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Resumen

Actualmente, los diccionarios en linea para lenguas de sefias que utilizan aprendizaje
profundo dependen generalmente de servidores externos para realizar las operaciones de
reconocimiento de sefias. El diccionario de lengua de sefias peruana no es la excepcion, lo
que implica limitaciones en términos de eficiencia y autonomia. Se propone eliminar esta
dependencia a un servidor externo llevando el procesamiento al navegador del usuario. En
este sentido, la presente tesis tiene como objetivo central adaptar un modelo de aprendizaje
profundo para reconocimiento de lengua de sefias a un enfoque deedge computingpara
inferencia desde navegador.

El trabajo inicia con la definicion de los fundamentos necesarios, incluyendo los
modelos de estimacion de pose y la arquitectura encoder-decoder utilizada para el
reconocimiento de sefias. También se detallan las técnicas de compresion evaluadas, la
cuantizacion y la destilacion de conocimiento, aplicadas para optimizar el modelo para
su despliegue en el navegador. Con esta base, se desarrolla la metodologia que abarca el
uso de la base de datos AEC-DGI305, el entrenamiento del modelo y su integracion en
un entorno de navegador mediante elframeworkReact.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo alcanza una precision maxima
Top-1 de 72.3% y una precision Top-5 de 89.3 %. Ademads, se encuentra que aplicar
cuantizacion de 8 bits es mas efectivo en reducir el tamafio de los modelos sin afectar su
precision significativamente. Asimismo, se valida que al eliminar la dependencia a un

servidor externo el tiempo de inferencia se reduce hasta 4.28 veces.
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Capitulo1

MARCO PROBLEMATICO

1.1. Ladiscapacidadauditivaenel Pert

En el Peru, segun el ultimo censo nacional, se estima que mas de 232 mil personas enfrentan
dificultades para la audicion [4]. Dentro de este grupo, la ciudad de Lima alberga la mayor
cantidad de habitantes con esta dificultad, con aproximadamente 74.5 mil personas, seguida por
La Libertad con 13.4 mil, Arequipa con 13 mil y Puno con 12.5 mil. Estas cifras revelan una
realidad significativa que demanda atencion: la necesidad de mejorar la accesibilidad y brindar
facilidades a este segmento de la poblacion.

Como lo sefialan E. Parks y J. Parks en su encuesta sociolingiiistica a la comunidad sorda,
existe una percepcion generalizada de que el gobierno proporciona una ayuda minima para
garantizar su bienestar [5]. Esta percepcion se refleja en diversas métricas recopiladas en la
encuesta. Donde, por ejemplo, el 41.1 % indicé que no recibia la educacion necesaria para
encontrar empleo y el resto indico que recibia una minima preparacion pero no suficiente. Mas
aun, la encuesta también encontrd que no existe un entrenamiento formal para ser interprete dado
que en el Peri no es considerado una profesion. Debido a ello, no existe una disponibilidad
accesible a este apoyo con interpretes. Considerando que mas de la mitad de estos interpretes
operan en Lima, la mayoria de habitantes con discapacidad auditiva no pueden solicitar la ayuda
de un interprete con facilidad. La solucién a la que se tiende a recurrir es pedirle ayuda a amigos
que los puedan ayudar durante actividades cotidianas tales como clases escolares, reuniones,
revisiones médicas, entre otros [5]. Si bien esta asistencia informal les permite enfrentar estas
situaciones, este tipo de apoyo es critico y deberia ser proporcionado de manera mas sistematica
y estructurada por parte de las instituciones pertinentes. La dependencia de la ayuda de amigos o

conocidos para actividades basicas de la vida diaria pone de relieve la falta de accesibilidad y



apoyo adecuados para la comunidad sorda en la sociedad peruana actual.

La carencia de consideracion y respaldo en diversos aspectos de la vida cotidiana de esta
comunidad subraya la urgencia de desarrollar herramientas y recursos que faciliten sus actividades
del dia a dia. Esta falta de apoyo no solo representa una barrera para su participacion activa en la
comunidad, sino que también limita su acceso a oportunidades educativas, laborales y sociales. Al
desarrollar herramientas que aborden estas necesidades, podemos eliminar las barreras existentes

en la actualidad para formar una sociedad mas inclusiva y equitativa.

1.2. Diccionarios para Lengua de Senas

Los diccionarios son herramientas fundamentales para la difusion y el aprendizaje de
cualquier lengua, ya que facilitan la busqueda de equivalencias y simplifican su comprension,
especialmente durante el proceso de aprendizaje. Sin embargo, la implementacion de diccionarios
para la lengua de sefias presenta desafios Unicos debido a la naturaleza visual y gestual de esta
forma de comunicacién. A diferencia de los diccionarios de lenguaje escrito, donde las
equivalencias se establecen entre palabras y definiciones escritas, en el caso de la lengua de sefias,
las equivalencias se presentan entre videos y texto, lo que complica el proceso de busqueda y
consulta.

Ante esta dificultad, surgen alternativas que emplean modelos de aprendizaje profundo para
clasificar y buscar equivalencias entre sefias automaticamente y de manerafluida. Estos modelos
se basan en modelos enfocados en reconocimiento de patrones para identificar y asociar las sefias
con sus correspondientes traducciones, permitiendo una bisqueda mas intuitiva y eficiente en los
diccionarios de lengua de sefias. Esto se ha visto implementado entre elAmerican Sign Language
(ASL) e inglés' [6] y entre la lengua de sefias francesa/belga y francés?[7]. Ambas
implementaciones estan disponibles en linea sin costo alguno con su uso.

Un ejemplo particularmente relevante resulta el despliegue de un diccionario en linea de uso
libre para la traduccién de lengua de sefias peruana (LSP) hacia castellano y vice versa’[8]. Este
diccionario en linea ofrece un servicio de traduccion espafiol-LSP con 100 palabras y
reconocimiento de 38 sefias para traduccion LSP-espafiol. Permite a los usuarios grabarse para
consultar la traduccion de la sefia que estan realizando. El servicio es gratuito y no requiere

registro. Ademas, permite traducir palabras escritas a su representacion en LSP, facilitando el

'https://research.sign.mt/
*https://dico.corpus-1sfb.be/
Shttps://diccionariolsp.pucp.edu.pe/search-by-sign



aprendizaje de la lengua para los usuarios interesados. La base de datos incluye 517 palabras para

busqueda por texto.

Figura 1.1: Interfaz de uso para diccionario LSP a espafiol.

Un detallefinal importante respecto a los 3 diccionarios mencionados es que todos usan el
mismo modelo base de arquitectura SPOTER [3]. Esta arquitectura esta basada en la arquitectura
de transformers [2] con unencoderydecoderque reciben vectores de puntos relevante de
manos/rostro y retornan la prediccion de la palabra sefializada. Se explicara mas a detalle en el
capitulo 2 abordando el fundamento técnico, no obstante, resulta significativo mencionarlo como

el modelo base mas popular de estas variaciones para el despliegue de diccionarios en linea.

1.3. Estado actual y problematica de despliegue de modelos

Los ultimos avances en el desarrollo de traducciéon de lengua de sefias se han basado en la
utilizacion de PyTorch debido a la versatilidad que esta libreria ofrece en términos de
configuraciones y disefio de modelos [9, 10, 11, 3]. Esta libreria permite guardar los pesos
(parametros) de modelos entrenados junto con su arquitectura en un archivo .pth que se puede
compartir para inicializar y correr el modelo en otro computador. Haciendo uso de este archivo, el
flujo usual para el despliegue web de modelos suele emplear un servidor de procesamiento donde
se carga el archivo .pth y se realiza la inferencia del modelo ejecutandolo con Python. Este
servidor se encargara del calculo de todas las operaciones que requiera el modelo para realizar
sus predicciones. En este proceso, la inferencia hace referencia a los calculos de predicciones que
el modelo ejecuta a partir de los datos de entrada que reciba. En la actualidad, el requisito de un
servidor externo puede satisfacerse mediante servicios como AWS SageMaker o Azure ML, que
proporcionan servidores de procesamiento de inferencia listos para usar. En este contexto, los

datos capturados y preprocesados por la interfaz web del navegador del usuario viajan desde su



navegador hasta este servidor externo, donde se utilizan como entrada para el modelo, y el
servidor responde con el resultado de la inferencia del modelo. En 1.3 se observa la arquitectura
de despliegue que se uso en el diccionario de lengua de sefias francesa/belga a francés para cargar
el modelo [7]. Para comenzar, Mediapipe es usado para hacer un procesamiento inicial del video
cargado por el usuario desde la web. Posteriormente, los datos se envian a una API ubicada en un
servidor externo, donde se realizan los célculos correspondientes para la inferencia del modelo, y
se devuelve unicamente la palabra traducida como respuesta. Por el momento, solo se presenta
como una etapa de procesamiento inicial para el video. En el capitulo 2 se explicara en mayor

detalle el rol de modelo de estimacion de pose que desempefia Mediapipe.

Figura 1.2: Arquitectura de despliegue para diccionario francés de Fink et al.

Aunque esta metodologia de implementacion es funcional, conlleva un gasto recurrente en el
mantenimiento del servidor de procesamiento para la inferencia. Méas alin, este gasto aumentaria
significativamente a medida que aumenta el nimero de usuarios que utilizan el servicio de
traduccion. Los servicios de procesamiento a través de servidores externo cobran por la
capacidad computacional que se ocupa, por lo que un incremento en las solicitudes de inferencia
debido a més usuarios sera equivalente a un aumento proporcional en costo. Este aumento en los
costos puede resultar un obstaculo para la sostenibilidad a largo plazo del proyecto considerando
que se busca mantener su uso gratuito. Incluso en casos de organizaciones dedicadas a brindar
estos servicios a gran escala, este factor resulta un gasto significativo. Por ejemplo, para un
proyecto desarrollado en base al modelo Yolov8 para reconocimiento de objetos se alcanzaron
costos oscilando entre los $12.87 hasta los $46.92 diarios considerando un rango de hasta
118,000 imagenes solicitadas [12]. Para reconocimiento de lengua de sefias, estas solicitudes no
estaran enviando imagenes aisladas sino que secuencias de imagenes en videos, por lo que los

costos serian ain mas elevados.



