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Resumen— El despliegue de redes de aprendizaje
profundo para la teledetección en entornos de compu-
tación en el borde sigue siendo un gran reto, ya que
estas plataformas operan bajo restricciones de enerǵıa
y de recursos de cómputo. Este desaf́ıo exige aplicar
técnicas de optimización de redes y realizar un tra-
bajo especialmente cuidadoso en el caso de redes di-
señadas para operar con un coste computacional re-
ducido. El problema se agrava en el caso de redes de
tamaño medio, ya que la mayoŕıa de las técnicas de
optimización están orientadas a redes de gran esca-
la. En este trabajo se analizan el coste computacional
y la eficiencia energética generados por técnicas de
optimización aplicadas a la red EffBaGAN, una red
de tamaño medio basada en EfficientNet, orientada a
la clasificación de imágenes multiespectrales de alta
resolución espacial para la cobertura terrestre en es-
cenarios de escasez y desequilibrio de datos. Se evalúa
el impacto de la precisión mixta automática (AMP),
la cuantización durante y después del entrenamien-
to (QAT y PTQ, respectivamente) y la poda, tanto
de forma aislada como combinada, en una platafor-
ma NVIDIA Jetson AGX Orin. Además, se analiza
el rendimiento computacional en función de los ĺımi-
tes de potencia del dispositivo. Los resultados reve-
lan que la combinación del entrenamiento sensible a
la cuantización (QAT) con la poda representa el enfo-
que más efectivo para lograr reducciones conjuntas en
el tamaño de la red y en el número de parámetros y
FLOPs, al mismo tiempo que se mantienen métricas
de precisión competitivas.
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I. Introducción

EN el ámbito de la teledetección, uno de los
problemas fundamentales es la clasificación de

imágenes, una tarea que consiste en asignar una eti-
queta o clase a cada ṕıxel para identificar diferen-
tes tipos de elementos en problemas de cobertura te-
rrestre como, por ejemplo, ecosistemas vegetales [1].
En la actualidad, las redes de aprendizaje profundo
han desplazado a los algoritmos clásicos de apren-
dizaje automático para la clasificación, superando
sus métricas de precisión. No obstante, la mejora
algoŕıtmica conlleva una penalización: una alta exi-
gencia de recursos computacionales y la necesidad
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de grandes cantidades de datos etiquetados para su
entrenamiento adecuado [2]. Por otro lado, en apli-
caciones reales, como el etiquetado de componentes
vegetales y artificiales en imágenes de cobertura te-
rrestre de teledetección, la obtención de datos etique-
tados resulta costosa y compleja, ya que se trata de
zonas de dif́ıcil acceso y, dependiendo de la resolución
espacial, las imágenes pueden representar elementos
de más de una clase en un mismo ṕıxel [3]. Esto da
lugar a escenarios de escasez de datos y desequilibrio
de clases, donde las redes neuronales tradicionales
sufren de sobreajuste, ya que aprenden a representar
los patrones y caracteŕısticas espaciales y espectra-
les presentes en los datos de entrenamiento en lugar
de patrones generales [4]. La red EffBaGAN (Effi-
cient Balancing Generative Adversarial Network) [5]
aborda estos dos problemas al integrar una arquitec-
tura generativa para sintetizar muestras artificiales y
estabilizar el aprendizaje. Además, esta red ha sido
concebida bajo la premisa de reducir el coste compu-
tacional, heredando la alta eficiencia de su arquitec-
tura base EfficientNet [6].

