempo de procesamiento, el consumo de RAM y el porcentaje de uso de la CPU. Se
observó que la versión sin cuantizar de Inception-V3 requiere 1.2 segundos para ejecutar el modelo
de aprendizaje automático. Por su parte, las versiones livianas de Inception-V3 y EfficientNet cuan-
tizadas a 8 bits necesitan 215 milisegundos y 320 milisegundos respectivamente cuando se ejecutan
en el Raspberry Pi 4. En consecuencia, este dispositivo no cumple con los requisitos operativos
para las aplicaciones IoT. En cuanto al consumo de memoria RAM, es aproximadamente 300 MB,
y su consumo de enerǵıa no supera los 2 watts.

Por su parte, el dispositivo Coral TPU mostró un rendimiento similar al ejecutar los modelos
de gran volumen no cuantizados. Sin embargo, la versión liviana y cuantizada de Inception-V3
puede procesar cada imagen en 121 milisegundos. Este resultado aún está lejos de los requisitos
establecidos en las aplicaciones IoT, pero demuestra un avance significativo en la optimización
de modelos, ya que el tiempo de ejecución por inferencia es 10 veces menor. Además, el modelo
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Figura 4.15: Tiempo de procesamiento de inferencias de los modelos de ML en los dispostivos de borde

EfficientNet presentó ciertos inconvenientes al interactuar con los procesadores del Coral TPU. Los
desarrolladores de Coral TPU han señalado que, al ser un modelo complejo, EfficientNet requiere
un mayor costo computacional. Por esta razón, no se pudo implementar este modelo en la TPU
debido a la falta de soporte. En cambio, el modelo de gran volumen y el liviano de Inception-V3
en sus versiones de 8 bits fueron procesados en la TPU, con tiempos de ejecución por inferencia
de 44.7 milisegundos y 2.65 milisegundos, respectivamente. En este caso, el modelo liviano es 20
veces más rápido y cumple con todos los requisitos computacionales de las aplicaciones IoT. Su
funcionamiento se mantiene por debajo de los 1.7 watts.

El dispositivo NVIDIA también mostró resultados satisfactorios al ejecutar los diferentes mode-
los de aprendizaje automático. Las versiones no optimizadas de cada arquitectura no superan los
400 milisegundos. Las versiones livianas y optimizadas requieren 34 milisegundos para Inception-
V3 y 42 milisegundos para EfficientNet. Al ejecutar estos modelos en la GPU, el modelo robusto de
Inception-V3 a 32 bits toma 2.95 ms y el compilado a 8 bits 5.2 ms. Esto se debe a que la GPU tiene
la capacidad de procesar modelos a 32 bits, pero necesita realizar cálculos adicionales al procesar
datos de 8 bits. Sin embargo, el dispositivo NVIDIA consume más enerǵıa en comparación con el
resto de los dispositivos, pudiendo llegar a los 6 Watts cuando la GPU está en funcionamiento.
Estos resultados se pueden apreciar en la Figura 4.16.

Otro aspecto que es necesario considerar al elegir un dispositivo de borde fue el tiempo necesario
para cargar el modelo en la RAM y su capacidad para interactuar con los procesadores y el acele-
rador gráfico. Espećıficamente, el Coral TPU requiere hasta 3 milisegundos para cargar el modelo
en la RAM o en la TPU para realizar inferencias. En contraste, la GPU demostró ser más compleja
y menos compatible con el framework de programación, ya que necesita entre 10 y 20 segundos
para cargar el modelo. Durante este tiempo, el consumo de enerǵıa es elevado y, en ocasiones,
con el modelo de aprendizaje automático basado en la arquitectura de EfficientNet, se saturó la
memoria RAM de 8 GB. Estas razones llevaron a la selección del Coral TPU como dispositivo de
borde, junto con el modelo liviano de Inception-V3. Finalmente, para visualizar gráficamente las
optimizaciones realizadas en el modelo seleccionado, las Figuras 4.17 y 4.18 muestran el tamaño
de cada arquitectura en relación con todas las capas empleadas.
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Figura 4.16: Tiempo de procesamiento de los modelo de ML usando aceleradores de hardware