Por otro lado, otro desafio de esteflujo de operaciones es la necesidad de transferir los datos a
un servidor externo. Este proceso requiere subir los datos de video preprocesados por Mediapipe
a internet para cada sefia que se desee traducir. Dada la cantidad de informacion que esto puede
representar debido a la longitud variable de los videos, se necesita una conexion estable a internet
para garantizar una transferencia exitosa. No obstante, en el Peru, solo el 41.7 % de los hogares
tienen acceso a internetfijo, mientras que el 89.5 % utilizan internet mévil [13]. Por este factor, su
acceso a internet se ve limitado por la cantidad de datos mdviles con los que cuenten y la capacidad

de conexion de sus celulares.

1.4. Edge Computing

Considerando entonces los gastos de mantenimiento por procesamiento en la nube, surgen las
alternativas enfocadas en elEdge Computing, un area que se enfoca en llevar el procesamiento
de datos y la ejecucion de aplicaciones directamente al lugar donde se encuentran los usuarios.
En este enfoque, el dispositivo del usuario se convierte en la plataforma para realizar los calculos
necesarios para las inferencias del modelo de aprendizaje profundo. Este enfoque tiene el beneficio
de eliminar la necesidad de depender de un servidor externo para procesar todas las operaciones,
lo que resulta en una reduccion de costos y una simplificacion significativa de la arquitectura de
despliegue. EI modelo puede ser entrenado en un computador con determinadas caracteristicas y
luego ser desplegado con ajustes para que pueda realizar sus predicciones desde el dispositivo del
usuario.

Ademas, esta estrategia soluciona el problema anteriormente descrito de una conexién estable
a internet. No requiere de consumir banda de internet subiendo videos del usuario preprocesados
localmente, sino que los utiliza localmente sin que salgan del dispositivo. Del mismo modo,
proporciona una ventaja adicional de mejorar la privacidad del usuario, ya que sus datos no
necesitan ser transferidos a un servidor externo para su procesamiento. En cambio, toda la
computacion se lleva a cabo en el propio dispositivo del usuario, lo que reduce el riesgo de
exposicion de datos sensibles. Estofinalmente resulta en una mejora de proteccion de la
privacidad y la seguridad de los datos del usuario.

El dispositivo del usuario puede ser cualquier dispositivo que utilice para acceder al modelo:
su navegador web, una app en su teléfono movil o incluso un dispositivo especializado disefiado
especificamente para esta tarea. En el contexto de esta investigacion, se evaluara la viabilidad de

utilizar el navegador del usuario para realizar estas tareas, prescindiendo asi de la necesidad de un



servidor externo para el procesamiento de datos.

Sin embargo, en este punto es donde los modelos mas modernos presentan una deficiencia para
su implementacion en entornos deEdge Computing. Esto se debe a que el formato .pth de PyTorch
no es directamente compatible con los métodos de implementacion actuales de este método. Para
abordar esta limitacion, es necesario realizar una conversion del modelo a otros formatos mas

adecuados que se explicaran en las siguientes secciones.

1.4.1. Inferencia desde el navegador

La integracion de la inferencia de modelos de aprendizaje profundo conedge computing
directamente a través de los navegadores de los usuarios ha sido un area de interés y exploracion
en los ultimos afios. Varias librerias y tecnologias han surgido para abordar este desafio, entre las
que se destacan TensorFlow.js [14] y ONNX Runtime [15]. Estas bibliotecas se basan en
WebAssembly [16], el cual es un método de compilar eficientemente codigo en el mismo
navegador. También es posible utilizar WebGL, otro método de compilacion, para ejecutar la
inferencia apoyandose del gpu del equipo. En el caso de ONNX Runtime, su repositorio indica
que ambos métodos estan disponibles para Chrome/Edge de Windows, Android, i0S y MacOS,
Safari de i0S y MacOS, y Firefox de Windows. Los detalles técnicos de estas implementaciones
seran explicados mas a detalle en el capitulo 2, sin embargo, por el momento se introduce su
alcance y aplicaciones. En este sentido, representan una forma viable de trasladar modelos de
aprendizaje profundo al navegador mismo del usuario. Al analizar el efect

Un ejemplo destacado es la implementacion de Segment Anything de Meta a través de
ONNX Runtime [17, 15]. Esta tecnologia utiliza una arquitecturaencoder-decodervariacion de la
arquitectura de transformers [2] para la segmentacion de imagenes, lo que permite identificar y
separar diferentes objetos en una imagen con precision y eficiencia. En la instancia en cuestion,
se comenzo6 comprimiendo el modelo original para bajar su demanda computacional a través de
cuantizacion y luego se paso a convertirlo a un formato .onnx para su inferencia en el navegador.
Con esta configuracion, se lograron tiempos de ejecucion de aproximadamente 45 segundos,

donde elencodertoma 45 segundos y eldecoder200 ms al ejecutarse con WebAssembly.

1.4.2. Limitaciones computacionales

No obstante, eledge computingconlleva una desventaja inherente debido a donde se realiza
el procesamiento: el dispositivo del usuario debe llevar a cabo la carga de procesamiento de

inferencia. En casos de modelos complejos, esta carga puede ser muy intensa para ser realizada



Figura 1.3: Inferencia de modelo Segment Anything en navegador.

con facilidad. Como se puede observar en el caso de la implementacion del modelo de
segmentacion mencionado anteriormente, esto puede tardar tiempos de hasta 45 segundos.
Asimismo, si bien este enfoque elimina la necesidad de subir los datos a un servidor externo
consumiendo internet, ain es necesario realizar una descarga inicial del modelo al navegador del
usuario. Cada vez que un nuevo usuario ingrese a la pagina, su navegador tendra que descargar el
modelo. Por lo tanto, es esencial comprimir al maximo el peso de los modelos a utilizar para
reducir esta demanda sobre la conectividad de los usuarios.

Para ello se consideran varias técnicas de compresion para modelos. Entre estas se encuentra
cuantizar los pesos del modelo y realizar destilacion de conocimiento para conseguir modelos mas
pequefios a partir de uno ya entrenado. Se explicara mas a profundidad acerca de los principios
de cada técnica en el siguiente capitulo, por lo que por el momento solo se explica como han sido
aplicadas para ciertos ejemplos.

En el caso de cuantizacidn, existen también estudios previos analizando su efecto sobre la
arquitectura de transformers. Como ejemplo de ello, un estudio del 2020 verificé su efectividad
en aplicar cuantizacidon sobre variaciones de un modelo transformers con solo 2 capas de
encoderspara medir el impacto posible. En base al analisis realizado durante el estudio, se
encontrd que es posible pasar un modelo de peso original de 243 Mb a uno de hasta 31.57 Mb sin
pérdida de precision significativa con cuantizacion de 4 bits [18]. En otro caso, se aplico la
técnica de destilacion de conocimiento sobre el modelo BERT para comprimirlo [19]. De esta
forma, se logro entrenar un modelo mas pequefio DistilBERT con capacidades similares de

inferencia partiendo del modelo BERT original compuesto de unencodersindecoder. En



especifico, estos ajustes lograron una reduccion de tamafio del 40 % y aumento de velocidad de

inferencia de 60 % manteniendo el 97 % de su precision original.

1.5. Justiflcacion paradesarrollarlatesis

Segtin encontraron E. Parks y J. Parks, existen variaciones entre la lengua de sefias manejada
por la comunidad sorda peruana dependiendo de la afiliacion religiosa, ubicacion, edad, entre
otros factores [5]. Sin embargo, luego de realizar una prueba de texto grabado (PTG) para evaluar
estas variaciones, se encontré que esta variacion era minima regionalmente, sugiriendo que LSP
era suficientemente estandarizado acorde al estudio en cuestion. Considerando entonces que un
modelo especializado en LSP seria util a través del Pert, se eligio esta lengua para el trabajo de
tesis.

Asimismo, como también se mencion6 previamente, el estado del arte de los diccionarios en
linea para lenguas de sefias indica que la arquitectura SPOTER [3] es un buen camino como punto
de partida. Su disefio con etapa de encoder y decoder es ttil para la traduccion de lengua de senas,
asi como para para una variedad de aplicaciones adicionales en vision por computadora asi como
para procesamiento de lenguaje natural al ajustarse ligeramente. Si bien la arquitectura de SPOTER
especifica es ligera, esta igualmente puede resultar demandante para inferencia en dispositivos no
especializados tal como teléfonos moviles o navegadores. Como se vio en casos anteriormente
mencionados, ciertos modelos pueden tardar hasta 45 segundos en ejecutar una sola inferencia al
usar el navegador web. Por este motivo, investigar como comprimir e implementar adecuadamente
la arquitectura de un modelo encoder/decoder similar al SPOTER [3] ayudard a entender cémo
aplicar la misma secuencia de pasos para otros modelos con arquitecturas similares que puedan
tener distintas aplicaciones para agilizar su despliegue accesible a través deedge computing.

Finalmente y como punto central, la inferencia desde navegador para este modelo en
particular ayudard a volver méas viable la accesibilidad al diccionario entre LSP-castellano a un

mayor nimero de usuarios. Esta ventaja abordara la actual falta de interpretes de LSP identificada

[5].

1.6. Objetivos

En sintesis, se facilitara la accesibilidad a un modelo con capacidad de interpretacion aislada
de lengua de sefias peruana a nivel de sefias individuales a través de la inferencia en el navegador

mismo. Los objetivos para alcanzar esta propuesta se plantean a continuacion



1.6.1. Objetivo General

Adaptar y evaluar paraedge computingun modelo de aprendizaje profundo encoder-decoder
para reconocimiento de lengua de sefias midiendo su desempefio en navegadores web con
capacidad minima de identificar 38 palabras sefializadas.
1.6.2.  Objetivos Especifcos

Los objetivos especificos delimitaran el progreso del trabajo como una guia para el desarrollo.

= Entrenar modelos de aprendizaje profundo con arquitectura encoder-decoder para la

clasificacion de sefias aisladas en lengua de sefias peruana.
= Comprimir modelos evaluando las técnicas de cuantizacion y destilacién de conocimiento.

= Comparar variaciones en peso, precision y tiempos de inferencia para distintos métodos de

conversion de modelos a formato paraedge computing.

