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RESUMEN

Las redes de deep learning han alcanzado un éxito considerable en tareas complejas, como el
reconocimiento de patrones y la clasificacién de datos. Sin embargo, realizar inferencias con estas
redes demanda muchos recursos computacionales debido al ntimero de operaciones y los requisitos
de memoria, lo cual limita su efectividad en aplicaciones con garantias estrictas de rendimiento en
términos de latencia y throughput, como en la robética y las tecnologias de conduccién asistida.

El procesamiento necesario para inferencias con deep learning muestra un alto grado de paralelis-
mo en sus operaciones subyacentes, lo que puede ser aprovechado con las Unidades de Procesamiento
Gréfico (GPUs) modernas. Sin embargo, mapear redes descritas en frameworks de alto nivel —que
priorizan la productividad sobre el rendimiento— en GPUs es una tarea compleja. Para abordar
este desafio, Nvidia introdujo TensorRT, una herramienta de software disenada para optimizar al-
goritmos de redes neuronales en GPUs, mejorando el rendimiento en la inferencia mediante el uso
eficiente de la computacion paralela.

Los detalles internos de TensorRT son propietarios y cerrados, por lo que solo es posible evaluar
su efectividad a través de estudios empiricos. Aunque estos estudios sugieren que TensorRT mejora
el rendimiento de la inferencia en tareas como la clasificacién de imégenes, la efectividad depende en
gran medida de la configuracién de la herramienta para el hardware objetivo. Los estudios recientes
evalian TensorRT utilizando varios modelos de redes neuronales profundas (DNN), configuraciones
de hardware/software y métricas de rendimiento, pero suelen carecer de detalles concretos sobre
configuraciones y cédigos fuente, lo que limita la validacién y extensién de los resultados. Ademdés,
la rapida evolucion de los algoritmos de aprendizaje automatico y de las tecnologias de soporte
requiere evaluaciones peridédicas para asegurar la validez de los hallazgos y derivar pautas para
nuevos modelos y aplicaciones.

En esta tesis, se realiza una exploracién experimental sistematica de las capacidades de opti-
mizaciéon de TensorRT para tareas de inferencia, utilizando modelos de redes neuronales profundas
ejecutados en GPUs de diversos rangos, con un enfoque en la familia Jetson de plataformas embebidas
de Nvidia. Este estudio aborda las brechas identificadas en la literatura al ampliar los benchmarks
para incluir las plataformas Jetson Orin maés recientes e incorporar nuevas configuraciones de he-
rramientas y métricas de evaluacién. Al probar multiples plataformas en un entorno uniforme, se
establecieron pautas que luego fueron validadas en una variedad de aplicaciones utilizando modelos
de DNN y conjuntos de datos personalizados que difieren de los ejemplos tipicos utilizados en los
benchmarks. En general, este estudio proporciona datos cuantitativos y verificables sobre las forta-
lezas y limitaciones de TensorRT en la optimizacién de inferencias con algoritmos de deep learning
en plataformas de ultima generacién. Anticipamos que estos hallazgos ayudardn a los profesionales y
usuarios finales a aprovechar eficazmente las tecnologias de dltima generacién para optimizar tareas
de inferencia considerando requisitos y restricciones especificos.
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ABSTRACT

Deep learning networks have achieved considerable success in complex tasks such as pattern
recognition and data classification. However, performing inference with these networks is compu-
tationally demanding due to the number of operations and memory requirements, which limits their
effectiveness in applications that require strict performance guarantees in terms of latency and th-
roughput, such as robotics and assisted driving technologies, among others.

The processing required to perform inferences with deep learning networks tends to exhibit a
high degree of parallelism in the underlying operations, which can be leveraged by modern Graphics
Processing Units (GPUs). However, mapping networks described in high-level frameworks—which
prioritize productivity and functionality over computational performance—onto GPUs is a complex
task. To address this challenge, Nvidia introduced TensorRT, a software tool designed to facilitate
the mapping of neural network-based algorithms onto GPUs manufactured by the same company,
with the goal of optimizing the utilization of parallel computing resources to improve inference
performance.

The internal details of TensorRT are proprietary and closed, making it possible to evaluate the
tool’s effectiveness only through empirical studies. Although studies suggest that TensorRT is ef-
fective in improving inference performance for tasks such as image classification, the optimization’s
effectiveness depends heavily on configuring the tool for specific target hardware. Recent studies
evaluate TensorRT using various DNN models, datasets, software/hardware configurations, and tar-
get metrics. However, existing studies generally lack concrete details about settings and generation
scripts, which limits the ability to validate results and extend them to other datasets and applications.
Furthermore, the rapid evolution of machine learning algorithms and supporting software/hardware
technologies necessitates periodic evaluations to ensure previous findings remain valid and to derive
guidelines for extending the techniques to new models and applications with custom datasets and
target metrics.

In this thesis, we conducted a systematic experimental exploration of TensorRT’s optimization
capabilities for inference tasks using DNN models executed on GPUs across various ranges, with a
focus on Nvidia’s Jetson family of embedded platforms. Our study addresses gaps identified in the
literature by extending benchmarks to include the latest Jetson Orin platforms and incorporating
new tool settings and evaluation metrics. By testing multiple platforms under a uniform environment,
we established guidelines that were further validated across a range of applications using DNN
models and custom datasets that differ from typical benchmarking examples. Overall, this study
provides quantitative and verifiable insights into TensorRT’s strengths and limitations in optimizing
deep learning inference on next-generation platforms. We anticipate that our findings will assist
practitioners and end-users in effectively leveraging state-of-the-art technologies to optimize inference
tasks while considering specific requirements and constraints.



Capitulo 1

INTRODUCCION

Este documento describe el trabajo realizado para implementar un analisis sistematico del uso
y desempeno de TensorRT, una herramienta orientada a optimizar el uso de recursos durante la
inferencia en redes neuronales profundas (Deep Neural Networks o DNNs) en sistemas computacio-
nales basados en GPUs de Nvidia. El objetivo general del trabajo es identificar y proponer pautas
y directrices generales para el uso adecuado de esta herramienta en diversos campos de aplicacién,
mediante evaluaciones sistematicas con casos de estudio especificos. Estas aplicaciones pueden pre-
sentar restricciones variables en términos de latencia de inferencia, throughput o la capacidad del
hardware disponible.

Este capitulo contextualiza el trabajo de tesis. Comienza con una explicaciéon de la motivacién
y el contexto del estudio, seguida del planteamiento del problema. Posteriormente, se detallan los
alcances y las contribuciones del trabajo, concluyendo con una descripciéon de los capitulos que
conforman el documento.

1.1. Motivacion y Contexto

La disciplina de machine learning se centra en el desarrollo de técnicas y algoritmos que per-
miten a los sistemas computacionales aprender caracteristicas de conjuntos de datos y mejorar su
desemperno en tareas especificas a partir de ejemplos, sin requerir la programacién explicita de ins-
trucciones. En los tltimos anos, las técnicas de machine learning han revolucionado la industria
tecnoldgica, impactando significativamente tareas como la clasificacién, detecciéon y segmentacion
de imagenes, asi como la aproximaciéon de funciones. Una subdisciplina clave dentro del machine
learning es el deep learning, que ha sido un factor habilitador en el desarrollo acelerado de aplica-
ciones como la conduccién auténoma [1], el reconocimiento de lenguaje natural [2], la prediccién de
enfermedades [3], el reconocimiento facial, entre muchas otras.

El deep learning se caracteriza por el uso de redes neuronales artificiales (Artificial Neural Net-
works o ANNSs) [4]. La Figura 1.1 muestra un esquema de alto nivel de una ANN del tipo feedforward,
las cuales estdn compuestas por miltiples capas formadas por nodos, comtinmente llamados neu-
ronas. En una red feedforward, la informacién se propaga en una sola direccién desde la capa de
entrada hasta la capa de salida, pasando por una o mas capas ocultas, sin conexiones ciclicas que
retroalimenten capas anteriores. Cada neurona genera una salida a partir de una combinacién lineal
de sus entradas con un conjunto de parametros ajustables o pesos, seguida de una funcién de acti-
vacién no lineal. Este tipo de red es ampliamente utilizado para tareas de clasificacién y regresion,
donde aprende a mapear entradas a salidas mediante un proceso de entrenamiento supervisado,
ajustando sus pesos en funcién de los errores cometidos. Ademds, dentro del espacio de diseno de

1



1.1. MOTIVACION Y CONTEXTO 2

Entradas Pesos Sesgo  Funcion de activacion
Entrada 1

Entrada 2

—>» Salida 1

Entrada 3
Salida 2

A J L J
Y
Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida Neurona

Fig. 1.1: Diagrama de una ANN y una neurona. A la izquierda se muestra el diagrama de una ANN
con sus capas de entrada, intermedias y de salida. A la derecha se muestra el diagrama de una
neurona, con sus entradas, pesos, sesgo, funcién de activacion y salida.

una red neuronal, es importante tomar en cuenta los hiperpardmetros, que corresponden a variables
de configuracion de la estructura que no se modifican durante el proceso de entrenamiento, lo cual
incluye el niumero de capas, la cantidad de neuronas por capa, la funcién de activacién utilizada, la
tasa de aprendizaje, entre otros.

Las operaciones fundamentales de las ANN corresponden a operaciones vectoriales y matriciales
que se enmarcan dentro de las operaciones tipicas de algebra lineal. Si bien las operaciones fun-
damentales son estructuralmente simples, las redes neuronales modernas suelen contener un gran
nimero de neuronas, capas y parametros, lo cual resulta en una gran cantidad de operaciones. Por
ejemplo, el modelo yolov8l-seg [5], disefiado para la segmentacién de imégenes, consta de 295 capas
con entre 64 y 1024 neuronas por capa, resultando en un total de méas de 46 millones de pardme-
tros. Asumiendo que cada pardmetro contribuye al menos dos operaciones (una multiplicacién y una
suma), esto da como resultado mas de 92 millones de operaciones para procesar un solo dato de
entrada. El elevado nimero de operaciones impone importantes desafios técnicos para implementar
sistemas que requieran alta tasa de procesamiento (o throughput) y/o bajo tiempo de respuesta (o
latencia). Por ejemplo, en aplicaciones de la industria automotriz, la deteccién de obstdculos debe
procesarse en menos de cien milisegundos para asegurar la correcta reaccién del conductor o del
sistema de conduccién auténoma [6].

La implementacién de una red feedforward para una aplicacién especifica comprende los procesos
de entrenamiento e inferencia, los cuales se describen brevemente a continuacién:

Entrenamiento El entrenamiento de una ANN feedforward con aprendizaje supervisado implica
ajustar iterativamente los pesos de cada neurona para minimizar el error en sus predicciones sobre
un conjunto de datos etiquetados. En cada iteracién, una muestra de datos de entrada se propaga a
través de la red para generar una prediccién (forward propagation). A continuacién, se calcula el error
entre la prediccién y el valor esperado mediante una funciéon de pérdida. Este error se utiliza para
ajustar los pesos de la red aplicando backpropagation junto con un algoritmo de optimizaciéon que
busca minimizar el error. Este proceso se repite durante miltiples épocas, entendidas como recorridos
completos a través del conjunto de datos de entrenamiento, hasta que el error converge. Durante el
diseno de la red, es comun entrenar varias instancias del modelo con diferentes combinaciones de
hiperparametros y evaluar su desempeno en conjuntos de datos de validacién, eligiendo el modelo que
mejor generalice a datos nuevos. En la practica, iterar sobre diferentes estructuras de red y ajustar
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sus pesos asociados es computacionalmente demandante, pudiendo demorar desde horas hasta dias,
dependiendo de la complejidad del modelo [7]. Sin embargo, el entrenamiento ocurre en tiempo
de diseno y se realiza una sola vez o con poca frecuencia. Ademds, es posible acelerar el proceso
utilizando sistemas de alto rendimiento, ya sea alojados localmente o distribuidos en la nube, cuando
estos recursos estan disponibles.

Inferencia Una vez determinada la mejor configuracién de pardmetros e hiperpardmetros, la red
puede ser utilizada para realizar inferencias, empleando los pardmetros ya ajustados para generar
predicciones sobre nuevos datos no etiquetados. Durante el proceso de inferencia, tanto la estructura
como los parametros de la red se mantienen fijos, y Unicamente se lleva a cabo el proceso de for-
ward propagation, sin necesidad de iteraciones. Aunque el proceso de inferencia tiene una demanda
computacional menor que el entrenamiento, se realiza en tiempo de ejecucion y suele estar sujeto a
requisitos estrictos de tiempo de respuesta y tasa de procesamiento. Ademds, en escenarios practi-
cos, la inferencia frecuentemente se lleva a cabo en dispositivos embebidos con recursos limitados y
restricciones de consumo energético.

Con respecto a la implementacién practica de modelos de deep learning, existen diversas bibliote-
cas y herramientas de software, también conocidas como frameworks, que proporcionan abstracciones
de alto nivel para facilitar la descripciéon, ajuste y evaluaciéon de redes neuronales. Algunos de los
frameworks més populares en la actualidad son PyTorch [8], TensorFlow [9] y Keras [10], los cuales
ofrecen diferentes niveles de abstraccién para describir los procesos de entrenamiento e inferencia,
permitiendo una rapida exploracién del espacio de disenio para nuevos modelos de redes y el de-
sarrollo de nuevas aplicaciones. Estas herramientas de alto nivel han fomentado la proliferacién de
arquitecturas de redes cada vez méas complejas, con un creciente nimero de capas y neuronas, las
cuales requieren procesar volumenes de datos cada vez mayores.

La creciente demanda por aplicaciones més sofisticadas ha incrementado, a su vez, los reque-
rimientos computacionales necesarios para la ejecucién de modelos, fomentando la innovacién en
términos de optimizaciones algoritmicas que permitan una ejecucion eficiente en sistemas con capa-
cidad de cémputo limitada o que exploten el paralelismo para reducir los tiempos de procesamiento.
En la actualidad, el machine learning es uno de los principales motores que impulsan el desarrollo
de nuevas tecnologias computacionales y promueven la innovacién en arquitecturas de hardware,
especialmente en sistemas de computo paralelo. Un claro ejemplo de esta tendencia es el papel de
las Graphics Processing Units (GPUs), cuyo desarrollo reciente ha sido significativamente impulsado
por las necesidades del deep learning. En este contexto, Nvidia, uno de los principales fabricantes de
GPUs, ha experimentado un aumento masivo en la demanda de sus productos debido a su capacidad
para gestionar las exigentes cargas de trabajo asociadas con el deep learning. De hecho, en junio
de 2024, Nvidia se convirti6 en la empresa con mayor capitalizacién bursatil en los Estados Unidos,
como resultado de su éxito en este sector [11,12].

Las GPUs han sido fundamentales para el avance de los modelos de deep learning debido a su ca-
pacidad para realizar operaciones de forma simultdnea. Esto se debe a que las GPUs estan equipadas
con cientos de niicleos especializados capaces de trabajar en paralelo, lo que las hace particularmente
adecuadas para las operaciones de algebra lineal entre matrices y vectores de alta dimensionalidad
requeridas por las redes neuronales [4]. Una caracteristica distintiva de las GPUs es su capacidad
para realizar context switching, que les permite alternar rdpidamente entre la ejecucién de diferentes
tareas. Si una tarea se bloquea porque necesita esperar datos de la memoria, la GPU puede cambiar
a otra tarea que esté lista para ejecutarse, maximizando el uso de sus nicleos y aumentando la tasa
de operaciones por segundo. Esta funcionalidad es especialmente til para procesar grandes volime-
nes de datos y reducir el tiempo necesario para completar tareas asociadas al deep learning [13].
No obstante, el context switching puede derivar en la ejecucién de instrucciones fuera de orden, lo
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que introduce variabilidad en los tiempos de procesamiento de cada tarea. Esto puede afectar el
rendimiento en aplicaciones que requieren tiempos de respuesta acotados y predecibles [14].

En la préctica, el uso eficiente de GPUs en algoritmos de deep learning requiere comprender su
modelo de programacién y emplear lenguajes como CUDA u OpenCL para aprovechar las carac-
teristicas del hardware subyacente. Aunque frameworks de alto nivel como TensorFlow y PyTorch
ofrecen soporte para el uso de GPUs, suelen aplicar directrices genéricas que no estan completamente
optimizadas para explotar todas las propiedades especificas del hardware. Como consecuencia, estas
herramientas pueden proporcionar cierta aceleraciéon en comparacién con la ejecuciéon en CPU cuan-
do se trabaja con grandes voliimenes de datos; sin embargo, la utilizacién de los recursos tiende a ser
subéptima [15]. Ademds, una configuracién inadecuada puede incrementar los tiempos de inferencia
debido a factores como la transferencia de datos entre la memoria principal y la memoria de la GPU,
asi como la sincronizacién entre tareas.

Con el propésito de optimizar las operaciones de inferencia en modelos de deep learning en en-
tornos de produccién, la compartifa Nvidia desarrollé TensorRT [16], una herramienta especializada
para sus GPUs, que abarca hardware destinado a computadoras de escritorio, datacenters y sistemas
embebidos. TensorRT recibe como entrada un modelo previamente entrenado en un framework de
alto nivel y genera como salida un archivo ejecutable optimizado para el hardware objetivo. Entre
las optimizaciones que realiza TensorRT se incluyen la fusién de capas, la reduccién de la precision
numérica de los pardmetros, el ajuste de operaciones segun el hardware especifico y otras configu-
raciones basadas en directrices definidas por el usuario. Sin embargo, el proceso de optimizacién y
generacién del ejecutable es cerrado y propietario, lo que limita al usuario a validar la funcionalidad
y evaluar el desempeno unicamente en términos de entrada y salida. En cuanto a su usabilidad,
existen numerosos tutoriales que destacan sus beneficios en tareas comunes como la clasificacién
de objetos en imdagenes. No obstante, los resultados dependen significativamente de las directrices
proporcionadas por el usuario durante el proceso de optimizacién, y la efectividad de estas técnicas
no estd garantizada para otros modelos o plataformas de hardware. Aunque la literatura reciente
incluye benchmarks que evaltan las capacidades de aceleraciéon y proponen directrices de uso para
TensorRT, estos estudios suelen omitir detalles clave sobre la configuracién de TensorRT y el en-
torno de operaciones, lo que dificulta la reproducibilidad de los resultados y su aplicabilidad a tareas
diferentes de los tipicos benchmarks de clasificacién de imégenes [17-20]. Por otro lado, dada la
evolucién constante de las plataformas de hardware y el soporte de software, evaluaciones previas no
han considerado herramientas de nueva generacién, como la serie de GPUs embebidas Jetson Orin,
lanzada en marzo de 2023 [21]. Esto deja pendiente la revisién de la compatibilidad y efectividad de
las optimizaciones de TensorRT con estas tecnologias mas recientes.

El presente trabajo de tesis apunta a realizar una evaluacién experimental sistemdtica para
validar los resultados de estudios previos y complementar el estado del arte relacionado con el uso
de TensorRT para la optimizacion de tareas de inferencia, incorporando evaluaciones de nuevas
técnicas y aplicaciones. Inicialmente, se llevara a cabo una evaluacién basada en las metodologias
y conjuntos de datos reportados en la literatura reciente, con el propdsito de confirmar hallazgos
y préacticas recomendadas derivadas de investigaciones anteriores. Posteriormente, a partir de las
observaciones realizadas en el estudio preliminar, se ampliara el alcance de las evaluaciones para
incluir nuevas métricas y combinaciones de hardware y software provistas por plataformas de iltima
generacién que no han sido previamente exploradas. Estos analisis permitiran derivar directrices
generales para el uso eficiente de TensorRT, considerando distintos requerimientos de desempefio
y restricciones en recursos computacionales. Adicionalmente, se busca validar la generalidad de
los resultados obtenidos al aplicar las técnicas propuestas en entornos diferentes a los benchmarks
genéricos tipicamente utilizados en la literatura reciente.
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1.2. Planteamiento del problema

Para optimizar el uso de los recursos disponibles en las GPUs durante el proceso de inferencia,
TensorRT opera en capas de abstraccién mas bajas que aquellas utilizadas en los frameworks de
alto nivel cominmente empleados para describir modelos de aprendizaje profundo. El proceso de
optimizacion y generacion de cédigo ejecutable es propietario y cerrado, lo que significa que el
usuario solo puede proporcionar directivas generales para guiar la optimizacién, las cuales pueden
ser consideradas u omitidas por la herramienta.

Ademas, la optimizacién para el hardware especifico se basa en estadisticas recopiladas durante
la generacién del modelo optimizado, las cuales dependen de las condiciones de operacion, como el
voltaje de alimentacién o la carga de trabajo en el sistema en ese momento. Por esta razén, los
resultados pueden variar entre distintas ejecuciones, incluso en una misma plataforma.

Si bien el fabricante proporciona tutoriales y ejemplos que ocultan la complejidad de los procesos
de optimizacién subyacentes y facilitan el uso de la herramienta, su utilizacién efectiva presenta
ciertos desafios, entre los cuales se incluyen los siguientes:

= La correcta especificaciéon de directivas para el proceso de optimizacién requiere que el usua-
rio tenga, al menos, un conocimiento intermedio sobre la estructura interna y las operaciones
realizadas por la red neuronal, el modelo de programacién de GPUs, la arquitectura del hard-
ware objetivo y las propiedades especificas de TensorRT, a fin de explotar eficientemente las
capacidades disponibles en el hardware.

= Los modelos descritos en alto nivel ofrecen abstracciones que pueden no estar completamente
soportadas o ser incompatibles con TensorRT. Es fundamental comprender estas restricciones
para determinar si un modelo puede ser optimizado directamente o si es necesario adaptar su
c6digo antes de la optimizacion.

s TensorRT ha demostrado ser altamente eficiente en benchmarks de clasificacién y deteccion
de objetos en imédgenes y videos. Sin embargo, muchas de las evaluaciones reportadas en la
literatura se basan en conjuntos de datos estandarizados cuyas propiedades estdn bien docu-
mentadas, mientras que existe poca evidencia sobre su efectividad en aplicaciones con bases
de datos mas diversas o en otros tipos de redes neuronales, como aquellas utilizadas en tareas
de regresién y andlisis de series de tiempo.

s La rapida evolucion de los modelos de redes neuronales, el hardware de GPU y las versiones
de software genera la necesidad de realizar verificaciones periédicas para asegurar la compati-
bilidad de las técnicas aplicadas en un modelo con las nuevas versiones.

En la practica, los desafios previamente planteados implican que el uso adecuado de TensorRT
para la optimizacién de tareas de inferencia presenta una curva de aprendizaje empinada. Adem4s,
la correcta migracion y optimizacién de modelos existentes puede convertirse en un proceso complejo
y laborioso, con dificultades en cuanto a su reproducibilidad y extensibilidad a nuevos conjuntos de
datos o aplicaciones.

En base a lo planteado previamente, se establece el problema a tratar en esta tesis como sigue:

“Dado un modelo previamente entrenado de una red de deep learning, se requiere implementar
y documentar un flujo de trabajo para su portabilidad a TensorRT, considerando distintas configu-
raciones de operacion. Estas configuraciones incluyen la plataforma de hardware utilizada, el modo
de consumo energético del sistema y los pardmetros de optimizacion de TensorRT, tales como el
batch size, la cuantizacion y el nivel de optimizacion. Los modelos optimizados serdn evaluados en
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estas

distintas configuraciones, comparando métricas como latencia, throughput y propiedades es-

tructurales del modelo. Ademds, se busca validar la versatilidad de TensorRT en la optimizacion de
aplicaciones con arquitecturas de red y conjuntos de datos personalizados, distintos de las configura-
ciones estandarizadas comunmente empleadas en benchmarking.”.

1.3.

Alcances y contribuciones

Este trabajo se enmarca dentro de los siguientes alcances:

Se asume el uso de modelos de redes neuronales previamente entrenados y se espera que puedan
reutilizarse sin necesidad de un reentrenamiento. En las evaluaciones realizadas, se verifica que
las redes optimizadas mediante TensorRT conserven su funcionalidad con respecto al modelo
base no optimizado.

Se consideran exclusivamente redes neuronales feedforward con aprendizaje supervisado, ya
que son las més utilizadas en estudios de benchmarking segun la literatura. Este tipo de redes
son ampliamente utilizadas en el contexto de procesamiento de imagenes y, ademas, cuentan
con el mayor soporte documentado en TensorRT.

Este trabajo se desarrolla con un enfoque en las plataformas embebidas de la familia Jetson
Orin, ya que representan la generacién mas reciente y cuentan con el mayor soporte de software.
Adicionalmente, se evalian plataformas de generaciones anteriores, como la Jetson Xavier y
computadores de escritorio, con el fin de asegurar la compatibilidad y validar el estado del
arte.

Para las evaluaciones experimentales, se utilizan las versiones mas recientes del software de
Nvidia (JetPack, TensorRT, CUDA, etc.) soportadas por el hardware correspondiente hasta
marzo de 2024. La versién mas reciente de JetPack en esa fecha es JetPack 6.0 para la familia
Jetson Orin y JetPack 5.1 para las Jetson Xavier.

Las principales contribuciones de este trabajo se resumen a continuacion:

1.4.

Validacion y extensién del estado del arte en la optimizacién de la inferencia usando Ten-
sorRT, estableciendo directrices para el uso éptimo de estas herramientas en configuraciones
de software y hardware que no han sido reportadas en la literatura previa.

Directrices, metodologias y hallazgos para la optimizacién de la inferencia con TensorRT en
aplicaciones que van mas alla de los casos de uso tradicionales en benchmarking.

Documentacién detallada del proceso de implementacién de TensorRT para benchmarking y
evaluacién de aplicaciones en distintos entornos, con un enfoque en la replicabilidad de los
experimentos. Todo el cédigo y la documentaciéon serdan publicados en repositorios ptiblicos
para garantizar la reproducibilidad y facilitar futuras extensiones del trabajo.

Organizacion de la Tesis

El contenido de esta tesis se organiza de la siguiente manera:
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s El Capitulo 2 presenta los antecedentes, incluyendo una descripcién general de TensorRT, el
modelo de programacion CUDA y trabajos relacionados.

s El Capitulo 3 analiza la evaluacion de configuraciones reportadas en el estado del arte, descri-
biendo métricas, entornos de operacién y resultados.

= Kl Capitulo 4 explora la evaluacion con nuevas configuraciones y métricas, incluyendo ex-
perimentos con diferentes configuraciones de batch size, niveles de optimizacién y modos de
€onsumo.

= El Capitulo 5 aborda la evaluacién de casos de estudio, como la segmentacién de imégenes
submarinas de salmones y la regresién para la pirometria del hollin.

= El Capitulo 6 presenta la conclusién de los resultados obtenidos y su impacto en la optimizacion
de inferencia con TensorRT, asi como enfoques a futuro para complementar el trabajo realizado.



Capitulo 2

ANTECEDENTES

Este capitulo se centra en definir la terminologia asociada al diseno e implementacién de redes
neuronales para deep learning. En primer lugar, se presentan términos generales relacionados con el
entorno de trabajo, abarcando el software y hardware utilizados en la construccién e implementacion
de aplicaciones de machine learning. Asimismo, se incluye una breve explicacién de los conceptos
vinculados a CUDA, necesarios para comprender los temas que se abordan posteriormente. Segui-
damente, se describe TensorRT y su funcionamiento. Por 1iltimo, se ofrece una resena de trabajos
relacionados con el tema de esta tesis, con el objetivo de proporcionar una vision general de la
literatura actual y resaltar los aspectos que no son abordados por esta.

2.1. Overview y terminologia

Como primer paso para proporcionar el contexto técnico y definir la terminologia utilizada en este
reporte, se presenta la Tabla 2.1. Esta tabla ofrece una guia propuesta en este trabajo para ilustrar
las diferentes capas de abstraccién involucradas en el disenio e implementaciéon de redes neuronales.
Ademds, incluye ejemplos de herramientas de software y hardware asociadas a cada capa, las cuales
se definen a continuacion.

Aplicacion La aplicacion objetivo define el problema que se busca resolver mediante el uso de deep
learning, a partir del cual se derivan los requerimientos funcionales. Ejemplos de estos requerimien-
tos incluyen deteccién de objetos, clasificacién, segmentacion y regresion. Ademds, en la capa de
aplicacién se identifican los requerimientos de desempeno o no funcionales, como el throughput y la
latencia.

Dataset FEl dataset es un conjunto de datos representativos que contiene ejemplos de entrada y
salida deseados, utilizado para entrenar modelos de redes en un entorno de aprendizaje supervisado,
que es el enfoque de interés en este trabajo. Una vez establecidos los requisitos funcionales y no
funcionales de la aplicacion objetivo, es fundamental contar con un dataset estadisticamente repre-
sentativo del espacio de entradas de la aplicacién. Esto asegura que el modelo pueda aprender de
manera efectiva y generalizar correctamente.

Modelo El modelo de machine learning es una representacion matemaéatica que define cémo los
datos de entrada se transforman en las salidas deseadas. En el contexto del aprendizaje supervisado,
el modelo aprende a partir de un dataset etiquetado, ajustando sus pardmetros internos mediante
un proceso iterativo de entrenamiento. Dependiendo de la naturaleza del problema y del tipo de
datos, los modelos pueden incluir redes neuronales profundas, arboles de decisiéon, maquinas de
soporte vectorial, entre otros. Para la aplicacién objetivo, el modelo seleccionado debe capturar

8
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Tabla 2.1: Niveles populares de software y hardware, adaptado de [18].

Capa Ejemplos

Visién por computadora
Control Automético
Reconocimiento de voz
Conduccién auténoma

Aplicacién

ImageNet [7]
COCO

Dataset BERT
LibriSpeech
Berkeley DeepDrive

ResNet
MobileNet
YOLO
U-Net

PyTorch [§]
Framework TensorFlow [9]
Keras [10]

ONNX [22]
NNEF

TensorRT [16]

ARM Compute Library
Inference Optimizer Intel OpenDNN

AMD ML Open

Xilinx Vitis Al

GPU

CPU

FPGA

Aceleradores especializados (TPU, NPU, etc.)

Modelo

Graph Format

Hardware

las caracteristicas relevantes de los datos y generalizar de manera efectiva a nuevas muestras no
vistas, optimizando tanto la precision como la eficiencia de inferencia de acuerdo con los requisitos
establecidos.

Framework El framework es un entorno de software que proporciona herramientas, librerias es-
pecializadas y estructuras necesarias para el desarrollo, entrenamiento y evaluacion de modelos de
machine learning. Estos frameworks ofrecen distintos niveles de abstraccion, facilitando tanto la
exploracién de hiperpardametros como el entrenamiento y la inferencia de modelos, ya sean redes
preentrenadas o disenadas a medida. Dada una aplicacién y dataset objetivo, los frameworks per-
miten implementar modelos adecuados para cumplir con la tarea requerida.

Graph format El graph format es una representacion estandarizada de un modelo de machine lear-
ning que facilita su interoperabilidad y transferencia entre diferentes frameworks y herramientas.
Esta representacién se estructura como un grafo computacional (ver Figura 2.1), permitiendo vi-
sualizar y comprender como los datos son procesados a través del modelo. El grafo computacional
consta de los siguientes elementos:

= Nodos: representan las capas, funciones u operaciones de la red. En la Figura 2.1, se identifican
con un color y el nombre de la capa correspondiente. Por ejemplo, las capas convolucionales
se muestran en azul.
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1x3x224x224

Conv

W 64x3x7x7
B 64

MaxPool

Conv

W 64x64x3x3
B 64

1x64x56x56

Fig. 2.1: Representaciéon de un grafo computacional para un modelo de machine learning basado
en una red residual simple, extraida utilizando Netron [23], ilustra el flujo de datos a través de

operaciones como convoluciones (Conv), funciones de activacién (ReLU) y pooling (MazPool).