Figura 4.17: Tamaño del modelo con sus capas empleadas

Figura 4.18: Tamaño del modelo optimizado con sus capas empleadas

4.7.1. Re-entrenamiento del modelo

Una vez definido el modelo y el dispositivo de borde, el re-entrenamiento es lo siguiente en la
última fase de la propuesta planteada. En este caso, el modelo sólo actualizará la última capa del
clasificador dentro del dispositivo con el conjunto de datos refinado, es decir, los que eliminaron
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datos at́ıpicos o datos que no son relevantes para el clasificador. El modelo debe ser re-entrenado
a 32 bits ya que el framework de TensorFlow solo permite esta configuración.

Por lo tanto, el código de entrenamiento contiene los siguientes parámetros: los datos de entrada
del modelo se dividen en batches de 32 imágenes de forma aleatoria con cada etiqueta donde el
20% de ellos son empleados para validación y observar si el modelo se sobreajusta; se definen 15
épocas para entrenar el modelo. Posteriormente se empleará la función de Callbacks (función para
monitorear el progreso del entrenamiento en determinados intervalos) con ello conoceremos si la
red neuronal sigue aprendiendo con una espera de 5 épocas, caso contrario el entrenamiento se
detiene. Luego, el modelo es congelado, excepto la última capa donde se encuentra el clasificador,
éste es sustituido por una capa adicional que contienen las nuevas neuronas que permitirán la
nueva clasificación. Su función de activación es softmax ya que es una clasificación multiclase. A
continuación, un nuevo modelo es creado donde se adjunta el modelo congelado sin la última capa
y la nueva capa de clasificación de forma secuencial. Para entrenar el modelo, se emplean los datos
de entrenamiento y validación, y los pasos por épocas son el tamaño del conjunto de entrenamiento
para evitar que el sistema se sobreajuste al modelo.

Este proceso de ha realizado en los dos casos de estudio, es decir con el conjunto de datos de
imágenes satelitales y con el conjunto de datos para detección de enfermedades en invernaderos.
Donde el rendimiento con el conjunto de datos de imágenes satelitales fue de 73% y de cultivos
en invernaderos del 82%. Cumpliendo el objetivo de mantener un alto rendimiento de clasificación
pero con modelos muy livianos. Cabe mencionar que el modelo proveniente de la arquitectura
Inception-V3, pesa 3.7KB.

4.8. Discusión

Uno de los principales desaf́ıos atravesados durante la implementación de los casos de estudio
fue ajustar el tamaño de las imágenes para las arquitecturas de CNN. Esto se debe a que los
modelos reciben imágenes de 224 x 224 ṕıxeles, mientras que las cámaras comúnmente usadas en
dispositivos IoT y de borde operan con resoluciones mayores, lo que implica un mayor consumo
de tiempo y recursos para redimensionar las imágenes. Además, algunas cámaras solo capturan
en blanco y negro, mientras que los modelos están diseñados para procesar imágenes en RGB.
Estas consideraciones son cruciales en el diseño de soluciones IoT, aunque a menudo no se tie-
nen en cuenta. Abordar estos desaf́ıos es crucial para optimizar el rendimiento y la eficiencia de
los sistemas implementados, garantizando un adecuado tiempo de procesamiento y buena precisión.

Por otra lado, al analizar los benchmarks disponibles, se evidencia que la mayoŕıa de ellos
llevan a cabo sus comparaciones y entrenan las diferentes arquitecturas empleando conjuntos de
datos sintéticos. Si bien esta práctica es útil para entrenar modelos y proporcionar estimaciones de
precisión y rendimiento, los resultados en escenarios reales distan en gran medida. Por lo tanto, la
implementación de arquitecturas CNN en entornos reales tiende a tener un rendimiento menor al
esperado según los benchmarks. Lograr mejores rendimientos en las aplicaciones de IoT requerirá
no solo mejores recursos computacionales sino también mayor consumo de enerǵıa, lo cual en este
contexto es muy limitado.