» Desarrollar un sistema de validacion que permita evaluar la inferencia del modelo en

navegadores web de escritorio.



Capitulo?2

FUNDAMENTOS TEORICOS

Previo al desarrollo de los objetivos, resulta importante definir los fundamentos de las
herramientas que se utilizaran. Por ello, el presente capitulo abarca las explicaciones de la
arquitectura del modelo, las técnicas de compresion que se utilizaran, y el entorno de ejecucion

para inferencia desde navegador.

2.1. Modelos de estimacion de pose

La arquitectura del modelo de aprendizaje profundo seleccionado requiere de un
preprocesamiento inicial de los datos de video grabados. En lugar de ingresar directamente la
secuencia deframeRGB de cada video, el modelo toma como entrada a vectores de posicion de
partes del cuerpo especificas extraidos de cadaframe. Para este primer paso de procesamiento, es
necesaria la aplicaciéon de un modelo de estimacion de pose que brinde las coordenadas de dichos
puntos, llamados generalmentekeypoints.

La estimacion de pose es una técnica utilizada para localizar las coordenadas de puntos clave
en el cuerpo humano dentro de una imagen o un video. Estos puntos clave tienden a corresponder
a articulaciones, secciones de manos, o secciones del rostro.

En Fig. 2.1, se presenta una visualizacion de loskeypointsextraidos por el modelo de
estimaciéon de pose Blazepose, el cual es usado por Mediapipe. Mediapipe es unframework
desarrollado que permite la deteccion y seguimiento en tiempo real de puntos clave del cuerpo
humano, incluyendo las manos y la cara [20]. En particular, Mediapipe Hollistic combina tres
modelos de estimacion de pose para conseguir un total de 543keypointspara cadaframe

procesado. Los modelos que combina son:
= BlazePose: Este modelo se encarga de detectar puntos clave del cuerpo humano. Es capaz
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Figura 2.1: Keypoints de pose detectados por Blazepose [1].

de identificar y rastrea 33 puntos de referencia del cuerpo, tales como las posiciones de las

articulaciones y los segmentos del cuerpo.

= BlazeFace: Este modelo se especializa en detectar y mapear puntos clave del rostro. El
modelo proporciona una malla detallada de 468 puntos de referencia faciales, capturando

una gran cantidad de informacion sobre la estructura y la expresion facial.

= MediaPipe Hands: Este modelo se centra en las manos, detectando y rastreando 21 puntos
de referencia por mano. Es capaz de capturar movimientos y gestos detallados de las manos,

lo cual es crucial para aplicaciones que requieren un analisis preciso de estos segmentos.

Si bien el total dekeypointsextraidosfinalmente resulta en 543, no se usan todos para el
reconocimiento de sefias. Debido a la complejidad y al volumen de datos generados por Mediapipe
Holistic, el paper original de SPOTER detalla que se realizo un paso defiltrado inicial para obtener
los puntos mas relevantes para la tarea especifica de reconocimiento de lenguaje de senas. En este

caso, se seleccionan asi 54 puntos de referencia clave y eliminando el resto. Esta seleccion se
debe al modelo actual desplegado enhttps://diccionariolsp.pucp.edu.pe/,donde
se utilizan 54keypointsde los 543 totales disponibles a través de Mediapipe Holistic [8].

2.2.  Arquitectura del modelo

A continuacion, se explican los componentes de la arquitectura del modelo de aprendizaje

profundo que se utilizara para el reconocimiento de sefias individuales.
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2.2.1. Transformers

La arquitectura de transformers fue propuesta inicialmente en 2016, donde se plante6 un
modelo basado puramente en el concepto de autoatencion para traduccion de lenguajes [2]. El
principal valor de esta propuesta recae en el uso de autoatencion para capturar las dependencias
que existen en secuencias de datos, dado que previamente se usaban herramientas tales como
RNNSs o convoluciones para estefin. Si bien esta arquitectura fue disefiada originalmente para
procesamiento de lenguaje natural, iteraciones posteriores demostraron su efectividad para el
campo de vision por computadora. Suflujo de operacion constituye principalmente de tres etapas

principales:embedding,encoderydecoder.

Figura 2.2: Arquitectura de transformers [2].

En un primer lugar, el paso deembeddingdefine un método a través del cual convertir el
dato inicial de entrada en un vector que pueda ser procesado (referido comoembedding). En el
planteamiento inicial de la arquitectura, este fue aplicado para transformar palabras en oraciones
en vectores. Sin embargo, en el caso de la arquitectura SPOTER [3] que se utilizara para el trabajo,
disefiada especificamente para lenguas de sefias, esta etapa se reemplaza por un preprocesamiento
basado en un modelo de estimacion de pose. Este modelo transforma los videos en coordenadas

de puntos clave, capturando informacion valiosa sobre posiciones corporales necesaria para la
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comprension del lenguaje de sefias.

Seguidamente, se pasan estosembeddingsa través delencoder, donde se codifican en una
representacion vectorial significativa que va aprendiendo el modelo para la tarea asignada. Esta
etapa esta compuesta por un codificador (encoder) que puede contener una cantidad N de capas
que procesen secuencialmente los datos aprendiendo distintas caracteristicas. Inicialmente se
propusieron 6 capas delencoder, cada una con 2 sub-capas: la primera de autoatencion seguida
por una deFeed Forward[2]. Estas sub-capas cuentan con conexiones residuales, las cuales
suman el resultado de la sub-capa con su vector de entrada y normalizan la suma total.

Finalmente se envia la salida de la tltima capa delencoderhacia eldecoder, donde se
encarga de predecir la inferencia deseada. En eldecoderse incluyen 3 sub-capas principales: 2 de
autoatencion y 1 deFeed Forward. La primera capa de autoatencion se encarga de relacionar las
predicciones de los elementos anteriores de la secuencia con el elemento actual. Es decir, se
apoya en las predicciones anteriores para inferir la prediccion actual. Mientras tanto, la otra capa
de autoatencién relaciona la representacion codificada por elencoderdel dato actual con el
resultado de la sub-capa anterior. A continuacion se pasara el resultado de esta sub-capa por una
Feed Forwardfinal que luego de pasar por una capa lineal que nos brinda la prediccionfinal al
utilizar una funcién de activacionsoftmax. Esta Gltima funcion resulta importante de detallar dado
que también forma parte del calculo para el componente de autoatencion de la arquitectura. En
sintesis,softmaxoonormaliza la salida para generar una distribucion de probabilidad sobre a

qué clase corresponde el dato ingresado a través de 2.1.

Softmax(zi) =o(z i) = El% (2.1)
j=1¢"

Elvector resultantez= [z 1, Z2,...,ZN]de un modelo de aprendizaje profundo es transformado
por la funcionsoftmaxao(z) = [0(z 1),0(z 2),...,0(z N)]. En este nuevo vector, cada elemento
o(zi)representa la probabilidad de que el dato de entrada pertenezca a la clasei. Paraello,z ise
toma como exponente deey se lo normaliza dividiéndolo entre la sumatoria de todos los elementos

deztomados como exponentes para poder interpretarlo como una probabilidad entre Oy 1.

2.2.2.  Autoatencion

El componente central de la arquitecutra detransformersexplicada es el mecanismo de
autoatencion, que permite al modelo centrarse en diferentes partes de la entrada al procesar cada

elemento. De esta forma, puede relacionar entre si a distintas partes del vector de datos ingresado
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para evaluar cada uno con un mayor contexto. Como se menciond previamente, este fue el
principal aporte de la arquitectura, resultando mas eficiente y eficaz que las opciones anteriores
de RNNs y convoluciones que usaban los modelosencoder-decoderprevios. Con esto, se
reemplazaron arquitectuas previas que empleaban otras herramientas como redes neuronales
convolucionales [21] o LSTMs en elencoderydecodercon una capa de atencion entre ellos
calculada con una capaFeed Forwardde 1 dimensiéon [22]. A diferencia de estas
implementaciones, la autoatencion es capaz de conectar los datos en todas las posiciones entre si
en una cantidadfija de operacionesO(1)con una complejidad por capa deO(n 2 -d), dondenes
la longitud de secuencias ydla cantidad de dimensiones. Comparando con RNNs, donde las
operaciones entre datos en una secuencia pueden tener una distancia deO(n)y posee una
complejidad computacional deO(n-d 2), resulta mas efectiva. La cantidad dimensionesdtiende
a ser mayor a la longitud de las secuencias evaluadasn, por lo quefinalmente la complejidad de
la autoatencién resulta menor (O(n? -d)< O(n-d  2)). Todas estas métricas fueron evaluadas y
presentadas en la publicacion que proponia la arquitectura en cuestion [2].

En referencia a las operaciones en si que realiza estas capas de autoatencion, se presentan tres
componentes principales: elquery(Q), la llave (K) y el valor (V). El proceso determina como el
gueryse relaciona con la llave y escala el valor proporcionalmente a esa relacion. Se comienza
asi tomando el producto punto de losqueriesQy llavesK T para calcular la similitud entre estos,
el resultado escalado pord K Lse pasa por una funcionsoftmaxque normaliza los valores en una
distribucion de probabilidad entre qué llaves corresponden mas con quéqueries. De esta forma,
puede encontrar quequeriescorresponden con mayor seguridad a una determinada llave. Esta
distribucion de probabilidad se multiplica con los valoresVpara asignarle un peso correspondiente

con su relevancia con elQingresado.

, QKT
Autoatencion(Q, K, V) =o( 7—)-V(2.2)
Ak

Esta operacion es calculada en paralelo sobre el mismo conjunto deQ,KyVcon sus
respectivas matrices de pesos para cada capa paralela. El resultado de estas capas paralelas
(conocidas como cabezas de atencidn) es concatenado y multiplicado por otra matriz de pesos
final, lo que resulta en que cada cabeza pueda aprender diversas relaciones entre el dato inicial

aprovechables por la salidafinal.

MultiHead(Q, K, V) =Concat(h 1,000, hn)W° (2.3)
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Para el trabajo a realizar, se utiliza la implementacion de autoatencion proporcionada por el
paquete de Pytorch. Sin embargo, se evaluara la viabilidad de este procesamiento y ajustara acorde
a las pruebas.