= Aristas: simbolizan los tensores de la red y ‘transportan’ los datos desde la salida de un nodo
hasta la entrada del siguiente. En la Figura 2.1, se representan como flechas que indican la

direcciéon del flujo de datos y, junto a ellas, se muestra el tamano del tensor.

s Parametros: corresponden a los pesos y sesgos de la red, ajustados durante el proceso de
entrenamiento. En la Figura 2.1, se denotan como W (pesos) y B (sesgos), indicando su

dimensionalidad a un costado.

Una vez entrenado un modelo para una aplicaciéon y dataset especificos, puede ser necesario
exportarlo a un formato estandar mediante herramientas de la capa de graph format. Esto permite su
interoperabilidad con otros frameworks y software de optimizacién, como la integracién de PyTorch

con TensorRT.

Inference optimizer Un inference optimizer es una herramienta o conjunto de técnicas utilizadas
para mejorar la eficiencia y el rendimiento de un modelo de machine learning durante la fase de
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Workflow de optimizacion de inferencia

Workflow no optimizado

Modelo
base

Inference
engine

Graph format TensorRT

Fig. 2.2: Flujo de trabajo para la optimizacién de la inferencia usando TensorRT.

inferencia. Una vez que el modelo ha sido entrenado, puede ser procesado por un inference opti-
mizer, que aplica diversas técnicas de optimizacién, como la compresién del modelo y el mapeo de
operaciones a primitivas especificas del hardware disponible. Tras este proceso, el inference optimizer
genera un modelo optimizado representado en lo que se conoce como inference engine, que incluye
informacién sobre cémo ejecutar las operaciones de la red en el hardware objetivo.

Hardware El hardware objetivo se refiere al tipo especifico de dispositivo en el que se ejecutard el
modelo de machine learning durante la fase de inferencia. Este puede variar ampliamente segtn las
necesidades de la aplicacién, el entorno de despliegue y los requisitos de rendimiento y eficiencia.
Los tipos de hardware especializado incluyen GPUs, CPUs, FPGAs y aceleradores especificos, como
TPUs y NPUs. Entre estas opciones, las Graphics Processing Units (GPUs) destacan como las més
accesibles y populares debido a sus capacidades de computo paralelo, esenciales para las aplicaciones
de machine learning [14]. En este trabajo, se hace énfasis en el uso de GPUs de Nvidia, las cuales se
analizan en detalle en la Seccién 2.2.

El proceso de implementacién de una red neuronal utilizando un framework tradicional (por
ejemplo, PyTorch, TensorFlow, Caffe o TensorFlow Lite) sin emplear herramientas de optimizacion se
conoce como workflow no optimizado y produce un modelo base. Posteriormente, considerando
las capas de abstraccién descritas en la Tabla 2.1, se establece un workflow de optimizaciéon de
inferencia. Este workflow consiste en una secuencia de pasos para optimizar la inferencia de un
modelo base mediante la integraciéon de un framework, un graph format y un inference optimizer.
El resultado final de este proceso es la creacién de un inference engine (ver Figura 2.2).

A continuacién, se presentan algunos ejemplos de workflows de optimizacion de inferencia re-
portados en la literatura reciente, los cuales se utilizan para aumentar la eficiencia computacional
durante el proceso de inferencia:

= PyTorch-TensorRT: Describe el proceso proporcionado por PyTorch para optimizar modelos
utilizando TensorRT. En este caso, el graph format estd integrado en las funcionalidades de
PyTorch y no se menciona explicitamente [17,24].

= TensorFlow-TensorRT: Explica el proceso ofrecido por TensorFlow para optimizar modelos
mediante TensorRT. Aqui, el graph format también estd integrado dentro de TensorFlow,
aunque no se detallan sus funcionalidades, y el nivel de configurabilidad disponible para el
usuario es menor [19].

= PyTorch-ONNX-TensorRT: Detalla la transicién de un modelo previamente entrenado en
PyTorch al formato ONNX (graph format), que luego se optimiza utilizando TensorRT [17,20].
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Fig. 2.3: Diagrama de comunicacién entre host y device: GPU integrada (izquierda) y GPU discreta
(derecha). Adaptado de [14].

= ONNX-Runtime: Describe el proceso mediante el cual ONNX recibe un modelo base de un
framework compatible (por ejemplo, PyTorch o TensorFlow). Utilizando funcionalidades que
integran TensorRT, ONNX-Runtime optimiza la inferencia de dicho modelo [17].

Existen multiples combinaciones de plataformas de hardware y software ofrecidas por diversos
proveedores en el mercado actual, asi como una amplia variedad de inference optimizers. Este trabajo
se enfoca especificamente en evaluar un workflow asociado a TensorRT para la generacion de inference
engines, optimizados para su ejecucién en GPUs de Nvidia.

2.2. CUDA Programming Model

Como se menciond en la seccién anterior, las GPUs de Nvidia serdn el hardware objetivo en
las evaluaciones realizadas en este trabajo. Las aplicaciones que dependen del deep learning suelen
ser tareas altamente paralelizables, lo que les permite aprovechar la arquitectura de las GPUs para
ejecutarse de manera mds eficiente que en plataformas como las CPUs [15]. Para habilitar el desarrollo
de aplicaciones de propésito general en sus GPUs, Nvidia cre6 CUDA, una plataforma computacional
y modelo de programacién que permite a los desarrolladores explotar el poder del procesamiento
paralelo de las GPUs de Nvidia, en un enfoque conocido como General-Purpose Computing on GPUs
(GPGPU). Nvidia proporciona acceso a CUDA mediante librerfas y APIs disponibles en lenguajes
de programacién estdndar como C/C++, Fortran y Python.

Dadas las capacidades de CUDA y para comprender algunas de las etapas de optimizacién des-
critas en la Seccién 2.3, es fundamental entender el funcionamiento y ciertos conceptos clave de
este modelo de programacion. Una descripcion exhaustiva o un tutorial detallado sobre los aspectos
técnicos de CUDA estd fuera del alcance de este trabajo. En su lugar, se ofrece una visién general
de los conceptos necesarios para entender las optimizaciones y analisis presentados. Para una expli-
cacién mas completa, se recomienda consultar la documentacién oficial de CUDA [13] o referencias
especializadas como el libro de Kirk y Hwu sobre programacién paralela en GPUs [25].

El modelo de programaciéon CUDA es un modelo heterogéneo que aprovecha tanto la CPU como
la GPU. En CUDA, el término host se refiere a la CPU y su memoria, mientras que device hace
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referencia a la GPU y su memoria. La Figura 2.3 ilustra los diagramas de comunicacion entre host
y device en GPUs discretas e integradas. Las GPUs discretas son aquellas que estan en un chip
separado de la CPU y se conectan al sistema mediante buses como PCle, como es comun en las PCs
de escritorio. En contraste, las GPUs integradas se encuentran dentro del mismo chip que la CPU,
compartiendo memoria y otros recursos del sistema. Un ejemplo representativo de estas tltimas son
las plataformas Jetson de Nvidia, disenadas para dispositivos embebidos y sistemas de bajo consumo
energético.

A continuacién, se describen algunos de los elementos involucrados en el procesamiento paralelo

en GPUs:

= CPU Cores: Son las unidades de procesamiento de una CPU responsables de ejecutar instruc-
ciones. Los CPU Cores estan especializados para ejecutar tareas secuenciales, siendo ideales
para realizar una operacién individual de la manera mas rapida posible.

s GPU Cores: Son las unidades de procesamiento dentro de una GPU. A diferencia de los
CPU Cores, los GPU Cores estan optimizados para realizar operaciones de cédlculo en paralelo,
lo que los hace especialmente eficientes en tareas que requieren un procesamiento masivo de
datos, como el renderizado de graficos o algoritmos de machine learning. Para explotar el
paralelismo, los datos procesados deben ser independientes, es decir, las operaciones no deben
depender unas de otras, lo que permite que los GPU Cores los procesen simultdneamente.
Cabe destacar que los GPU Cores son fundamentalmente diferentes de los CPU Cores: las
GPUs no pueden, por ejemplo, cargar sistemas operativos ni gestionar tareas auténomamente.
Funcionan como coprocesadores, ejecutando las instrucciones enviadas desde la CPU.

s Streaming Multiprocessor (SM): Es una unidad dentro de las GPUs de Nvidia que agrupa
varios GPU Cores junto con otras unidades funcionales. Los SMs tienen la capacidad de ejecutar
multiples threads de procesamiento simultdneamente, coordinando la ejecucién paralela de un
gran nimero de operaciones.

En el desarrollo de este trabajo se emplean tanto GPUs discretas como integradas. Una GPU
integrada, ilustrada en el diagrama de la izquierda de la Figura 2.3, forma parte de una implementa-
cién system-on-chip (SoC). Esta integra la GPU, los CPU Cores, la memoria ( Unified Memory) y los
conectores externos en una pequena computadora de una sola placa. La GPU integrada comparte
recursos de hardware, como la memoria, con los CPU Cores. Por otro lado, las GPUs discretas,
representadas en el diagrama de la derecha de la Figura 2.3, consisten tinicamente en los Streaming
Multiprocessors (SMs) y la memoria local del dispositivo (device memory), tipicamente empaque-
tados en una tarjeta para su instalacién en una ranura de expansién PCle de la placa base de una
computadora. A diferencia de las GPUs integradas, las GPUs discretas no comparten memoria con el
host; en su lugar, utilizan el bus PCle para transferir datos entre la memoria del host (host memory)
y la memoria del dispositivo [14].

Un programa CUDA comienza ejecutdndose como una tarea o proceso en el host y depende del
device para llevar a cabo las tareas de célculo. La estructura general de un programa CUDA que
interactia con la GPU incluye los siguientes pasos: (i) asignar memoria para el uso de la GPU, (ii)
transferir los datos de entrada desde la memoria de la CPU a la memoria de la GPU, (iii) iniciar
la ejecucién de un programa en la GPU para procesar los datos, (iv) copiar los resultados de la
memoria de la GPU de regreso a la memoria de la CPU, y (v) liberar la memoria no necesaria. Las
funciones o programas que se ejecutan en la GPU se denominan kernels, y el proceso mediante el
cual el host ordena al device ejecutar un kernel se denomina kernel launch. Cada kernel launch
introduce retardos debido a la configuracién y la comunicacién entre el host y el device. Por esta
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razon, reducir la cantidad de kernel launches y seleccionar los kernels mas adecuados para el hardware
objetivo son optimizaciones que tipicamente realizan los inference optimizers, como se analizard en
la Seccién 2.3.1.

En la mayoria de los programas CUDA, surge la necesidad de sincronizar las operaciones entre la
GPU y la CPU. Por ejemplo, una operacién en la CPU puede requerir esperar los resultados de una
operacion en la GPU. Esta sincronizacién puede provocar un bloqueo temporal en la ejecucion de
otras tareas hasta que los recursos vuelvan a estar disponibles. Como se mencioné en la Seccion 1.1 al
discutir las nociones sobre GPUs, una de las ventajas del uso de GPUs frente a otras herramientas de
hardware es su capacidad para realizar context switching de manera eficiente entre diferentes tareas.
Sin embargo, esta ventaja también implica la necesidad de sincronizacién y el riesgo de stalling o
bloqueo de operaciones. El bloqueo de una operacién que utiliza la GPU puede ocasionar pérdidas
en la utilizacién de los recursos computacionales. Prever el stalling de tareas que emplean la GPU no
es una tarea sencilla y puede alterar los tiempos de respuesta, afectando potencialmente la ejecucion
de aplicaciones que requieren tiempos de respuesta acotados.

Segtin estudios realizados sobre las GPUs de Nvidia y CUDA [14, 26, 27], se ha identificado que
aspectos como la planificacion, sincronizacion, ejecucién y bloqueo de tareas en la GPU no estéan
completamente documentados ni son accesibles al publico. Esto obliga a los usuarios y desarrollado-
res a basarse en evidencia empirica para inferir el comportamiento de los programas desarrollados
con CUDA. En este contexto, los desarrolladores carecen de un modelo confiable que describa el com-
portamiento de las GPUs, debido a la naturaleza de ‘caja negra’ que caracteriza a CUDA [14, 26].
Esto limita su capacidad para desarrollar aplicaciones que cumplan con requisitos de tiempos de
respuesta.

Para optimizar de manera efectiva la inferencia de modelos previamente entrenados en platafor-
mas de Nvidia, es fundamental comprender el funcionamiento de CUDA y el hardware subyacente,
lo cual se ha demostrado como una tarea compleja. Para simplificar este proceso, Nvidia desarrolld
TensorRT, un inference optimizer disenado especificamente para esta finalidad. Al haber sido de-
sarrollado por Nvidia, TensorRT aprovecha el conocimiento interno de la compaiiia sobre CUDA y
sus plataformas de hardware para optimizar la inferencia. Esto, sumado a la escasa documentacion
disponible sobre CUDA mencionada anteriormente, justifica que no sea necesario profundizar en su
funcionamiento para las evaluaciones especificas realizadas en este trabajo. TensorRT promete me-
jores resultados en la ejecucion de la inferencia de modelos previamente entrenados en comparacion
con los frameworks tradicionales, sin la necesidad de programar directamente en CUDA. Los detalles
de TensorRT se explicaran en la siguiente seccién.

2.3. Descripcion de TensorRT

TensorRT es un Software Development Kit (SDK), clasificado como uno de los inference optimi-
zers descritos en la Seccién 2.1, disenado especificamente para generar inference engines a partir de
modelos previamente entrenados, optimizados para una ejecucién rapida y eficiente en las GPUs mas
recientes de Nvidia (véase Seccién 1.9, Hardware Support Lifetime [28]). Este SDK realiza optimi-
zaciones basadas en propiedades especificas del hardware objetivo, el cual es tecnologia propietaria
de Nvidia. Por tanto, TensorRT también es un software cerrado, y los detalles de su funcionamiento
interno no estan disponibles piblicamente. No obstante, la documentacién oficial de Nvidia, junto
con estudios académicos basados en evaluaciones empiricas, ofrece descripciones generales de las
optimizaciones que lleva a cabo. Adema&s, TensorRT se integra con los frameworks de machine lear-
ning mas populares, proporcionando documentacion extensa y ejemplos practicos que facilitan su
adopcion. Existe evidencia empirica sustancial que indica que los inference engines generados por
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Fig. 2.4: Flujo de una TensorRT Application.

TensorRT representan una de las soluciones mas eficientes para ejecutar modelos de redes neuronales
en GPUs de Nvidia [17-20]. Finalmente, debido a la posicién dominante de Nvidia en el mercado
de GPUs, TensorRT se ha consolidado como la herramienta més popular para la optimizacién de
tareas de inferencia.

TensorRT proporciona APIs tanto para C++ como para Python, que permiten programar una
TensorRT Application, término que se utilizara en este trabajo para referirse a la implementacion
de un inference optimizer mediante las funciones proporcionadas por TensorRT. Una TensorRT
Application tiene la capacidad de optimizar modelos y realizar inferencias (véase Figura 2.4). Los
pasos para implementar una TensorRT Application se describen en la documentacién oficial de
TensorRT [28]; sin embargo, no se presentan de manera exhaustiva. Esto se debe a que los pasos
especificos pueden variar en funcién de factores como la aplicacién especifica, el nivel de optimizacién
requerido, el framework utilizado, entre otros [29]. Asimismo, dependiendo del workflow empleado
para implementar la optimizacién, los resultados pueden diferir incluso para un mismo modelo base
previamente entrenado.

La Figura 2.4 ilustra el flujo de una TensorRT Application. Este proceso comienza con un modelo
base, que da inicio a la building phase, donde se optimiza la red ingresada para una GPU especifica.
Luego, en una segunda etapa conocida como running phase, se utiliza el modelo optimizado para
ejecutar inferencias. Las siguientes subsecciones describen estas etapas con mayor detalle.

El contenido que se presenta a continuacién no tiene como objetivo ser un tutorial exhaustivo ni
una gufa paso a paso. Su propdsito principal es proporcionar un contexto que facilite el uso de la
herramienta, permita comprender las decisiones de diseno tomadas y asegure la reproducibilidad de
los resultados que se discutirdn en los capitulos subsecuentes.

2.3.1. Building phase

En la building phase, TensorRT desempena el papel de builder, encargado de optimizar la red
y producir un inference engine. La Figura 2.4 muestra los pasos principales de esta etapa, los cuales
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se describen brevemente a continuacién.

Network definition

El proceso de la building phase comienza con la generacién de una network definition, una
representacion interna exclusiva de TensorRT que incluye informacién detallada sobre los tipos de
capas (como convolucionales, totalmente conectadas, de activacién, entre otras), los pardmetros de
cada capa, y la definicién de las entradas y salidas de la red junto con sus dimensiones. Es importante
senalar que los tensores no marcados como entradas o salidas se consideran valores transitorios que
el builder puede optimizar.

La network definition puede obtenerse autométicamente mediante el parser integrado en Ten-
sorRT, compatible con el graph format ONNX. Alternativamente, TensorRT permite generar una
network definition de forma manual utilizando funciones como layer y tensor, que permiten construir
la red capa por capa. Sin embargo, este proceso manual esta escasamente documentado y puede ser
tedioso, por lo que el método mas comtn para obtener la network definition es a través del uso de
ONNX [28].

Luego de obtener la network definition, es necesario describir la builder configuration, etapa que
se detalla a continuacién.

Builder configuration

Previo a la optimizacion del modelo, es necesario crear una configuraciéon del builder. Esta con-
figuracion se puede modificar para personalizar la optimizaciéon del modelo. El ajuste de la confi-
guracion puede afectar el uso de recursos, la calidad de los resultados y la viabilidad del proceso
de optimizacién. Los pardmetros configurables estdn listados en la documentacién online [30]. Los
parametros mas importantes incluyen los siguientes:

» Precision/quantization: Este pardmetro controla cémo se representan los valores numéricos
de los pardmetros del modelo. Una mayor precisién, como £p32 (punto flotante de 32 bits),
garantiza calculos mas exactos, pero aumenta el consumo de recursos computacionales. Ten-
sorRT permite reducir la precisién de los pardmetros del modelo a £p16 (punto flotante de 16
bits) o cuantizarlos a int8 (enteros de 8 bits), lo que puede mejorar la eficiencia a costa de
una posible pérdida de precision en la inferencia. En el resto del documento, este pardametro
se denominarad cuantizacion.

= Batch size: Este parametro define la cantidad de muestras que se procesan juntas en una sola
iteracién. Un batch size mayor puede incrementar la cantidad de inferencias realizadas por
unidad de tiempo, pero también requiere méds memoria. Es posible configurar un batch size
estatico, lo que implica que la optimizacién del modelo se realizard exclusivamente para ese
tamano fijo, y el inference engine resultante solo podra operar con dicho tamano al ejecutar
inferencias. Alternativamente, se puede optar por un batch size dindmico, que permite al
inference engine realizar inferencias con una cantidad variable de muestras de entrada dentro
de un rango definido en la configuracién.

En este documento, se utilizaran los siguientes términos para mayor claridad:
e Batch size de inferencia: La cantidad de muestras de entrada que el modelo procesa
durante una inferencia.

e Batch size de configuracion: Indica si el inference engine fue configurado con un batch
size estatico o dinamico.
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Para optimizar un modelo con un batch size de configuracién dinamico, es necesario
establecer pardmetros adicionales: batch size minimo, éptimo y maximo. Estos valores,
definidos por el usuario, establecen los limites del rango de tamanos de batch con los que el
inference engine podra operar. Es importante senalar que el valor definido como batch size
Optimo no garantiza que sea el tamano mas eficiente o ideal en todos los casos; este término
es simplemente la denominacién utilizada por Nvidia para indicar el valor en el que el builder
centrard sus esfuerzos de optimizacién.

= Memory: Este pardmetro define el limite de memoria que cada capa del modelo puede utilizar
durante el proceso de optimizacién necesario para generar el engine. Durante el proceso de
generacién del engine se crean y prueban multiples instancias del modelo, lo que incrementa los
requerimientos de memoria en funciéon del tamano del modelo y las opciones de optimizacién
seleccionadas. Si el uso de memoria supera el limite configurado, el proceso falla y no se
genera el engine. Por defecto, el parametro de memoria se establece como la memoria méxima
disponible en el dispositivo. Sin embargo, puede reducirse si el usuario necesita, por ejemplo,
realizar multiples optimizaciones simultidneamente en un mismo dispositivo. Cabe destacar
que este parametro aplica tnicamente durante el diseno y la generacién del engine, y no esté
relacionado con la memoria requerida para la inferencia, donde se utiliza el engine generado.

s Builder optimization level: Este pardmetro define el nivel de optimizacién que el builder
empleard para buscar y aplicar mejoras al modelo. El valor del pardmetro es un niimero entero
en el intervalo de 0 a 5, con un valor predeterminado de 3. A continuacién, se detalla el
comportamiento del builder segtin el nivel seleccionado:

e Nivel 0: Habilita la compilacién més rapida al deshabilitar la generacién dindmica de
kernels y seleccionar la primera tactica que se ejecute con éxito. No utiliza caché de
tiempos.

e Nivel 1: Ordena las tacticas disponibles mediante heuristicas y prueba inicamente las
ma&s prometedoras para seleccionar la 6ptima. Si se genera un kernel dindmico, su nivel
de optimizacién es bajo.

e Nivel 2: Ordena las tacticas disponibles por heuristicas, pero prueba tnicamente las
tacticas mas réapidas para determinar la mejor.

e Nivel 3: Aplica heuristicas para decidir si se utiliza un kernel precompilado estatico o si
es necesario compilar uno dindmicamente.

e Nivel 4: Siempre compila un kernel dindmico.

e Nivel 5: Compila un kernel dindmico y lo compara con kernels estaticos para determinar
el mejor.

Cabe destacar que estas definiciones han sido extraidas de la documentacién [30], la cual no
proporciona mayores detalles sobre los kernels mencionados.

El nivel de optimizacion configurado en este pardametro tiene un impacto significativo en la
etapa de automatic kernel tuning, descrita en la subsecciéon siguiente. Elegir un nivel mas
alto permite al builder probar una mayor variedad de combinaciones y tipos de kernels en el
hardware objetivo, a cambio de un mayor tiempo de optimizacién.

= Iterations: Este pardmetro define la cantidad de iteraciones que se realizan durante la etapa
de automatic kernel tuning, descrita en la subseccién siguiente. En esta etapa, el builder
evalia el tiempo que toman diferentes configuraciones de kernels y selecciona aquella que
minimiza el tiempo de ejecucién para cada capa evaluada. De manera predeterminada, el
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builder mide el tiempo de cada configuracién una sola vez. Sin embargo, al ajustar el parametro
Iterations, es posible hacer que el builder base su decision en el tiempo promedio de ejecucion
obtenido tras multiples iteraciones por cada opciéon. Un mayor nimero de iteraciones puede
ayudar a la convergencia del inference engine generado, ya que ayuda a mitigar el efecto del
no determinismo inherente a la etapa de automatic kernel tuning.

s Dimensiéon Dinamica: De manera predeterminada, TensorRT configura dimensiones estati-
cas para las entradas del modelo, las cuales se definen por el nimero de canales, el ancho y
el alto. Una vez optimizado el modelo con dimensiones estaticas, este no aceptara entradas
con dimensiones fuera de las especificadas. Sin embargo, para permitir la optimizacién de un
modelo con dimensiones dindamicas en la altura y el ancho de las entradas, es necesario
definir tres parametros adicionales: dimensién minima, dimensiéon éptima y dimensién
maxima. Estos valores, establecidos por el usuario, determinan el rango de tamanos de entra-
da con los que el inference engine podra operar. Cabe destacar que la dimensiéon éptima no
necesariamente corresponde al tamano mas eficiente o ideal en todos los casos. Este término
es simplemente la denominacién utilizada por Nvidia para indicar el valor en torno al cual el
builder enfocard sus esfuerzos de optimizacion.

Una vez especificadas las configuraciones, se puede optimizar el modelo.

Model optimization

Luego de tener la configuracion del builder, asi como la network definition, se pueden aplicar
las optimizaciones al modelo. Para ello, el builder elimina calculos redundantes, combina y reordena
operaciones. De manera opcional, puede reducir la precisiéon de los pardametros, transformandolos de
fp32 a fp16 o cuantizando los valores de £p32 a int8. Ademds, evalia el tiempo de ejecucién de
miltiples implementaciones para cada capa y calcula una planificacién 6ptima que minimice el costo
combinado de las ejecuciones de los kernels asociados a cada capa. Estas optimizaciones se detallan
a continuacion.

= Dead layer removal: En esta etapa, se eliminan las capas cuyas salidas no son utilizadas.
Esto puede ocurrir cuando algunos pesos convergen a valores cercanos a cero, haciendo que
dichas capas no contribuyan significativamente al valor de salida.

= Vertical fusion: Generalmente, la ejecucion de un kernel es méas rapida que el overhead aso-
ciado a su lanzamiento, incluyendo la configuracién y la comunicacién entre el host y el device,
como se mencioné en la Seccién 2.2. TensorRT identifica capas con datos de entrada comunes
y tamanos de filtro idénticos, pero con diferentes pesos, lo que permite ejecutar operaciones
secuenciales en un tnico lanzamiento de kernel [19]. De este modo, se busca realizar dichas
operaciones en un solo lanzamiento, reduciendo el costo asociado a muiltiples lanzamientos.
Un ejemplo de esta optimizacién es la fusién de capas de convolucién, bias y ReLU en una
Unica capa. Esta fusion se ilustra en la Figura 2.5b, basada en la red original mostrada en la
Figura 2.5a, donde las capas fusionadas estan etiquetadas como ‘CBR’.

= Horizontal fusion: Esta técnica combina capas que toman el mismo tensor de origen y aplican
las mismas operaciones con pardmetros similares, fusiondndolas en una tnica capa [19]. Al igual
que en la etapa anterior, el objetivo es reducir la cantidad de lanzamientos de kernel y, con
ello, su costo asociado. El ejemplo en la Figura 2.5¢ muestra la fusién de tres capas CBR de
1x1 de la Figura 2.5b, las cuales toman la misma entrada, en una tunica capa CBR de 1x1.
Es importante mencionar que la salida de esta nueva capa debe desagregarse para alimentar
las distintas capas subsiguientes del grafo original.
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Fig. 2.5: Red neuronal de multiples capas con respectivas fusiones de capas.

Quantization: TensorRT proporciona herramientas para reducir la precisién de los parametros
(de £p32 a fp16) o para cuantizar y calibrar el modelo (de £fp32 a int8), disminuyendo asf el
uso de recursos computacionales.

La cuantizacién a int8 permite representar uinicamente 256 valores (de -128 a 127). Para
minimizar la pérdida de precisién durante la inferencia, TensorRT realiza una calibracién que
ajusta los pesos y las activaciones para representarlos como enteros de 8 bits. Este proceso
de calibracion es totalmente automatizado y no requiere parametros adicionales; utiliza una
muestra representativa de los datos de entrada empleados en el entrenamiento para convertir
de £p32 a int8 [19].

Automatic kernel tuning: En esta etapa, el builder selecciona los kernels que se utilizaran
para ejecutar el inference engine, de acuerdo con el nivel de optimizacién especificado en el
pardmetro builder optimization level, mencionado en la subseccién anterior. TensorRT
dispone de una biblioteca de kernels que implementan distintas capas empleadas en la construc-
cién de diversos modelos de redes neuronales. El builder selecciona los kernels més adecuados
para optimizar el modelo, considerando factores como la configuracién especifica del hardware
objetivo, el batch size y el tamano del filtro, entre otros.

El proceso de Automatic kernel tuning consiste en probar iterativamente cudl de los kernels
disponibles ofrece los mejores tiempos de ejecucion en el hardware objetivo. Este tiempo se
calcula con base en el parametro iterations, también descrito en la subseccién anterior. Sin
embargo, este procedimiento estd sujeto a ruidos de medicién, como la velocidad variable de
la GPU o los procesos en segundo plano del sistema operativo, lo que lo hace no deterministi-
co (Seccién 5.5, Determinism [28]). Debido a esto, optimizar el mismo modelo en miltiples
ocasiones puede generar diferentes inference engines.

Serialization

El builder produce un inference engine, que es una representacién optimizada del modelo. Este
inference engine puede ser utilizado directamente en la fase de ejecucién (running phase) o, alter-
nativamente, el builder puede serializarlo, creando un inference engine serializado, conocido como
plan, que se puede almacenar en disco para su ejecucién posterior.
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2.3.2. Running Phase

En la running phase, el procedimiento méas comin consiste en tomar el plan generado en la
etapa anterior y deserializarlo, con el objetivo de optimizar el modelo de manera offline. Esto evita
realizar la optimizacién en tiempo de ejecucién y mantener el modelo en memoria para llevar a cabo
las inferencias. Al deserializar el plan, se obtiene el inference engine, a partir del cual es posible
generar el contexto de ejecucién. En este contexto de ejecucién, se deben especificar las entradas
y salidas necesarias para realizar las inferencias. En el caso de la programacion de GPUs Nvidia
en plataformas CUDA, este contexto corresponde a un entorno donde se ejecutan las tareas de
procesamiento y contiene toda la informacién requerida para que el dispositivo especifico pueda
ejecutar kernels y gestionar su memoria. Las inferencias se efectian dentro de este contexto de
ejecucion.

2.4. Trabajos relacionados

Este trabajo toma como punto de partida los resultados reportados en la tesis de magister de
Alexis Diomedi [31], la cual presenta una evaluacién experimental sobre el efecto de diversas técnicas
para optimizar los procesos de inferencia en estructuras tipicas de redes neuronales artificiales. En
particular, el trabajo previo explora los efectos de optimizar redes ya entrenadas mediante técnicas
como pruning [32] y descomposicién tensorial [33,34], con el objetivo de simplificar la estructura de
la red y reducir el tiempo de ejecucion de las inferencias en plataformas embebidas basadas en CPUs
y GPUs de distintos fabricantes. Las plataformas utilizadas incluyeron Jetson Xavier AGX, Jetson
TX2, Odroid N2 y un computador de escritorio. Cabe destacar que las evaluaciones realizadas en
este trabajo son agndsticas al hardware, ya que los métodos aplicados emplean técnicas genéricas.
En el momento en que se desarrollé dicho trabajo, la ejecucién de inferencia en dispositivos em-
bebidos era atin incipiente, y las herramientas de diseno asistido o automatizado eran limitadas y
poco documentadas. Por esta razén, las optimizaciones se implementaron mediante la manipulacién
directa del cédigo fuente, utilizando bibliotecas como Keras o TensorFlow Lite. Las evaluaciones
también consideraron la explotacién de propiedades especificas de cada plataforma de hardware, lo
que implicaba un esfuerzo significativo en términos de codificacién y no siempre garantizaba una
optimizacion eficiente en el uso de recursos. A pesar de estas limitaciones, los resultados mostraron
mejoras en comparacién con el modelo sin optimizaciones (modelo base). Las técnicas basadas en
descomposicién tensorial lograron los mejores desempenos, destacdndose en métricas como la ve-
locidad de inferencia, con una aceleracién de hasta un factor de 1.6, y el ahorro de energia, con
reducciones de hasta un factor de 3. Tanto el pruning como la descomposicién tensorial lograron
reducciones similares en el uso de memoria RAM, con mejoras de entre un 5% y un 30 % respecto
al modelo base.