CAPÍTULO 5: CONCLUSIONES

Este caṕıtulo expone las conclusiones derivadas del presente trabajo doctoral y analiza
la validez de la hipótesis formulada. Mediante la implementación de la arquitectura en
los casos de estudio, se valida la arquitectura propuesta y se presentan las principales
contribuciones de la misma. Finalmente, se plantean algunas ĺıneas para futuros trabajos.

Tal como se planteó en la hipótesis en el Caṕıtulo 1, la presente investigación propone una arqui-
tectura de procesamiento acelerado de datos para entornos IoT, capaz de generar un conjunto de
datos depurado que proporcione información relevante para modelos de aprendizaje automático y
que pueda ser ejecutada eficientemente en dispositivos de borde, considerando sus configuraciones
espećıficas de hardware y software. Para contrastar esta hipótesis, se estableció un objetivo general
y varios espećıficos, de los cuales se discute a continuación.

Como punto de partida, se realizó una exhaustiva revisión del estado del arte respecto a ar-
quitecturas que integran IoT y Computación de Borde. El análisis comparativo de las diferentes
arquitecturas presentadas en la comunidad cient́ıfica, y cómo éstas interactúan con diferentes dis-
positivos electrónicos y algoritmos de aprendizaje automático permitió detectar ciertos desaf́ıos
que esta tesis los trata de la siguiente forma. Primero, existe una confusión al emplear los térmi-
nos dispositivo IoT o dispositivo de borde debido a que no existe un parámetro espećıfico que
los diferencie. Por ello, en esta investigación se establece un factor diferenciador en función a sus
capacidades de interactuar con los algoritmos de aprendizaje automático. En consecuencia, un
dispositivo IoT puede ejecutar únicamente las inferencias del modelo ya que usualmente tiene un
microprocesador o microcontrolador que no tiene las capacidades computacionales necesarias para
re-entrenar modelos. En contraste, un dispositivo de borde cuenta con varios procesadores traba-
jando en conjunto con un sistema operativo administrando sus recursos, por ello lo hace viable
para realizar el re-entrenamiento de modelos de aprendizaje automático.

La mayoŕıa de las arquitecturas o plataformas para evaluar los modelos de aprendizaje automáti-
co en dispositivos de borde lo hacen usualmente con conjuntos de datos obtenidos en laboratorio.
Es decir, sus caracteŕısticas se acoplan a las necesidades de los modelos de aprendizaje automático
y están muy lejos de las condiciones reales que los dispositivos de borde deben operar. Es aśı
que esta tesis doctoral empieza con conjuntos de datos sintéticos o de laboratorio para tener un
rendimiento general de la propuesta de procesamiento de datos acelerado para luego aplicarla en
entornos IoT. Como resultado, se presenta información relevante no solo del lado de una compa-
rativa teórica, sino también presenta una comparativa de aplicación.

En lo relativo al análisis de técnicas de preprocesamiento, se pusieron a prueba diversas he-
rramientas, de las cuales podemos concluir que las técnicas de preprocesamiento de imágenes que
usualmente se emplean para mejorar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automático
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se centran en la confianza de que cada imagen proporciona información relevante al clasificador.
Sin embargo, desde el punto de vista de esta tesis doctoral, antes de emplear dichos criterios, es
importante evaluar la relevancia de cada imagen y cómo cada una de ellas afecta en el tiempo de
entrenamiento de un modelo con respecto a su rendimiento. Se implementaron criterios de reduc-
ción de dimensionalidad para aplicar algoritmos de selección de prototipos y detección de datos
at́ıpicos para reducir el tamaño del conjunto de entrenamiento sin sacrificar el rendimiento. Como
resultado, al emplear algoritmos por transferencia de conocimiento, es posible reducir hasta en un
60% aplicando las técnicas de One-Class SVM o Isolation Forest una vez que las imágenes se en-
cuentren en 2 dimensiones aplicando autovectores. Este conjunto de datos refinado puede mejorar el
rendimiento de clasificación. Esto evidencia la relevancia de este trabajo y presenta nuevas ĺıneas de
investigación sobre la correcta selección de datos para entrenar modelos de aprendizaje automático.