En el caso del modelo seleccionado, este componente de autoatencion resulta util para capturar
larelacion temporal que existe entre las coordeanadas dekeypointsal hacer el gesto de alguna sefia.
A partir de ello, el cambio de ubicacion de loskeypointsdurante distintosframesdel video puede
considerarse para la inferencia. Se evalta las relaciones entre estos puntos clave extraidos por el
modelo de estimacion de pose en distintos tiempos, permitiendo que el modelo identifique patrones
importantes que representan movimientos y gestos especificos. Este proceso es relevante debido a

que los gestos involucran un movimiento secuencial para llevarse a cabo.

2.2.3. SPOTER

Para esta investigacion, se seleccion¢ la arquitectura SPOTER propuesta por Matyas Bohacek
y Marek Hruaz [3]. Esta arquitectura consiste en una variacion del marco de trabajo transformer
estandar. Sus entradas se extraen a través de un modelo estimador de postura y se pasan como
puntos de referencia a través de 6 capas deencodercon 9 cabezas de atencion. Después de eso, el
decodificador procesa la consulta a través de otras 6 capas dedecoder. Sin embargo, dado que el
objetivo consultado es un solo elemento decodificado de la secuencia codificada anterior, las capas
deldecoderno utilizan autoatencion para sus calculos con los otros elementos de la secuencia,
solo la utilizan para la conexionencoder-decoder. Este resultado se pasafinalmente a una capa
lineal que clasifica el signo en el video correspondientemente.

Este modelo fue elegido porque su arquitectura prioriza el bajo costo computacional, con
menos parametros y muchas menos operaciones de puntoflotante (FLOPs) para la inferencia que
otros modelos de reconocimiento de lenguas de sefias. Asimismo, es capaz de apoyarse del
conocimiento de modelos de estimacion de pose pre-entrenados con una cantidad de datos mayor
a la disponible con las bases de datos de lenguas de sefas. La arquitectura SPOTER est4 disefiada
especificamente para tareas de reconocimiento de sefias, donde la precision y la eficiencia son
cruciales. Al utilizar un modelo estimador de postura para extracrkeypointsdel cuerpo y luego
procesarlos a través de multiples capas de atencion, SPOTER puede capturar de manera efectiva

las caracteristicas espaciales y temporales necesarias para identificar correctamente los gestos de
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Figura 2.3: Arquitectura de modelo SPOTER [3].

la lengua de sefias.

2.3. Técnicas de Compresion

Como se explico previamente en el capitulo 1, la inferencia a través deedge computingtrae
limitaciones sobre los recursos a los que el modelo tiene acceso. En este sentido, a continuacion
se presentan las principales herramientas que se consideran en el presente trabajo para combatir

dichaslimitaciones.

2.3.1. Cuantizacion de modelos

La cuantizacidon es una técnica que reduce la precision de los parametros del modelo,
comprimiendo los pesos originales de puntoflotante de 32 bits en pesos mas pequefios de 8 bits,
4 bits o incluso 2 bits. Esta reduccién disminuye significativamente el tamafio del modelo y los

requisitos de calculo, lo que lo hace ideal para la inferencia en dispositivos. Sin embargo, esto
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puede conllevar a una reduccion de precision de inferencia en comparacion con el modelo
original. Esta técnica surgié de la nocion de que los modelos tienden a estar sobreparametrizados,
con una redundancia considerable entre sus pesos que resulta en un tamafio innecesario [23]. Ha
sido exitosa en la reduccion del tamafio de los modelostransformerssmientras se mantienen sus
puntuaciones de rendimiento al transformar sus pesos de puntoflotante de precisiéon completa de
32 bits en una forma reducida de enteros de 8 bits [24, 18].

Para el caso del presente trabajo, los métodos de cuantizacion disponibles en el entorno de
ONNX Runtimeque se utilizara resultan los mas relevantes de explicar, dado que seran los
utilizados para las pruebas. Este entorno proporciona Uinicamente la opcion de realizar una
cuantizacion de 8-bits (0 a 255) para los pesos del modelo [25]. En general, el mapeo de los
modelos a su representacion comprimida viene dado por la ecuacion 2.5, donde el punto cero
resulta el valor equivalente de 0 en fp32 para la escala cuantizada. El valor de la escala depende si
se asume que los rangos de valores maximos de fp32 son simétricos o asimétricos alrededor de 0.
Para el simétrico se asume que el valor absoluto de su valor maximo positivo y negativo es el
mismo, se toma el maximo de los dos y la escala se calcula segtn la formula 2.6. Mientras tanto,
en el caso de que se asuma son asimétricos con un rango positivo distinto al rango negativo, la

escala se calcula segun la férmula 2.7.

val fp32 =escala-(val _cuantizado—punto_cero)(2.5)

max(abs(rango_max), abs(rango_min))-2
rango_cuantizado _max-rango_cuantizado _min

escalasimetrica = (2.6)

rango_max-rango_min
rango_cuantizado _max-rango_cuantizado min

escalaasimetrica = 2.7)

Estos parametros de escala y punto cero pueden ser calculados una sola vez o cada vez que se
realice una inferencia dependiendo del método de cuantizacidon: estitica o dindmica. Para la
cuantizacion estatica, se calibra una sola vez estos parametros luego de pasar un conjunto de
datos que le permitan encontrar al modelo los parametros mas efectivos. Mientras tanto, la
cuantizacion dindmica calculara los parametros en cuestion para cada inferencia realizada a partir
de los rangos de pesos que genere el dato ingresado. Esta segunda implementacioén proporciona
una menor perdida de precision al coste de un mayor tiempo por cada inferencia al tener que

calcular los parametros cada vez y es la usada durante las pruebas.
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2.3.2. Destilacion de modelos

La destilacion de conocimiento es un enfoque para entrenar modelos mas pequefios
aprovechando la distribucion de probabilidad de salida de un modelo mas grande y complejo
(referido como el modelo maestro). El modelo grande ensefia al modelo mas pequefio (referido
como el modelo estudiante), permitiendo que el modelo estudiante logre un alto rendimiento
mientras mantiene una arquitectura mas eficiente y compacta.

El proceso de entrenamiento implica el uso de una funcion de pérdida que combina dos
componentes: lacross-entroppy lossconvencional entre las predicciones del modelo estudiante
(0(ze)) v las etiquetas verdaderas (y), y la divergencia de Kullback-Leibler entre las salidas del
estudiante (0(ze)) y del maestro (0(zm)) [26]. Lacross-entroppy lossL  cg en (2.9) asegura que
las predicciones del estudiante se alineen con las etiquetas verdaderas, mientras que la
divergencia KLL kL en (2.10) ayuda al estudiante a replicar los patrones del modelo maestro. Al
equilibrar estos dos componentes de pérdida en la pérdida total de destilacion de conocimiento
Lkp en (2.8) con un factor de ponderaciona, el modelo estudiante aprende a reproducir el

modelo maestro, reduciendo su tamaiio mientras mantiene su rendimiento.

Lkp=aL ce(y,0(ze)) +(1-a)L kL(0(zmOT),0(ze0T))(2.8)

Lee(y,0(ze)) =- u-yilog(o(zei)) 2.9)

LJ ]
o(z,0T)

2.10
ozs ) (10

LkL(o(zmOT),0(z eOT)) = - o(z¢dT)log

i

Para esta funcion de pérdida, hay dos parametros importantes: la temperatura (T) y un factor

(a). La temperatura determina el suavizado de las distribuciones de probabilidad del modelo

maestro. Cuando es alta, las probabilidades estan mas distribuidas, lo que ayuda al estudiante a

aprender la diferencia entre todas las clases, mientras que se enfocara mas en la clase mas
probable cuando T es baja. Mientras tanto,dadefine el equilibrio entre la divergencia KL y la
pérdida de entropia cruzada. Siaes demasiado baja, el modelo podria sobre-ajustarse a las
salidas del maestro y no aprender lo suficiente de las etiquetas verdaderas. Sin embargo, si0es

demasiado alta, el estudiante podria no capturar suficiente del conocimiento destilado del

maestro.
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2.4. Onnx Runtime

Si bien el entrenamiento inicial de las variaciones del modelo se realiza a través de Pytorch
debido a su versatilidad, el formato de desplieguefinal para la inferencia desde navegador sera
ONNX. Es decir, se debera convertir el formato .pth original de Pytorch a formato .onnx de
ONNX. Esto se debe a que ONNX cuenta con el entorno deONNX Runtime, un framework
enfocado en la interoperabilidad de modelos entre diferentes plataformas. El entorno deONNX
Runtimecuenta asi con un modulo para Javascript que le permite compilar y ejecutar los modelos
de manera eficiente en un entorno de navegador. Para estefin, puede apoyarse de varios métodos
de compilacion: WebAssembly, WebGPU, WebNN o WebGL. No obstante, para el presente
trabajo se evaluaran unicamente WebAssembly dado que es el método que mas disponibilidad

tiene independientemente del equipo donde se acceda al navegador [25].

Figura 2.4: Proceso de inferencia en el navegador.

Acercade ellos, WebAssembly es un formato binario de instrucciones que permite la ejecucion
eficiente de operaciones de aplicaciones web. Este método accede al CPU del equipo del usuario
a través del navegador para realizar los calculos. La Fig. 2.4 ilustra el proceso de despliegue e
inferencia del modelo dentro de un navegador web utilizando WebAssembly yONNX Runtimeal
utilizar elframeworkde React para el disefio delfrontend.

Asimismo,ONNX Runtimetambién proporciona la opcion de delimitar entornos reducidos que
contengan unicamente los operadores usados por el modelo a procesar. De esta manera, es posible
reducir la cantidad de elementos que requiera cargar la pagina cuando cargue para el usuario. Para
que este entorno personalizado incluya unicamente aquellos operadores necesarios, se requiere

convertir el modelo desde el formato .onnx a formato .ort.
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Capitulo3

METODOLOGIA

Se determina llevar a cabo un anélisis cuantitativo para evaluar el desempefio del modelo bajo
multiples condiciones. En primer lugar, variando la configuracion del modelo al probar las distintas
técnicas de compresion descritas anteriormente. En segundo lugar, evaluando su desempeiio en
distintos entornos de ejecucion para su inferencia en navegador. De este modo, los resultados de

estas pruebas proporcionaran evidencia sobre la utilidad y viabilidad de los métodos evaluados.