Como aspecto complementario, el trabajo en [31] reporta comparaciones de las técnicas propues-
tas, las cuales eran agnoésticas respecto al fabricante del hardware subyacente, con la versién de
TensorRT disponible en ese momento. Los resultados muestran que, en las plataformas soportadas
(especificamente la Jetson Xavier AGX y la Jetson TX2), TensorRT ofrecia los mejores desempefios
en términos de consumo energético y velocidad de inferencia, alcanzando entre 1.5 y 4 veces la
velocidad del modelo base. Sin embargo, fue superado por TensorFlow Lite en la optimizacion de
los requerimientos de memoria RAM, logrando reducciones de entre 4 y 7 veces respecto al modelo
base. Es importante senalar que estos resultados se consideran preliminares, ya que en ese entonces
TensorRT estaba en etapas tempranas de desarrollo, con prestaciones y documentacién limitadas,
ademds de estar disponible Unicamente para un nimero reducido de plataformas embebidas de la
familia Jetson, que recién comenzaban a salir al mercado.
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Tabla 2.2: Resumen del estado del arte.

Hardware ‘Workflow Quantization Métricas
Pytorch-TensorRT Precisién
- . PyTorch-ONNX-TensorRT Latencia
Zhou, 2022 [17] Nvidia Quadro (Discreta) ONNX-Runtime fp32 Throughput
PyTorch Memoria
TensorRT Precisién
Jetson Xavier NX PyTorch .
Shafi, 2021 [18] Jetson Xavier AGX TensorFlow fp32 Tll:ra;en}clla t
Caffe ushpu
fp32 Latencia
RTX 2080 (Discreta) TensorFlow-TensorRT Throughput
Verma, 2021 [19] Tesla T4 (Discreta) TensorFlow Lite lfplﬁ Consumo energético
int8 ~
Tamano del modelo
Jetson Xavier AGX PyTorch-ONNX-TensorRT
Jetson TX2 PyTorch fp32 Latencia
Ulker, 2020 [20] Jetson Nano TerilsorFlow fp16 Throushput
Edge TPU p ghp

Nvidia 1050 Ti (Discreta) Caffe

Desde la realizacién del trabajo citado en [31] hasta la actualidad, TensorRT ha experimentado un
notable proceso de madurez, convirtiéndose en una herramienta versatil, con amplia documentacion
y soporte para multiples plataformas, incluyendo GPUs discretas e integradas.

Estudios recientes evidencian un creciente interés en evaluar y caracterizar la optimizacion de
la inferencia utilizando GPUs Nvidia junto con TensorRT. En este contexto, los trabajos resumi-
dos en la Tabla 2.2 analizan distintas configuraciones que combinan hardware objetivo, workflows,
cuantizacién y métricas. A continuacién, se describen en detalle los aspectos representados en cada
columna.

» Hardware: Plataforma de hardware objetivo utilizada para realizar las evaluaciones.

= Workflow: Flujos de trabajo evaluados en cada investigacion, los cuales se describieron en la
Seccion 2.1.

= Quantization: Indica el nivel de cuantizacién aplicado por TensorRT a los modelos evaluados.

» Métricas: Las métricas reportadas incluyen: (i) la precisién de la inferencia, que corresponde
a la métrica usada para comparar la exactitud con la que el modelo es capaz de hacer una
inferencia; (ii) la latencia, que es el tiempo que el modelo tarda en completar una inferencia;
(iii) el throughput, referente al ntmero de inferencias que el modelo ejecuta por unidad de
tiempo; (iv) la memoria, relacionada con la cantidad de memoria RAM/GPU empleada; (v) el
consumo energético, que indica la energia que utiliza el sistema; y (vi) el tamano del modelo,
correspondiente al espacio en disco requerido para almacenarlo en megabyte (MB).

Los factores comunes en las evaluaciones del estado del arte sobre la optimizacion del rendimiento
de la inferencia con TensorRT incluyen varios aspectos clave. Entre ellos, la latencia y el throughput
destacan como las métricas principales consideradas en todos los estudios revisados. Ademas, la
mayoria de los trabajos analizan la precisién de la inferencia para garantizar que las optimizaciones
no comprometan la exactitud de los resultados. Otro aspecto crucial senalado por los autores es
la flexibilidad, evaluada en términos del desempeno en diferentes arquitecturas de redes y tamanos
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de batch. Los modelos de redes neuronales méas utilizados en estas evaluaciones incluyen ResNet,
MobileNet, SqueezeNet y AlexNet. En cuanto a los datasets, ImageNet-1k es el mas empleado para
medir la precision de la inferencia y el rendimiento de los modelos optimizados.

Las evaluaciones revisadas varian en su enfoque especifico y en los detalles técnicos. En parti-
cular, el estudio realizado por Ulker et al. [20] presenta una comparativa extensa entre diferentes
frameworks y TensorRT, considerando diversos hardwares embebidos y dedicados, modelos, batch
sizes y niveles de cuantizacion, ofreciendo un panorama amplio del rendimiento entre diferentes com-
binaciones de herramientas y hardware. Este estudio concluye que el mejor rendimiento general en
la inferencia se obtiene utilizando TensorRT en comparacién con los frameworks tradicionales. En
contraste, el trabajo de Zhou et al. [17] profundiza en la integracién de TensorRT con otros frame-
works, proporcionando un analisis detallado sobre cémo estas integraciones afectan la precision y
el rendimiento de la inferencia, asi como el uso de memoria GPU. Segin Zhou et al., el workflow
con el mejor rendimiento general es el de PyTorch-ONNX-TensorRT. Por su parte, Verma et al. [19]
evalian un conjunto de benchmarks para comparar TensorFlow Lite con respecto a TensorFlow-
TensorRT, destacandose del resto de los estudios por evaluar la cuantizaciéon a int8, el consumo
energético y el tamafio del modelo. Finalmente, Shafi et al. [18] se centran en caracterizar diferentes
frameworks y TensorRT para la inferencia en dispositivos embebidos, revelando hallazgos especificos
sobre TensorRT, como mejoras en la precision de la inferencia tras la optimizacién, comportamientos
inesperados e indeterminados (por ejemplo, variaciones en las salidas ante las mismas entradas), o
incrementos en la latencia de ejecuciéon para un mismo modelo al ser ejecutado en un hardware
objetivo con mas recursos computacionales.

Los articulos que evalian TensorRT [17-20] se enfocan principalmente en los resultados de infe-
rencia. Sin embargo, la mayoria de estos estudios no explican en detalle el funcionamiento interno
del builder ni cémo se realiz6 la implementacion especifica que permite obtener los inference engines
evaluados. Este enfoque genera una brecha significativa en la literatura actual, ya que no proporciona
informacién suficiente sobre los procesos y métodos empleados en la construccion de los inference
engines, ni sobre las optimizaciones y ajustes necesarios para alcanzar los resultados de inferencia
reportados. Ademas, la falta de detalles sobre la implementacién de la TensorRT Application difi-
culta la replicacién precisa de los estudios y limita una comprensién completa de las capacidades
y limitaciones de la herramienta evaluada. Por lo tanto, resulta necesario un analisis méds profun-
do y detallado de la TensorRT Application que ofrezca una vision holistica y comprensiva sobre el
rendimiento y la eficiencia de esta herramienta.

Existen diversas areas que no han sido abordadas adecuadamente en las evaluaciones actuales
sobre la optimizacién del rendimiento de la inferencia utilizando TensorRT, lo que justifica la nece-
sidad de una nueva evaluacién. En primer lugar, no se ha analizado el desempeno en plataformas
de la serie Jetson Orin [21], lo que limita la aplicabilidad de los resultados a los avances tecnolégi-
cos mas recientes en hardware. En segundo lugar, las evaluaciones existentes no consideran todas
las configuraciones disponibles, como los distintos modos de consumo energético configurables en
las plataformas Jetson o las multiples opciones de optimizacién descritas en la Seccién 2.3.1 de
TensorRT. Esta omisiéon impide una comprensiéon completa del rendimiento potencial bajo diversas
condiciones operativas. Ademads, la falta de uniformidad en los métodos y la ausencia de una meto-
dologia clara dificultan la reproducibilidad de los resultados, un aspecto fundamental para validar
hallazgos cientificos. Por otro lado, las evaluaciones se han basado predominantemente en un tnico
benchmark basado en la clasificacién de imégenes, sin considerar otros escenarios que podrian revelar
limitaciones practicas, como el uso de TensorRT en tareas de segmentacién o regresién. Finalmente,
se requiere el desarrollo de nuevas métricas mas relevantes a nivel de aplicacion, que reflejen con
mayor precisién el impacto de las optimizaciones en situaciones practicas. Estos vacios evidencian la
necesidad de llevar a cabo estudios mas exhaustivos y actualizados que aborden estas limitaciones.



Capitulo 3

EVALUACION DE
CONFIGURACIONES REPORTADAS
EN EL ESTADO DEL ARTE

Este capitulo presenta la metodologia y los resultados de la evaluacién del rendimiento de modelos
optimizados con TensorRT, siguiendo préacticas recomendadas y procedimientos documentados en
el estado del arte. El objetivo de la evaluacién es cuantificar el impacto de las optimizaciones de
TensorRT en tareas de inferencia, considerando diversas configuraciones de software y hardware,
incluida la familia Jetson Orin de Nvidia, que ain cuenta con poca exploracién en la literatura.
La incorporacién de estas arquitecturas permite ampliar el andlisis hacia plataformas emergentes
y validar las tendencias observadas en entornos convencionales, ofreciendo una perspectiva integral
sobre el desempeno en escenarios tipicos de benchmarking.

El capitulo describe en detalle el entorno de operaciones, especificando las plataformas de hardwa-
re, el software, los datasets y las configuraciones de TensorRT utilizadas para optimizar los modelos.
Las métricas de evaluacion incluyen precision en la inferencia, propiedades de los modelos optimi-
zados, latencia por inferencia y throughput. Los resultados se presentan con un anélisis critico que
identifica vacios en la literatura previa y destaca oportunidades para explorar nuevos puntos de
optimizacién en aplicaciones que no han sido abordadas en estudios anteriores.

Para facilitar la reproducibilidad de los resultados, se ha habilitado un repositorio publico en
GitHub [35], que incluye los cddigos y configuraciones utilizados en cada evaluacién, junto con
instrucciones detalladas para replicar la generaciéon de aplicaciones con TensorRT en las distintas
configuraciones documentadas en este trabajo. Esta estructura asegura el escrutinio y fomenta la
aplicacién practica de los hallazgos en futuros desarrollos y estudios.

3.1. Configuracién del entorno de operaciones

El entorno de operaciones utilizado en los experimentos de este capitulo estd compuesto por la
aplicacién, el flujo de trabajo, el hardware y las métricas a evaluar. Las configuraciones consideradas
incluyen la seleccion del modelo de red, el tipo de cuantizacion, el batch size de configuracién, el batch
size de inferencia, el nivel de optimizacién y la plataforma de hardware utilizada. Ademés, algunas de
las plataformas de hardware evaluadas permiten operar en distintos modos de consumo. Por ejemplo,
una posible configuracién de operacién podria estar compuesta por el modelo ResNet50, cuantizacion
fp16, batch size de configuracion estatico, batch size de inferencia igual a uno, nivel de optimizacion
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Tabla 3.1: Entorno de operaciones.

Tarea Clasificacién de imégenes
Dataset ImageNet-1k
Aplicacién MobileNetV2
P ResNet18
ResNet34
Modelo ResNet50
ResNet101
ResNet152
Framework PyTorch
Graph Format ONNX
Inference Optimizer TensorRT
‘Workflow Cuantizacién fp32, fpl6, int8
Nivel de optimizacién 3 (predeterminado)
Configuracion .
Batch size de configuracién Dindmico
Estético (permite evaluar latencia)
Batch Size de inferencia 1, 32, 64, 128, 256
PC/RTX 3060
Plataformas Laptop/RTX 2060

Hardware Jetson Xavier NX/AGX
Jetson Orin Nano/AGX

Modo de consumo Predeterminado

Precisién de la inferencia
Propiedades del modelo
Latencia

Throughput

Meétricas

predeterminado y la plataforma Jetson Orin Nano con un modo de consumo predefinido.

La Tabla 3.1 presenta un resumen del entorno de operaciones utilizado en las evaluaciones re-
portadas en este capitulo. Cada elemento del entorno de operaciones se detalla en las subsecciones
siguientes.

3.1.1. Aplicacién

La tarea desarrollada en las evaluaciones de este capitulo corresponde a la clasificacion de
imdgenes utilizando el conjunto de datos ImageNet-1k (ILSVRC 2012) [7]. Este dataset contiene
més de un millén de imagenes etiquetadas en mil categorias y es ampliamente utilizado como un
benchmark para la evaluacién de algoritmos de clasificacion de imagenes. Ademés, ha sido empleado
en todos los benchmarks analizados en la Seccién 2.4, lo que proporciona resultados de referencia
que sirven como punto de validacién y comparacion.

El dataset completo de ImageNet-1k tiene un tamano aproximado de 138 GB e incluye conjuntos
de entrenamiento y validacion. En esta evaluacién, se utiliza tinicamente el conjunto de validacion.
Un enlace para su descarga, junto con el de los deméas datasets mencionados en este capitulo, esta
disponible en un repositorio online [35]. Este conjunto contiene cincuenta muestras de cada una
de las mil clases del dataset y se emple6 para evaluar los modelos preentrenados de PyTorch en
el conjunto de entrenamiento de ImageNet. Por otro lado, la creacién de un inference engine de
cuantizacién int8 requiere un conjunto de datos de calibracién [36], el cual se gener6 a partir de un
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Pytorch Base model ONNX ONNX model TenlsorRT Optlmlzec"l model
(.pt) (.onnx) Application (.engine)

Fig. 3.1: Diagrama del workflow Torch-ONNX-TensorRT.

conjunto de muestras representativas de la aplicacion.

Para evaluar los efectos del uso de TensorRT en la optimizacion de la inferencia, se seleccionaron
los modelos de red MobileNet V2 [37] y variantes de la arquitectura ResNet [38]. Estos modelos son
ampliamente utilizados en aplicaciones de clasificaciéon de imagenes, y sus propiedades y desempeno
han sido documentados en numerosos benchmarks [17-20]. Ademads, debido a su popularidad, cuentan
con estructuras preentrenadas en PyTorch, lo que simplifica la obtencién de los modelos base.

MobileNetV2 es un modelo interesante en el contexto del experimento, ya que fue disenado
para ser computacionalmente eficiente, reduciendo la cantidad de parametros mientras mantiene
altos niveles de precisién en la inferencia. Estas caracteristicas lo hacen ideal para su ejecucion
en plataformas embebidas con recursos computacionales limitados. Ademas, el uso de un modelo
compacto permite evaluar la capacidad de TensorRT para optimizar aspectos de la implementacién
que no fueron considerados en el diseno inicial del modelo.

La familia de redes ResNet incluye variantes como ResNet18, ResNet50 y ResNet152. En es-
tas denominaciones, el nimero indica la cantidad de capas, reflejando una relaciéon directa con la
profundidad de la red. Las versiones mas avanzadas, como ResNet50 y ResNet152, incorporan blo-
ques bottleneck, lo que mejora su capacidad de aprendizaje sin un incremento significativo en los
parametros.

3.1.2. Workflow

Para las pruebas realizadas en este capitulo, se emplea un workflow de optimizacién de la inferen-
cia basado en la nomenclatura y terminologia presentadas en la Seccién 2.1. Este workflow integra
un framework (PyTorch), un graph format (ONNX) y un inference optimizer (TensorRT). La
Figura 3.1 ilustra el proceso: PyTorch se utiliza para definir y entrenar la red, ONNX actia como
formato intermedio que facilita la interoperabilidad, y TensorRT se encarga de la optimizacién del
modelo. La literatura revisada respalda la eleccion de este workflow, destacando su superior des-
empefio frente a otras alternativas, segin los resultados reportados para sus inference engines [39].
Ademds, las herramientas empleadas en este flujo estdan en desarrollo activo, reciben actualizaciones
periddicas, cuentan con documentacién accesible y son recomendadas por Nvidia [16].

Configuracién de la TensorRT Application

Para crear los inference engines en cada configuracién de operacién, es necesario generar una
TensorRT Application, como se describié en la Seccién 2.3. Para ello, se define una configuracién en
el builder que ajusta los parametros de cuantizacion y el batch size.

En los experimentos de este capitulo, se consideraron cuantizaciones en punto flotante de 32
bits, punto flotante de 16 bits y enteros de 8 bits, generando los engines denominados TRT fp32,
TRT fp16 y TRT int8, respectivamente.

Con respecto al batch size, se analizaron dos configuraciones: (i) batch size de configuracién
estatico, que emplea un batch size de inferencia de tamano uno, utilizado para caracterizar la latencia
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Tabla 3.2: Caracteristicas de los dispositivos utilizados [40].

Plataforma Nicleos GPU Memoria (GB) CPU

Nvidia GeForce RTX 3060 — 12 (GDDRS6) + 36 RAM Intel i3-12100F

Nvidia GeForce RTX 2060 — 6 (GDDR6) + 12 RAM Intel i7-10750H

Jetson Xavier NX 384 8 RAM (compartida) ARMvS8.2, 6 nicleos, 1.9 GHz
Jetson Xavier AGX 512 16 RAM (compartida) ARMvS.2, 8 niicleos, 2.3 GHz
Jetson Orin Nano 1024 8 RAM (compartida) ARMvS8.2, 6 nucleos, 1.7 GHz
Jetson Orin AGX 2048 64 RAM (compartida) ARMv8.2, 12 nicleos, 2.2 GHz

Tabla 3.3: Versiones de software.

Plataforma JetPack CUDA  Python PyTorch ONNX  TensorRT
RTX 2060 - 12.6 3.10 2.2.2 1.16.0  8.6.1.postl
RTX 3060 - 12.6 3.10 2.2.2 1.16.0 8.6.1.post1
Jetson Xavier NX/AGX  5.1.2-b104 11.4 3.8.10  2.1.0a0+41361538.nv23.06  1.15.0 8.5.2.2
Jetson Orin Nano/AGX 6.0-b52 12.2 3.10.12 2.2.0a0+6a974be 1.16.0 8.6.2

de cada inferencia; y (ii) batch size de configuracién dindmico, con un valor minimo de uno, éptimo
de 128 y méaximo de 256. Esta tltima configuracién proporciona una solucién versatil para evaluar el
throughput obtenido con distintos tamanos de batch size de inferencia, sin necesidad de generar un
engine especifico para cada tamano. Cabe destacar que, en general, los detalles sobre la configuracion
del batch size para generar los engines suelen omitirse en los reportes de la literatura, por lo que el
uso de la configuraciéon dindmica se considera adecuado para esta evaluacion.

3.1.3. Hardware
Plataformas

Las plataformas de hardware seleccionadas abarcan una gama diversa en términos de rendimiento,
costo y consumo energético, lo que permite realizar una evaluacion exhaustiva en distintos contextos.
Las GPUs discretas utilizadas en computadoras de escritorio proporcionan un punto de referencia,
mientras que las plataformas embebidas, como las de la familia Jetson, estan disenadas para ofrecer
eficiencia y alto rendimiento en entornos donde el espacio y el consumo energético son factores
criticos. Estas ultimas constituyen el principal foco de las evaluaciones realizadas. Las plataformas
analizadas se detallan en la Tabla 3.2.

Es importante mencionar que las plataformas de hardware descritas no cuentan todas con el
mismo soporte de software, debido al rapido avance de las tecnologias. Por ejemplo, las versiones
de TensorRT para las plataformas de la serie Jetson se distribuyen en los llamados Jetpacks, que
incluyen versiones especificas de Linux, Python, CUDA y TensorRT adaptadas a cada hardware.
En este contexto, las plataformas de la familia Xavier no son compatibles con las versiones mas
recientes de Jetpacks, las cuales si estan disponibles para la familia Orin, de gama maés reciente. La
version utilizada en cada plataforma depende exclusivamente del soporte disponible y se detalla en
la Tabla 3.3. Para las computadoras de escritorio, se empleé el sistema operativo Ubuntu 22.04 LTS.
Aunque las limitaciones mencionadas impiden el uso de un flujo de trabajo uniforme para todas las
plataformas, cada una fue configurada con la versién maés reciente de las herramientas compatibles al
momento de los experimentos, lo que, segin la documentacion, asegura el mejor desempeno posible
en cada caso.
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Tabla 3.4: Modos de consumo energético predeterminados segtn la plataforma.

Plataforma Modo de Consumo Power budget [W] Online CPU
Jetson Xavier NX Modo PM5 10 4
Jetson Xavier AGX Modo PM7 15 4
Jetson Orin Nano Modo PMO 15 6
Jetson Orin AGX Modo PM2 30 8

Modo de consumo

En las plataformas Jetson utilizadas, es posible configurar el pardmetro global del modo de
consumo energético, independientemente de las configuraciones de la TensorRT Application. Este
modo define la cantidad de nitcleos de procesamiento activos y establece un limite en el consumo
energético permitido para el hardware objetivo, un aspecto que no ha sido ampliamente reportado en
la literatura. Para mantener la uniformidad en las pruebas presentadas en este capitulo, se emplearon
las configuraciones de energia activas al momento de inicializar los dispositivos segun su configuracion
de fabrica, como se indica en la Tabla 3.4. Cabe destacar que estas configuraciones no coincidian con
las consideradas predeterminadas segtin la documentacién de Nvidia. Los detalles sobre los modos
de consumo energético se encuentran disponibles en [41].

3.1.4. Métricas

Los trabajos revisados en la Seccién 2.4 que evaliian modelos optimizados mediante TensorRT se
centran principalmente en obtener métricas de desempeno computacional de dichos modelos, como
el promedio de latencia por inferencia y el throughput de la aplicacién. Algunos estudios también
reportan el tamano en bytes de los modelos optimizados, lo cual es relevante para su almacenamiento
en plataformas embebidas con restricciones de espacio. Ademads, el tamafno del modelo proporciona
un indicio sobre el uso de memoria en tiempo de ejecucion, siendo esperable que un modelo mas
compacto reduzca el consumo de memoria durante las inferencias.

Como se concluyo al final de la Seccion 2.4, una de las principales falencias de la literatura previa
es la falta de definiciones concretas de las métricas reportadas, asi como la omisién de detalles de
implementacién que permitan reproducir los experimentos y validar los resultados. Esta limitacién
implica que los resultados reportados no sean directamente comparables, permitiendo tnicamente
identificar ciertas tendencias generales.

En este contexto, para las evaluaciones realizadas en este capitulo se utilizardn métricas similares
a las reportadas en la literatura. Las métricas de interés incluyen precisién de inferencia, propiedades
del modelo optimizado, latencia y throughput, las cuales se describen a continuacién:

Precision de la inferencia Para que los resultados de la optimizacién realizada por un inference
optimizer sean relevantes en la aplicacién final, la salida de los inference engines evaluados deberia
ser, idealmente, idéntica a la de los modelos base con los que se comparan. En tareas de clasificacién,
como la considerada en esta evaluacién, la salida de una red consiste tipicamente en un conjunto de
puntajes asociados a cada posible clase. Estos puntajes reflejan la confianza del modelo en que la
entrada pertenece a una determinada clase. Las métricas finales de classification accuracy ! incluyen:

= Classification accuracy Top-1: indica el porcentaje de veces que la clase predicha con mayor
confianza (es decir, el méximo puntaje segin la salida de la red) corresponde a la clase correcta,

1La métrica accuracy se traduce como ‘precisién’ en este contexto.
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siendo esta la métrica estandar de precision en tareas de clasificacién.

s Classification accuracy Top-5: Mide el porcentaje de veces que la clase verdadera se encuen-
tra entre las cinco principales predicciones del modelo, ordenadas segin su nivel de confianza.
Esta métrica ofrece una visién mas amplia del rendimiento del modelo en comparacién con
Top-1, especialmente en problemas con muchas clases posibles. Es ttil saber si la clase co-
rrecta estuvo entre las opciones mejor puntuadas, incluso si no fue la mas alta. Esto permite
comprender si el modelo tiene un nivel aceptable de discriminacién. Por ejemplo, si la clase
correcta es ‘buque’ pero quedo detras de clases como ‘velero’ y ‘crucero’ en puntuacién, esto
indica que el modelo es capaz de identificar aspectos comunes a todas estas clases.

Propiedades del modelo Para obtener un mejor entendimiento de las optimizaciones que realiza
TensorRT en la configuracion de los hiperparametros del modelo, se caracterizan las siguientes
propiedades:

= Layers: Corresponde al nimero de capas que conforman la red neuronal. Esta informacion se
extrae usando la herramienta Polygraphy [42].

= Parameters: Corresponde al niimero de pesos y sesgos que conforman la red neuronal. Este va-
lor se calcula utilizando las funcionalidades internas de TensorRT, como ‘EngineInspector’ [43],
para los inference engines. Para el modelo base, se emplea la libreria ONNX Operations Counter
(ONNX-opcounter) [44].

= Model Size: Se refiere al tamano total ocupado por los parametros y la estructura del modelo,
medido en términos de la cantidad de memoria necesaria para almacenarlo en megabytes. Se
mide utilizando la funcién ‘getsize’ [45] del médulo ‘os’ de Python.

Latencia La latencia se define como el tiempo necesario para procesar una sola entrada a través de
la red (es decir, con un batch size de inferencia igual a uno), excluyendo el preprocesamiento de la
entrada [46]. En nuestros experimentos, se mide utilizando rondas de warm-up equivalentes al 10 %
del total de datos del conjunto de validacién. El uso del warm-up permite que el sistema alcance un
estado de operacion estable antes de medir la latencia, evitando outliers que pueden surgir durante
las primeras inferencias debido a la carga inicial del modelo [17]. En este trabajo, la latencia se mide
calculando el tiempo total de ejecucién de cada inferencia, desde el inicio hasta el final, incluyendo
las transferencias de datos entre la CPU y la GPU, y viceversa mediante la funcién ‘time’ [47] en
el médulo ‘time’ de Python. Se registran los valores de latencia de cada inferencia para una tnica
ejecucién en todo el conjunto de validaciéon, con los cuales se calcula una latencia promedio y una
latencia maxima.

Throughput El throughput se utiliza para indicar la cantidad de datos procesados por unidad de
tiempo. Para calcularlo, se divide el nimero de entradas del modelo (batch size de inferencia) por el
tiempo que le toma al modelo procesar dichas entradas, de forma similar a lo mostrado en [17]. Este
tiempo de procesamiento de las entradas se calcula de la misma manera que la latencia, utilizando
un warm-up del 10% e incluyendo los tiempos de transferencia de datos entre la CPU y la GPU
mediante la funcién ‘time’ de Python. Se registran los valores de tiempo de procesamiento de cada
lote de entradas con el tamano del batch size de inferencia para una unica ejecuciéon en todo el
conjunto de validacién, a partir de los cuales se calcula un tiempo de procesamiento promedio que
se utiliza para determinar el throughput promedio para dicho batch size de inferencia. Como se
describe en [17,48], incrementar el batch size de inferencia puede incrementar el throughput, por
lo que se mide el throughput de inferencia evaluando distintos tamanos de batch size. Comenzamos
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con un batch size de inferencia de uno, seguido de 32 y lo duplicamos sucesivamente hasta llegar a
256.

Los detalles de la implementacion utilizada para extraer las métricas de este trabajo estan dis-
ponibles en el cédigo del repositorio [35].

3.2. Reporte de resultados

A continuacion, y para evitar el exceso de datos y facilitar el anélisis, se presentan solo algunos de
los resultados relevantes para algunas configuraciones representativas de hardware y software. Para
obtener més detalles sobre los experimentos, se recomienda consultar el Apéndice A, que incluye
tablas adicionales con las métricas de todas las configuraciones evaluadas, y el Apéndice B, que
contiene las tablas especificas con los resultados de throughput. Todos los datos generados durante
el experimento estdn disponibles en el repositorio de GitHub [35], especificamente en el directorio
outputs/table_outputs/revision_practica.

3.2.1. Precision de la inferencia

La Tabla 3.5 presenta los resultados de precisiéon de la inferencia Top-1 y Top-5, evaluadas en
la plataforma Jetson Orin Nano. Los valores obtenidos indican que, a pesar de la cuantizacién, la
variacién en la precisién es despreciable, con un decremento méximo de aproximadamente 1.8 %
(peor caso al evaluar Top-1 en ResNet10l con TRT int8). Este leve decremento en la precisién
se explica por la naturaleza discreta de la tarea de clasificacién de imédgenes, donde el resultado
final no depende directamente de los puntajes individuales, sino de su relacion relativa durante el
postprocesamiento, como se revisé en la Seccién 3.1.4. En este contexto, mientras los puntajes no
se crucen, es decir, las clases permanezcan suficientemente separables, los puntajes pueden variar
dentro de ciertos margenes sin afectar el resultado de la clasificacién. Esto permite que el desempeno
del modelo se mantenga incluso cuando se reduce la precisién numérica de sus parametros mediante
técnicas como la cuantizacién con TRT int8.

Los resultados obtenidos en el resto de las configuraciones evaluadas son similares a los mostrados
en la Tabla 3.5, destacandose que TensorRT preserva la precisién de la inferencia en distintos niveles
de cuantizacién. Este comportamiento se observa independientemente del tamano de batch evaluado
en el mismo modelo, siempre que la arquitectura de la red permanezca inalterada. Del mismo modo,
los resultados se mantienen consistentes al ser evaluados en distintas plataformas.

3.2.2. Caracterizacion de las propiedades del modelo

La Tabla 3.6 resume los resultados obtenidos para la plataforma Jetson Orin Nano usando un
batch size de configuracién dindmico. Se analiza esta plataforma como ejemplo considerando que
esta orientada a entornos embebidos que suelen tener mayores restricciones de almacenamiento y
memoria. Los resultados muestran las propiedades de los modelos en términos de nimero de capas,
ntimero de pardmetros y tamano, asi como su variacién relativa respecto al modelo base.

Los resultados de la Tabla 3.6 confirman que TensorRT optimiza la estructura del modelo, redu-
ciendo en todos los casos el nimero de capas en comparacion con el modelo base. Para las configu-
raciones evaluadas, se observa una disminucién del ntimero de capas de aproximadamente un 30 %
en las optimizaciones TRT £p32 y TRT £pi16, y de alrededor de un 55% en TRT int8. Este resultado
se atribuye al proceso de optimizacién mediante la fusiéon de capas, descrito en la Seccién 2.3.1.
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Tabla 3.5: Precisién de la inferencia respecto al modelo base en la plataforma Jetson Orin Nano con
un batch size de inferencia de uno.