Con la arquitectura de datos propuesta y una vez que han sido optimizados los modelos de
aprendizaje automático, fue posible comprobar que partiendo de modelos pre-entrenados por me-
dio de transferencia de conocimiento, se evita realizar múltiples pruebas para definir una correcta
arquitectura de capas convolucionales, empleando arquitecturas ampliamente estudiadas. Además,
cada capa se encuentra con los valores óptimos para la extración de caracteŕısticas, lo cuál evita
un excesivo tiempo de entrenamiento.

Por otra parte, los criterios de optimización, como la destilación de conocimiento y la cuantiza-
ción, jugaron un papel fundamental. Por un lado, permitieron reducir la complejidad del modelo
al entrenar un modelo livino a partir de uno pre-entrenado. La cuantización, por su parte, permi-
tió la reducción de la resolución del modelo a 8 bits y la utilización de aceleradores de hardware
para mejorar su procesamiento. Después de la inferencia, si el modelo decae en su rendimiento, un
dispositivo de borde tiene la capacidad de re-entrenar un modelo liviano con un conjunto refinado
para mantener su rendimiento.

Una vez establecidos los criterios de optimización de los modelos de aprendizaje automático y
refinados los datos, se plantearon dos aplicaciones IoT donde el tiempo de ejecución es el parámetro
más relevante. Durante la implementación se evidenció que los aceleradores de hardware son múy
útiles, aunque los modelos de Aprendizaje por Transferencia enfrentan desaf́ıos en entornos reales.
Por un lado, estos modelos suelen ser demasiado complejos para ser procesados en el tiempo esta-
blecido, y por otro, los modelos livianos no alcanzan el rendimiento requerido para una aplicación
en condiciones reales.

5.1. Contribuciones de la investigación

El proceso de investigación realizado durante esta tesis doctoral en respuesta a la hipótesis es-
tablecida y para satisfacer los objetivos planteados en la introducción obtuvo como resultado una
serie de aportaciones al estado del arte, de manera especial identificando las diferencias entre dis-
positivos IoT y de borde. Además con el estudio de las arquitecturas existentes fue posible definir
un enfoque novedoso para una nueva arquitectura que abarque los modelos de CNN empleando
técnicas de preprocesamiento y transferencia de conocimiento.

Para la fase de ingenieŕıa de datos ha sido necesario un análisis exhaustivo de las técnicas de
reducción de dimensionalidad y selección de prototipos para contar con conjuntos de datos refina-
dos. Por otra parte, la flexibilidad de la arquitectura propuesta permite la inclusión de casos de
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estudio con conjuntos de datos de aplicaciones IoT en escenarios reales.

De manerea concreta, las principales contribuciones de esta investigación se presentan a conti-
nuación:

Se ha propuesto una etapa de afinamiento del conjunto de datos para reducir el tamaño del
conjunto de entrenamiento manteniendo el rendimiento de clasificación. Para ello, reducir la
dimensionalidad de las imágenes para aplicar algoritmos tradicionales de selección de proto-
tipos y detección de datos at́ıpicos tuvo un gran resultado y presenta una novedosa forma de
emplear estos criterios en Redes Neuronales Convolucionales.

En el análisis sobre los trabajos relacionados se pudo notar que existen pocas contribuciones
sobre destilación de conocimiento aplicado como paso previo a la cuantización. Esto debido
a que es un criterio que necesita un amplio conocimiento sobre las arquitecturas de redes
neuronales y su funcionamiento. Por esta razón, la contribución se enfoca en la reducción
de 10 veces el tamaño en modelos pre-entrenados, para aplicarlos a dispositivos de borde, su
re-entrenamiento en entornos IoT y con un tiempo de ejecución debajo de los 10 milisegundos.

5.2. Ĺıneas para trabajos futuros

Como parte final de esta tesis doctoral, en esta sección se proponen diversas ĺıneas de amplia-
ción de la investigación que permitirán la experimentación en otras aplicaciones IoT. La primera
propuesta de ampliación y continuación de este trabajo está relacionada con las herramientas de
optimización de modelos de aprendizaje automático. De manera especial se podŕıa profundizar en
mejorar las técnicas de destilación del conocimiento para reducir el tamaño de los modelos y que
sean capaces de ejecutarse en dispositivos de hardware restringido.