3.1. Basededatos

La base de datos utilizada para el entrenamiento del modelo se compone de videos sefializando
distintas glosas en la Lengua de Sefias Peruana (LSP). Esta base de datos, denominada AEC-
DGI305, incluye 931 videos en total y permite entrenar el modelo para la identificacién de 38
sefias distintas. Estos videos fueron grabados como parte de un proyecto previo en la Pontificia
Universidad Catélica del Peru, por lo que estdn disponibles publicamente en su portal de datos
abiertos En la base de datos se incluyen videos individuales de cada sefia con su respectiva
anotacion. Esta anotacion de la palabra representada es denominada la glosa, correspondiente a la
clase que predice el modelo. Para el presente trabajo, se divide la base de datos en un conjunto de
entrenamiento y validacion con una proporcion de 80/20 entre el tamafio de ambos conjuntos. De
este modo, se obtiene un conjunto de 744 videos de entrenamiento y 187 videos de validacion para

el desarrollo de los modelos.

'https://datos.pucp.edu.pe/dataset xhtml?persistentld=hd1:20.500.12534/JU40OLG
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3.1.1. Preprocesamiento

El primer paso del procedimiento consiste en utilizar el modelo de estimacién de pose
Mediapipe Holistic para convertir los videos en un arreglo de vectores que representan los puntos
clave del cuerpo y manos. Este arreglo de vectores constituye la entrada del siguiente modelo, el
cual estd disefiado para predecir la sefia realizada a partir de la secuencia de puntos clave
extraidos en cadaframedel video. Sin embargo, antes de que estos vectores puedan ser utilizados
como entrada, es necesario realizar un preprocesamiento adecuado de los datos.

En este estudio, el preprocesamiento sigue los lineamientos establecidos en el desarrollo del
diccionario de lengua de sefias peruana, presentado en [27]. En particular, se aborda la
imputacion de valores faltantes debido a que, en varios videos, solo se detecta una de las dos
manos durante ciertos periodos. Para resolverlo, se imputan los puntos clave no identificados de
una mano utilizando las coordenadas de las mufiecas correspondientes durante elframe,
asegurando asi la continuidad de la informacion gestual en ambos lados.

Posteriormente, cada entrada de datos se estructur6 en la forma [framekeypointID,
coordenadas]. Mas especificamente, la forma de los vectores preprocesados se convierte en [eje
dinamico, 54, 2]. Donde eje dindmico hace referencia a que tiene dimensiones variables, se busca
seaflexible de modo que el modelo puede manejar videos de diferentes longitudes. La segunda
dimension corresponde a los 54keypointsseleccionados de los 543 disponibles, como se
describié anteriormente. Finalmente, la ultima dimension representa las coordenadas x e y de

cada punto clave, indicando su posicioén en cada fotograma.

3.2. Entrenamiento de modelos SPOTER

Una vez preparados los datos, se llevo a cabo el entrenamiento de multiples variantes del
modelo SPOTER con el objetivo de evaluar su rendimiento y realizar pruebas de desempeiio. Este
procedimiento busco explorar como las reducciones en la arquitectura del modelo afectan tanto
la precision como la eficiencia, permitiendo identificar un equilibrio 6ptimo entre rendimiento
y costo computacional. En este contexto, se entrenaron modelos con diferentes configuraciones
de hiperparametros para determinar la combinaciéon que maximice el desempefio en versiones
comprimidas.

Para mantener la consistencia en las comparaciones, todos los modelos se entrenaron durante
900 épocas, con paciencia de 100 épocas, una tasa de aprendizaje de 0.001 y utilizando la funcion

de pérdidacross-entropy loss. Inicialmente, se entrenaron tres configuraciones base del modelo
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SPOTER, que sirvieron como referencia para evaluar el nimero 6ptimo de capas en el encoder y
el decoder. La primera variante, denominada SPOTER 6C-32FF, represento6 la version completa
del modelo con 6 capas en el encoder y el decoder, y un tamafio de 32 unidades en las capas
feedforward. La segunda variante, SPOTER 3C-32FF, redujo el nimero de capas a 3 en ambas
partes, permitiendo observar como una simplificacion moderada afecta el rendimiento. Por Gltimo,
se entreno la variante SPOTER 1C-32FF con una sola capa en el encoder y el decoder, explorando
una reduccion maxima en términos de arquitectura.
Tras identificar el modelo base con mejor desempefio, se realizaron experimentos adicionales

ajustando el tamafio de las capasfeedforwardubicadas dentro del encoder y decoder,

entrenandolos por 1500 épocas esta vez. En esta fase, se entrenaron modelos con configuraciones
de 2, 4,8, 128, 512 y 2048 capasfeedforward, manteniendo 1 capafija de encoder y de decoder

acorde al mejor modelo identificado (SPOTER 1C). Estas variantes permitieron analizar como la
complejidad de las capas internas influye en la precision y velocidad de inferencia. La Tabla 3.1

resume las configuraciones evaluadas durante este proceso.

Tabla 3.1: Parametros de los modelos SPOTER entrenados.

Nombre Capas Encoder-Decoder CapasFeedforward
6C-32FF 6 32
3C-32FF 3 32
1C-32FF 1 32

1C-2FF 1 2

1C-4FF 1 4

1C-8FF 1 8
1C-128FF 1 128
1C-512FF 1 512
1C-2048FF 1 2048

3.2.1. Compresion del modelo

Como siguiente paso, se implement6 la técnica de destilacion de conocimiento para entrenar
versiones reducidas del modelo SPOTER. Para seleccionar al modelo maestro que guiaria el
aprendizaje de los modelos comprimidos, se eligié el modelo con mejor desempefio en precision
top-1 y top-5 obtenido durante la fase previa de entrenamiento concross-entropy loss. Una vez
elegido el modelo maestro, se tomaron como estudiantes los dos modelos mas compactos:
SPOTER con 1 capa en el encoder y el decoder, equipado con 2 capasfeedforward, y SPOTER

con 1 capa en el encoder y el decoder, pero con 4 capasfeedforward. Para analizar el efecto del
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componente de divergenciaKullback-Leibler, se probé la variacion del parametroacon los
valores 0.25, 0.5 y 0.75. Un menor valor deareduce la influencia del modelo maestro en el
entrenamiento del estudiante, mientras que un mayor valor incrementa la dependencia en las
predicciones del modelo maestro como guia.

Esta etapa produjo un nuevo conjunto de modelos, adicional al grupo anterior entrenado
exclusivamente concross-entropy loss. Los modelos de este segundo conjunto aprovecharon la
técnica de destilacion para entrenarse con la base de datos (verdad base) en conjunto con las
predicciones del modelo maestro, que posee una arquitectura de 1 capa en el encoder y el decoder
pero con 128 capasfeedforward. La configuracion de la funciéon de pérdida empleada se describe
en el listado 3.1, que reemplaza lacross-entropy lossestandar utilizada previamente en la
ecuacion (2.9). En esta funcion, se equilibra la contribucion de dos componentes: la pérdida
basada en la distancia entre las etiquetas reales y las predicciones del modelo estudiante (linea
11), y la pérdida basada en la distancia entre las predicciones del modelo maestro y las del
estudiante referida como divergencia deKullback-Leibler(linea 12). Este balance permite
integrar efectivamente el conocimiento del modelo maestro durante el proceso de entrenamiento,

maximizando el rendimiento de los modelos comprimidos.

Listing 3.1: Céalculo de pérdida por destilacion

1 class DistillationLoss(nn._Module):

2 def init (self, temperature=3.0, alpha=0.5):

3 super(DistillationLoss, self). init (O

4 self._temperature = temperature

5 self.alpha = alpha

6 self._criterion = nn_KLDivLoss(reduction="batchmean")

7

8 def forward(self, student outputs, teacher_outputs, targets):

9 soft_targets = F.softmax(teacher_outputs / self.temperature, dim=1)
10 soft_outputs = F.log_softmax(student_outputs / self.temperature,
1 dim=1)

12 hard_loss = nn.CrosskEntropyLoss() (student_outputs, targets)

13 distillation_loss = self._criterion(soft_outputs, soft_targets) *
14 (self.alpha * self_temperature ** 2)

15 return distillation_loss + (1. - self.alpha) * hard_loss

Finalmente, para probar la técnica de cuantizacion, se aplicd cuantizacion dindmica a 8 bits a

todas las variantes anteriormente entrenadas. Esto permiti6 generar versiones mas ligeras tanto de

23




Tabla 3.2: Parametros de los modelos entrenados con destilacién de conocimiento.

Modelo EstudianteaFormato de pesos Modelomaestro

1C-2FF-Alpha25-M1 0.25 Float32 1C-128FF
1C-2FF-AlphaS0-M1 0.50 Float32 1C-128FF
1C-2FF-Alpha75-M1 0.75 Float32 1C-128FF
1C-4FF-Alpha25-M1 0.25 Float32 1C-128FF
1C-4FF-Alpha50-M1 0.50 Float32 1C-128FF
1C-4FF-Alpha75-M1 0.75 Float32 1C-128FF
1C-2FF-Alpha25-M1 Cuantizado 0.25 Int8 1C-128FF
1C-2FF-Alpha50-M1 Cuantizado 0.50 Int8 1C-128FF
1C-2FF-Alpha75-M1 Cuantizado 0.75 Int8 1C-128FF
1C-4FF-Alpha25-M1 Cuantizado 0.25 Int8 1C-128FF
1C-4FF-Alpha50-M1 Cuantizado 0.50 Int8 1C-128FF
1C-4FF-Alpha75-M1 Cuantizado 0.75 Int8 1C-128FF

los modelos originales como de las variantes reducidas, preservando su capacidad de inferencia
con un menor costo computacional. La combinacion de destilacion de conocimiento y
cuantizacion resultd en un conjunto amplio de modelos comprimidos. En la Tabla 3.2 se presenta
un resumen de todas las variantes generadas, detallando el modelo maestro, las configuraciones
de capasfeedforward, el valor deaen los modelos entrenados con destilacion y si se aplico

cuantizacion a cada variante.