Classification accuracy [ %]

Top 1 Top 5
© Modelo base  72.02 90.62
% TRT fp32 72.01 90.62
Z TRT fpl6 72.00 90.64
< TRT int8 71.45 90.29
% Modelo base 69.75 89.07
% TRT fp32 69.76 89.08
% TRT fpl6 69.75 89.08
& TRT int8 69.57 88.95
3 Modelo base 73.31 91.42
% TRT fp32 73.31 91.43
% TRT fpl6 73.32 91.45
& TRT int8 73.18 91.41
R Modelo base  80.34 95.13
% TRT p32 80.35 95.14
% TRT fpl6 80.35 95.13
& TRT int8 79.75 95.07
S  Modelo base  81.68 95.66
% TRT fp32 81.67 95.67
Z TRT fpl6 81.67 95.65
S TRT int8 79.95 95.55
@ Modelo base  82.32 95.92
% TRT {p32 82.32 95.92
Z TRT fpl6 82.33 95.91
£ TRT int8 82.04 95.84

Por otro lado, los datos muestran que TensorRT no redujo significativamente la cantidad total de
parametros en comparacién con el modelo base, lo que sugiere que no se llevé a cabo una poda de
la red.

La configuracion TRT £p32 muestra un aumento en el tamano del modelo con respecto al modelo
base en todos los casos evaluados. Por ejemplo, en MobileNetV2, el tamano del modelo optimiza-
do en MB es aproximadamente un 12% mayor que el modelo base. Este comportamiento puede
explicarse considerando que, en modelos de aprendizaje profundo, los mayores requerimientos de
almacenamiento estan asociados con la necesidad de guardar millones de parametros. Dado que el
nimero de parametros no se reduce significativamente y que TRT fp32 utiliza la misma cantidad
de bits por parametro que el modelo base, se deduce que TensorRT introduce un overhead en la
representacién binaria del modelo que supera el ahorro en bits generado por la leve reduccion del
ntimero de pardmetros.

Por otro lado, en las configuraciones TRT fp16 y TRT int8, el tamano en MB requerido para
almacenar el modelo disminuye en comparaciéon con el modelo base, alcanzando una reducciéon de
aproximadamente un 72 % en los modelos ResNet con cuantizaciéon TRT int8.

Las propiedades de los modelos para el resto de las configuraciones evaluadas se presentan en el
Apéndice A y muestran tendencias similares.
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Tabla 3.6: Variacién en las propiedades del modelo respecto al modelo base en la plataforma Jetson
Orin Nano, mostrada como razén relativa (Tamano del modelo optimizado / Tamano del modelo
base).

Propiedades del modelo Variacién (Razén Relativa)

# Layers  # Parameters Size [MB] # Layers  # Parameters Size [MB]
¥  Modelo base 109 3487816 13.6 — - -
% TRT fp32 75 3469760 15.3 0.69 0.99 1.12
% TRT fpl6 70 3469760 8.5 0.64 0.99 0.63
=S TRT int8 57 3469760 4.8 0.52 0.99 0.35
% Modelo base 58 11684712 44.7 - - —
© TRT p32 38 11678912 45.6 0.66 1.00 1.02
% TRT fpl6 39 11678912 23.4 0.67 1.00 0.52
x TRT int8 25 11669504 12.1 0.43 1.00 0.27
3 Modelo base 98 21789160 83.3 — - -
% TRT {p32 84 21779648 84.2 0.86 1.00 1.01
% TRT fpl6 76 21779648 42.5 0.78 1.00 0.51
x~ TRT int8 41 21770240 21.8 0.42 1.00 0.26
R Modelo base 131 25530472 97.8 - - -
% TRT {p32 95 25502912 99.5 0.73 1.00 1.02
% TRT fpl6 99 25502912 50.4 0.76 1.00 0.52
x TRT int8 58 25493504 26.6 0.44 1.00 0.27
S  Modelo base 250 44496488 170.5 - - -
% TRT {p32 203 44442816 172.3 0.81 1.00 1.01
ZvJ TRT fpl6 174 44442816 86.7 0.70 1.00 0.51
é TRT int8 109 44433408 45.1 0.44 1.00 0.26
2 Modelo base 369 60117096 230.5 - - -
% TRT fp32 296 60040384 231.8 0.80 1.00 1.01
% TRT fpl6 297 60040384 116.9 0.81 1.00 0.51
C% TRT int8 160 60030976 61.0 0.43 1.00 0.26

3.2.3. Caracterizacion de la latencia

La Figura 3.2 presenta los resultados obtenidos para las plataformas Jetson Orin Nano, Jetson
Orin AGX, Jetson Xavier AGX y RTX 2060. Estos resultados se basan en configuraciones con un
batch size de configuracion estatico y un batch size de inferencia de uno, considerando las cuan-
tizaciones £p32, £p16 e int8. En dicha figura, se muestra la latencia promedio (representada por
la altura de las barras) y la latencia méxima (indicada por la extensién superior de cada barra),
comparando las diferentes configuraciones con los modelos base.

La Figura 3.2 muestra los resultados de latencia, los que indican que las optimizaciones mediante
TensorRT reducen significativamente la latencia del modelo optimizado en comparaciéon con el mo-
delo base. Las configuraciones que usan cuantizacién TRT int8 reportaron las latencias més bajas,
con aceleraciones de aproximadamente cinco veces respecto al modelo base en la red ResNet152 en
plataformas como la Jetson Orin Nano. Ademads, aunque la red MobileNet esta disenada desde su
origen para eficiencia en dispositivos embebidos, TensorRT sigue mostrando un impacto positivo en
la reduccién de latencia, con una disminucién de alrededor de seis veces en plataformas como la
Jetson Orin Nano. Finalmente, se observa que las tecnologias mas recientes, como la Jetson Orin,
tienden a obtener menores valores de latencia para TRT £p32 en comparacién con otras plataformas
de generacion previa.
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Fig. 3.2: Comparacién de las latencias promedio y maximas de los modelos MobileNet y ResNet en

distintas plataformas, utilizando un batch size de configuracion estatico y un batch size de inferencia
de uno.

Los resultados de latencia para todas las configuraciones evaluadas se presentan en el Apéndice A
y muestran tendencias similares.

3.2.4. Caracterizacion del throughput

La Figura 3.3 muestra los resultados del throughput promedio para las plataformas Orin Nano
y RTX 2060 al ejecutar las redes MobileNet y ResNet152. Estas configuraciones incluyen la red mas
pequena y la mas compleja entre los modelos evaluados, ejecutadas en una plataforma embebida y
una GPU discreta. La evaluacién considera tanto el batch size de configuracién dindmica como los

batch sizes de inferencia indicados en la Tabla 3.1, y utiliza configuraciones de cuantizacién £p32,
fpl16 e int8.

La Figura 3.3 muestra que todas las implementaciones generadas mediante TensorRT logran un
mayor throughput de inferencia comparado con el modelo base. Las configuraciones con TRT int8,
ResNet152 y batch sizes de inferencia superiores a 32 destacan por alcanzar mejoras de hasta 10 veces
en comparacién con el modelo base. Aunque el modelo base no muestra incrementos en throughput
con batch sizes mayores a 32, TensorRT aprovecha mds eficientemente la memoria del hardware
para optimizar el throughput. No obstante, el impacto del batch size en el throughput varia segin
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Fig. 3.3: Comparacién del throughput en funcién del batch size de inferencia para los modelos
MobileNet y ResNet152 en las plataformas Jetson Orin Nano y RTX 2060.

el hardware. Por ejemplo, en la plataforma RTX 2060, un batch size de inferencia superior a 64 en
una red grande como ResNet152 no solo no mejora el throughput, sino que puede reducirlo debido
a las limitaciones de memoria del dispositivo.

Los resultados detallados de la evaluacién de throughput para toda la gama de configuraciones

evaluadas se presentan en el Apéndice B y muestran tendencias similares a las reportadas en esta
seccién.

3.3. Discusion de resultados

Los resultados analizados en las secciones previas son consistentes con el marco en el que las
representaciones mas compactas mejoran el desempeno computacional. Esto concuerda con la lite-
ratura previa; sin embargo, como se mencioné al inicio de la Seccién 3.1.4, no fue posible realizar
comparaciones cuantitativas con los trabajos reportados en la Seccién 2.4. Por lo tanto, este estudio
se centré en validar tendencias en métricas tipicas de desempeno, tales como la precisién de la infe-
rencia, la latencia y el throughput, evaluadas en diversas plataformas de hardware y configuraciones
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de TensorRT. Se observé que las tendencias relativas eran consistentes, lo que respalda la validez de
los resultados obtenidos.

Se observé que la precisién de la inferencia mostré un comportamiento consistente. Aunque
la metodologia de evaluacién difiere de estudios previos [17,18], la tendencia general se mantiene:
las optimizaciones de TensorRT, incluida la cuantizaciéon a int8, no afectan significativamente la
precisién de la inferencia en tareas de clasificacién de imagenes. No obstante, surge un vacio impor-
tante al considerar el impacto de estas optimizaciones en tareas distintas a la clasificacién, como la
regresion, donde las salidas son continuas en lugar de discretas. En estos casos, la modificacién de
puntajes basada en una cantidad fija de clases para determinar la salida de la red, como se describié
en la Seccién 3.1.4, no resulta aplicable. Esto resalta la necesidad de explorar otras métricas de
evaluacién, como closeness, que permitan reflejar de manera més completa el impacto de TensorRT
en las salidas de los modelos.

Respecto a las propiedades del modelo, al analizar el ntimero de capas y parametros, es
evidente que TensorRT no comprime la representaciéon del modelo. El niimero total de pardmetros
permanece practicamente intacto. Sin embargo, se observa que TensorRT modifica la estructura del
modelo al reducir la cantidad de capas, reorganizando todos los parametros dentro de estas nuevas
configuraciones. En cuanto al tamano del modelo, se encontré que, al usar los modelos optimizados
con TRT £p32, el modelo final resulta méas pesado que el modelo base. No obstante, el tamano se
reduce de manera significativa al emplear TRT fp16 y TRT int8. Cabe destacar que, aunque la
evaluacién de [19] identifica el overhead asociado a la optimizacién y la reduccién de tamafo al usar
cuantizacion a fp16, no reporta una disminucién mayor al emplear cuantizaciéon a int8, como si
ocurre en los resultados obtenidos en este trabajo.

En cuanto a la latencia y el throughput, los resultados confirman que las optimizaciones de
TensorRT reducen consistentemente los tiempos de inferencia mientras aumentan el throughput,
en linea con las tendencias reportadas en estudios previos [17-20]. En el andlisis especifico del th-
roughput, se identificaron diferencias al planificar los experimentos entre el uso de batch size de
configuraciéon dindmica y estatica, configuraciones que pueden impactar tanto el desempeno compu-
tacional como el uso de memoria durante la inferencia. Como se mencioné en la Seccién 3.1.2,
este trabajo empled un batch size de configuraciéon dindmico para la evaluacién del throughput. No
obstante, en los estudios previos no se especifica qué tipo de configuracién de batch size se utilizo,
lo que resalta la importancia de realizar anélisis mas detallados.

Como se mencioné en la Seccién 3.1.3, ninguno de los trabajos que utilizan las plataformas
Jetson reporta el impacto de los diferentes modos de consumo disponibles en estas plataformas
ni especifica cudl es el modo empleado en las evaluaciones. Es razonable suponer que un cambio
en el modo de consumo podria tener impactos significativos en el desempeno de las optimizaciones
realizadas por TensorRT. Por ello, se considera necesario realizar evaluaciones que incluyan el modo
de consumo de las plataformas Jetson como un factor en el analisis.

Finalmente, no se ha reportado el uso de otras configuraciones de TensorRT, como la evaluacién
de los distintos niveles de optimizacién disponibles al configurar la TensorRT Application, segin
lo senalado en la Seccién 2.3.1. Por ello, es crucial evaluar como estas configuraciones afectan métricas
como el throughput y la latencia, ademéas de analizar el impacto en el uso de memoria del hardware
objetivo en tiempo de ejecucion.

En el siguiente capitulo se abordaran los vacios identificados en esta discusion. Para ello, se
evaluard la métrica closeness con el fin de analizar el impacto de TensorRT en las salidas de los
modelos optimizados, junto con el uso de memoria durante la inferencia. Ademas, se comparard
el rendimiento entre batch size de configuracién estatico y dindmico, y se analizaran los efectos
de los distintos modos de consumo disponibles en las plataformas Jetson sobre las optimizaciones
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realizadas. Finalmente, se explorara la configuraciéon de diferentes niveles de optimizaciéon dentro de
la TensorRT Application.



Capitulo 4

EVALUACION CON NUEVAS
CONFIGURACIONES Y METRICAS

Este capitulo presenta la metodologia y los resultados de la evaluacién del rendimiento de modelos
optimizados con TensorRT, expandiendo la exploracién presentada en el capitulo anterior al incor-
porar configuraciones de hardware/software y métricas que no han sido reportadas en la literatura
previa.

En el contexto de la configuracién de la TensorRT Application, se incorporan nuevos pardmetros,
incluyendo el uso de batch size de configuracién estatico y dindmico, asi como el nivel de optimi-
zacion empleado en la construccién del engine. Ademads, las plataformas de hardware consideradas
corresponden a las versiones mas recientes de la linea Jetson disponibles al momento de este trabajo,
las cuales cuentan con soporte extendido por parte del proveedor y permiten la configuracién de dis-
tintos modos de consumo energético. Para evaluar el impacto de los nuevos parametros, se analizan
métricas de latencia y throughput, definidas en el Capitulo 3, junto con nuevas métricas, como el
error de salida del modelo (closeness) y el uso de memoria durante la inferencia. El objetivo de estas
evaluaciones es cuantificar el impacto de las optimizaciones de TensorRT en tareas de inferencia
bajo configuraciones y métricas que permiten extender el andlisis y los resultados reportados en la
literatura reciente.

Para facilitar la reproducibilidad de los resultados, se ha habilitado un repositorio publico en
GitHub [35], que incluye los cddigos y configuraciones utilizadas en cada evaluacién, junto con
instrucciones detalladas para replicar la generacion de aplicaciones con TensorRT en las distintas
configuraciones documentadas en este trabajo. Esta estructura asegura el escrutinio y fomenta la
aplicacion practica de los hallazgos en futuros desarrollos y estudios.

4.1. Configuracién del entorno de operacion

El entorno de operaciones utilizado en las evaluaciones de este capitulo se define de manera
similar a lo expuesto en la Seccién 3.1. La Tabla 4.1 resume las configuraciones empleadas, mientras
que a continuacion se detallan los elementos que complementan y amplian la informacién presentada
en el capitulo anterior.

36
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Tabla 4.1: Entorno de operacién.

Tarea Clasificacién de imégenes
Aplicacién Dataset ImageNet-1k
Modelo ReaNet152
Framework PyTorch
Graph Format ONNX
Inference Optimizer TensorRT
Workflow Cuantizacién fp32, fpl6, int8
Configuracién Batch size de configuraciéon g:tl:t.riiso
Batch size de inferencia 1, 32, 64, 128, 256
Nivel de optimizacién 0,3,5
Hardware Plataformas Jetson Orin Nano/AGX
Modo de consumo PMO, PM1, PM2
Classification closeness
Metrica ot
Throughput

4.1.1. Aplicacién

La tarea realizada en las evaluaciones de este capitulo corresponde a la clasificacién de image-
nes mediante un subconjunto extraido del dataset de validacién de ImageNet-1k utilizado en el
capitulo anterior, cuyo enlace de descarga estd disponible en el repositorio online [35]. Este subcon-
junto contiene cinco muestras de cada una de las mil clases del dataset original, con el objetivo de
reducir los tiempos de evaluacién en comparacién con el uso del dataset de validacién completo.

Para reducir el espacio de exploraciéon, en las evaluaciones de este capitulo se considera solo un
subconjunto de los modelos de clasificacién de imagenes analizados en el Capitulo 3. En particular, se
emplean las redes ResNet50 y ResNet152. La primera es una de las més utilizadas en la literatura
reciente, mientras que la segunda es la m&s compleja dentro del conjunto de modelos evaluados
previamente. Debido a su mayor profundidad, ResNet152 impone un entorno computacional mas
exigente, lo que permite dimensionar con mayor precision los beneficios de utilizar TensorRT.

4.1.2. Workflow

El flujo de trabajo para obtener los modelos optimizados en este capitulo sigue el esquema
PyTorch-ONNX-TensorRT utilizado en el capitulo anterior. No obstante, en esta ocasién se in-
corporan configuraciones adicionales en la TensorRT Application que permiten evaluar el impacto
de pardmetros como el batch size de configuracién y el nivel de optimizaciéon. A continuacién, se
detallan estas configuraciones.
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Configuracion de la TensorRT Application

Para la construccion de los inference engines en cada entorno de operacién, es necesario generar
una TensorRT Application, tal como se describié en la Seccion 2.3. En este proceso, se define una
configuracion en el builder, que permite ajustar parametros clave como la cuantizacién, el batch size
de configuracién y el nivel de optimizacién.

Cuantizaciéon En los experimentos de este capitulo, se consideran tres esquemas de cuantizacion:
punto flotante de 32 bits, punto flotante de 16 bits y enteros de 8 bits. Estos esquemas se utilizan
para generar los inference engines denominados TRT £p32, TRT fpl16 y TRT int8, respectivamente.

Batch size de configuracion El batch size puede configurarse de dos maneras: estatico o dindmico.

= Batch size estatico: Se construye un inference engine optimizado para operar con un batch
size de inferencia fijo. Un engine configurado de esta forma no podré ejecutar inferencias con
un batch size distinto al especificado en su construccién.

= Batch size dindmico: Se construye un inference engine capaz de operar con un batch size de
inferencia dentro de un rango de valores, lo que permite su ajuste durante la ejecucion de las
inferencias. En este capitulo, la configuracién utilizada define un valor minimo de 1, un valor
6ptimo de 128 y un valor maximo de 256.

Nivel de optimizacion La TensorRT Application permite configurar distintos niveles de optimi-
zacion, que varian entre 0 y 5. El nivel 0 aplica el menor esfuerzo de optimizacién, priorizando la
reducciéon del tiempo de construccién del inference engine, mientras que el nivel 5 aplica el mayor
esfuerzo de optimizacién, a costa de un mayor tiempo de construccién. Los detalles especificos de
cada nivel se encuentran en la documentacién [30] y se describen brevemente en la Seccién 2.3. En
la literatura, este pardmetro suele omitirse en los reportes experimentales. No obstante, por consis-
tencia con la documentacion, en las evaluaciones del Capitulo 3 se utilizé el nivel 3, considerado el
valor predeterminado en la construccién de un inference engine.

4.1.3. Hardware
Plataformas de hardware

Las evaluaciones reportadas en este capitulo se realizan exclusivamente en plataformas de la
familia Jetson Orin, las cuales, al momento de este estudio, representan la generacién mas reciente
de sistemas embebidos. La decisién de acotar la evaluacion a esta familia responde a varios factores
préacticos observados en el analisis del Capitulo 3:

= La capacidad de modificar el modo de consumo energético es una caracteristica exclusiva de
las plataformas Jetson y no estd disponible en las GPUs de escritorio.

= Las herramientas para el monitoreo del rendimiento varian entre GPUs de escritorio y plata-
formas embebidas, ya que cada una estd disenada para analizar métricas especificas. A partir
de evaluaciones preliminares, se determiné el uso de la herramienta tegrastats [49], la cual
solo es compatible con plataformas Jetson.

= Como se menciona en la Seccién 3.1.3, las plataformas anteriores a la familia Orin han dejado
de recibir soporte oficial para las nuevas versiones de librerias de desarrollo. Esto implica que,
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Tabla 4.2: Modos de consumo evaluados segin la plataforma.

Plataforma Modo de Consumo Power budget [W] Online CPU

. Modo PMO 15 6

Jetson Orin Nano Modo PM1 7 4
Modo PM2 30 8

Jetson Orin AGX Modo PM1 15 4
Modo PMO n/a 12

en la préactica, quedaran obsoletas a mediano plazo, reduciendo su relevancia. En contraste,
la familia Orin es compatible con entornos de desarrollo mas recientes y garantiza soporte de
actualizaciones a largo plazo [50].

Por las razones mencionadas, se han seleccionado las plataformas Jetson Orin Nano y Jetson
Orin AGX, cuyas principales caracteristicas se presentan en la Tabla 3.2.

Modo de consumo

En las plataformas utilizadas en los experimentos de este capitulo, el pardmetro global del modo
de consumo energético puede configurarse de forma independiente a las opciones de configuracion
de la TensorRT Application, como se mencioné anteriormente en la Seccién 3.1.3.

Los modos de consumo disponibles dependen directamente de la plataforma de hardware utiliza-
da. En el caso de la Jetson Orin AGX, estos modos van desde PMO hasta PM3. El modo PM1 impone
las mayores restricciones en términos de la cantidad de CPUs activas, la frecuencia de operacion y
el power budget, mientras que el modo PM3 aplica las menores restricciones en estos aspectos. Por
otro lado, el modo PMO representa un estado de consumo energético sin restricciones. Los detalles
especificos de estos modos se encuentran en la documentacion [41] y se describen brevemente en la
Seccién 3.1.3.

Cabe destacar que este pardmetro suele omitirse en los reportes disponibles en la literatura. No
obstante, con el objetivo de mantener coherencia con el modo de consumo configurado por defecto
al inicializar las plataformas, en las evaluaciones del Capitulo 3 se utilizé el modo PMO en la Jetson
Orin Nano y el modo PM2 en la Jetson Orin AGX como configuraciones predeterminadas.

En esta evaluacion, se analiza el impacto del modo de consumo en el desempenio de la inferencia
en las plataformas Jetson Orin. Para ello, es necesario generar un nuevo inference engine con la
plataforma configurada en el modo de consumo correspondiente, ya que el proceso de optimizacion
de TensorRT depende del estado actual del sistema, incluyendo la frecuencia de operacién de las CPU
disponibles, entre otros factores. De este modo, TensorRT puede ajustar el modelo a las condiciones
especificas del modo de consumo seleccionado. Finalmente, los inference engines generados se evalian
en la misma plataforma y bajo el mismo modo de consumo con el que fueron construidos.

La Tabla 4.2 presenta las caracteristicas de los modos de consumo considerados.

4.1.4. Meétricas

Para las evaluaciones presentadas en este capitulo, se emplean como métricas de interés la la-
tencia y el throughput, tal como se definieron en el Capitulo 3. Estas métricas son ampliamente
utilizadas en evaluaciones relacionadas con el desempeno computacional. Adicionalmente, a partir
de las observaciones derivadas del analisis en la Seccién 3.3, se incorporan dos nuevas métricas:
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classification closeness y uso de memoria durante la inferencia, las cuales se describen a
continuacion.

Classification closeness Esta métrica evalia en qué medida las optimizaciones implementadas por
TensorRT afectan el valor numérico de la salida de las redes neuronales. Basandose en lo expuesto
en [39], se utiliza la funcién isclose de PyTorch [51] para determinar si la desviacién entre la
salida del modelo base y la del modelo optimizado se mantiene dentro de un rango predefinido. Esta
relacién se expresa matemadaticamente como:

|a — b|] < atol 4 rtol x |b| (4.1.1)

donde a representa la salida del modelo base, b la salida del modelo optimizado, atol es la tolerancia
absoluta y rtol la tolerancia relativa.

En este estudio, se fija rtol = 0 y se experimenta con distintos valores de atol. Para definir estos
valores, primero se registran las salidas del modelo base y se determina el valor maximo dentro del
percentil 90 de los datos observados. Posteriormente, se calculan distintos valores de atol como
un porcentaje de este maximo.

Uso de memoria durante la inferencia Esta métrica evalia el consumo de memoria RAM durante
la inferencia y se calcula midiendo el uso de memoria a lo largo de la ejecucion de inferencias sobre el
dataset de validacién. El proceso incluye la carga de imagenes, el preprocesamiento, la inferencia y
el postprocesamiento. Durante la ejecucion, el consumo de memoria instantdneo se monitorea con la
herramienta tegrastat [49], configurada con un intervalo de muestreo de 1 milisegundo. A partir de
los datos recopilados, se calcula el consumo promedio y méximo de memoria para cada configuracion
de operacion. Finalmente, la medicion se repite para distintos valores del batch size de inferencia,
obteniendo el uso de memoria en funcién de este parametro.

La evaluacién de estas métricas se lleva a cabo en distintas configuraciones de operacién, las cuales
incluyen parametros previamente considerados, como la cuantizacién y el batch size de inferencia,
junto con nuevas configuraciones, tales como el batch size de configuracién (estético y dindmico),
el modo de consumo y el nivel de optimizacion.

4.2. Reporte de resultados

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos al evaluar las diferentes configuraciones.
Todos los datos generados durante el experimento estédn disponibles en el repositorio de GitHub [35].

4.2.1. Caracterizacion de classification closeness

La Tabla 4.3 presenta los resultados de classification closeness obtenidos para las plataformas
Jetson Orin Nano y Jetson Orin AGX al utilizar el modelo ResNet152. En dicha tabla, la colum-
na Accuracy (Top-1) muestra la precisién de la inferencia Top-1 para las tareas de clasificacién
revisadas previamente en la Seccién 3.1.4, las cuales se emplearon como referencia en este experi-
mento. Las columnas restantes estan etiquetadas como atol, seguidas de un factor que representa
la relacién entre el valor méximo reportado por el modelo base en el percentil 90 % y el valor de
atol utilizado para calcular el closeness reportado. Por ejemplo, la columna atol 1 muestra los
resultados de closeness para un atol equivalente al 100 % del valor méximo reportado por el modelo
base en el percentil 90 %. Es importante destacar que el valor de classification accuracy (Top-1) para
cada modelo evaluado permanece invariable respecto al atol considerado.
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Tabla 4.3: Classification closeness (%) segun diferentes razones de tolerancia absoluta, como se
describe en la Seccién 4.1.4, en las plataformas Jetson Orin AGX y Jetson Orin Nano con el modelo
ResNet152.

Accuracy (Top-1) atol 0.005 atol 0.01  atol 0.1 atol 0.2 atol 0.5 atol 1

TRT fp32 82.32% 94.32 % 98.73% 100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
é TRT fpl6 82.32% 79.19% 93.62 % 99.99 % 100.00%  100.00%  100.00 %
< TRT int8 80.49 % 3.11% 6.24% 53.71 % 79.97 % 96.66 % 99.32%
TRT fp32 82.32% 94.32% 98.71% 100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
% TRT fpl6 82.32% 79.26 % 93.58 % 99.99 % 100.00%  100.00%  100.00 %
z, TRT int8 82.04 % 3.23% 6.43 % 54.86 % 80.76 % 96.71 % 99.32%

Los resultados muestran que, al igual que en las evaluaciones del Capitulo 3, los tres modelos
optimizados con distintos niveles de cuantizacién alcanzan una Accuracy Top-1 superior al 80 %,
incluyendo el modelo TRT int8. Sin embargo, al analizar el classification closeness, se evidencian
diferencias significativas en funcién del nivel de cuantizacién empleado. Con la representacién TRT
£p32, el error relativo en las salidas es bajo con respecto al modelo base, observandose que més
del 94 % de los valores de salida presentan un error inferior al 0.5 %. No obstante, a medida que se
reduce la precisién numérica de los pardmetros del modelo (pasando de £p32 a £p16 y luego a int8),
el porcentaje de valores que permanecen dentro de este umbral disminuye, alcanzando un 79 % para
TRT fp16 y un 3% para TRT int8. Al considerar distintos rangos de tolerancia, se observa que para
lograr una coincidencia del 90 % con el modelo TRT £p16 es necesario utilizar un atol de 0.01. Por
otro lado, para alcanzar una coincidencia cercana al 90 % con el modelo TRT int8, se requiere un
atol de 0.5, lo que equivale a aceptar una diferencia del 50 % respecto al valor méximo en el percentil
90.

Los resultados de la Tabla 4.3 indican que, tal como se puede esperar intuitivamente, las represen-
taciones cuantizadas en TensorRT alteran significativamente los valores de salida de la red neuronal.
Sin embargo, en las tareas de clasificacién, las salidas de la red corresponden a puntajes asociados
a cada clase, los cuales son postprocesados para determinar la clase resultante, generalmente selec-
cionando aquella con la mayor puntuacién. En el caso de la métrica classification accuracy (Top-1),
lo fundamental es que la clase correcta conserve la mayor puntuacién relativa, independientemente
del error absoluto introducido por la cuantizacién con respecto al modelo base. Esta propiedad hace
que las tareas de clasificacién sean robustas al error en la puntuacién de cada clase, lo que explica
por qué suelen utilizarse como ejemplo para ilustrar las ventajas de TensorRT.

El error en los valores de salida puede afectar de distintas formas la fidelidad de los resultados,
dependiendo del tipo de tarea abordada. En el contexto del procesamiento de imagenes mediante
redes neuronales, ademads de la clasificacién, otras tareas comunes son la segmentacion y regresion.
En el caso de la segmentacion, la salida de la red corresponde a una méascara en la que cada pixel de
la imagen es clasificado dentro de una categoria especifica (por ejemplo, separar objetos de interés del
background). Aunque los valores de salida de la red para cada pixel son discretos y representan clases
especificas, un pequeno error causado por la cuantizacion de los parametros de la red puede provocar
que un pixel cambie de etiqueta. Este error puede repetirse a lo largo de la imagen, generando regiones
mal segmentadas y bordes imperfectos, lo que afecta directamente métricas de accuracy como la
IoU. Por otro lado, en tareas de regresién, donde la salida final corresponde a valores continuos,
las alteraciones introducidas por la cuantizacién pueden impactar directamente la precision de las
predicciones, lo que puede generar errores significativos en los resultados.
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Como conclusién, si bien la métrica Top-1 Accuracy se mantiene estable incluso con cuantizacion
a int8, debido a que lo fundamental es la relacién relativa entre los puntajes de las clases, el andlisis
de classification closeness evidencia un aumento significativo en las diferencias de los valores de salida
tras la cuantizacion. Este fenémeno sugiere que otras tareas, como la segmentacién y regresion,
podrian ser més sensibles a estos efectos. Por lo tanto, es fundamental analizar con mayor detalle el
impacto de estas optimizaciones en distintos tipos de tareas, lo que motiva el estudio presentado en
el siguiente capitulo.

4.2.2. Batch size de configuracién estatico y dindmico

En esta seccién se presentan los resultados de evaluacién de la inferencia en modelos optimizados
con TensorRT, utilizando las métricas de throughput y uso de memoria durante la inferencia, segin
lo descrito en la Seccién 4.1.4.

Las pruebas se realizaron empleando distintos inference engines. Por un lado, se generaron infe-
rence engines con un batch size estatico, lo que implica la construccién de un engine especifico para
cada valor de batch size de inferencia evaluado. Por otro lado, se construyé un inference engine con
un batch size dindmico, capaz de operar dentro de un rango de valores de batch size de inferencia.

Los resultados de estas evaluaciones se presentan utilizando el modelo ResNet152, el cual es el de
mayor complejidad entre los considerados, permitiendo asi una mayor exigencia sobre los recursos
de la plataforma.

Caracterizacion del uso de memoria durante la inferencia

La Figura 4.1 muestra los resultados del uso de memoria durante la inferencia en la plataforma
Jetson Orin AGX. En esta figura, los marcadores cuadrados representan el uso promedio de memoria
para cada batch size de inferencia evaluado, mientras que los marcadores triangulares indican el uso
maximo registrado. Este esquema de representacién se mantendra en los gréaficos subsecuentes de
uso de memoria.

El primer gréafico de la Figura 4.1 muestra el uso de memoria del modelo base. Dado que este
modelo no contiene ninguna optimizacién ni configuracién especifica respecto al batch size de con-
figuracion, su consumo de memoria solo se utiliza como referencia para evaluar el impacto de las
optimizaciones aplicadas al resto de configuraciones.