Por otra parte, a nivel de hardware, se puede proponer un amplio análisis de cámaras disponibles
en el mercado y que sean compatibles con aplicaciones de IoT, debido a que son la entrada para los
conjuntos de datos que se ejecutarán con la arquitectura propuesta. Al respecto, se pueden analizar
las siguientes caracteŕısticas: resolución (compatibilidad con el tamaño de entrada de los modelos de
CNN); número de frames por segundo (indispensable para calcular el tiempo de procesamiento en
el sistema); compatibilidad de conexión (USB, Ethernet, WiFi, etc); consumo de enerǵıa; capacidad
de procesamiento (algunas cámaras incluyen algoritmos de visión por computador integradas).
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and H. Adeli, Eds. Cham: Springer International Publishing, 2019, pp. 234–243.

[35] P. Rosero-Montalvo, D. H. Peluffo-Ordonez, A. Umaquinga, A. Anaya, J. Serrano, E. Rosero,
C. Vasquez, and L. Suarez, “Prototype reduction algorithms comparison in nearest neighbor
classification for sensor data: Empirical study,” in 2017 IEEE Second Ecuador Technical
Chapters Meeting (ETCM). Salinas: IEEE, Oct. 2017, pp. 1–5. [Online]. Available:
http://ieeexplore.ieee.org/document/8247530/

[36] P. Hart, “The condensed nearest neighbor rule (corresp.),” IEEE Transactions on Information
Theory, vol. 14, no. 3, pp. 515–516, 1968.

[37] G. Chatzimilioudis, C. Costa, D. Zeinalipour-Yazti, W.-C. Lee, and E. Pitoura, “Distributed
in-memory processing of all k nearest neighbor queries,” IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, vol. 28, no. 4, pp. 925–938, 2016.

[38] F. T. Liu, K. M. Ting, and Z.-H. Zhou, “Isolation Forest,” in 2008 Eighth IEEE International
Conference on Data Mining. Pisa, Italy: IEEE, Dec. 2008, pp. 413–422. [Online]. Available:
http://ieeexplore.ieee.org/document/4781136/

[39] S. Hariri, M. C. Kind, and R. J. Brunner, “Extended isolation forest,” IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, vol. 33, no. 4, pp. 1479–1489, 2021.

[40] Y. LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “Deep learning,” Nature, vol. 521, no. 7553, pp.
436–444, May 2015. [Online]. Available: https://www.nature.com/articles/nature14539

[41] R. C. Gonzalez and R. E. Woods, Digital image processing. New York, NY: Pearson, 2018.

[42] V. Sze, Y.-H. Chen, T.-J. Yang, and J. S. Emer, “Efficient Processing of Deep Neural
Networks: A Tutorial and Survey,” Proceedings of the IEEE, vol. 105, no. 12, pp. 2295–2329,
Dec. 2017. [Online]. Available: http://ieeexplore.ieee.org/document/8114708/

[43] K. H. Jin, M. T. McCann, E. Froustey, and M. Unser, “Deep Convolutional Neural Network
for Inverse Problems in Imaging,” IEEE Transactions on Image Processing, vol. 26, no. 9,
pp. 4509–4522, Sep. 2017. [Online]. Available: http://ieeexplore.ieee.org/document/7949028/

[44] D. Bhatt, C. Patel, H. Talsania, J. Patel, R. Vaghela, S. Pandya, K. Modi, and H. Ghayvat,
“CNN Variants for Computer Vision: History, Architecture, Application, Challenges and
Future Scope,” Electronics, vol. 10, no. 20, p. 2470, Oct. 2021. [Online]. Available:
https://www.mdpi.com/2079-9292/10/20/2470

[45] L. Alzubaidi, J. Zhang, A. J. Humaidi, A. Al-Dujaili, Y. Duan, O. Al-Shamma,
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