3.3. Meétricas evaluadas

Si bien las técnicas de compresion pueden resultar prometedoras para reducir la demanda
computacional de la inferencia. Es importante recordar que traen sus propias desventajas que
pueden limitar su utilidad aplicada en escenarios de uso real. Por ello, es importante combinar la
evaluacion de su capacidad de compresion con evaluaciones sobre sus efectos en el desempefio de
los modelos integrados en el navegador. Para medir el desempeiio de los modelos (precision y
velocidad de inferencia) junto con otros factores relevantes, se plantearon entonces las métricas

detalladas en la Tabla 3.3.

3.4. Integracion en navegador

Para habilitar el despliegue de cada modelo a través de inferencia en el navegador, convertimos
todos los modelos al formato ONNX. Una vez convertidos se evalud su desempefio en un entorno

especializado de inferencia explicado en 3.4.2 y en un entorno equivalente al de uso real dentro de
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Tabla 3.3: Descripcion de métricas evaluadas.

Métrica Defnicion

Precision (Top-1y Top-5) Predicciones correctas/Todas las predicciones
Velocidad de prediccion Velocidad total de procesamiento e inferencia del modelos
Tiempo de época Tiempo que demora en entrenar 1 época del modelo
Tamatfio Tamafio en Mb del modelo

Velocidad de carga Tiempo que demora la pagina en dar una respuesta

una pagina general descrito en 3.4.3.

3.4.1. Conversion a ONNX

El proceso de conversion implica exportar los modelos entrenados desde susframeworks
originales (.pth en Pytorch) al formato .onnx. Este formato proporciona la compatibilidad
necesaria para ejecutar los modelos directamente en navegadores mediante ONNX Runtime, que
facilita la inferencia en dispositivos sin depender de frameworks pesados. Es requerido dado que
no existe una alternativa de Pytorch que permita ejecutar las operaciones requeridas para la
inferencia de modelos con los recursos del dispositivo local desde el navegador.

Al momento de migrar el modelo, el entorno de ONNX opera con su propio conjunto de
operadores. Por ello, la conversion realizada no es idéntica a la original, sino que un equivalente.
Sin embargo, se observd que en casos donde el modelo deba aceptar secuencias de longitudes
variables esta conversion resulta inexacta. El modelo en formato ONNXfija la entrada a una sola
longitud de secuencias en base al vector de ejemplo utilizado durante la conversion.

De forma maés precisa, se utilizd como punto de partida la funcionexportde la libreriaonnx.
Esta funcion relaciona aquellos operadores equivalentes entre ambas librerias para generar un
modelo convertido en el formato ONNX. Sin embargo, esta funcién no permiti6é una conversion
directa debido a la presencia de un eje dindmico en el nimero de frames de los vectores de
entrada(frames, 54, 2). Al utilizar la funcion sin modificaciones, se generd un error de tipo
RUNTIME_EXCEPTIONen la inferencia en formato ONNX, relacionado con la operacion
Reshapeen el nodo de multi-atencioén delencodery el nodo de atencion encoder-decoder. En el
modelo convertido en formato ONNX, no se permitia realizar inferencia de videos con longitud
variable.

Al analizar el método de operacioén para estos nodos, se identific6 que el origen del error
estaba en la implementacion de la funcion_in_projection_packeddentro de la libreria Pytorch.

Esta funcion se encarga de calcular de manera optimizada los pesos para el mecanismo de atencion.
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Es utilizada en operaciones donde dos o tres tensores del mecanismo de atencion son idénticos,
lo que permite realizar las proyecciones de manera conjunta. Sin embargo, en la versiéon mas
reciente de Pytorch, esta operacion fue actualizada para optimizar el calculo en GPU. DondeN
representa el nimero de tensores idénticos (por ejemplo, query = key = value) yEes la dimension

del embedding.

proj=projCunflatten(-1,(N, E))OJunsqueeze(0)transpose(0,-2)squeeze(—2)contiguous()
(3.1
Estas operaciones no permitian la conversion correcta dado que en uno de sus operadores
equivalentes en ONNX asignaban como constante el numero deframes. Por ello, para solucionar

el problema se opt6 por simplificar los operadores.

proj=projlchunk(N, dim=-1) (3.2)

Esta modificacion permitio resolver el conflicto con la operacionReshape, habilitando el uso
de un nimero variable deframesen los vectores de entrada. Cabe destacar que ambas operaciones
proporcionan el mismo resultado exacto, con la tnica diferencia de que la version corregida con

chunkpermite aceptar ejes dindmicos al convertirse en formato onnx.

3.4.2. Pruebas en entorno especializado

Los modelos convertidos fueron desplegados inicialmente en un entorno de pruebas
utilizando el benchmark web de ONNX proporcionado por Microsoft [28]. Este benchmark
ofrece una estimacién precisa de las velocidades de inferencia que los usuariosfinales
experimentarian en sus navegadores. Los modelos se integran compilando sus ejecuciones a
través del formato Web Assembly disponible mediante ONNX Runtime. En consecuencia, esta
implementacion accede a la CPU del dispositivo al realizar inferencias.

La efectividad de los modelos destilados cuantizadosfinales se evalua implementandolos en
un entorno basado en la web. Los modelos se integraron compilando sus ejecuciones utilizando
el formato Web Assembly disponible a través de ONNX Runtime. Primero, el modelo se carga
mediante una solicitud inicial para un calentamiento de 50 muestras de forma que el entorno
asigne la memoria requerida para la carga del modelo [29]. Una vez cargado, se calcularon otras
1000 inferencias mientras se media el tiempo requerido para cada una para calcular el tiempo

medio de inferencia promedio.
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Dado que el objetivo de estebenchmarkera medir unicamente el tiempo de inferencia, la
entrada para el modelo es un conjunto de matrices generadas aleatoriamente con formafija de
[70,54,2]. La duracion de cada inferencia se registra en una lista, de la cual se calcularon

posteriormente el tiempo promedio y su desviacion estandar.

3.4.3.  Pruebasenentornode produccion

Ademas de las pruebas realizadas en entornos especializados debenchmarks, se replico el
modelo en un entorno de produccion realista para evaluar su desempefio. Este proceso consistio
en integrar el modelo en una copia del sitio web del diccionario de lengua de sefias peruana
desarrollado por la PUCP, utilizando React.js>. En este entorno, el sistema previo del diccionario
fue adaptado para realizar la inferencia de manera completamente local, eliminando Ila
dependencia de un servidor externo. A diferencia del entorno especializado, en el entorno de
produccién se recibe videos de usuarios como datos de entrada en lugar de los vectores de
keypointsya extraidos. La interfaz utilizada, mostrada en la Figura 3.1, representa el entorno de

pruebas en produccion, donde se realizaron las pruebas en cuestion.

Figura 3.1: Interfaz web de pruebas en produccion.

La extraccion de puntos clave se integro al sitio mediante la API de Mediapipe Holistic, la
cual permite ejecutar la inferencia del modelo de pose de forma local. Esta API procesa los videos
proporcionados por los usuarios y genera vectores de puntos clave para pose y manos en cada

frame. Dado que este componente ya estaba implementado previamente en la pdgina mediante la

*https://diccionariolsp.pucp.edu.pe
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importacion de la libreria de Mediapipe, el principal desafio consistio en trasladar las operaciones
adicionales, como el preprocesamiento y la inferencia del modelo SPOTER, al entorno local.

El primer paso fue integrar el preprocesamiento directamente en la pagina, lo cual consistio
principalmente en la imputacion de valores faltantes para garantizar la consistencia de los datos
antes de la inferencia. Posteriormente, se desarrolld un componente que permite a los usuarios
cargar videos en lotes y ejecutar la inferencia de los modelos de prediccion de sefias entrenados
para cada uno de los videos. Esteflujo de trabajo habilita que la pagina pueda procesar multiples
videos de forma autéonoma.

Para evaluar el desempeiio del modelo en este entorno de produccion, se utilizé el conjunto de
validacion de la base de datos de 187 videos. Esto permitié medir tanto la velocidad de inferencia
bajo condiciones reales como la precision del modelo al predecir las sefias a partir de los videos.
Ademas, la implementacion incluye una interfaz interactiva, que permite cargar los videos en
bloques, ejecutar las inferencias, y descargar los resultados principales en formato CSV para un
analisis posterior. Esta integracion no solo permitio evaluar la precision y velocidad del modelo en
un entorno realista, sino que también permitié poner a prueba la viabilidad de ejecutar inferencias
de modelos de aprendizaje profundo directamente en el navegador.

Asimismo, se desplegd una version de este entorno con inferencia en la nube con elfin de
realizar una analisis comparativo entre ambas metodologias de despliegue. En este sentido, se
utilizé como base la arquitectura de AWS descrita en [8] para el despliegue del modelo a través
del servicio de AWS Sagemaker. No obstante, a diferencia de la arquitectura web original del
diccionario bilingiie LSP existente, en esta implementacion el preprocesamiento de loskeypoints
se traslada al navegador. El proposito de este cambio es aislar la inferencia del modelo como unico
componente ejecutado en la nube. De este modo, el entorno de produccion en la web envia la
entrada ya preprocesada a unAPI Gatewayde AWS, el cual invoca una funcion AWS Lambda
encargada de llamar al servicio SageMaker para ejecutar la inferencia del modelo. La Figura 4.7
describe el diagrama de arquitectura correspondiente al sistema descrito con elflujo de operaciones

completo que realiza.

Figura 3.2: Arquitectura del sistema para pruebas con inferencia en la nube.
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Capitulo4

RESULTADOS

Siguiendo la metodologia descrita en el capitulo anterior, se obtuvieron resultados
relacionados con el entrenamiento de modelos, su compresion y la posterior adaptacion para
inferencia en navegadores. Estos resultados incluyen tanto pruebas en entornos especializados
como evaluaciones en un entorno que simula condiciones reales. Para el entrenamiento de los
modelos se utilizé un conjunto de seis tarjetas graficas NVIDIA A100 de 80 GB, mientras que las
pruebas de andlisis en navegador se llevaron a cabo en un dispositivo unico equipado con un

procesador AMD Ryzen 7 de 3200 MHz y 8 nucleos.