El grafico TRT £p32 de la Figura 4.1 muestra el uso de memoria en una configuracién con cuan-
tizacién en £p32, comparando el comportamiento entre un batch size estatico y uno dindmico. Se
observa que, en el caso del batch size estético, el uso de memoria aumenta a medida que se incremen-
ta el batch size de inferencia. En cambio, para el batch size dindmico, el uso de memoria permanece
constante, independientemente del batch size de inferencia evaluado.

Como se explicd en la Seccién 4.1.2, un inference engine generado con un batch size de configu-
racién dindmico estd disenado para soportar cualquier batch size de inferencia dentro de un rango
determinado. Dada esta configuracion, se puede deducir que el uso de memoria se satura para aco-
modar el peor caso, es decir, el batch size de mayor tamano dentro del rango permitido. En contraste,
cuando se emplea un batch size de configuracién estético, se construye un inference engine especifico
para cada batch size de inferencia, optimizado Unicamente para dicho tamano. Esto implica que el
uso de memoria es proporcional al batch size para el cual el modelo fue optimizado.

Los graficos TRT fp16 y TRT int8 de la Figura 4.1 presentan un comportamiento similar al de
TRT £p32 al comparar los usos de memoria resultantes entre batch size estatico y dindmico. Por otro
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Fig. 4.1: Uso de memoria durante la inferencia en funcién del batch size de inferencia, comparando
batch size de configuracion estatico y dindmico en el modelo ResNet152 sobre la plataforma Jetson
Orin AGX. Se incluyen el modelo base y las optimizaciones de TensorRT: TRT fp32, TRT fpl6 y
TRT int8.

lado, se observa que, a medida que se reduce la precisiéon numérica de los parametros del modelo
(pasando de £p32 a £fp16 y luego a int8), el uso de memoria disminuye en comparacién con el modelo
base. Asimismo, la diferencia en el uso de memoria entre las configuraciones estédtica y dindmica se
reduce a medida que se aplican esquemas de cuantizaciéon més agresivos, alcanzando una diferencia
maxima de un gigabyte al utilizar TRT int8.

Cabe mencionar que, aunque se realizaron pruebas en la plataforma Jetson Orin Nano, no fue
posible generar inference engines con un batch size de configuracion estatico y un batch size de
inferencia mayor a uno. Por esta razén, no se obtuvieron resultados de uso de memoria para dicha
configuracién.

Al realizar este experimento, se observé que el proceso de construccion de los inference engines
requiere mas memoria que el proceso de inferencia. Ademas, durante el desarrollo del experimento, se
constatd que la configuracion estética demanda méas memoria que la configuracién dindmica durante
la etapa de construccién. Por otro lado, la plataforma Jetson Orin Nano dispone de solo 8 GB de
memoria RAM, en contraste con los 64 GB disponibles en la Jetson Orin AGX. Esta limitacion de
memoria impidié la generacion de los inference engines en la Jetson Orin Nano durante la etapa de
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Fig. 4.2: Evaluacion del throughput en funcién del batch size de inferencia, comparando configura-

ciones estatica y dindmica en modelos de red ResNet152 sobre las plataformas Jetson Orin Nano y
Jetson Orin AGX.

construccion.

Los resultados de esta evaluacion indican que, en la practica, el uso de un batch size de confi-
guracion dindmico es mas versatil y conveniente, ya que proporciona mayor flexibilidad sin requerir
una estimacion precisa del batch size de inferencia. Ademds, esta configuracién reduce el consumo
de memoria durante el proceso de construccién del engine. Por lo tanto, se recomienda optar por
un batch size estatico inicamente cuando se conoce con certeza el batch size de inferencia que se

empleard y se tiene la seguridad de que la plataforma objetivo dispone de suficiente memoria para
la construccién del inference engine.

Caracterizacion del throughput

La Figura 4.2 muestra los resultados de throughput en funcién del batch size de inferencia para
las configuraciones de batch size estatico y dindmico en las plataformas Jetson Orin Nano y Jetson
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Orin AGX.

La Figura 4.2a presenta los resultados obtenidos en la plataforma Jetson Orin Nano. Se observa
que, en la configuracion de batch size dinamico, el throughput aumenta conforme se incrementa el
batch size de inferencia evaluado, siendo el modelo TRT int8 el que alcanza el mayor throughput.
Por otro lado, en la configuraciéon de batch size estatico, el grafico no pudo completarse debido a
que TensorRT no logré generar inference engines bajo esta configuracién. Esto se debe a la limita-
da cantidad de memoria disponible en la plataforma Nano. Como se mencioné previamente, esta
restriccién de memoria impacta directamente la generacion de engines en la plataforma.

La Figura 4.2b muestra los resultados obtenidos en la plataforma Jetson Orin AGX, la cual dis-
pone de suficiente memoria para generar todos los engines con batch size de configuracion estatico y
ejecutar inferencias con ellos. En la figura se observa que, en la configuracion dindmica, el through-
put aumenta a medida que incrementa el batch size de inferencia, siguiendo una tendencia similar a
la observada en la Jetson Orin Nano. Por otro lado, en la configuracién estdtica, el throughput no
presenta un aumento uniforme, alcanzando sus valores méximos para batch sizes de 32 y 64 al utili-
zar TRT int8. Finalmente, las configuraciones con otros niveles de cuantizacién exhiben resultados
similares entre ambas configuraciones de batch size.

El aumento irregular en el throughput de la configuracion estatica se atribuye a que, para evaluar
cada batch size de inferencia, fue necesario generar un nuevo inference engine. Debido a la natu-
raleza estocéstica de este proceso, los engines generados presentan variaciones en su rendimiento.
En contraste, en la configuracion dinamica, solo se requiere un unico inference engine para evaluar
distintos batch sizes de inferencia. El uso del mismo engine en todas las evaluaciones resulté en un
rendimiento méas uniforme para todos los batch sizes analizados.

Seleccidon del batch size de configuracion para los experimentos siguientes

Los resultados obtenidos en esta seccion indican que el uso de un batch size de configuracién
dindmico ofrece una mayor flexibilidad en comparacién con el batch size estatico. Esto se debe a
que dicha configuraciéon elimina la necesidad de generar multiples inference engines para diferen-
tes tamanos de batch de inferencia, lo que simplifica el proceso de experimentacion y reduce los
requerimientos de memoria durante la construccién de los engines.

Por estas razones, en las secciones siguientes se empleard un batch size de configuracién dinamico,
estableciendo un batch size minimo de 1, un valor 6ptimo de 128 y un maximo de 256.

Si bien esta eleccién es adecuada para la mayoria de las métricas evaluadas, como el throughput y
el uso de memoria con batch sizes de inferencia mayores a uno, las evaluaciones para configuraciones
con batch size de inferencia igual a uno se realizaron utilizando un batch size de configuracion
estatico. Esto sigue la metodologia establecida para la medicion de latencia en la Seccién 3.1.4, con
el uso especifico de un batch size de inferencia igual a uno.

4.2.3. Modo de consumo

En esta seccion se presentan los resultados de la evaluacién del comportamiento de la inferencia en
modelos optimizados con TensorRT, configurados segtn los distintos modos de consumo disponibles,
como se indica en la Tabla 4.2. Los resultados se enfocan especificamente en la tarjeta Jetson Orin
Nano, lo que permite una presentacion concisa de los datos.
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Fig. 4.3: Evaluacién del uso de memoria en funcién del batch size de inferencia, considerando los
modos de consumo PMO y PM1 en la plataforma Jetson Orin Nano. Se incluyen los resultados para
el modelo ResNet152 en su version base, junto con las optimizaciones de TensorRT: TRT fp32, TRT
fp16 y TRT int8.

Caracterizacion del uso de memoria durante la inferencia

La Figura 4.3 muestra el uso de memoria durante la inferencia de la red ResNet152. El primer
grafico de la figura presenta los resultados obtenidos con el modelo base. Generalmente, el rendi-
miento del modelo base no se ve afectado por configuraciones de optimizacién, ya que estas suelen
aplicarse tnicamente a modelos transformados mediante TensorRT. Sin embargo, en este caso, la
eleccién del modo de consumo es una configuracién aplicada directamente en la plataforma de hard-
ware, por lo que también influye en la ejecucién de inferencias con el modelo base. A pesar de esto,
no se observan diferencias significativas en el uso de memoria, salvo por un posible outlier en la
memoria promedio para PMO.

El gréfico correspondiente a TRT f£p32 muestra que el modo de consumo no influye en el uso de
memoria para ninguna de las configuraciones evaluadas. De manera similar, los resultados para TRT
fp16 y TRT int8 reflejan el mismo comportamiento observado en TRT £fp32.

A partir de estos resultados, se concluye que el modo de consumo no tiene impacto en el uso
de memoria durante la inferencia. Esto puede explicarse por el hecho de que la configuracién del



4.2. REPORTE DE RESULTADOS 47

Il Modelo base [ TRT fp32 I TRT fpl6 I TRT int8
PMO PM1

100

80

Latencia [ms]

ResNet50 ResNet152 ’ ResNet50 ResNet152

Fig. 4.4: Evaluacion de la latencia en funcién del batch size de inferencia, considerando los modos de
consumo PMO y PM1 en la plataforma Jetson Orin Nano. Se presentan los resultados para los modelos
ResNet5H0 y ResNet152.

modo de consumo afecta principalmente el limite energético, el nimero de nticleos CPU activos y
sus frecuencias de operacion en el hardware evaluado, sin modificar directamente el uso de memoria
del dispositivo.

Caracterizacion de la latencia

La Figura 4.4 presenta dos graficos que muestran los resultados de latencia segin el modo de
consumo evaluado. Cada grafico representa la latencia promedio mediante la altura de las barras y
la latencia méxima a través de la extensién superior de cada una.

El primer gréfico de la Figura 4.4 corresponde a PMO, el modo predeterminado en la Jetson Orin
Nano, e incluye los resultados para las redes ResNet50 y ResNet152. El segundo grafico presenta los
resultados para PM1, un modo con restricciones adicionales en consumo energético y nucleos activos,
considerando las mismas redes.

Los resultados indican que PMO permite reducir la latencia en comparacién con PM1 en ambas
redes evaluadas. En el modelo base, la latencia promedio de la ResNet50 con PMO es un 50 % menor
que con PM1, mientras que en la ResNet152 la reduccién alcanza un 40 %. De manera similar, en
las configuraciones optimizadas con TensorRT, se observa una disminucién en la latencia al utilizar
PMO en lugar de PM1. Por ejemplo, en la ResNetb0 con TRT £p32, la latencia promedio se reduce
en un 30 %, mientras que en la ResNet152 la reduccién es del 50 %. Con TRT £p16, la ResNet50
experimenta una disminucién del 33% al usar PMO, aunque en la ResNet152 no se observa una
reduccion significativa. Finalmente, con TRT int8, la latencia promedio de la ResNet50 disminuye
un 35 %, y en la ResNet152 la reduccién es de aproximadamente un 33 %. Ademds, al analizar las
latencias maximas mostradas en la figura, se observa un comportamiento similar al comparar ambos
modos de consumo en ambos modelos.

A partir de los resultados obtenidos, se infiere que seleccionar un modo de consumo que permita
a la tarjeta aprovechar su maximo potencial, tanto en consumo energético como en el uso de nicleos,
contribuye a reducir la latencia en la inferencia. Sin embargo, el impacto del modo de consumo varia
segun el nivel de cuantizacion aplicado durante la optimizacién. Las diferencias méas pronunciadas se
observaron en el modelo base, donde el cambio de PM1 a PMO redujo la latencia de manera considerable.
En contraste, las reducciones de latencia en las configuraciones optimizadas con TensorRT fueron
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Fig. 4.5: Evaluacién del throughput en funcién del batch size de inferencia, considerando los modos

de consumo PMO y PM1 en la plataforma Jetson Orin Nano. Se presentan los resultados para el modelo
ResNet152.

menores y dependieron del nivel de cuantizacion, siendo méas notorias en £p32. Esto sugiere que
las mejoras de rendimiento al modificar el modo de consumo estan influenciadas por el grado de
optimizacién aplicado al modelo.

Caracterizacion del throughput

La Figura 4.5 presenta los resultados de throughput para la red ResNet152. En el primer grafico
de la figura se muestran los resultados de throughput con la configuraciéon de modo de consumo PMO
de la Jetson Nano, mientras que en el grafico de la derecha se presentan los resultados con el modo
de consumo PM1.

Al comparar ambos graficos, se observa que la elecciéon del modo de consumo afecta significa-
tivamente el throughput. En particular, seleccionar el modo PMO en lugar de PM1 incrementa el
throughput a méas del doble para la mayoria de los valores de batch size evaluados. Por lo tanto,
optar por un modo de consumo que permita a la plataforma aprovechar todo su potencial, tanto en
consumo energético como en el uso de nicleos de procesamiento, resulta en un aumento consistente
del throughput.

Estos resultados muestran tendencias similares en otros modelos, como ResNet50, asi como en
la plataforma Jetson Orin AGX.

4.2.4. Nivel de optimizacién

En esta seccion se presentan los resultados de la evaluacion del comportamiento de la inferencia en
modelos optimizados con TensorRT con los niveles de optimizacion descritos en la Seccién 4.1.2. Los
resultados se reportan especificamente en la plataforma Jetson Orin AGX, lo que permite exponerlos
de manera concisa y consistente con el comportamiento observado en otras configuraciones.
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Fig. 4.6: Evaluacién del uso de memoria durante la inferencia en funcién del batch size, considerando
los niveles de optimizacion 0, 3 y 5 en la plataforma Jetson Orin AGX. Se analiza la red ResNet152
en su modelo base y con las optimizaciones de TensorRT: TRT £p32, TRT fp16 y TRT int8.

Caracterizacion del uso de memoria durante la inferencia

La Figura 4.6 muestra los resultados del uso de memoria durante la inferencia al evaluar los
distintos niveles de optimizacion. El primer grafico de la figura presenta el uso de memoria del modelo
base, el cual se emplea como referencia para los modelos optimizados. Es importante recordar que
la configuracién del nivel de optimizacién no afecta al modelo base, ya que esta solo influye en los
modelos optimizados mediante TensorRT.

El segundo gréfico de la Figura 4.6 muestra el uso de memoria en TRT £p32, donde no se observan
cambios significativos al comparar los distintos niveles de optimizacién, salvo un leve aumento en
los valores promedio y maximo para el nivel 0. Los graficos correspondientes a TRT fp16 y TRT
int8 exhiben un comportamiento similar al de TRT £fp32, donde tnicamente el nivel 0 presenta
un ligero incremento en el consumo de memoria.

A partir de estos resultados, se concluye que el nivel de optimizacién no impacta de manera
significativa en el uso de memoria. Sin embargo, el nivel 0 muestra un mayor consumo de memoria
en comparacion con los niveles 3 y 5 que se mantienen practicamente idénticos. Este comportamiento
podria explicarse por el hecho de que el nivel de optimizacién no incide directamente en la aplicacién
de técnicas de TensorRT para reducir el tamafno del modelo en disco. En su lugar, este nivel influye
en la seleccion de los kernels utilizados en la ejecucién del modelo optimizado. Dichos kernels no
parecen afectar de manera significativa el uso de memoria, con la excepcién del nivel de optimizacion

0.
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Fig. 4.7: Latencia de los modelos ResNet50 y ResNet152 en la plataforma Jetson Orin AGX para
los niveles de optimizacién 0, 3 y 5.
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Fig. 4.8: Comparacion del Throughput en funcién del batch size de inferencia en red ResNet152 en
plataforma Jetson Orin AGX en niveles de optimizacién 0, 3 y 5.

Caracterizacion de la latencia

La Figura 4.7 presenta los resultados de latencia obtenidos considerando tres niveles de optimi-
zacion: nivel 5, nivel 3 y nivel 0. Cada uno de los gréaficos de la figura muestra las latencias
promedio y maximas, representadas por la altura de las barras y la extension superior de cada una.

La Figura 4.7 presenta los resultados obtenidos para las redes ResNetb0 y ResNet152 en tres

niveles de optimizacion. El primer grafico corresponde al nivel 5, el segundo al nivel 3y el dltimo
al nivel 0.

En primer lugar, la configuracién del nivel de optimizacién no afecta los resultados del modelo
base, ya que esta se aplica unicamente a los modelos optimizados por TensorRT. Por lo tanto, los
resultados del modelo base se presentan tnicamente como referencia en cada grafico.

En cuanto a TRT £p32, se observa que la latencia promedio no varia al elegir el nivel 5 en
lugar del nivel 3 para ninguna de las redes. Por otro lado, al utilizar el nivel 0, se registra
un aumento significativo en la latencia promedio, alcanzando aproximadamente un 66 % més en
comparacion con el nivel predeterminado. Para las optimizaciones TRT fp16 y TRT int8, se observa

un comportamiento similar, con incrementos en la latencia promedio al emplear el nivel 0 en lugar
del nivel 3.

En cuanto a la latencia méxima, esta no se ve afectada de forma significativa por los niveles de
optimizacién evaluados.

En general, se observa que no existe un impacto significativo en la latencia entre los niveles
de optimizacién 5 y 3. Sin embargo, seleccionar el nivel 0 puede aumentar significativamente la
latencia, especialmente al usar optimizaciones como TRT fp32.
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Caracterizacion del throughput

La Figura 4.8 presenta los resultados de throughput obtenidos considerando tres niveles de op-
timizacién: nivel 5, nivel 3 y nivel 0. En la figura, el primer grifico muestra el throughput
correspondiente al nivel 5, seguido por el nivel 3y, finalmente, el nivel 0.

Al comparar los resultados obtenidos para los niveles 5 y 3, se observa que la eleccién del nivel
5 sobre el nivel 3 no produce un aumento significativo en el throughput. Esto sugiere que las
optimizaciones adicionales implementadas en el nivel 5 no generan una mejora considerable en el
rendimiento computacional con respecto al nivel 3. Una posible explicacién es que el modelo ya
ha alcanzado un punto de eficiencia en el cual las optimizaciones adicionales no logran aportar un
beneficio sustancial en términos de desempeiio.

Por otro lado, la construccién del inference engine con un nivel 0 de optimizacién impacta
negativamente en el desempeno computacional. En este caso, se observa una reduccién significativa en
el throughput en comparacién con los otros niveles de optimizacion. En particular, el inference engine
generado con un nivel O de optimizacién y cuantizacién fp32 muestra un rendimiento inferior
incluso al del modelo base. Esto sugiere que la ausencia de optimizacion no solo afecta la eficiencia
del modelo, sino que también puede introducir cuellos de botella computacionales que limitan su
desempeno.

Los resultados de este experimento destacan la importancia de elegir un nivel de optimizacién
adecuado para maximizar el throughput. El andlisis de resultados mostré que el nivel 5 no ofrecia
mejoras sustanciales sobre el nivel 3; sin embargo, la seleccién del nivel de optimizacién podria
depender de la aplicacién especifica, dado que en ciertos escenarios el nivel 3 podria no alcanzar
una eficiencia cercana a la del nivel 5. Por otro lado, aunque el nivel O presenta un throughput
significativamente inferior, en este experimento no se evalué el tiempo de construcciéon del engine,
un aspecto relevante en etapas tempranas del desarrollo. En particular, su uso puede ser ventajoso
para la evaluacion y prueba de modelos durante la fase de construccién, donde la rapidez en la
generaciéon del inference engine facilita el ajuste de pardmetros como el batch size y la cuantizacion
antes de seleccionar el nivel de optimizacion més adecuado. Estos aspectos se analizaran en mayor
profundidad en el capitulo siguiente.

4.2.5. Discusion de resultados

Los resultados analizados en las secciones previas constituyen un primer acercamiento hacia un
analisis completo sobre la optimizacién de la inferencia usando TensorRT, al abordar las limitaciones
y vacios identificados en la literatura, aspectos discutidos en la Seccién 3.3 del capitulo anterior.

Al evaluar la métrica de classification closeness, se observé que las optimizaciones de Ten-
sorRT que reducen la precisién de los pardametros del modelo pueden tener un impacto significativo
en las salidas del mismo, un efecto que no se refleja en las métricas tipicas de tareas de clasificacion.
La degradacion de las salidas de los modelos optimizados encontrada al analizar closeness en mo-
delos cuantizados a int8 podria afectar significativamente aplicaciones que emplean tareas como la
regresion o la segmentacion, las cuales atin estdn pendientes de evaluacién.

En cuanto al batch size de configuracion, se observo que la construccién de un inference engine
con un batch size estatico puede requerir un mayor uso de memoria en comparacién con batch size
dindmico. Ademsds, la configuracién dindmica proporciona una mayor versatilidad al permitir el uso
de distintos batch sizes de inferencia con un tnico inference engine, lo que la convierte en la opcién
mas recomendable para la mayoria de los casos. No obstante, un batch size estatico resulta preferible
cuando se busca reducir la latencia, dado que permite priorizar inferencias con un batch size de uno.
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Asimismo, es una opcién adecuada cuando se tiene la certeza de que la aplicacién siempre operard
con un batch size de inferencia fijo.

En relacién con el modo de consumo, para la mayoria de las aplicaciones centradas en la
latencia con restricciones en el consumo energético, se recomienda seleccionar un modo que limite
la potencia al nivel necesario para la aplicaciéon. El uso de modos més permisivos en este aspecto no
demuestra un impacto consistente en la latencia. Sin embargo, si se busca aumentar el throughput y
no existen restricciones de consumo energético, un modo de consumo que permita a la tarjeta utilizar
toda su potencia y activar todos los nicleos puede aumentar significativamente las inferencias por
segundo para la mayoria de los tamanos de batch de inferencia.

Por ultimo, respecto al nivel de optimizacion, se observé que el nivel 5 no ofrece mejoras
significativas en ninguna de las métricas analizadas en comparacién con los resultados obtenidos
con el nivel 3, que es el predeterminado. Sin embargo, la eleccién del nivel de optimizacién puede
depender de la aplicacién especifica, ya que en ciertos escenarios el nivel 3 podria no alcanzar
la eficiencia del nivel 5, lo que justificaria evaluaciones adicionales en otros casos de estudio. Por
otro lado, al utilizar el nivel O en lugar del nivel 3, se evidencié un aumento en la latencia, una
reduccién en el throughput y un mayor consumo de memoria. Estos resultados indican que, en la
mayoria de los casos, el nivel 3 es la opciéon mas recomendable. Sin embargo, cabe destacar que
este andlisis no considerd el tiempo requerido para generar los inference engines. En situaciones
donde se necesite evaluar rapidamente distintos pardmetros del modelo antes de seleccionar el nivel
de optimizacion definitivo, podria ser conveniente emplear niveles de optimizacion inferiores para
acelerar el proceso de experimentacion.

El capitulo siguiente abordard principalmente la evaluacion de otras aplicaciones mas alld del
benchmark, poniendo a prueba tareas como la segmentacién y regresion.



Capitulo 5

EVALUACION DE APLICACIONES

En este capitulo se presentan los resultados de la evaluacién experimental del uso de TensorRT
en dos aplicaciones préacticas distintas a la tipica clasificacién de imagenes: la segmentacién de sal-
mones en imagenes submarinas y la regresién para la implementaciéon de pirometria de hollin en
llamas laminares. El objetivo de esta evaluacion es validar los hallazgos y las directrices de optimi-
zacion derivadas en los capitulos anteriores, aplicdndolos a contextos diferentes de los cominmente
reportados en la literatura.

Con el objetivo de facilitar la reproducibilidad de los resultados, se han habilitado repositorios
publicos en GitHub [52,53]. Estos repositorios incluyen el cédigo fuente y las configuraciones utiliza-
das en cada evaluacién, junto con instrucciones detalladas para replicar la generacion de aplicaciones
con TensorRT en las distintas configuraciones documentadas en este trabajo. Esta estructura ga-
rantiza la posibilidad de escrutinio y promueve la aplicacién préactica de los hallazgos en futuros
desarrollos y estudios.

5.1. Segmentacion de salmones

El monitoreo del comportamiento de los peces mediante el analisis de video capturado en jaulas de
cultivo representa una alternativa no invasiva y eficiente frente a los métodos manuales tradicionales
utilizados para la estimacién de biomasa y la deteccién de enfermedades [54,55]. La integracién de
tecnologias como visién artificial y aprendizaje profundo en el procesamiento de imagenes submarinas
tiene el potencial de transformar la industria acuicola, al proporcionar datos més precisos y en mayor
cantidad, lo que habilita el desarrollo de sistemas inteligentes de monitoreo y estimacién de biomasa,
facilitando asi una gestién mas efectiva de la produccion.

Una tarea fundamental en el monitoreo basado en vision artificial es la segmentacion de instancias
de peces, la cual permite identificar y aislar los pixeles correspondientes a cada individuo en una
imagen. Una segmentacion precisa es un paso fundamental para la extraccion de caracteristicas
relevantes, las cuales son utilizadas en distintos procesos, como por ejemplo, la estimacién de biomasa
y en la evaluacién del estado de salud de los peces. Sin embargo, la segmentacién de peces en entornos
submarinos presenta miultiples desafios, como la turbidez del agua, la iluminacién dindmica, la
propagacion espectral desigual, el bajo contraste y la presencia de elementos en suspension, entre
los que se incluyen vegetacién flotante, residuos de alimento y burbujas [56, 57].

En este contexto, trabajos previos realizados en la Universidad han evaluado distintos algoritmos
de segmentacién de peces, concluyendo que los métodos basados en Redes Neuronales Convolucio-
nales (CNN) presentan un mejor desempeno al operar sobre imdgenes capturadas en entornos sub-
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marinos caracteristicos de jaulas de cultivo. En particular, la memoria de titulo presentada en [58]
describe un sistema basado en el modelo yolov8l-seg, el cual alcanza una precisién superior al
60 % en la segmentaciéon de salmones. No obstante, dicha evaluacién se enfocd principalmente en
la validacion del sistema a nivel algoritmico y funcional, y las pruebas fueron realizadas en compu-
tadores de escritorio sin un mayor andlisis sobre el desempeno computacional. Para avanzar hacia
una implementacién en sistemas de monitoreo auténomos, es necesario optimizar el modelo para su
ejecucién eficiente en hardware embebido, de modo que pueda integrarse en vehiculos operados de
forma remota (ROV) submarinos.

5.1.1. Entorno de operacion

Aqui se describira el entorno de operaciones utilizado para las evaluaciones de esta seccion, el
cual incluye la aplicacién, el workflow, el hardware y las métricas empleadas. Los elementos que
conforman este entorno se detallan en las subsecciones siguientes.

Contexto de aplicacién

Para la evaluacién experimental en este contexto de aplicacién, se busca implementar una red
para la segmentacién de salmones, siguiendo los procedimientos descritos en [58]. Las evaluaciones
presentadas en este trabajo forman parte de un proyecto de desarrollo tecnolégico en curso. Da-
do que los métodos y conjuntos de datos asociados al diseno y entrenamiento del modelo de red
neuronal estan protegidos por propiedad intelectual, no es posible su publicacién ni distribucion.
Por lo tanto, se proporciona uUnicamente una descripciéon general del entorno de operacién, junto
con algunos ejemplos de resultados de inferencia que permitan ilustrar aspectos relevantes para el
analisis desarrollado en torno a la optimizacién de los modelos para su ejecuciéon en GPUs.

Para las evaluaciones, se utiliza el modelo yolov8l-seg, especializado en segmentacion de
objetos y proporcionado por Ultralytics [5]. Este modelo fue reentrenado especificamente para
la segmentacién de salmones, empleando un conjunto de datos privado compuesto por imagenes
submarinas capturadas en un entorno de acuicultura. Dichas imagenes presentan variaciones en sus
dimensiones, tanto en altura como en anchura, e incluyen tanto cuadros con uno o mas salmones
como cuadros que contienen tnicamente elementos del entorno, tales como las mallas de las jaulas
y otros componentes caracteristicos del habitat.

El conjunto de datos se encuentra dividido en dos particiones principales: un conjunto de entre-
namiento, compuesto por 715 imagenes, y un conjunto de validacion, con 86 imégenes. Cada imagen
esta acompanada de sus respectivas etiquetas de segmentacion, organizadas en directorios separados
para las fases de entrenamiento y validacion. La estructura del conjunto de datos se define mediante
un archivo de configuracion en formato YAML, el cual especifica las rutas hacia las imdgenes y sus
etiquetas correspondientes. Ademas, en este archivo se indica que la Unica clase objetivo es salmon.

El contexto de aplicacién considera que el modelo de segmentacién debe ser optimizado para
su ejecucién en un ROV equipado con una cdmara y una plataforma Jetson. Se requiere que el
proceso de segmentacién se realice directamente en el ROV, mientras que los resultados obtenidos
se envien a un computador externo ubicado en la superficie para su posterior andlisis. Debido a
estas condiciones, es necesario encontrar un equilibrio entre la calidad de la segmentacion, un alto
throughput y un uso eficiente de la memoria.
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Workflow

El flujo de trabajo empleado para obtener los inference engines derivados del modelo base
yolov8l-seg sigue el esquema PyTorch-ONNX-TensorRT descrito en el Capitulo 3. Sin embar-
go, con el objetivo de aprovechar funcionalidades como la medicién de accuracy y la visualizacién de
las méscaras de segmentacién generadas durante el proceso de inferencia, es necesario que el modelo
optimizado mantenga compatibilidad con el framework de Ultralytics. Para lograrlo, se debe prestar
especial atencién a la configuracién especifica tanto de ONNX como de la TensorRT Application.

En primer lugar, se configuran los nombres de las entradas y salidas esperados por Ultralytics
en el graph format ONNX. Esta configuracion se realiza especificando el siguiente formato:

= Entradas: images: batchO, height, width
» Salidas:

e outputO = batch, anchors

e outputl = batch, mask height, mask width

Estas configuraciones se definen en el script encargado de transformar el modelo base a ONNX.

Por otro lado, el conjunto de datos utilizado para la evaluacién de los resultados contiene imagenes
con dimensiones variables tanto en ancho como en alto. Para manejar esta variabilidad, se configurd
la aplicacién TensorRT para aceptar dimensiones de entrada dinamicas. Esto se logré especificando,
en la configuracién de TensorRT, los valores correspondientes a las dimensiones minima, éptima y
maxima para el alto y el ancho de las imagenes de entrada. En este caso, se establecieron valores
minimos de 320 pixeles, 6ptimos de 640 pixeles y maximos de 960 pixeles, dado que Ultralytics
utiliza 640 pixeles por defecto.

Es importante destacar que la configuracién de las dimensiones dindmicas debe realizarse con
cuidado, considerando las caracteristicas del conjunto de datos, ya que una configuracién inadecuada
puede afectar el desempeno del inference engine. Por ejemplo, valores mal definidos pueden provocar
un consumo excesivo de memoria en tiempo de ejecucion. Un caso particular de este tipo de anomalias
se describe en el Apéndice C, donde se analiza el impacto de asignar un valor minimo de dimensién
igual a cero para la altura y la anchura.

Para crear los inference engines en cada configuracién de operacion, es necesario generar una
TensorRT Application, siguiendo el procedimiento descrito anteriormente y complementado con lo
expuesto en la Seccion 2.3. Para ello, se define una configuracion en el builder, que permite ajustar
parametros como la cuantizacion, el batch size, el nivel de optimizacién y las dimensiones de las
imdgenes de entrada. Para mds detalles sobre esta implementacion, refiérase al repositorio [52].