4.1. Precision de modelos entrenados

Se entrenaron tres variantes del modelo original SPOTER para determinar el nimero 6ptimo
de capas en el encoder y el decoder. Estas configuraciones fueron modelos con 6 capas, 3 capas
y 1 capa, respectivamente. La Figura 4.1 muestra la evolucion de la precision en el conjunto de
validacién durante el entrenamiento de las tres configuraciones evaluadas.

De acuerdo con los resultados presentados en lafigura, la configuraciéon con 1 capa en el
encoder y el decoder (1C-32FF) demostrd ser la mas efectiva, alcanzando una precision del
70.1 % después de completar las 900 épocas asignadas. En contraste, los modelos con mayor
numero de capas alcanzaron menores niveles de precision antes de detenerse debido al criterio de
paciencia configurado en 100 épocas. Especificamente, el modelo con 3 capas (3C-32FF) alcanzo
una precision del 63.6 %, mientras que el modelo con 6 capas (6C-32FF) obtuvo un maximo del
59.4 %. Estos resultados indican que un disefio mas compacto de 1 capa en encoder y decoder no
solo logra una mayor precision, sino que también obtiene mejores resultados durante el

entrenamiento. Mas aun, el modelo con 1 capa en el encoder y el decoder (1C-32FF) también se
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Figura 4.1: Evolucion de la precision en validacion para los modelos iniciales entrenados con
cross-entropy loss.

destaco por ser el mas rapido durante el entrenamiento. Este modelo requirié un promedio de 25.5
segundos por época, mientras que el modelo con 3 capas (3C-32FF) necesitdé 61 segundos por
época, y el modelo con 6 capas (6C-32FF) alcanz6 un promedio de 114.5 segundos por época.
Con base en estos resultados, se seleccion6 el modelo con 1 capa en el encoder y el decoder
como la configuracion inicial para entrenar un nuevo conjunto de modelos, variando el nimero de
capasfeedforwarden el encoder y el decoder. Los resultados de estas pruebas se presentan en las

Figuras 4.2y 4.3.

Figura 4.2: Precision Top-1 de modelos de 1 capa encoder-decoder.
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Figura 4.3: Precision Top-5 de modelos de 1 capa encoder-decoder.

Los datos muestran que los modelos con 2048 y 128 capasfeedforwardalcanzaron los mejores
desempefios en términos de precision top-1, logrando valores de 72.3 %y 72.2 %, respectivamente.
No obstante, al analizar la precision top-5, se observa una diferencia mas pronunciada: el modelo
con 128 capasfeedforwardsuper6 al de 2048 capas, logrando una precision de 89.3 % frente a
86.1%

En cuanto al tiempo de entrenamiento, se observdo que los modelos con diferentes
configuraciones de capasfeedforwardpresentaron tiempos muy similares, oscilando entre 26 y
27 segundos por época. Esto indica que el numero de capasfeedforwardno tiene un impacto
significativo en el tiempo de entrenamiento, manteniendo una eficiencia computacional
consistente. En comparacion con los tiempos de entrenamiento de los modelos iniciales con 3
capas (61 segundos por época) y 6 capas (114.5 segundos por época), esta variacion resulta
notablemente menor.

Se presenta entonces en la Tabla 4.1 un resumen de los resultados de entrenamiento, donde
se destaca el desempefio del modelo 1C-128FF, que obtuvo una precision Top-1 de 72.2 % y una
precision Top-5 de 89.3 %. Para el siguiente paso entonces, este modelo es elegido como modelo

maestro para guiar a los modelos reducidos que serdn asignados como estudiantes.
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Tabla4.1: Resumen de precision de modelos entrenados concross-entropy loss.

Modelo Top-1(%) Top-5(%)

6C-32FF 59.4 86.1
3C-32FF 63.6 86.6
1C-32FF 70.1 87.7
1C-2FF 70.1 86.7
1C-4FF 67.4 89.8
1C-8FF 68.4 88.7
1C-128FF 72.289.3

1C-512FF 70.1 88.7

1C-2048FF72.386.1

4.2, Compresion de modelo

Tomando como referencia al modelo 1C-128FF como maestro, se entrenaron modelos
reducidos con arquitecturas mas compactas, especificamente 1C-2FF y 1C-4FF, utilizando la
técnica de destilacion de conocimiento. En las Figuras 4.4 y 4.5, se ilustran los valores de
precision Top-1 y Top-5 de estos modelos, mostrando cdmo varia la capacidad de inferencia en
funcion de los valores asignados al parametrod, que controla la influencia del modelo maestro

durante el entrenamiento.

Figura 4.4: Precision Top-1 de modelos entrenados con destilacion de conocimiento.

Los resultados obtenidos indican que un mayor valor del parametrodse asocia con un mejor

desempefio de los modelos reducidos. Sin embargo, ninguna de las configuraciones con destilacion
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Figura 4.5: Precision Top-5 de modelos entrenados con destilacion de conocimiento.

logra superar los resultados de los modelos originales 1C-2FF y 1C-4FF. Especificamente, los
mejores resultados obtenidos cona= 0,75muestran que una menor influencia de la pérdida por
divergenciaKullback-Leiblertiende a mejorar la precision. Esto sugiere que el modelo maestro no
proporciona una ventaja significativa en el proceso de destilacion, y que los modelos reducidos no
se benefician de la guia propuesta por el proceso de destilacion de conocimiento para el objetivo

de reconocimiento de lengua de sefias con la base de datos evaluada.

Tabla 4.2: Resumen de precisiones de los modelos entrenados con destilacion de conocimiento.

Modelo Top-1(%) Top-5(%)
1C-2FF-Alpha25-M1 56.1 84.0
1C-2FF-Alpha50-M1 60.4 87.2
1C-2FF-Alpha75-M1 63.6 88.8
1C-4FF-Alpha25-M1 58.8 88.8
1C-4FF-Alpha50-M1 62.0 87.7
1C-4FF-Alpha75-M1 66.8 88.8

Con respecto a la cuantizacion, esta se aplico a todas las versiones de modelos entrenadas
anteriormente. Para ello, primero se los exportd en formato ONNX para su compatibilidad con
inferencia en navegador, y una vez en ese formato, se los cuantizd6 comprimiendo sus pesos. La
Figura 4.6 presenta una comparacion del tamafio de los modelos en sus versiones originales,
entrenadas con pesos en formato Float32, y sus versiones cuantizadas a pesos en formato Int8.
Cabe destacar que las variantes entrenadas con destilacion de conocimiento, como 1C-2FF y

1C-4FF, mantienen el mismo tamafio que sus versiones originales debido a que no se realizaron
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Figura 4.6: Comparacion de tamafio de modelos con cuantizacion en formato ONNX.

modificaciones en su arquitectura durante el proceso de destilacion.

Como se puede observar, la cuantizacion reduce de manera significativa el tamafio de los
modelos al comprimir los pesos originalmente aprendidos, especialmente en las arquitecturas
mas complejas como 6C-32FF y 1C-2048FF. Esta reduccion de tamafio supone una ventaja clave
para la implementacion en dispositivos con recursos limitados, ya que permite mantener la
capacidad de inferencia mientras se optimiza el uso de memoria. La Tabla 4.3 compara los
modelos en formato ONNX con sus pesos originales con sus versiones cuantizadas, mostrando
las precisiones Top-1 y Top-5 alcanzadas por cada configuracion, asi como las disminuciones en
precision ocasionadas por la cuantizacion.

Los resultados reflejan que los modelos no son afectados por la exportacion a formato
ONNX, manteniendo sus capacidades de inferencia intactas luego de la conversion. La
cuantizacidn, por otra parte, si introduce ligeras disminuciones en precision, variando tanto las
capacidades de prediccion top-1 y top-5 de los modelos. Sin embargo, estas disminuciones son
sumamente reducidas, alcanzando una reduccion de 0.6 % en el peor caso para 1C-2FF. Por ello,
se encuentra que la cuantizacion resulta un método viable para comprimir los modelos de forma

efectiva.

4.3. Validacion en entorno especializado

Se realizd una validacion del modelo en un entorno especializado utilizando la

implementacion en ONNX, evaluando especificamente los tiempos de inferencia en un navegador
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Tabla 4.3: Resumen del efecto de la cuantizacion sobre la precision de los modelos.

Modelo Top-1(%) Top-5(%) Disminucion (%)
Top-1 Top-5
6C-32FF 59.4 86.1 0.6 0.5
6C-32FF Cuantizado 58.8 85.6 ’ ’
3C-32FF 63.6 86.6 0.5 0.0
3C-32FF Cuantizado 63.1 86.6 ’ )
1C-32FF 70.1 87.7 0.1 0.5
1C-32FF Cuantizado 70.0 87.2 ’ ’
1C-2FF . 70.1 86.7 0.6 0.6
1C-2FF Cuantizado 69.5 86.1
1C-4FF ' 67.489.8 0.6 0.5
1C-4FF Cuantizado 66.8 89.3
1C-8FF . 68.4 88.7 0.0 0.0
1C-8FF Cuantizado 68.4 88.7
1C-128FF 72.2 89.3 0.5 0.6
1C-128FF Cuantizado 71.7 88.7 ’ '
1C-512FF 70.1 88.7 0.1 0.0
1C-512FF Cuantizado 70.0 88.7 ’ '
1C-2048FF72.386.1 0.0 0.5
1C-2048FF Cuantizado 72.3 85.6 ’ '

web. La Tabla 4.4 presenta los resultados obtenidos para las diferentes configuraciones de los
modelos entrenados. Como se observa en estos resultados, se identifica que aquellos modelos de
1 capa de encoder y decoder tienen un mejor desempefio en términos de velocidad de inferencia
comparados con aquellos mas grandes de 3 o 6 capas. Sin embargo, al estandarizar el nimero de
capas del encoder y decoder a una sola, se observa que el numero de capasfeedforwardno ejerce

un impacto significativo en la velocidad de inferencia, lo que sugiere que la complejidad
adicional en esta dimensiéon no compromete el tiempo de procesamiento para ejecutar las
inferencias. En este sentido, resulta ventajoso ajustar el parametro de numero de capas
feedforwarddentro del encoder y decoder de los modelo si se desea optimizar una arquitectura

sin aumentar el tiempo de inferencia en los modelos resultantes.