Hardware

La Tabla 3.2 presenta las caracteristicas de las plataformas de hardware seleccionadas, las cuales
corresponden a una plataforma embebida Jetson Orin AGX y un computador de escritorio equipado
con una tarjeta grafica RTX 3060. La Jetson Orin AGX es de principal interés para las evaluaciones
realizadas, debido a su capacidad para ejecutar el modelo directamente en el ROV, mientras que el
computador de escritorio se utiliza como referencia para la comparacion de rendimiento.
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Métricas

A continuacién, se describe la metodologia empleada para obtener las métricas evaluadas en este
capitulo. Cabe destacar que las métricas utilizadas se basan en las definidas en capitulos anteriores,
pero han sido adaptadas al contexto especifico de la aplicacién objetivo.

Las métricas relevantes para el contexto de operacién consideran las propiedades del modelo,
el uso de memoria durante la inferencia, el throughput y la latencia. La inclusién de la
latencia permite evaluar el tiempo de respuesta del modelo bajo escenarios de inferencia con un
batch size igual a uno. Estas métricas se definen y miden de manera idéntica a lo descrito en la
Seccién 3.1.4.

Por otro lado, las métricas asociadas al desempeno funcional, como accuracy y closeness, descritas
en los capitulos previos, fueron definidas para el contexto de clasificacién de imagenes. Por lo tanto,
deben ser redefinidas para el contexto de segmentacion. Para esta evaluacién, se introducen las
siguientes métricas:

Segmentation accuracy La precision de la inferencia en la tarea de segmentacién de objetos se mide
utilizando la métrica de mean average precision (mAP). En particular, la métrica m AP50 evalia la
capacidad del modelo para segmentar objetos correctamente, considerando un solapamiento minimo
del 50 % entre la prediccién y el ground truth, segiin la métrica de interseccién sobre unién (IoU).
Por otro lado, mAP50-95 calcula el promedio de la precision media en diferentes umbrales de
IoU, desde el 50 % hasta el 95%, con incrementos de 5%. Esto permite evaluar la precisién del
modelo en la segmentacién de objetos bajo distintos niveles de solapamiento. Esta métrica se calcula
utilizando las funcionalidades integradas de Ultralytics [59] sobre el conjunto de validacién descrito
en la Subseccién 5.1.1. Los valores de mAP se reportan tanto para las méascaras de segmentacion
como para las bounding bozes (cajas delimitadoras de los objetos). Sin embargo, en este experimento
se presentan exclusivamente los valores de mAP correspondientes a las bounding boxes.

Segmentation closeness FEn este experimento, la salida de los modelos consiste en arreglos que
representan, entre otros elementos, mascaras de segmentacion y bounding boxes. El postprocesa-
miento de esta informacion permite obtener los pixeles correspondientes a los objetos de interés.
Para esta aplicacién, el segmentation closeness se define como la proporcion de pixeles coincidentes
dentro de la region segmentada en las imagenes postprocesadas a partir del modelo base y de un
modelo optimizado en evaluacién. La comparacién se realiza exclusivamente sobre los pixeles dentro
de la region delimitada por la mascara de segmentacion generada por el modelo base.

Tiempo de construccion El tiempo de construccién se define como el tiempo que toma el proceso
de optimizacién para convertir un modelo base en un inference engine. El tiempo de construccion
se mide utilizando el comando time en la terminal al ejecutar el script encargado de construir los
engines, reportandose el real time proporcionado por dicho comando, el cual corresponde al tiempo
total utilizado por el proceso, en este caso reportado en minutos.

5.1.2. Metodologia de evaluacién y configuracién

Para evaluar los efectos de distintas configuraciones de parametros en las métricas definidas
previamente, se generd un conjunto de inference engines, considerando combinaciones especificas de
plataforma de hardware, modelo de red, cuantizacién, batch size de configuracién y batch size de
inferencia. Ademas, se tuvieron en cuenta aspectos como el modo de consumo energético y el nivel
de optimizacién.



5.1. SEGMENTACION DE SALMONES 57

LERS S AL

Fig. 5.1: Iméagenes representativas extraidas del conjunto de datos de validacién: Imgl1, Img2, Img3
e Imgj.

El proceso de evaluacién desarrollado en este capitulo contempla la optimizacién incremental del
modelo de segmentacién, mediante la aplicacién secuencial de pardmetros en la generacion del engine.
Para ello, se ajusta un pardametro mientras los demés se mantienen fijos. Este proceso comienza con
la determinacién del nivel de cuantizacién adecuado, de manera que el desempeno de la red se
mantenga comparable al del modelo base en términos de segmentation accuracy. Una vez identificada
la cuantizacién que satisface los requisitos de accuracy, y tras evaluar la segmentation closeness
con el objetivo de analizar la robustez del modelo ante la cuantizacién, se procede a optimizar
la configuracién del batch size que permita maximizar el throughput. Finalmente, se exploran
configuraciones adicionales con el fin de analizar los trade-offs en funcién del nivel de optimizacién
durante la generacién del engine y el modo de consumo, disponible solo en la tarjeta Jetson.

5.1.3. Resultados y analisis

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos al evaluar las diferentes configuraciones.
Todos los datos generados durante el experimento estdn disponibles en el repositorio de GitHub [52].

En la Figura 5.1 se muestran imégenes de muestra extraidas del dataset de validacién. Estas
imagenes son representativas del entorno de uso en una aplicacion real y permiten visualizar ejemplos
concretos de las condiciones bajo las cuales se realizé la evaluacién del sistema. La seleccion de estas
muestras busca destacar tanto la variedad como la complejidad de los escenarios analizados.

Caracterizacion de las propiedades del modelo

Como instancia previa a la evaluacion del nivel de cuantizacion, es necesario caracterizar las
propiedades de los modelos generados para las evaluaciones siguientes, en las cuales se compara el
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Tabla 5.1: Propiedades del modelo: modelo base, TRT fp32, TRT fpl6 y TRT int8 generados con
batch size de configuracion dindmico.

Hardware Modelo Propiedades
Tamafo [MB] # Capas # Pardmetros
Modelo Base 88.0 402 45936819
TRT fp32 195.9 367 45887952
RTX 3060 TRT fpl6 90.8 380 45887952
TRT int8 48.8 278 45887952
Modelo Base 88.0 402 45936819
. TRT {p32 181.6 401 45887952
Jetson Orin AGX ppp 16 92.0 286 45887952
TRT int8 48.6 281 45887952

modelo base con sus versiones cuantizadas en fp32, fp16 e int8.

La Tabla 5.1 presenta las propiedades de los modelos evaluados en ambas plataformas. En ella
se compara el tamano de los modelos optimizados con el del modelo base, destacando un hecho
inesperado: el modelo en formato fpl6 resulta més pesado que el modelo base, a pesar de que,
intuitivamente, se esperaria lo contrario. Este incremento en el tamano podria deberse tanto a la
configuracién dindmica del tamano de las entradas de la red, descrita en la Seccién 5.1.1, como a
propiedades intrinsecas del modelo base yolov8l-seg y la forma en que es gestionado internamente
por TensorRT. No obstante, se observa que el modelo optimizado con TensorRT en fpl6 es mas
compacto que su versién en £p32, y que el modelo en int8 presenta una reduccion adicional respecto
a fpl6. Este comportamiento es consistente con las observaciones de la Seccién 3.2.2. Ademsds, se
mantiene la tendencia esperada y previamente reportada de reduccion en el nimero de capas con
respecto al modelo base, mientras que el niimero de pardmetros permanece constante.

Caracterizacion de la configuracién de la cuantizacién

Esta evaluaciéon tiene como objetivo identificar un nivel de cuantizacion adecuado que permita
mantener el desempeno de la red en un nivel comparable al modelo base, considerando las métricas
de segmentation accuracy y segmentation closeness, al aplicar cuantizacién en £p32, fp16 e int8.
Para todas las pruebas, se emplea un batch size de inferencia igual a uno. Esta eleccién se justifica
debido a que el desempeno se mantiene consistente bajo dicha configuracién, tal como se evidencio
en los resultados presentados en la Seccién 3.2.1.

La Tabla 5.2 presenta los resultados de la precisién de la inferencia, evaluada mediante mAP50 y
mAP50-95, segin lo descrito en la Subsecciéon 5.1.1, sobre el conjunto de validacién. Los resultados
indican que la cuantizacién a fp32 y fp16 no produce cambios significativos en la precisiéon de la
inferencia. Sin embargo, al cuantizar los pardmetros a int8, se observa una disminucién considerable
en la precisién. En particular, la métrica mAP50 experimenta una reducciéon de mas de 10 puntos
porcentuales en ambas plataformas evaluadas.

En la Figura 5.2 se ilustra la comparacién de resultados de segmentacién a partir de un ejemplo
representativo de entrada. La primera imagen de la figura muestra la segmentacién obtenida por el
modelo base, utilizada como referencia. A su derecha, se observa la segmentacién generada por el
modelo TRT fp32. En la esquina inferior izquierda se presenta el resultado del modelo TRT £fp16,
mientras que en la esquina inferior derecha se muestra el desempeno del modelo TRT int8. En la
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Tabla 5.2: Resultados de accuracy en porcentaje (%).

Hardware Accuracy Modelo base TRT fp32 TRT fpl6é TRT int8
mAP50 62.0 61.4 61.4 48.0
RTX 3060 mAP50-95 40.0 39.7 39.6 29.8
. mAP50 62.0 61.2 61.5 45.8
Jetson Orin AGX )\ A P50-95 40.0 39.7 39.6 29.0

Fig. 5.2: Segmentacion en Jetson Orin AGX del ejemplo de entrada Img2. Se presentan los resultados
de los modelos: modelo base, TRT fp32, TRT fpl16 y TRT int8, destacando en rojo las diferencias
con respecto al modelo base.

figura, el area azul corresponde a la segmentacion del modelo evaluado, y el area roja indica las
diferencias frente a la segmentacién del modelo base.

A partir de la Figura 5.2 se observa que el modelo TRT £p32 no presenta diferencias perceptibles
con respecto al modelo base. En contraste, el modelo TRT £p16 exhibe leves discrepancias, desta-
cadas mediante areas rojas que indican errores de segmentacion. Por iltimo, el modelo TRT int8
muestra una degradacién significativa en la calidad de la segmentacion, evidenciada por un aumento
considerable de zonas rojas que reflejan mayores divergencias frente al modelo base.

Por su parte, la Tabla 5.3 presenta los resultados de segmentation closeness obtenidos al
evaluar ejemplos representativos de entrada, los cuales se muestran en la Figura 5.1. Este andlisis
permite cuantificar numéricamente las discrepancias entre las salidas de los modelos evaluados y el
modelo base. Se observa que el modelo TRT £p32 alcanza més del 98 % de segmentation closeness
en todos los ejemplos evaluados, mientras que TRT £p16 supera el 95%. En contraste, TRT int8
muestra resultados mixtos: en el mejor caso, se aproxima al 50 %, mientras que en el peor cae por
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Tabla 5.3: Resultados de segmentation closeness en porcentaje (%).

Hardware Sample TRT fp32 TRT fpl6é TRT int8
Img1 99.9 97.3 51.8
Img2 99.3 96.1 36.7
RTX 3060 Img3 99.0 97.7 4.4
Imgy 99.4 94.9 9.4
Img1 99.9 99.7 50.9
. Img2 99.2 96.3 33.7
Jetson Orin AGX Img3 99.1 973 0.3
Img4 99.0 95.1 6.1

debajo del 1%. Es importante tener en cuenta que un segmentation closeness del 1% implica que la
segmentacién producida por el modelo evaluado presenta una discrepancia de 99 puntos porcentuales
con respecto a la segmentacion obtenida por el modelo base.

Las tendencias observadas en el segmentation closeness son, en general, consistentes con los
resultados de mAP. En particular, al comparar los mAP50 y mAP50-95 de los modelos optimizados
TRT fp32 y TRT £fp16 con los del modelo base, se observa que la diferencia no supera un punto
porcentual en ningin caso. Esto coincide con los resultados de segmentation closeness, que indican
que la salida de las imégenes evaluadas varia en menos de un punto porcentual para TRT fp32
respecto al modelo base y en no més de cinco puntos porcentuales para TRT £p16. Por otro lado, la
diferencia de mAP entre TRT int8 y el modelo base alcanza hasta 14 puntos porcentuales, mientras
que los valores de segmentation closeness para TRT int8 revela diferencias de hasta 99 puntos
porcentuales, evidenciando una mayor discrepancia con el modelo base.

Este andlisis resalta la utilidad de la métrica segmentation closeness como complemento a
las métricas tradicionales de mAP, ya que permite evaluar el impacto de la cuantizacién no solo
desde una perspectiva numérica, sino también mediante una interpretacién visual més intuitiva del
desempeno del modelo.

A partir de los resultados obtenidos, se opta por emplear la cuantizacién a £p16 en las siguientes
evaluaciones. Esta decisién se fundamenta en el equilibrio entre la fidelidad de los resultados y las
propiedades del modelo. Si bien TRT fp16 presenta ligeras discrepancias en la segmentacion, estas
son despreciables en comparacién con la degradacién observada en TRT int8. Ademds, como se
evidencid en la subseccion anterior, la cuantizacién a £p16 reduce el tamano del modelo a menos de
la mitad en comparacién con TRT £p32, lo que sugiere una mejora en la gestién de la memoria sin
comprometer significativamente la accuracy.

Caracterizacion de la configuracién del batch size

En esta evaluacion se busca determinar el batch size de inferencia éptimo para maximizar el
throughput al construir un inference engine con cuantizaciéon fp16 y batch size dindmico. El andlisis
considera un rango de batch sizes: minimo de 1, é6ptimo de 8 y maximo de 16. Para ello, se evaluara
la latencia en inferencia con batch size de inferencia uno y el throughput para los batch sizes res-
tantes dentro del rango definido. Ademads, se medird la accuracy y el uso de memoria para el batch
size de inferencia encontrado con el objetivo de asegurar un correcto funcionamiento en el modelo
seleccionado.

La Tabla 5.4 presenta los resultados de latencia y throughput para distintos batch sizes de infe-
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Tabla 5.4: Resultados de latencia para batch size de inferencia igual a uno y de throughput para
batch sizes de inferencia desde 2 hasta 16.

Throughput [inf/s]

Hardware Modelo Latencia [ms]

2 4 8 16
Modelo Base 34.5 31.7 34.1 36.0 27.6

TRT fp32 30.4 38.3 41.4 42.7 -

RTX 3060 TRT fpl6 15.7 85.9 101.6 113.4 -

TRT int8 9.7 131.3 151.9 167.4 -
Modelo Base 125.7 8.3 9.3 9.9 7.7
. TRT {p32 93.5 11.7 12.5 13.0 5.0
Jetson Orin AGX oy 16 52.3 208 229 240 7.3
TRT int8 36.2 33.4 35.6 37.2 21.5

rencia. Como se observé en capitulos anteriores, la latencia se reduce significativamente al comparar
el modelo base con la versiéon optimizada mediante TensorRT. Por otro lado, el throughput aumenta
con el tamano del batch, alcanzando su valor maximo con un batch size de inferencia de ocho, antes
de disminuir al seguir incrementando el tamano del batch. En ambas plataformas evaluadas, el mayor
throughput se obtuvo con un batch size de inferencia de ocho. Este resultado es especialmente
relevante al emplear el modelo optimizado con TensorRT y cuantizacién £p16, logrando 24 y 113.4
inferencias por segundo en las plataformas Jetson Orin AGX y RTX 3060, respectivamente.

Por otro lado, la accuracy de estos modelos permanece constante al evaluarlos con un batch
size de inferencia de ocho, tal como se ha comprobado en la Seccién 3.2.1 y como se muestra en la
Tabla 5.2.

La Figura 5.3 ilustra el uso de memoria al evaluar diferentes batch size de inferencia en la
plataforma Jetson Orin AGX durante el proceso de inferencia en el dataset de validacién. Se observa
un incremento de alrededor de 200 MB en el uso de memoria promedio y de 400 MB en el uso de
memoria maxima al utilizar un batch size de inferencia de ocho. Es importante destacar que,
si bien se registra un aumento en el consumo de memoria al emplear modelos optimizados mediante
TensorRT, las diferencias entre los distintos batch size de inferencia evaluados son despreciables, y
la diferencia respecto al modelo base se reduce en las inferencias con batch size ocho. Esto sugiere
que se puede optar por el batch size que ofrezca el mejor throughput, sin que el uso de memoria
represente una limitante significativa.

A partir del andlisis realizado, se selecciona un batch size de inferencia de ocho para las
siguientes evaluaciones, debido a que proporciona el throughput mas alto en ambas plataformas
evaluadas. Si bien se observa un incremento en el uso de memoria con respecto al modelo base, este
aumento se considera despreciable para el entorno de operacién.

Caracterizacion de la configuracion del nivel de optimizacion

En esta evaluaciéon se analiza el impacto de utilizar distintos niveles de optimizacién en
la construccién de un inference engine, tanto en la ejecucién del modelo como en el tiempo de
construccién del mismo. En concordancia con las evaluaciones previas, el modelo optimizado emplea
cuantizacién £p16, un batch size de configuraciéon dindmico y un batch size de inferencia de ocho.

La Tabla 5.5 muestra los resultados obtenidos al utilizar los niveles de optimizacién 0, 3 y 5 para
la generacién del engine. Las métricas evaluadas incluyen el tiempo de construccién del inference
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Fig. 5.3: Uso de memoria promedio (ave.) y mdxima (max.) en plataforma Jetson Orin AGX durante
inferencia en el dataset de validacién para distintos batch size de inferencia.

engine (Tconst), tamano del modelo resultante (Tamano), accuracy, memoria promedio (ave.),
memoria méxima (max.) y throughput. Los resultados muestran que un aumento en el nivel de
optimizacién permite incrementar el throughput sin afectar significativamente la fidelidad de los
resultados del modelo, dado que la métrica mAP permanece practicamente constante en comparacién
con el modelo base. Se observa también que el tamano del modelo y el uso de memoria no varfan
significativamente con el nivel de optimizaciéon. Ademds, se observa que al aumentar el nivel de
optimizacién aumenta significativamente el tiempo de generacién del engine.

Es importante sefialar que, segin las recomendaciones de Nvidia [28], el engine debe generarse
en la misma plataforma en la que se llevaran a cabo las inferencias, como se puede extender del
funcionamiento de TensorRT descrito en la Seccién 2.3.1. Debido a esto, es esperable que el tiempo
de construccion sea significativamente mayor en la plataforma embebida que en la de escritorio. En
particular, en una Jetson Orin AGX, el tiempo de generacién puede extenderse hasta varias horas. De
hecho, en experimentos no reportados se observaron tiempos superiores a 18 horas. Sin embargo, este
proceso se realiza unicamente durante la etapa de diseno. En la préctica, este costo computacional
puede considerarse aceptable si permite maximizar el throughput durante la inferencia.

Con base en los resultados obtenidos, se selecciona el nivel 5 para la evaluacion siguiente debido
a que proporciona el mayor throughput sin impactar la accuracy del modelo.

Caracterizaciéon de la configuracién del modo de consumo

Finalmente, se busca analizar los trade-offs al emplear distintos modos de consumo en la
construccién de un inference engine con cuantizacién £p16, un batch size de configuracién dindmico,
un batch size de inferencia de ocho y un nivel de optimizacién de 5. El andlisis se centrara en
los modos de consumo PM2 y PMO para la plataforma Jetson Orin AGX. Para ello, se evaluardn
métricas de tiempo de construccién del inference engine, el tamano del modelo, la accuracy, el uso



5.1. SEGMENTACION DE SALMONES 63

Tabla 5.5: Resultados de las métricas evaluadas para el modelo base y TRT fpl6 construido con
diferentes niveles de optimizacién (oplvl), considerando un batch size de inferencia igual a ocho.

Tconst Tamaifo Accuracy [ %] Memoria [GB] Throughput

Modelo oplvl [min] [MB] mAP50 mAP50-95  ave. max. [inf/s]

3 Modelo Base - - 88.0 62.0 40.0 - - 36.0

= TRT fpl6 0 1 91.8 61.5 39.7 - - 95.4

> TRT fpl6 3 8 90.8 61.4 39.6 - - 113.4

E TRT fpl6 5 11 91.0 61.5 39.7 - - 114.3
Modelo Base - - 88.0 62.0 40.0 2.74 4.93 9.9

é TRT fpl6 0 7 91.4 61.5 39.7 3.59 5.41 20.0

< TRT fpl6 3 150 92.0 61.5 39.6 3.05 5.35 24.0

- TRT fpl6 5 360 91.5 61.5 39.7 3.46 5.36 24.8

TAGX: Jetson Orin AGX.

Tabla 5.6: Resultados de las métricas evaluadas para el modelo base y TRT fpl6 construido con
diferentes modos de consumo (PM) en la plataforma Jetson Orin AGX, considerando un nivel de
optimizacién de cinco y un batch size de inferencia igual a ocho.

Tconst Tamano Accuracy [ %] Memoria [GB] Throughput
Modelo PM [min] [MB] mAP50 mAP50-95 Promedio  Méxima [inf/s]
Modelo Base = PM2 - 88.0 62.0 40.0 2.74 4.93 9.9
Modelo Base PMO - 88.0 62.0 40.0 2.37 4.47 25.7
TRT fpl6 PM2 360 91.5 61.5 39.7 3.46 5.36 24.8
TRT fpl6 PMO 299 91.0 61.4 39.7 2.95 5.49 49.9

de memoria durante la inferencia y el throughput.

La Tabla 5.6 presenta los resultados de las métricas de tiempo de construccién (Tconst), tamaifio
del modelo (Tamano), accuracy, memoria y throughput. Los resultados muestran que optar por un
modo de consumo mas permisivo, en términos de energia, frecuencia de operacién y nicleos de CPU
activos, permite incrementar el throughput sin afectar la fidelidad de los resultados del modelo,
ya que la métrica mAP se mantiene practicamente constante en comparaciéon con el modelo base.
Este aumento en el throughput no solo se observa en el modelo TRT fp16, sino que también permite
duplicar el rendimiento del modelo base.

En cuanto al tamano del modelo y al uso de memoria, estas métricas se mantienen en niveles
similares al comparar los resultados de PMO con respecto al modo de consumo por defecto (PM2).
Adema4s, el tiempo de construccién del modelo se reduce aproximadamente un 17 % en comparacién
con el inference engine generado bajo las mismas configuraciones utilizando el modo de consumo por
defecto.

Dadas las condiciones especificas de la aplicacion, en las que la plataforma no estd sujeta a res-
tricciones de bajo consumo energético, es posible tolerar un aumento en el consumo de energia a
cambio de una mejora en el throughput. Esto se debe a que la plataforma se encuentra alimentada
por el cable de alimentacién integrado en el ROV, eliminando la necesidad de optimizar el consu-
mo energético. Por otro lado, si la aplicaciéon requiriera un consumo energético restringido, seria
recomendable optar por el modo de consumo PM2, ya que este permite optimizar la duracién de la
bateria a costa de una reduccién en el rendimiento de las métricas evaluadas.

Con base en los resultados obtenidos y en las especificaciones de la aplicacién, se concluye que
el modo de consumo PMO es la opcién més adecuada para la construccién del modelo final en este
caso particular. Este modo de operaciéon permite duplicar el throughput en comparacién con el
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Fig. 5.4: Segmentacion en Jetson Orin AGX del ejemplo de entrada Img3. Se presentan los resultados
de los modelos: modelo base y modelo final, destacando en rojo las diferencias con respecto al modelo
base.

modelo base, sin afectar negativamente la accuracy. Ademas, se logra una reduccion en el tiempo de
construccién del inference engine en comparacién con el modo de consumo por defecto. Estas mejoras
se obtienen sin un incremento significativo en el uso de memoria ni en el tamano del modelo.

Finalmente, la construccion del modelo final se realiza con la siguiente configuracién de operacién:
plataforma Jetson Orin AGX, modelo yolov8l-seg, cuantizaciéon £p16, batch size de configuracién
dindmico, batch size de inferencia igual a ocho, nivel de optimizacién 5 y modo de consumo PMO.

La Figura 5.4 muestra un ejemplo de segmentacion realizado por el modelo final en comparacion
con el modelo base. Ademds, en el directorio outputs del repositorio online [52], se encuentra un
video que ilustra el comportamiento del modelo final en un entorno real.

5.1.4. Discusién de resultados

Los resultados analizados en las secciones previas representan un estudio sobre la optimizacién
de la inferencia mediante TensorRT en un entorno distinto al de los benchmarks reportados ante-
riormente. Este andlisis aborda las limitaciones y vacios identificados en la literatura, aspectos que
fueron discutidos en la Seccion 4.2.5 del capitulo anterior.

Al evaluar la métrica de segmentation closeness para identificar la cuantizacién adecuada,
se observo que las optimizaciones de TensorRT, que cuantizan los pardmetros del modelo a int8,
provocan una degradacion significativa en la salida del mismo. Como se sugiri6 en la Seccién 4.2.5,
la cuantizacién a int8 afecta negativamente la tarea de segmentacién de objetos en la aplicacion
especifica evaluada en este capitulo. Por lo tanto, se recomienda el uso de las optimizaciones de
TensorRT con cuantizacion a fpl6 en aplicaciones que requieran la tarea de segmentacién de objetos.

En cuanto a la eleccién del batch size de inferencia, se evidencié que esta configuraciéon no
influye en los resultados de accuracy, pero tiene un papel relevante en el throughput resultante. Se
demostro que es vital evaluar un rango completo de batch size de inferencia para encontrar aquel que
permita maximizar el throughput en la aplicacién especifica; en este caso particular, el tamano
6ptimo fue de ocho. Sin embargo, esta elecciéon depende del hardware objetivo, el modelo de red, la
tarea y las configuraciones especificas de cada aplicacion.

En relacién con el nivel de optimizacion, el objetivo principal de este experimento fue maxi-
mizar el throughput. Finalmente, se opté por el nivel cinco, ya que permite un aumento moderado
en el throughput en comparacién con el nivel predeterminado, aunque a costa de un incremento
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significativo en el tiempo de construccién del inference engine. A pesar de esta eleccién, el uso de
un inference engine con nivel de optimizacién cero sigue siendo relevante para pruebas de concep-
to, ya que facilita la evaluacién del flujo de trabajo y la configuracién de la TensorRT Application
en un tiempo reducido. Para la generacion del engine final, es recomendable utilizar un nivel de
optimizacién mayor una vez que el resto de las configuraciones hayan sido validadas con éxito.

Por 1ltimo, en cuanto al modo de consumo, dado que la aplicacién especifica se definié sin
restricciones de consumo energético, fue posible seleccionar un modo de consumo maés permisivo en
términos de frecuencia de operacién, limite energético y cantidad de CPUs activas. Como se discutio
en la Seccién 4.2.5, esta eleccién permitié aumentar significativamente el throughput sin afectar
de manera considerable el resto de las métricas evaluadas. Ademads, en este capitulo se observo
que un modo de consumo menos restrictivo también contribuye a reducir ligeramente el tiempo de
construccién del inference engine. Por lo tanto, en escenarios como el de este experimento, donde
el objetivo principal es maximizar el throughput sin restricciones de consumo energético, la opcién
més adecuada es utilizar el modo de consumo con menos limitaciones (PMO en la Jetson Orin AGX).

En la seccién siguiente, se llevara a cabo la evaluacion de una aplicaciéon que emplea la tarea de
regresion.

5.2. Pirometria de hollin

La estimacion de la temperatura del hollin en llamas laminares es fundamental para compren-
der la formacion de material particulado en sistemas de combustién y su impacto en la eficiencia
energética [60]. La pirometria de hollin permite estimar la temperatura de las particulas dentro de
la llama a partir de la radiacién que emiten, utilizando técnicas 6pticas no invasivas. Entre los méto-
dos tradicionales se encuentran los enfoques basados en mediciones de absorcién/emisién modulada
(Modulated Absorption Emission, MAE) y de emisién de banda ancha (Broadband Emission, BEMI).
Este ultimo ha ganado interés debido a su capacidad de implementacién con camaras RGB de bajo
costo [61].

Tanto MAE como BEMI presentan limitaciones que afectan la confiabilidad de las estimacio-
nes de temperatura del hollin. En el caso de MAE, la dependencia de mediciones de absorcién y
emisién requiere una alineacion precisa de los componentes épticos y una sincronizaciéon meticulosa
en la captura de datos, lo que introduce incertidumbre y dificulta la repetibilidad de los resultados
incluso bajo condiciones experimentales controladas. Ademas, la correcta aplicacion de esta técnica
demanda un nivel avanzado de conocimiento en 6ptica, lo que la hace poco viable para implementa-
ciones practicas fuera de entornos especializados. En contraste, BEMI simplifica considerablemente
la instrumentacién al basarse unicamente en senales de emisién capturadas con camaras RGB, lo
que facilita su implementacién préctica. No obstante, la falta de mediciones de absorcién implica que
la técnica asume la emisién integrada a lo largo de la linea de visién sin corregir la autoabsorcién
dentro de la llama, lo que introduce desviaciones en la estimacién de temperatura de hasta 50 K.

La Figura 5.5 muestra un esquema del arreglo experimental tipico utilizado en la técnica BEMI.
En este montaje, la llama se modela en coordenadas cilindricas (r, z) y emite radiacién en multiples
longitudes de onda. Esta radiacion es capturada por una cimara RGB ubicada en el extremo opuesto
del camino 6ptico. Las senales proyectadas en el plano de la cdmara, Pg g By, se describen en
coordenadas cartesianas (y, z) y posteriormente se someten a un proceso de deconvolucién mediante
la resoluciéon de un problema inverso mal condicionado. Finalmente, a partir de estas senales y
mediante modelos matemadticos, se obtiene el campo 2D de temperatura del hollin (T5).

Los avances recientes en visién por computador han impulsado el uso de ANNs para la estimacién
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Fig. 5.5: Esquema del arreglo 6ptico BEMI para capturar la radiaciéon emitida por las particulas de
hollin. Adaptado de [62].

de la temperatura del hollin, superando las limitaciones inherentes a los enfoques clasicos [63, 64].
Estudios previos han demostrado que modelos basados en ANNs, como U-Net [65] y Attention
U-Net [66], son capaces de inferir relaciones no lineales entre las senales de emisién y la temperatura
real del hollin. Estos modelos han mostrado una notable capacidad de generalizacién, permitiendo
estimaciones precisas bajo distintas condiciones de combustién. Ademads, las ANNs pueden cap-
turar efectos complejos, como la autoabsorcién del hollin, lo que contribuye a reducir los errores
caracteristicos de los métodos basados en BEMI.

En este contexto, la Universidad Técnica Federico Santa Maria ha desarrollado metodologias para
la pirometria de hollin mediante visién por computador y redes neuronales [62,67,68]. En particular,
una colaboracion entre el Departamento de Electrénica y el Energy Conversion and Combustion
Group (EC2G) ha explorado la integracién de modelos como U-Net y Attention U-Net para la
estimacién de temperatura a partir de imagenes de llamas capturadas con camaras RGB.

5.2.1. Entorno de operacion

Aqui se describe el entorno de operacién utilizado para las evaluaciones de esta seccién, el cual
incluye la aplicacion, el flujo de trabajo, el hardware y las métricas empleadas. Los elementos que
conforman este entorno se detallan en las subsecciones siguientes.

Contexto de aplicacién

En esta evaluacién experimental, se implementan dos modelos basados en ANNs para la esti-
macién de la temperatura del hollin en llamas laminares, siguiendo los procedimientos descritos en
estudios previos sobre pirometria de hollin [62,67,68]. Dado que el disefio, entrenamiento y validacién
de estos modelos han sido abordados en detalle en dichas referencias, en este trabajo se presenta
dnicamente una descripcion general del entorno de operacién y ejemplos de inferencia relevantes



5.2. PIROMETRIA DE HOLLIN 67

para el andlisis desarrollado.

En el desarrollo de esta evaluacién se emplean los modelos basados en U-Net y Attention U-Net,
especializados en la estimacion de temperatura a partir de imagenes RGB de llamas laminares, abor-
dando el problema como una tarea de regresion. Estos modelos han sido entrenados con un conjunto
de datos generado mediante simulaciones en el software CoFlame [69], basado en llamas de difusién
laminares axi-simétricas canénicas (CLAD) generadas con el quemador Yale [70], caracterizadas por
su estabilidad y reproducibilidad, lo que las hace ideales para el estudio de temperatura y formacion
de hollin.

En este trabajo se consideran tres condiciones de llama, definidas por distintas configuraciones
de flujo de combustible y oxigeno, denominadas Yale-32, Yale-40 y Yale-60. Estas variaciones influyen
directamente en la distribucién espacial tanto de la temperatura como de la concentracién de hollin.
La Figura 5.6 presenta ejemplos de pares de temperatura del hollin (Ts) y sus correspondientes
proyecciones en el plano de la cAmara (P(r,¢,5}), generados mediante simulaciones numéricas. A lo
largo de este trabajo, Prg g,p} se considera la entrada del modelo y T, su salida.

Para la validacién de los modelos se utiliza un conjunto de datos experimental compuesto por
imégenes obtenidas en entornos controlados. Este dataset se divide en dos subconjuntos:

= Kl primero se emplea para validar la precision de la regresiéon. Esta compuesto por una imagen
promediada por cada condicién de llama, obtenida a partir del promedio de 100 frames corres-
pondientes a una misma llama, con el objetivo de mejorar la relacién sefial/ruido. Cada una
de estas imdgenes cuenta con su par asociado (Pg,¢, B}, Ts), el cual se utiliza como ground
truth.

s El segundo subconjunto se utiliza para la evaluacién de métricas de rendimiento e incluye
300 imégenes individuales correspondientes a una misma condiciéon de llama, especificamente
Yale-32. Cada imagen estd asociada inicamente a su valor de entrada P(r q,p}-

El acceso a estos datos estd disponible a través de un enlace en el repositorio en linea [53]. Para
mas detalles sobre la aplicacién especifica y el entorno de operacién, se recomienda consultar [62,
67,68].

El contexto de aplicacion considerado para la evaluacién de desempeno asume que el modelo de
inferencia debe estar optimizado para su ejecuciéon en hardware embebido, especificamente en una
plataforma Jetson equipada con una cdmara RGB estandar. Se requiere que el proceso de estima-
cion de temperatura se realice en tiempo real, y que los resultados obtenidos sean transmitidos a un
computador externo para su posterior analisis. Bajo estas condiciones, es fundamental alcanzar un
equilibrio entre la precision de la estimacién de temperatura y las métricas de desempeno compu-
tacional, considerando el uso de plataformas embebidas con un enfoque en bajo costo y accesibilidad.

Workflow

El flujo de trabajo utilizado para obtener los inference engines derivados de los modelos base
U-Net y Attention U-Net sigue el esquema PyTorch-ONNX-TensorRT descrito en el Capitulo 3.

Para crear los inference engines en cada configuracién de operacién, es necesario generar una
TensorRT Application, siguiendo el procedimiento descrito anteriormente y complementado con lo
expuesto en la Seccién 2.3. Para ello, se define una configuracion en el builder, que permite ajustar
parametros como la cuantizacién, el batch size, el nivel de optimizacién y las dimensiones de las
imégenes de entrada. Para més detalles sobre esta implementacién, refiérase al repositorio [53].
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Fig. 5.6: Soluciones de referencia para los campos de T en una llama CLAD de Yale utilizando
CoFlame. Adaptado de [62].
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Hardware

La Tabla 3.2 presenta las caracteristicas de las plataformas de hardware seleccionadas: una pla-
taforma embebida Jetson Orin AGX y un computador de escritorio equipado con una tarjeta grafica
RTX 3060. La Jetson Orin AGX es de principal interés para las evaluaciones realizadas, ya que
permite ejecutar el modelo directamente en entornos de laboratorio. Por otro lado, el computador
de escritorio se emplea como referencia para la comparacién de rendimiento.

Métricas

A continuacién, se describe la metodologia empleada para obtener las métricas evaluadas en esta
seccion. Cabe destacar que las métricas utilizadas se basan en las definidas en capitulos anteriores,
pero han sido adaptadas al contexto especifico de la aplicacién objetivo.

Las métricas relevantes en el contexto de operacion incluyen las propiedades del modelo, el uso
de memoria durante la inferencia, el throughput y la latencia. La latencia es particularmente
importante, ya que permite evaluar el tiempo de respuesta del modelo en escenarios de inferencia
con un batch size igual a uno. Estas métricas se definen y miden de manera idéntica a lo descrito en
la Seccién 3.1.4, junto con el tiempo de construccién del modelo, definido en la Seccién 5.1.1.

Por otro lado, las métricas asociadas al desempeno funcional, como accuracy y closeness, descritas
en los capitulos previos, fueron definidas para el contexto de clasificacion y segmentacién de imagenes.
Por lo tanto, deben ser redefinidas para el contexto de problemas de regresion. Para esta evaluacion,
se introducen las siguientes métricas:

Regression accuracy La precision de la regresion en este trabajo se evalia segun la definicién de
error global propuesta en [67]. En particular, se compara el campo de temperatura estimado por la
red neuronal con el ground truth, definido en este caso como el campo de temperatura del hollin (7%)
obtenido a partir de soluciones numéricas generadas con el modelo CoFlame [69]. Para cuantificar la
diferencia entre la estimacién y la referencia, se emplea el error cuadratico medio (RMSE), calculado
como:

(Yi, — Yi )2, (5.2.1)

1 & &
RMSE = | ——
m-p i

i=1j

donde Y representa la imagen del campo de temperatura de referencia, Y representa la imagen del
campo de temperatura estimado, y m y p corresponden al nimero de filas y columnas de pixeles en
las imagenes. La evaluacion se realiza a nivel de pixel en el campo bidimensional.

Es importante destacar que, debido a la presencia de outliers inherentes en Ty, el cdlculo del
RMSE se realiza excluyendo aquellas diferencias que superen los +100 K entre la estimacién y el
valor de referencia.

Regression closeness Se define de manera andloga a classification closeness, descrito en la Sec-
cién 4.1.4, pero aplicado a la salida de las redes utilizadas en este experimento.

5.2.2. Metodologia de evaluacién y configuracién

El proceso de evaluacién desarrollado en esta seccion es equivalente al introducido en la Sec-
cién 5.1.2, donde se aplica una optimizacién incremental del modelo de regresién mediante la mo-
dificacion secuencial de parametros en la generacién del inference engine. Para ello, se ajusta un
parametro a la vez, manteniendo los demads fijos. El procedimiento comienza con la seleccién del
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Tabla 5.7: Propiedades de los modelos U-Net y Attention (Att.) U-Net en sus distintas versiones:
modelo base, TRT fp32, TRT fp16 y TRT int8.

Hardware Modelo Propiedades
Tamaifo [MB] # Capas # Pardmetros

U-Net Base 7.25 91 1884631
U-Net TRT fp32 10.75 23 1880040
U-Net TRT fpl6 4.45 25 1880040

RTX 3060 U-Net TRT int8 2.84 31 1880040
Att. U-Net Base 33.75 114 8828070
Att. U-Net TRT fp32 35.13 70 8823221
Att. U-Net TRT fpl16 18.57 46 8823221
Att. U-Net TRT int8 11.06 48 8823221
U-Net Base 7.25 91 1884631
U-Net TRT fp32 7.88 24 1880040
U-Net TRT fp16 4.66 25 1880040

Jetson Orin AGX U-Net TRT int8 2.64 30 1880040
Att. U-Net Base 33.75 114 8828070
Att. U-Net TRT {p32 35.33 61 8823221
Att. U-Net TRT fp16 18.39 46 8823221
Att. U-Net TRT int8 9.75 30 8823221

nivel de cuantizacion adecuado, asegurando que el desempeno de la red sea comparable al del
modelo base en términos de regression accuracy. Una vez identificada la cuantizacién que satisface
los requisitos de precisién, se evalia la regression closeness para analizar la robustez del modelo
ante la cuantizacion. Posteriormente, se optimiza la configuracién del batch size, con el objetivo
de maximizar el throughput. Finalmente, se exploran configuraciones adicionales para analizar los
trade-offs entre el nivel de optimizacién aplicado durante la generaciéon del motor de inferencia y
el modo de consumo energético, disponible exclusivamente en la tarjeta Jetson.

5.2.3. Resultados y analisis

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos al evaluar las diferentes configuraciones.
Todos los datos generados durante el experimento estédn disponibles en el repositorio de GitHub [53].

Caracterizacion de las propiedades del modelo

Como etapa previa a la evaluacién del nivel de cuantizacion, es necesario caracterizar las pro-
piedades de los modelos generados para las pruebas posteriores, en las cuales se compara el modelo
base con sus versiones cuantizadas en £p32, fp16 e int8.

La Tabla 5.7 presenta las propiedades de los modelos evaluados en ambas plataformas. Estos
resultados son consistentes con las observaciones de la Seccion 3.2.2. En particular, se demuestra
que TensorRT efectivamente aplica optimizaciones en los modelos evaluados en esta seccion, lo que
se refleja en la reduccién del tamano del modelo en las versiones TRT fp16 y TRT int8, asi como
en la disminucién general del nimero de capas, manteniendo casi el mismo nimero de parametros.
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Tabla 5.8: Resultados de regression accuracy en Kelvin (K) bajo diferentes condiciones de llama.

Modelo Cond. de llama Modelo base TRT fp32 TRT fpl6é TRT int8

- Yale-32 15.3 19.4 19.5 21.3
2 U-Net Yale-40 40.8 39.8 39.6 36.7
® Yale-60 31.7 35.4 35.4 35.2
ﬁ Yale-32 31.0 31.0 31.0 29.9
& Att. U-Net Yale-40 38.4 38.4 38.4 56.6
Yale-60 28.4 28.4 28.4 41.6

> Yale-32 15.3 19.4 19.5 19.6
3 U-Net Yale-40 40.8 39.8 39.6 37.9
p Yale-60 31.7 35.4 35.4 33.9
g Yale-32 31.0 31.0 31.0 29.4
" Att. U-Net Yale-40 38.4 38.4 38.4 49.5
= Yale-60 28.4 28.4 28.4 43.2

Caracterizacion de la configuracion de la cuantizacién

El objetivo de esta evaluaciéon es determinar un nivel de cuantizacién adecuado que permita
mantener el desempeno de la red en un nivel comparable al modelo base. Para ello, se consideran las
métricas regression accuracy y regression closeness, evaluando la cuantizacién en £p32, fp16 e int8.
En todas las pruebas, se utiliza un batch size de inferencia igual a uno, dado que esta configuracién
garantiza un desempeno consistente, como se evidencié en los resultados de la Seccién 3.2.1.

La Tabla 5.8 presenta los resultados de regression accuracy, siguiendo la metodologia descrita en
la Seccién 5.2.1, sobre el conjunto de datos experimentales definido en la Seccién 5.2.1. Los resultados
indican que la cuantizacién a £p32 y £p16 no introduce cambios significativos en la precisién respecto
al modelo base, con variaciones inferiores a 3 K en todas las configuraciones evaluadas. Sin embargo,
al cuantizar los parametros a int8, se observa un incremento del error de aproximadamente 10 K en
ambas plataformas evaluadas, lo que implica una mayor degradacién en la precision en comparacion
con el modelo base.

Los resultados presentados en la Tabla 5.8, particularmente para la configuracién TRT int8,
tienden a estar subestimados, ya que la métrica de regression accuracy ignora los outliers que superan
los £100 K. Esto hace que los resultados obtenidos para int8 parezcan mas favorables de lo que
realmente son, dado que varios pixeles en la salida superan este umbral y, al ser descartados, terminan
afectando la evaluacién de la métrica.

Por otro lado, las Figuras 5.7, 5.8 y 5.9 muestran los resultados del modelo base, asi como la
diferencia de temperatura entre el modelo optimizado y el modelo base en la plataforma Jetson Orin
AGX. Cabe destacar que los resultados en la plataforma RTX 3060 son equivalentes.

Para esta aplicacién especifica, se considera un rango visual de error entre —100 K y 100 K con
respecto a la prediccién de T del modelo base, el cual se representa mediante la barra de AT en
las Figuras 5.7, 5.8 y 5.9. Si el error excede este margen, su valor se satura en los limites de dicha
barra. En todas las condiciones de llama evaluadas, los modelos optimizados de la red U-Net en
formatos fp32 y fpl6 presentan, en su mayoria, errores dentro de un rango aceptable inferior a
430 K. En contraste, la cuantizaciéon a int8 introduce una mayor degradacién en la prediccién de
T, superando los £30 K en varios pixeles. Por otro lado, el modelo Attention U-Net demuestra ser
altamente robusto en sus versiones £p32 y £p16, con errores practicamente nulos en relaciéon con
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Fig. 5.7: Comparacién de la prediccién de T entre el modelo base y los modelos optimizados bajo
la condicién de llama Yale-32. Se incluye el mapa de error AT respecto al modelo base.

el modelo base. No obstante, su versién cuantizada a int8 presenta errores que exceden los +100 K
en multiples regiones de las imdgenes evaluadas.

La Tabla 5.9 presenta los resultados de regression closeness, obtenidos a partir de 300 imagenes del
conjunto de datos experimental descrito en la Seccién 5.2.1, considerando todas las configuraciones de
modelos y plataformas de hardware evaluadas. En dicha tabla, las columnas etiquetadas como atol
indican el porcentaje de coincidencia entre el modelo optimizado y el modelo base, para distintos
valores de tolerancia absoluta. Estos porcentajes se calculan siguiendo la metodologia descrita en la
Seccién 4.1.4, de forma andloga a lo expuesto en la Seccién 4.2.1.

Los resultados de la Tabla 5.9 se mantienen consistentes entre las distintas plataformas, pero
varian segiin el modelo evaluado. Para las configuraciones £p32 y £p16, el modelo Attention
U-Net alcanza un closeness del 100 % con una tolerancia del 0.5%. En contraste, la red U-Net,
bajo la misma condicién de atol, solo alcanza un closeness del 2%, lo que evidencia una mayor
robustez de Attention U-Net frente a la optimizacion con cuantizacién £p32 y £p16, como también
se observa en las Figuras 5.7, 5.8 y 5.9. Por otro lado, se destaca que la versién cuantizada a int8
de Attention U-Net presenta los mayores errores con respecto al modelo base, lo que se refleja en
valores de closeness generalmente inferiores en comparacién con el resto de las configuraciones.

En funcién de los resultados obtenidos, se concluye que la cuantizacién a fp16 mantiene un
desempeno comparable al del modelo base, sin introducir degradaciones en la predicciéon de T,
en especial para el modelo Attention U-Net. A pesar de que las diferencias en la predicciones de
T respecto al modelo base son casi nulas, la optimizacién mediante TensorRT se hace evidente al
observar la modificacién en la estructura del modelo, como se reporta en la Tabla 5.7. Por lo tanto,
en las siguientes secciones se adoptard la configuracién £p16 para evaluar el desempenio en términos
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Fig. 5.8: Comparacién de la prediccién de T entre el modelo base y los modelos optimizados bajo
la condicién de llama Yale-40. Se incluye el mapa de error AT respecto al modelo base.

Tabla 5.9: Resultados de closeness (%) segun diferentes razones de tolerancia absoluta para los
modelos U-Net y Attention U-Net.

atol 0.005 atol 0.01 atol 0.1 atol 0.2 atol 0.5 atol 1
fp32 3.10% 6.51 % 61.28% 85.52 % 97.94% 99.99 %
3  U-Net fpl6 3.10% 6.43 % 61.36 % 85.51 % 97.94 % 99.99 %
S int8 3.46 % 6.92 % 62.53 % 85.27% 97.08 % 99.98 %
é fp32 100.00 % 100.00%  100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
& Att. U-Net fpl6 99.97 % 100.00%  100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
int8 4.53% 8.94 % 73.67% 93.21 % 99.87 % 100.00 %
p32 3.14% 6.47% 61.81 % 85.63 % 98.00 % 99.99 %
% U-Net fpl6 3.16 % 6.47 % 61.82% 85.62 % 98.00 % 99.99 %
SE int8 3.11% 5.65 % 51.87% 82.60 % 98.62 % 99.97 %
O: fp32 100.00 % 100.00%  100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
= Att. U-Net fpl6 99.97 % 100.00%  100.00%  100.00%  100.00%  100.00 %
int8 2.55 % 4.99% 37.79% 59.58 % 91.32% 99.96 %

de latencia, throughput, uso de memoria durante la inferencia y tiempo de construccién del modelo.

Caracterizacion de distintas configuraciones

En esta evaluacion se busca determinar las configuraciones que maximicen el throughput al cons-
truir un inference engine con cuantizaciéon fp16 y batch size dindmico. Para resumir la informacion
presentada, los resultados se mostraran tinicamente para la plataforma Jetson Orin AGX, dado que
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Fig. 5.9: Comparacién de la prediccién de Ty entre el modelo base y los modelos optimizados bajo
la condicién de llama Yale-60. Se incluye el mapa de error AT respecto al modelo base.

Tabla 5.10: Resultados de latencia para un batch size de inferencia de 1 y de throughput para batch
sizes de inferencia entre 2 y 32 en la plataforma Jetson Orin AGX.

Modelo Latencia [ms] Throughput [inf/s]
ave. max. 2 4 8 16 32
U-Net Modelo Base  126.5 714.5 27.17  31.29 81.33 117.49  208.05
e TRT fpl6 112.2 139.7 35.18  52.563 125.72 135.41  268.36
Att. U-Net Modelo Base  134.2 753.8 15.20 30.97  58.53 92.60 122.94
’ TRT fpl6 115.4 312.8 19.74  42.10 65.11 123.34  220.30

los obtenidos en la RTX 3060 son equivalentes.

Para esta evaluacién, se considera un rango de batch sizes que incluye un minimo de 1, un valor
6ptimo de 16 y un maximo de 32. Con el inference engine configurado de esta manera, se evaluard
la latencia en inferencia con un batch size de 1 y el throughput para los valores restantes dentro del
rango definido.

La Tabla 5.10 presenta los resultados de latencia y throughput para distintos batch sizes de infe-
rencia. Como se observo en capitulos anteriores, la latencia se reduce significativamente al comparar
el modelo base con la versién optimizada mediante TensorRT. Por otro lado, el throughput aumenta
con el tamano del batch, alcanzando su valor maximo con un batch size de 32. En las siguientes
evaluaciones de esta subseccién, se considerard inicamente un batch size de inferencia de 32.

La Tabla 5.11 muestra los resultados obtenidos al utilizar los niveles de optimizacién 0, 3 y
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Tabla 5.11: Resultados de las métricas evaluadas para el modelo base y TRT fpl6 construido con
diferentes niveles de optimizacién (oplvl) en la plataforma Jetson Orin AGX.

Tconst Tamafo Accuracy Memoria [GB] Throughput

Modelo oplvl
[min] [MB] K] ave. max. [inf/s]
. Modelo Base - - 7.3 15.3 3.4 3.8 396.9
2" TRT fpl6 0 0 4.3 19.5 3.1 3.4 1162.2
D' TRT fpl6 3 2 4.4 19.5 3.1 3.4 1640.2
TRT fpl6 5 6 4.6 19.5 3.3 3.7 1672.0
¥  Modelo Base - - 33.8 31.0 3.7 4.2 183.0
Z. TRT fpl6 0 0 18.7 31.1 3.3 3.7 366.0
o  TRT fpl6 3 2 18.4 31.0 3.3 3.7 481.3
< TRT fpl6 5 - - - - - -

Tabla 5.12: Resultados de las métricas evaluadas para el modelo base y TRT fpl6 construido con
diferentes modos de consumo (PM) en la plataforma Jetson Orin AGX, considerando un nivel de
optimizaciéon de cinco.

Tconst Tamaiio Accuracy Memoria [GB] Throughput

Modelo PM
[min] [MB] K] ave. max. [inf/s]
- Modelo Base PM2 - 7.3 15.3 3.4 3.8 396.9
2" Modelo Base PMO - 7.3 15.3 3.7 4.0 589.7
:'; TRT fpl6 PM2 6 4.6 19.5 3.3 3.7 1672.0
TRT fpl6 PMO 5 4.6 19.5 3.2 3.5 2442.7
¥  Modelo Base PM2 - 33.8 31.0 3.7 4.2 183.0
Z.  Modelo Base PMO - 33.8 31.0 3.8 4.2 285.4
=) TRT fpl6 PM2 2 18.4 31.0 3.3 3.7 481.3
<t TRT fpl6 PMO 2 18.9 31.0 3.0 3.3 667.7

5 para la generacién del engine. Cabe destacar que, en el caso de la red Attention U-Net, no
fue posible generar el modelo con un nivel de optimizacién 5. Las métricas evaluadas incluyen el
tiempo de construccién del inference engine (Tconst), el tamano del modelo resultante (Tamano),
la accuracy (para resumir la informacién, en la tabla se muestran unicamente los resultados de
regression accuracy para la condicién de llama Yale-32), la memoria promedio (ave.), la memoria
méaxima (max.) y el throughput.

Los resultados presentados en la Tabla 5.11 indican que un aumento en el nivel de optimizacién
permite incrementar el throughput sin comprometer la fidelidad de los resultados del modelo,
yva que la métrica RMSE se mantiene constante en comparaciéon con el modelo base. Asimismo, se
observa que ni el tamano del modelo ni el uso de memoria presentan variaciones significativas a
medida que aumenta el nivel de optimizacién, registrandose un incremento aproximado de 200 MB
en el uso de memoria solo en el nivel 5. Por tltimo, aunque el tiempo de generacién del engine
también crece con el nivel de optimizacién, dicho aumento no es considerable, lo que se atribuye al
tamano reducido de los modelos evaluados.

La Tabla 5.12 presenta los resultados de la evaluacién de los modos de consumo PM0O y PM2,
utilizando las mismas métricas que en la Tabla 5.11. En esta ocasién, se consideraron el modelo base,
el modelo U-Net TRT fp16 con nivel de optimizacién 5 y el modelo Attention U-Net TRT fp16 con
nivel de optimizacién 3, ya que estos modelos obtuvieron los mejores resultados de throughput en
la evaluacién anterior.

Los resultados de la Tabla 5.12 indican que optar por un modo de consumo mas permisivo
—en términos de energia, frecuencia de operacién y numero de nucleos de CPU activos— permite
incrementar el throughput sin comprometer la fidelidad de los resultados del modelo, ya que
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la métrica RMSE se mantiene constante en comparacién con el modelo base. Este aumento en el
throughput no solo se observa en los modelos TRT fp16, sino que también beneficia al rendimiento
del modelo base. En cuanto al uso de memoria durante la inferencia, se aprecia un incremento en el
consumo de memoria para el modelo base al utilizar PMO en lugar de PM2. No obstante, al realizar
la misma comparacién en los modelos TRT fp16, se observa una reducciéon de hasta 300 MB en el
uso de memoria. Finalmente, se observa que ni el tamano del modelo ni los tiempos de construccién
se ven alterados de manera significativa al utilizar distintos modos de consumo. Aunque el tiempo
de construccién se reduce levemente al emplear PMO, esta diferencia no resulta relevante dado el
tamano de los modelos considerados.

5.2.4. Discusién de resultados

Los resultados analizados en las secciones previas representan un estudio sobre la optimizacién
de la inferencia mediante TensorRT en un entorno distinto al de los benchmarks reportados ante-
riormente. Este andlisis aborda las limitaciones y vacios identificados en la literatura, aspectos que
fueron discutidos en la Seccion 4.2.5 del capitulo anterior.

Al evaluar las métricas de regression accuracy y regression closeness para determinar la
cuantizacién mas adecuada, se observé que los resultados obtenidos mediante las optimizaciones
de TensorRT varian significativamente segtin el modelo de red utilizado como base. En particular,
se evidencié que el modelo Attention U-Net presenta una alta robustez en sus versiones optimi-
zadas TRT £p32 y TRT £fpi16, cuyos resultados, en términos de accuracy y closeness, indican que
la salida de estos modelos es practicamente indistinguible de la generada por el modelo base. En
contraste, el modelo U-Net no mostré el mismo nivel de robustez, presentando discrepancias mas
pronunciadas respecto a su versién original. Respecto a la cuantizacién a int8, tal como se senald
en la Seccion 4.2.5, esta afecta negativamente el desempenio en tareas de regresiéon para ambos mo-
delos evaluados. Por consiguiente, se recomienda preferir optimizaciones con TensorRT utilizando
cuantizacion a £p16 en aplicaciones orientadas a tareas de regresion.

En relacién con el resto de las configuraciones, los resultados asociados al batch size de inferen-
cia, el nivel de optimizaciéon y el modo de consumo concuerdan con las conclusiones presentadas en
la Seccién 5.1.4. No obstante, ademés de dichas conclusiones, se observé que, dependiendo del
modelo base, TensorRT podria no ser capaz de generar un modelo optimizado para ciertos niveles
de optimizacién, como se evidencié en el caso de Attention U-Net al utilizar un nivel de optimi-
zacion 5. Este resultado resalta la importancia de evaluar multiples niveles de optimizacién con el
fin de verificar la factibilidad de aplicar mejoras sobre un modelo base determinado.



Capitulo 6

CONCLUSIONES Y TRABAIJO
FUTURO

En esta tesis se ha explorado la optimizacién de modelos de deep learning para su implementacion
en TensorRT, considerando distintas configuraciones de hardware, modos de consumo y pardmetros
de optimizacién de TensorRT. Se han evaluado métricas clave como latencia, throughput y uso de
memoria durante la inferencia, con el objetivo de cuantificar el impacto de estas optimizaciones en
plataformas embebidas.

En primer lugar, se logré validar las tendencias reportadas en el estado del arte. En particular,
se demostrd que, en entornos tipicamente utilizados en procesos de benchmarking por la literatura,
TensorRT reduce significativamente la latencia y aumenta el throughput de los modelos optimizados.
No obstante, el impacto varia segtin el tipo de cuantizacion empleada, siendo int8 la opcién que
ofrece las mayores reducciones en el tiempo de inferencia, a costa de una leve disminucién en la
precision.

En cuanto a las configuraciones adicionales exploradas mas alld del estado del arte, se evidencid
que la configuracién del batch size tiene un impacto directo en el rendimiento del modelo, siendo la
configuracién dindmica maés versatil para la mayoria de los casos. Asimismo, se identificé que el uso de
un modo de consumo mas permisivo en cuanto al uso de recursos permite mejorar considerablemente
el rendimiento tanto del modelo base como de los modelos optimizados. Finalmente, al evaluar
distintos niveles de optimizacién, se observo que aplicar un mayor nivel puede mejorar levemente el
rendimiento de los modelos, aunque a costa de un mayor tiempo de construccién.

Por otro lado, la evaluacién de aplicaciones que emplean tareas como segmentacion y regresién
permitié validar la versatilidad de TensorRT en escenarios distintos al benchmarking, destacando su
aplicabilidad en contextos que van mas alla de la clasificacién de imagenes convencional.

Los resultados obtenidos respaldan el uso de TensorRT como una herramienta efectiva para la
optimizacién de inferencias en modelos de deep learning, aunque su implementacién requiere un
analisis detallado de las configuraciones mas adecuadas para cada caso de uso especifico. En este
contexto, y considerando los hallazgos reportados en este trabajo, se proponen una serie de directrices
que pueden resultar ttiles al momento de utilizar TensorRT en diferentes entornos de operacién:

= En general, se recomienda el uso de un batch size de configuraciéon dindmico, debido a su
versatilidad para aceptar distintos tamanos de batch en tiempo de inferencia y al requerir un
menor uso de memoria durante la construccién del modelo, en comparacion con la configuracion
estatica.

= Se recomienda revisar cuidadosamente los warnings generados por TensorRT al momento de
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construir los modelos optimizados y prestar especial atencién a las configuraciones seleccio-
nadas, ya que una configuracién inadecuada puede generar comportamientos indeseados. En
particular:

e Al configurar dimensiones dindmicas y definir un tamano minimo igual a cero, se genera
un warning que indica que esta configuracién puede aumentar significativamente el uso
de memoria durante la inferencia.

e Al configurar un nivel de optimizacién igual a 5, pueden generarse warnings durante el
proceso de construccién e incluso impedir la generaciéon del modelo optimizado en ciertas
configuraciones.

= Se recomienda evaluar distintos modelos de redes al momento de definir la arquitectura base,
ya que se observo que existen modelos mds robustos frente a las optimizaciones aplicadas por
TensorRT. Estos modelos optimizados presentan minimas diferencias en la salida respecto al
modelo original.

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas lineas de trabajo futuro que pueden
complementar y extender los hallazgos de esta investigacion:

= El desarrollo de este trabajo se basé en las versiones de TensorRT disponibles al momento
de realizar los experimentos en plataformas Jetson, en particular, restringidas por la version
de JetPack. Por lo tanto, se recomienda continuar con evaluaciones periédicas que permitan
verificar el funcionamiento de TensorRT en sus versiones mas actuales, a medida que estas se
incorporen a las plataformas embebidas mediante actualizaciones de software. Asimismo, se
sugiere explorar nuevas funcionalidades incorporadas en versiones recientes, como el soporte
para int4 introducido en TensorRT 10.

= Se tiene considerado para trabajos futuros la evaluacion de redes de control, en particular
aquellas utilizadas para control automatico mediante Model Predictive Control (MPC).

= Se recomienda explorar la optimizaciéon de modelos mas complejos, incluyendo arquitecturas
de redes neuronales recurrentes (RNNs) y modelos basados en transformers, los cuales han
adquirido una creciente relevancia en tareas de procesamiento de lenguaje natural y vision
artificial.

s Un desafio identificado en esta tesis es la complejidad asociada a la definicién de configura-
ciones 6ptimas en TensorRT. El desarrollo de herramientas automatizadas que seleccionen las
mejores configuraciones en funcién del modelo y del hardware disponible podria simplificar
significativamente este proceso y facilitar su adopcién en entornos productivos.
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Apéndice A

TABLAS DE RESULTADOS
GENERALES

En las siguientes tablas se presentan un resumen de los resultados de rendimiento de distintas
redes neuronales ejecutadas en todas las plataformas evaluadas en el Capitulo 3. Cada tabla incluye
métricas clave como latencia promedio (ave.) y méxima (max.) , throughput promedio, propiedades
del modelo (tamano, nimero de capas y ntmero de pesos) y precisién en Top-1 y Top-5 .

La columna Thr. indica el mayor throughput promedio alcanzado por cada configuracion de la
red neuronal, considerando un batch size de inferencia de 256 en la mayoria de los casos. Sin embargo,
si el mayor throughput promedio se obtuvo con un batch size diferente, este valor se especifica con
un subindice ,x, donde X representa el tamano de batch correspondiente.