4.4, Validacion en entorno de produccion

Los modelos fueron evaluados en un entorno de produccion implementado en React,
utilizando métricas como precision Top-1 y Top-5 para medir su desempeio. Los resultados
obtenidos reflejan una distribucion de desempefio similar a las pruebas realizadas en entornos
especializados, destacandose el modelo de 1 capa con 2048 capas defeedforwardcomo el de

mejor precision. La Tabla 4.5 resume las métricas principales recopiladas en este entorno,
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Modelo Tiempo por inferencia (ms)

6C-32FF 0.70%+0.32
6C-32FF cuantizado 0.60x0.17
3C-32FF 0.31%x0.19
3C-32FF cuantizado 0.31+0.14
1C-32FF 0.15%+0.10
1C-32FF cuantizado 0.17x0.15
1C-2FF 0.13+0.08
1C-2FF cuantizado 0.14%0.08
1C-4FF 0.12+0.08
1C-4FF cuantizado 0.14%0.12
1C-8FF 0.13+0.08
1C-8FF cuantizado 0.14%0.09
1C-128FF 0.13%+0.07
1C-128FF cuantizado 0.16x0.14
1C-512FF 0.15+0.14
1C-512FF cuantizado 0.17£0.09
1C-2048FF 0.24+0.18
1C-2048FF cuantizado 0.34£0.10

Tabla 4.4: Tiempo de inferencia evaluado en entorno especializado.

abarcando tanto la precision como los tiempos de inferencia para cada configuracion evaluada.

En términos de tiempos de inferencia, se encontré que el promedio por video fue de 4.04x
2.18 segundos, de los cuales aproximadamente 3.80%2.11 segundos corresponden al
procesamiento del modelo de estimacion de pose. Esto indica que la mayor parte del tiempo
requerido para las predicciones recae en Mediapipe, que procesa losframesde manera secuencial
para identificar los puntos clave en cada uno. No obstante, cabe destacar que el tiempo de
inferencia de los modelos entrenados es significativamente mayor cuando se integran al entorno
de React en comparacion con las mediciones realizadas en el entorno especializado. Esta
diferencia puede atribuirse al impacto de la integraciéon del modelo con el resto de los
componentes delframework, lo que introduce una carga adicional que ralentiza las predicciones.

Al realizar las pruebas comparativas entre el despliegue basado en la nube y el despliegue
basado en inference desde navegador, se encuentra que los tiempos de respuesta en el navegador
resultan menores a los del sistema de inferencia en la nube actualmente implementado. Tras
realizar pruebas en el diccionario con la arquitectura modificada descrita en la seccion 3.4.3, se
observé un tiempo total promedio de 5.05%2.35 segundos por video con un promedio de 4.27+
2.08 para extraer loskeypointsusando Mediapipe. De este tiempo total, el tiempo especifico que
demora el sistema en recibir la prediccion solicitada del servidor externo es de 0.77%0.77

segundos, el cudl resulta mayor a todos los tiempos de inferencia medido para las arquitecturas
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Tabla 4.5: Resultados de precision y tiempo de inferencia para pruebas en entorno de produccion.

Modelo Precision  Precision Tiempo de Tiempo de
Top-1(%) Top-5(%) MediaPipe (s) Inferencia (s)
6C-32FF 55.08 87.17 4.07%£2.01 0.53%0.14
6C-32FF cuantizado 56.68 87.70 3.78+1.99 0.60+0.13
3C-32FF 60.43 87.17 3.93+£2.05 0.34+0.13
3C-32FF cuantizado 61.50 87.70 4.01%£2.13 0.38%+0.13
1C-32FF 63.10 88.77 3.10%£2.04 0.13%0.11
1C-32FF cuantizado 66.31 88.77 3.77£1.97 0.17£0.10
1C-2FF 65.78 87.70 3.82+1.98 0.17%1.11
1C-2FF cuantizado 67.91 87.70 3.78+1.99 0.19+£0.11
1C-4FF 59.40 86.60 3.78%1.97 0.17£0.11
1C-4FF cuantizado 60.40 86.60 3.80%1.99 0.20%0.12
1C-8FF 59.8989.844.28+2.74 0.16%0.11
1C-8FF cuantizado 60.43 89.30 3.71%£1.94 0.17%0.11
1C-128FF 67.38 89.30 3.82+2.01 0.18+0.11
1C-128FF cuantizado 65.76 88.20 3.80%1.97 0.19+0.12
1C-512FF 65.24 86.63 4.00£2.22 0.19£0.12
1C-512FF cuantizado 66.31 86.10 3.15%£2.14 0.14%0.11
1C-2048FF68.9886.63 4.14x2.46 0.21£0.12
1C-2048FF cuantizado 68.45 87.10 3.67£1.92 0.18%0.10

analizadas en navegador presentadas en la tabla 4.5. En la Figura 4.7 se visualiza una
comparacion grafica de la gran diferencia de proporcioén que existe entre el tiempo de inferencia
de ambos métodos de inferencia. Lafigura compara la inferencia en la nube con el caso de la
inferencia desde navegador del modelo 1C-128FF con pesos originales y cuantizados. A partir de
estos métodos, el sistema consigue una aceleracion en su tiempo de inferencia de 4.28 veces en el
caso de los pesos originales y de 4.05 con el modelo cuantizado.

Ademas, el tiempo mencionado para el modelo en la nube no incluye el periodo inicial de 23
segundos necesario para cargar el modelo en la primera llamada, debido al proceso de
inicializacion de los servidores de inferencia. Una vez que los servidores estan activos, el tiempo
de prediccion se estabiliza en el promedio previamente mencionado. Este resultado subraya las
ventajas de realizar la inferencia directamente en el navegador, no solo por la reduccion en los
tiempos de respuesta, sino también por la eliminacion de dependencias externas que deban
activarse, haciendo el sistema mas eficiente y autonomo.

Un aspecto importante revelado por las pruebas fue la discrepancia entre el modelo de
MediaPipe utilizado en Python y su contraparte implementada en el navegador accesible desde

Javascript. Esta divergencia resultdé en una disminucion generalizada en la precision de los
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Figura 4.7: Comparacion de tiempos de inferencia con distintas métodos de inferencia.

modelos evaluados, comparados con las pruebas realizadas previamente en el entorno de
desarrollo en Python. Esto quiere decir, si bien los datos de entrenamiento también fueron
preprocesados con Mediapipe, la version especifica del modelo de estimacion de pose es distinta
a la disponible a través de Javascript. Por ende, habra una diferencia en el preprocesamiento al
desplegar el modelo en navegador que ocasiona una reduccidn en la capacidad de inferencia de

4.74 % en su precision Top-1 en promedio para los videos de validacion a través de todos los
modelos probados en navegador.

Al realizar pruebas sobre cinco videos seleccionados aleatoriamente del conjunto de
validacion, se encontrd que la distancia promedio entre las coordenadas identificadas por los
modelos es de 50.62 pixeles. En la Figura 4.8, se presentan ejemplos de diferentes poses en las
que se observan discrepancias en la identificacién de los puntos clave por parte de los modelos.
Estas diferencias pueden variar considerablemente en magnitud. En algunos casos, los puntos
clave son identificados en coordenadas proximas pero no exactas, lo que genera ligeros desajustes
en la representacion de la pose. En situaciones mas extremas, uno de los modelos puede
identificar correctamente los puntos correspondientes a las manos, mientras que el otro no lo
logra, asignando en su lugar las coordenadas al punto de la mufieca, de acuerdo con las reglas
definidas durante el preprocesamiento. Esto puede observarse, por ejemplo, en el par de la
segundafila de la Figura 4.8, donde el modelo implementado en JavaScript no logra detectar las
manos, mientras que el modelo utilizado en Python si lo hace, lo que genera una discrepancia

significativa en las coordenadasfinales identificadas.
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Figura 4.8: Divergencias entre modelos de estimacion de pose disponibles desde Python y desde
Javascript.

39



Conclusiones

m El entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo con arquitectura SPOTER
encoder-decoder demostro ser efectivo para la clasificacion de sefas aisladas en lengua de
seflas peruana, alcanzando una precision top-1 de 72.3 % para identificar las 38 palabras

sefalizadas requeridas.

= Las técnica de cuantizacion de conocimiento demostro ser efectiva para la compresion de
modelos con pérdidas minimas de precision. La destilacion, por otro lado, resulté inefectiva

al dar pérdidas de precision cuando se integro en el entrenamiento.

» La comparacion de modelos en diferentes formatos paraedge computingreveld que la
inferencia directa en navegadores web resulta hasta 4.28 veces mas rapida que la realizada
mediante servidores externos, no requiere prender un servidor externo la primera vez que

se activa el servidor ni esperar por latencia a llamadas remotas.

= La implementacion del sistema de validacién en un entorno de produccidén basado en
navegadores de escritorio permitié evaluar la inferencia de los modelos en un entorno real.
A partir de ello, se demostré que existe una reduccion importante en el despliege web

debido a las diferencias entre la API de Mediapipe en Python y en Javascript.
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Recomendaciones

= Reentrenar el modelo utilizando datos preprocesados directamente con la API web de
MediaPipe, asegurando consistencia entre las etapas de entrenamiento e inferencia en

entornos reales, lo cual podria reducir discrepancias de precision.

= Realizar pruebas de desempefio en una mayor cantidad de dispositivos, con el objetivo de
evaluar la funcionalidad del sistema bajo distintas condiciones y determinar el efecto
especifico que el equipo disponible tiene sobre la capacidad del sistema de inferencia en

navegador.

= Integrar reconocimiento de sefias continuo directamente en el navegador, aprovechando la
reduccion en tiempos de procesamiento lograda con la inferencia local, para facilitar
aplicaciones en tiempo real. Esto implica integrar segmentacion como parte delflujo para

separar aquellos frames correspondientes a sefias especificas.

= Reentrenar el modelo utilizando una técnica de aumento de datos que contemple escenarios
en los que las manos del usuario no sean detectadas enframesaleatorios, con elfin de

mejorar la robustez del sistema ante pérdidas parciales de informacion.
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