Los resultados incluyen distintas configuraciones de precisién para TensorRT (£p32, £p16 e int8).
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Tabla A.1: Resumen de resultados en la plataforma Jetson Orin AGX.

Latencia [ms] Thr. [inf/s] Propiedades del Modelo Accuracy [ %]

ave.  max. Size [MB]  # Layers # Weights Top1 Topb
% Modelo base 15.6 33.3 293.0 13.6 104 3487816 72.02 90.62
E TRT {p32 5.0 7.0 748.3 14.4 57 3469760 72.02 90.62
& TRT fpl6 3.4 7.2 1144.2 9.5 58 3469760 71.97 90.63
S TRT int8 2.8 7.1 1603.2 5.6 57 3469760 71.44 90.31
=
% Modelo base 10.3  18.8 409,564 44.7 53 11684712 69.75  89.07
% TRT p32 5.7 7.7 651.6 46.5 26 11678912 69.76 89.08
% TRT fpl6 3.1 6.8 1214.4 24.3 27 11678912 69.78 89.09
r TRT int8 2.2 5.5 1668.7 12.8 25 11669504 69.60 88.94
> Modelo base 16.0 26.5 258.4 83.3 93 21789160 73.31 91.42
® TRT p32 9.0 11.5 408.0 85.1 42 21779648 73.31 91.43
% TRT fpl6 5.1 7.9 804.7 43.7 43 21779648 73.30 91.43
r TRT int8 3.6 5.6 1167.8 22.6 41 21770240 73.16 91.37
R Modelo base 18.3 272.6 155.5 97.8 126 25530472 80.34 95.13
% TRT p32 11.2 14.9 312.4p64 99.7 59 25502912 80.35 95.14
% TRT fpl6 6.4 8.9 583.8 51.2 60 25502912 80.36 95.13
x TRT int8 4.7 7.2 918.4 27.2 58 25493504 79.78 95.08
=  Modelo base 34.1 41.6 98.4 170.5 245 44496488 81.68 95.66
% TRT fp32 18.1 20.8 191.2p108 172.2 112 44442816 81.67 95.67
Zw TRT fpl6 10.2 12.3 382.1 87.7 111 44442816 81.67 95.66
é TRT int8 8.0 16.5 608.5 46.0 109 44433408 80.09 95.56
S Modelo base  49.1 53.7 70.0 230.5 364 60117096 82.32 95.92
% TRT {p32 16.1 26.3 137.2p108 232.7 161 60040384 82.32 95.92
% TRT fpl6 13.9 15.8 258.5 117.5 162 60040384 82.33 95.91
é TRT int8 10.2 12.3 432.4 61.5 160 60030976 80.47 95.75
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Tabla A.2: Resumen de resultados en la plataforma Jetson Orin Nano.

Latencia [ms] Thr. [inf/s] Propiedades del Modelo Accuracy [ %)]

ave.  max. Size [MB]  # Layers # Weights Topl Topb
B Modelo base  17.9 35.3 230.7p128 13.6 104 3487816 72.02 90.62
E TRT fp32 5.8 13.0 682.4 14.6 60 3469760 72.01 90.62
28 TRT fpl6 3.7 11.8 1089.3 8.3 58 3469760 72.00 90.64
EO TRT int8 2.9 13.6 1555.3 5.5 57 3469760 71.45 90.29
®©  Modelo base 11.2 19.8 343.9 44.7 53 11684712 69.75 89.07
% TRT {p32 5.9 12.5 644.8 46.5 26 11678912 69.76 89.08
% TRT fpl6 3.6 12.0 1172.5 24.3 27 11678912 69.75 89.08
o TRT int8 2.4 10.3 1727.7 12.8 25 11669504 69.57  88.95
3 Modelo base  17.7 28.8 220.2 83.3 93 21789160 73.31 91.42
% TRT {p32 9.7 14.0 409.4 84.2 42 21779648 73.31 91.43
% TRT fpl6 5.8 12.5 794.0 43.6 43 21779648 73.32 91.45
rr TRT int8 3.7 11.7 1270.8 22.5 41 21770240 73.18 91.41
R Modelo base  21.1 36.2 112.7p108 97.8 126 25530472 80.34 95.13
% TRT p32 12.5 15.6 286.0p128 100.7 59 25502912 80.35 95.14
% TRT fpl6 6.9 19.3 545.3 51.5 60 25502912 80.35 95.13
= TRT int8 5.1 21.3 890.2 27.1 58 25493504 79.75 95.07
= Modelo base 38.8 44.6 71.9p128 170.5 245 44496488 81.68 95.66
% TRT fp32 15.7 32.0 180.2p128 173.2 110 44442816 81.67  95.67
Zw TRT fpl6 11.0 33.6 351.0 87.6 111 44442816 81.67 95.65
é TRT int8 8.3 14.8 590.8 45.8 109 44433408 79.95 95.55
& Modelo base  56.2 60.5 51.2p108 230.5 364 60117096 82.32 95.92
% TRT fp32 16.9 23.8 127.3p128 233.2 161 60040384 82.32 95.92
Z TRT fpl6 14.7 20.0 248.2 117.5 161 60040384 82.33 95.91
é TRT int8 11.3 14.4 452.1 61.4 160 60030976 82.04 95.84
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Tabla A.3: Resumen de resultados en la plataforma Jetson Xavier AGX.

Latencia [ms] Thr. [inf/s] Propiedades del Modelo Accuracy [ %)]

ave.  max. Size [MB]  # Layers # Weights Topl Topb
B  Modelo base  12.8 31.5 242.8 13.6 104 - 72.01 90.62
E TRT fp32 7.1 16.1 470.7 14.3 76 3469760 72.01 90.62
28 TRT fpl6 4.8 13.4 864.7 7.5 57 3469760 72.00 90.63
EO TRT int8 3.7 12.0 1284.0 4.4 57 3469760 71.39 90.30
®  Modelo base  10.8 18.8 231.3 44.7 53 - 69.76 89.08
% TRT {p32 8.1 13.0 237.5 66.3 24 11678912 69.76 89.08
% TRT fpl6 5.3 13.0 755.4 23.1 26 11678912 69.75 89.08
o TRT int8 3.6 15.7 1256.1 11.9 25 11669504 69.59 88.99
3 Modelo base 17.4 22.3 142.4 83.3 93 - 73.30 91.42
% TRT {p32 10.9 17.2 140.3 127.8 40 21779648 73.30 91.42
% TRT fpl6 7.0 24.0 468.9 42.5 43 21779648 73.29 91.42
rr TRT int8 5.6 16.0 840.0 21.6 41 21770240 73.25 91.41
R Modelo base  24.0 30.7 68.9 97.8 126 - 80.35 95.13
% TRT p32 16.7 23.7 92.4 108.2 57 25502912 80.35 95.13
% TRT fpl6 7.6 15.3 355.4 49.9 59 25502912 80.35 95.12
= TRT int8 6.8 229 612.9 25.6 58 25493504 79.85 95.07
= Modelo base 41.4 49.0 41.6 170.5 245 - 81.67  95.66
% TRT fp32 28.9 33.4 54.3 210.4 119 44442816 81.67  95.66
2 TRT fpl6 106 15.6 217.2p108 86.2 110 44449816 81.66  95.67
é TRT int8 8.0 24.3 386.6 44.4 109 44433408 80.83 95.57
& Modelo base  58.7 65.0 29.2 230.5 364 - 82.35 95.92
% TRT fp32 41.1 45.4 38.3 294.7 159 60040384 82.35 95.92
Z TRT fpl6 14.3 18.6 153.4p128 116.1 161 60040384 82.34 95.91
é TRT int8 9.4 13.4 286.1 59.9 160 60030976 81.27 95.84
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Tabla A.4: Resumen de resultados en la plataforma RTX 2060MaxQ.

Latencia [ms] Thr. [inf/s] Propiedades del Modelo Accuracy [ %)]

ave.  max. Size [MB]  # Layers # Weights Topl Topb
©  Modelo base 4.4 12.7 997.Tp128 13.6 104 3487816 72.01 90.62
E TRT fp32 1.1 2.4 2065.9p128 14.0 88 3469760 72.01 90.62
28 TRT fpl6 0.9 3.1 3463.7 10.3 57 3469760 71.99 90.62
EO TRT int8 0.8 2.6 4389.1 5.7 57 3469760 71.44 90.34
% Modelo base 2.7 6.5 1117.1 44.7 53 11684712 69.76 89.08
% TRT {p32 1.5 2.9 1096.0p64 65.8 35 11678912 69.76 89.08
% TRT fpl6 1.0 3.2 3322.4 24.9 27 11678912 69.76 89.09
o TRT int8 0.9 1.9 4671.2 13.3 25 11669504 69.57  88.94
5 Modelo base 4.5 8.1 685.9 83.3 93 21789160 73.30 91.42
% TRT {p32 2.7 4.2 584.8p128 125.5 45 21779648 73.30 91.42
% TRT fpl6 1.2 4.6 24574128 44.2 47 21779648 73.31 91.42
rr TRT int8 1.1 2.4 3631.3 23.0 41 21770240 73.31 91.33
R Modelo base 5.5 11.3 361.9 97.8 126 25530472 80.35 95.13
% TRT fp32 3.3 46 461.0p1 28 107.1 97 25502912 80.35  95.13
% TRT fpl6 1.3 3.5 1811.5p128 50.1 64 25502912 80.37  95.13
= TRT int8 1.1 2.7 2948.1p128 27.2 58 25493504 78.59 94.96
= Modelo base 9.6 16.3 220.5 170.5 245 44496488 81.67  95.66
% TRT fp32 6.0 7.0 262.3p128 209.5 172 44442816 81.67  95.66
Zw TRT fpl6 2.3 4.1 1173.8p64 88.0 111 44442816 81.65 95.67
é TRT int8 1.7 3.8 2118.8p128 46.0 109 44433408 79.91 95.58
& Modelo base 13.9 22.8 155.2 230.5 364 60117096 82.35 95.92
% TRT fp32 8.7 30.6 183.0p128 291.9 258 60040384 82.35 95.92
Z TRT fpl6 3.1 5.2 833.0p64 116.1 166 60040384 82.32 95.92
é TRT int8 2.3 6.8 1539.3p64 61.5 160 60030976 79.96 95.74
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Tabla A.5: Resumen de resultados en la plataforma RTX 3060.

Latencia [ms] Thr. [inf/s] Propiedades del Modelo Accuracy [ %)]

ave.  max. Size [MB]  # Layers # Weights Topl Topb
©  Modelo base 2.4 4.9 1305.6 13.6 104 3487816 72.02 90.63
E TRT fp32 0.8 5.0 2670.0 14.2 57 3469760 72.02 90.62
28 TRT fpl6 0.7 1.8 3529.2 8.5 58 3469760 71.98 90.63
EO TRT int8 0.6 1.7 4098.0 6.1 57 3469760 71.42 90.29
% Modelo base 1.7 4.0 1421.8 44.7 53 11684712 69.76 89.08
% TRT {p32 1.3 1.8 1903.4 66.4 26 11678912 69.75 89.09
% TRT fpl6 0.7 1.3 3390.5 25.0 27 11678912 69.77  89.10
o TRT int8 0.6 1.3 4251.9 13.3 25 11669504 69.58 88.94
5 Modelo base 2.8 5.6 921.3 83.3 93 21789160 73.29 91.42
% TRT {p32 2.0 2.5 1214.7 128.0 42 21779648 73.29 91.42
% TRT fpl6 0.9 1.5 2668.6 44.4 43 21779648 73.31 91.43
rr TRT int8 0.7 1.5 3665.7 23.1 41 21770240 73.28 91.35
R Modelo base 3.3 5.6 577.0 97.8 126 25530472 80.34 95.12
% TRT p32 2.2 2.7 1066.5 107.9 79 25502912 80.34 95.13
% TRT fpl6 1.1 1.7 2187.4 50.7 60 25502912 80.36 95.13
= TRT int8 0.8 1.6 3178.2 28.0 58 25493504 78.55 94.97
= Modelo base 5.7 8.6 365.5 170.5 245 44496488 81.67  95.66
% TRT fp32 3.8 4.3 677.3 210.3 164 44442816 81.66 95.67
Zw TRT fpl6 1.6 2.2 1586.7 87.0 111 44442816 81.66 95.66
é TRT int8 1.2 2.1 2516.5 46.8 109 44433408 79.93 95.61
& Modelo base 8.0 11.5 259.8 230.5 364 60117096 82.34 95.92
% TRT fp32 5.4 5.8 489.8 292.8 241 60040384 82.34 95.92
Z TRT fpl6 2.2 2.6 1225.7 116.9 162 60040384 82.33 95.91
é TRT int8 1.5 2.6 2053.4 62.4 160 60030976 79.96 95.76




Apéndice B

TABLAS DE RESULTADOS
COMPLETOS DEL THROUGHPUT

En las siguientes tablas se presentan los resultados de throughput para todos los modelos de red
evaluados en distintas plataformas de hardware en el Capitulo 3. Se evaltian diferentes configuracio-
nes de precisién (£p32, £p16 e int8) utilizando TensorRT, y se comparan con el modelo base sin
optimizaciones.

Para cada configuracion, los resultados se presentan considerando distintos batch size de inferen-
cia, lo que permite observar cémo varia el rendimiento en funcién de este parametro. Adicionalmente,
junto a cada medicién de throughput, se muestra el intervalo de confianza del 95 %, representado por
la columna £(957%). Este valor indica la variabilidad de las mediciones y proporciona una estimacién
del rango dentro del cual se espera que se encuentren el 95% de los resultados si se repitieran las
mediciones en condiciones similares. Un intervalo més estrecho sugiere una mayor estabilidad en los
resultados, mientras que un intervalo més amplio indica una mayor variabilidad en las mediciones.
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Tabla B.1: Resultados de throughput para el modelo de red MobileNetV2.

Modelo Base TRT fp32 TRT fpl6 TRT int8
Batch size inf/s +(95%) inf/s +(95%) inf/s +(95%) inf/s £(95%)
o 1 408.3 112.4 1193.4 136.2 1441.6 226.3 1555.9 291.4
3 32 1240.5 11.9 2456.7 49.6 3218.8 75.9 3735.2 106.2
; 64 1273.5 7.9 2570.2 30.7 3373.9 59.0 3918.9 84.8
= 128 1294.4 6.9 2636.8 22.1 3477.2 41.1 4039.5 58.4
F 256 1305.6 6.7 2670.0 23.1 3529.2 39.8 4098.0 48.4
o 1 228.1 27.4 906.8 112.6 1106.6 132.2 1221.5 155.2
3 32 966.0 42.8 1909.4 254.5 2794.6 347.7 3511.9 539.0
;] 64 988.4 29.0 2021.7 182.7 2919.9 348.8 3768.0 534.1
[ 128 997.7 27.8 2065.9 153.1 3322.3 593.6 3818.4 663.8
F 256 993.6 27.3 1892.5 113.1 3463.7 387.7 4389.1 672.3
< 1 78.1 15.8 141.2 30.6 210.4 39.5 273.7 87.6
% 32 228.4 7.1 445.2 58.6 820.5 202.8 985.5 399.9
& 64 238.5 7.0 439.0 46.3 789.7 174.0 1148.3 389.3
% 128 242.6 4.8 460.5 39.2 863.5 142.4 1272.2 328.3
% 256 242.8 5.9 470.7 40.1 864.7 182.6 1284.0 407.2
° 1 55.8 3.7 173.7 42.3 271.1 69.2 342.7 79.3
g 32 227.4 2.3 557.0 200.2 715.6 413.6 956.2 134.5
“ 64 229.3 2.2 584.3 88.9 828.6 251.5 1230.1 722.9
E 128 230.7 2.1 649.3 61.3 965.9 115.5 1282.8 148.7
o 256 227.5 36.0 682.4 37.2 1089.3 90.5 1555.3 136.9
b 1 64.0 4.7 200.7 23.9 291.2 54.1 358.7 61.9
O 32 281.1 11.9 646.7 144.3 813.0 434.2 1005.3 29.1
< 64 288.1 5.4 673.0 125.7 914.0 294.9 1226.2 643.7
E 128 290.6 5.5 725.7 95.2 1019.7 113.8 1322.0 184.0
o 256 293.0 3.2 748.3 63.2 1144.2 84.4 1603.2 157.1
Tabla B.2: Resultados de throughput para el modelo de red ResNet18.
Modelo Base TRT fp32 TRT fpl6 TRT int8
Batch size  inf/s  £(95%) inf/s  +(95%) inf/s £(95%) inf/s £(95%)
o 1 588.7 96.0 784.8 50.6 1430.7 209.2 1727.7 310.4
3 32 1311.4 13.3 1761.3 23.6 3066.2 72.8 3874.8 113.1
;3 64 1378.5 8.7 1833.4 15.2 3221.3 65.4 4080.7 83.3
= 128 1419.9 6.8 1890.8 14.8 3325.7 48.2 4187.1 71.1
F 256 1421.8 5.6 1903.4 11.7 3390.5 45.0 4251.9 51.9
o 1 367.6 45.5 645.2 40.2 961.5 126.5 1136.1 157.6
3 32 1066.0 64.6 1093.0 203.1 2473.7 247.4 3645.1 577.4
2 64 1098.9 46.0 1096.0 162.5 2727.4 367.6 3889.1 585.0
= 128 1096.2 32.7 1070.8 39.7 3135.7 728.8 4216.7 737.2
f 256 1117.1 27.4 1045.2 32.8 3322.4 524.3 4671.2 783.1
< 1 92.5 6.5 122.8 9.7 190.2 27.8 274.2 83.8
E:D 32 218.7 4.2 211.5 4.3 707.7 131.6 1147.0 358.8
& 64 223.3 4.9 224.1 6.3 689.2 138.8 1078.2 337.4
% 128 227.1 3.3 233.0 4.7 741.8 119.4 1210.1 303.7
% 256 231.3 3.7 237.5 4.8 755.4 129.2 1256.1 372.8
o 1 88.9 10.2 169.1 22.5 277.3 87.4 425.4 122.9
g 32 304.3 9.8 511.0 141.1 772.1 452.4 1108.6 44.5
“ 64 330.6 10.8 559.9 97.1 889.5 240.2 1300.8 642.9
E 128 334.2 10.5 615.5 62.1 1048.8 144.1 1408.8 205.2
o 256 343.9 9.3 644.8 34.4 1172.5 92.2 1727.7 139.6
b 1 96.7 14.8 175.0 18.6 317.8 74.1 456.5 54.8
O 32 378.9 14.4 594.9 84.4 862.9 509.0 1074.9 31.1
< 64 409.5 13.9 610.2 91.1 1000.3 433.0 1256.0 572.5
E 128 404.9 10.5 636.2 65.1 1091.1 111.8 1388.7 216.9
o 256 403.5 9.7 651.6 41.2 1214.4 94.2 1668.7 146.6
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Tabla B.3: Resultados de throughput para el modelo de red ResNet34.

Modelo Base TRT fp32 TRT fpl6 TRT int8
Batch size  inf/s  £(95%) inf/s +(95%) inf/s +(95%) inf/s +(95%)
o 1 352.6 41.8 496.1 16.7 1103.3 105.0 1412.9 195.4
S 32 835.3 3.3 1115.2 10.6 2382.8 44.0 3308.6 94.4
; 64 883.8 3.8 1173.0 7.3 2506.1 28.9 3503.7 65.5
I 128 914.0 14.3 1205.2 7.4 2611.7 26.8 3615.8 50.7
M 256 921.3 15.3 1214.7 17.3 2668.6 26.2 3665.7 51.3
o 1 223.2 20.0 374.1 16.1 813.6 78.3 928.7 108.3
S 32 647.1 15.5 578.6 10.9 1943.0 335.8 2741.0 293.0
;: 64 672.4 13.5 578.8 10.6 2377.5 307.7 2932.4 297.4
= 128 680.0 11.8 584.8 12.9 2457.4 296.1 3449.5 941.1
F 256 685.9 12.2 579.9 12.1 2274.2 159.4 3631.3 661.9
=< 1 57.5 1.2 91.4 4.9 142.5 11.4 178.6 25.1
% 32 131.3 0.7 116.8 0.9 423.9 46.3 783.5 165.4
o 64 133.9 0.8 128.6 0.8 427.5 46.1 748.4 148.4
% 128 138.4 0.5 136.4 0.5 461.2 45.1 811.0 125.6
% 256 142.4 0.5 140.3 0.5 468.9 44.7 840.0 153.8
o 1 56.5 2.5 102.8 2.7 172.0 39.3 269.1 69.2
g 32 192.0 1.7 364.6 25.3 596.6 303.8 850.2 548.9
“ 64 212.9 1.8 386.9 24.0 619.3 81.9 1001.3 424.2
E 128 214.3 1.5 400.7 23.7 740.3 86.7 1136.2 136.8
o 256 220.2 1.5 409.4 15.0 794.0 57.4 1270.8 100.0
b 1 62.5 2.4 110.7 7.6 197.4 30.3 278.6 43.9
&} 32 237.7 7.0 373.7 6.4 652.0 154.3 815.2 449.1
i 64 258.2 4.5 393.6 10.9 693.2 128.2 934.8 344.4
i 128 256.6 4.8 404.5 9.4 760.0 96.2 1037.8 112.5
o 256 258.4 4.0 408.0 5.1 804.7 59.2 1167.8 94.6

Tabla B.4: Resultados de throughput para el

modelo de red ResNet50.

Modelo Base TRT fp32 TRT fpl6 TRT int8
Batch size  inf/s  +(95%) inf/s  +(95%) inf/s  +(95%) inf/s  +(95%)
o 1 298.7 30.3 447.1 15.3 945.7 74.2 1224.5 135.3
S 32 535.7 2.3 982.9 8.2 1973.8 30.0 2887.8 62.9
; 64 555.3 2.1 1028.3 5.2 2069.5 19.2 3042.0 96.6
[ 128 568.0 2.1 1055.0 6.9 2148.7 17.2 3128.5 45.0
F 256 577.0 2.8 1066.5 16.8 2187.4 16.0 3178.2 32.4
o 1 181.1 17.5 303.8 11.0 759.0 56.5 924.4 97.7
s 32 347.1 3.2 455.4 6.5 1761.4 154.2 2247.7 226.3
; 64 357.5 2.9 457.1 9.3 1784.9 163.7 2640.6 441.1
[ 128 361.0 2.6 461.0 7.9 1811.5 120.9 2948.1 325.7
A 256 361.9 2.2 459.6 7.7 1683.3 85.0 2911.8 319.7
=< 1 41.7 0.8 59.8 1.4 130.9 8.5 146.0 13.0
% 32 65.6 0.2 84.8 0.5 333.4 26.7 586.9 91.0
o 64 67.3 0.1 89.1 0.3 341.4 28.8 573.0 82.3
% 128 68.3 0.1 91.5 0.2 351.2 24.9 600.0 63.6
% 256 68.9 0.1 92.4 0.2 355.4 23.7 612.9 78.5
o 1 47.4 2.2 80.0 1.6 145.7 8.1 196.1 40.0
5 32 104.5 0.7 269.3 8.2 466.3 110.7 632.1 356.9
“ 64 110.4 0.7 280.7 3.9 497.5 72.2 690.0 168.2
E 128 112.7 0.7 286.0 4.4 533.3 48.4 812.3 84.1
o 256 64.4 63.5 282.8 4.0 545.3 27.5 890.2 68.2
b 1 54.5 3.7 89.6 6.7 156.7 20.7 213.2 29.4
&} 32 140.5 1.8 303.8 6.2 555.5 57.9 701.6 225.5
i 64 150.7 2.2 312.4 5.9 575.5 64.2 760.8 182.7
0 128 152.8 1.4 311.7 6.1 582.9 45.9 840.4 85.0
o 256 155.5 0.8 310.6 4.2 583.8 36.4 918.4 77.2
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Tabla B.5: Resultados de throughput para el modelo de red ResNet101.

Modelo Base TRT fp32 TRT fpl6 TRT int8
Batch size  inf/s £(95%) inf/s £(95%) inf/s +(95%) inf/s +(95%)

o 1 175.1 16.2 260.9 4.4 617.2 28.3 867.5 60.5
S 32 335.3 1.0 595.1 2.3 1395.0 17.3 2265.0 39.6
Q 64 348.8 1.2 660.5 11.9 1464.7 11.6 2397.7 28.3
= 128 355.1 1.2 675.2 1.4 1555.6 8.8 2479.5 18.6
F 256 365.5 1.2 677.3 4.4 1586.7 8.0 2516.5 20.4
o 1 104.0 9.4 166.0 4.4 431.4 19.3 590.8 36.6
8 32 209.4 1.7 256.0 2.5 1133.1 140.7 1850.4 243.3
;: 64 218.1 1.1 260.2 2.2 1173.8 135.6 2020.4 221.6
= 128 219.9 0.9 262.3 2.6 1146.8 37.0 2118.8 175.8
A 256 220.5 1.0 262.0 2.8 1113.0 52.7 1917.9 116.2
=< 1 24.2 0.3 34.6 0.4 94.8 5.6 125.6 9.3

% 32 39.3 0.1 48.0 0.1 201.1 3.4 363.6 32.0
o 64 40.2 0.1 51.4 0.1 211.4 3.4 367.3 35.2
’% 128 41.0 0.0 53.4 0.1 217.2 3.3 379.6 26.6
% 256 41.6 0.0 54.3 0.0 217.1 2.7 386.6 30.9
o 1 25.8 0.5 63.5 10.1 91.1 4.3 120.1 12.0
g 32 66.8 0.3 167.1 1.0 327.5 14.8 485.0 119.4
“ 64 70.7 0.2 175.7 1.1 342.7 15.8 527.7 83.6
E 128 71.9 0.2 180.2 1.1 349.2 14.1 569.3 52.6
o 256 45.5 14.9 178.8 0.6 351.0 11.1 590.8 31.3
b 1 29.3 0.9 55.2 12.4 98.3 8.1 124.2 53.4
&} 32 88.9 0.8 183.4 2.4 361.8 7.2 563.6 64.5
< 64 95.3 1.1 188.8 3.8 375.2 10.2 582.6 68.4
E 128 95.9 0.7 191.2 2.2 382.0 8.1 597.6 48.5
o 256 98.4 0.3 186.2 1.4 382.1 5.6 608.5 35.4

Tabla B.6: Resultados de throughput para el

modelo de red ResNet152.

Modelo Base TRT fp32 TRT £fpl6 TRT int8
Batch size  inf/s £(95%) inf/s £(95%) inf/s  +(95%) inf/s  +(95%)

o 1 124.6 10.6 186.3 2.2 464.1 13.8 675.6 33.5
s 32 238.5 0.3 443.8 1.0 1067.3 9.1 1842.0 25.1
;z 64 247.7 0.7 478.9 0.7 1124.0 7.2 1950.8 24.9
[ 128 251.7 0.5 487.5 0.7 1202.0 6.7 2019.9 14.6
o 256 259.8 0.5 489.8 1.8 1225.7 10.2 2053.4 14.0
o 1 71.9 4.7 114.9 7.6 319.9 11.5 430.2 20.4
s 32 147.6 0.9 177.7 1.4 806.1 71.4 1449.9 165.6
; 64 153.8 0.6 181.3 1.2 833.0 43.3 1539.3 208.6
[ 128 155.0 0.4 183.0 0.9 821.3 22.5 1537.3 85.9
Lt 256 155.2 0.5 182.9 1.0 828.5 20.5 1448.8 59.6
i 1 17.0 0.2 24.3 0.2 69.9 1.6 106.9 5.9

% 32 27.7 0.0 33.4 0.1 140.2 1.0 264.6 8.8

o 64 28.2 0.0 36.1 0.0 149.2 1.0 274.7 11.5
% 128 28.8 0.0 37.6 0.0 153.4 0.8 283.3 8.8

% 256 29.2 0.0 38.3 0.0 153.4 0.7 286.1 12.0
° 1 17.8 0.3 59.2 4.1 68.2 12.7 88.6 4.8

g 32 47.9 0.2 118.7 0.7 233.2 2.1 404.0 50.2
“ 64 50.6 0.1 124.5 0.8 243.3 1.6 426.6 40.5
E 128 51.2 0.1 127.3 0.7 248.1 1.4 442.7 31.3
o 256 36.5 12.2 125.9 0.4 248.2 1.0 452.1 19.5
b 1 20.4 0.5 62.3 7.7 71.9 4.2 98.5 6.1

] 32 64.0 0.5 130.3 1.8 245.4 5.9 405.8 11.1
< 64 68.1 0.6 135.1 2.0 255.4 5.8 420.9 11.7
é 128 68.3 0.4 137.2 1.5 258.2 4.4 429.2 11.0
o 256 70.0 0.3 134.8 0.8 258.5 1.7 432.4 8.6




Apéndice C

CONFIGURACION QUE PUEDE
AUMENTAR EL USO DE MEMORIA
DURANTE LA INFERENCIA

Como se mencion6 en el Capitulo 2, la TensorRT Application puede configurarse de diversas
maneras segun las necesidades del usuario. Una de las configuraciones que no se analizé en detalle,
pero que se explora en el Capitulo 5, es la posibilidad de definir una dimensién dinamica para la
altura y la anchura de las entradas del modelo. Esta opcién permite establecer valores minimos,
optimos y maximos para dichos pardmetros.

Al generar un inference engine con la TensorRT Application configurada con una dimension
dindmica minima de cero, TensorRT emite la siguiente advertencia:

“IShuffle layer with zero is placeholder = True. May cause excessive memory consum-
ption.”

Esta advertencia indica que, cuando el inference engine se genera con una dimensiéon dindmica
minima de altura y anchura igual a cero, TensorRT lo interpreta como un pardmetro provisional,
es decir, un valor que puede variar dentro de un rango indefinido. Como consecuencia, el modelo
resultante puede experimentar un consumo excesivo de memoria durante la inferencia.

Durante el proceso de evaluacién descrito en la Seccién 5.1.3, una de las pruebas consistié en
medir el uso de memoria asociado a una configuracién especifica de operacién: modelo yolov8l-seg,
cuantizacién £p16, batch size de configuracién dindmico, nivel de optimizacién por defecto y modo
de consumo predeterminado en la plataforma Jetson Orin AGX. La Figura 5.3 muestra los resultados
obtenidos para esta configuracion utilizando una dimensién dindmica minima de 360 pixeles.

Por otro lado, la Figura C.1 presenta los resultados del uso de memoria para la misma confi-
guracion, pero con un dimensién dindmica minima igual a cero pixeles (D.D. min. cero). Estos
resultados evidencian un incremento de mas de 10 GB en el uso maximo y de 3 GB en el consumo
promedio para un batch size de inferencia de 8, en comparacién con la configuracién que emplea una
dimensién dindmica minima de 360 pixeles (D.D. min. 360) en anchura y altura.

Es importante destacar que, a pesar del incremento en el uso de memoria, ninguna otra métrica
de rendimiento evaluada en el Capitulo 5—latencia, throughput y propiedades del modelo—se vio
afectada. El inico impacto observado fue en el consumo de memoria durante la inferencia.
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Fig. C.1: Uso de memoria promedio (ave.) y mdxima (max.) en la plataforma Jetson Orin AGX
durante la inferencia en el dataset de validacién, para distintos tamanos de batch, comparando el
uso de una dimensién dindmica minima de 0 pixeles frente a una dimensiéon dinamica minima de
360 pixeles y el modelo base.
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