A pesar de estas optimizaciones a nivel algoŕıtmi-
co, el despliegue de redes para teledetección en entor-
nos de computación en el borde para su uso en tiem-
po cercano al real sigue siendo un reto [7]. Las pla-
taformas computacionales heterogéneas basadas en
GPU para la computación en el borde son muy comu-
nes actualmente para ejecutar algoritmos de apren-
dizaje profundo en teledetección [8]. No obstante, es-
tas operan bajo estrictas restricciones de enerǵıa, de
memoria y de cómputo. Para facilitar la ejecución de
redes neuronales complejas en este tipo de hardwa-
re, resulta indispensable aplicar técnicas de optimi-
zación del coste computacional [9]. Entre estas es-
trategias, se encuentran en la literatura las siguien-
tes: la precisión mixta automática [10], que combi-
na operaciones en punto flotante de 32 bits (FP32)
con operaciones en 16 bits (FP16) para aliviar el uso
del ancho de banda de memoria; la cuantización, que
proyecta los pesos y activaciones en representaciones
enteras de menor precisión (INT8), pudiendo apli-
carse simulando el ruido de cuantización durante el
entrenamiento [11], o tras finalizarlo [12]; y la po-
da [13], que transforma la red eliminando conexiones
no representativas o grupos enteros de parámetros,
como canales o filtros, reduciendo aśı el número de
operaciones necesarias.
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También existen otras técnicas de mejora enfoca-
das exclusivamente en el entrenamiento, como LoRA
(Low-Rank Adaptation) [14], orientadas a la adapta-
ción eficiente de redes preentrenadas de gran escala,
lo que reduce drásticamente los requerimientos de
memoria y tiempo en esta fase. Sin embargo, dado
que estas técnicas no alteran la topoloǵıa de la red,
esta permanece completamente activa durante la in-
ferencia, por lo que no ofrecen ninguna reducción en
los costes de despliegue. Por consiguiente, estos enfo-
ques difieren de la compresión estructural de arqui-
tecturas diseñadas desde cero, que es el enfoque de
este trabajo.

Más allá de la compresión estructural y algoŕıtmi-
ca, el despliegue efectivo de redes exige herramien-
tas orientadas a maximizar la eficiencia en la eta-
pa de inferencia en el hardware de despliegue. Para
ello, es una práctica estándar exportar las redes a un
formato de representación intermedia interoperable
como ONNX (Open Neural Network Exchange), lo
que permite desacoplar la arquitectura de la red de
la sobrecarga del framework de entrenamiento [15].
Posteriormente, se emplean motores de inferencia es-
pecializados como NVIDIA TensorRT, que actúan
como compiladores para GPUs de computación en
el borde [16]. Este motor aplica transformaciones a
nivel de grafo computacional y realiza un autoajus-
te para seleccionar las implementaciones a bajo nivel
más eficientes según la arquitectura espećıfica de las
tarjetas gráficas de destino. Estudios recientes de-
muestran emṕıricamente que el uso de estas optimi-
zaciones en plataformas de alto rendimiento, como
la NVIDIA Jetson AGX Orin, mejora la velocidad
de inferencia y la eficiencia energética frente a otras
alternativas [17].

En este trabajo se analiza el coste computacional
de aplicar diferentes técnicas de mejora aplicadas a
la red de aprendizaje profundo de bajo coste compu-
tacional EffBaGAN para la clasificación de imágenes
multiespectrales de alta resolución espacial en un dis-
positivo basado en GPU para computación en el bor-
de. Presentamos un análisis del coste computacional
de las diferentes versiones de red optimizada en un
dispositivo basado en GPU para computación en el
borde: una NVIDIA Jetson AGX Orin. Asimismo, se
realiza una evaluación de la eficiencia energética al
variar el ĺımite máximo de potencia. Las principales
contribuciones de este trabajo son las siguientes:

Reducción de coste computacional: se apli-
can distintas técnicas de reducción de coste
computacional, como la precisión mixta au-
tomática, la cuantización durante y después del
entrenamiento, y la poda.
Análisis del impacto de los distintos per-
files de potencia: se evalúa cómo escala la red
optimizada bajo diferentes restricciones de po-
tencia configurables en el dispositivo, alterando
la frecuencia y el número de núcleos activos de
la CPU/GPU.

II. Red EffBaGAN para clasificación

Este trabajo analiza la ejecución sobre un dispo-
sitivo basado en GPU para computación en el bor-
de de la red EffBaGAN (Efficient Balancing Gene-
rative Adversarial Network) [5], una red generativa
espećıficamente diseñada para resolver tareas de cla-
sificación en condiciones de escasez de datos y des-
equilibrio de clases de forma eficiente.

Para abordar la falta de datos, EffBaGAN se basa
en redes generativas adversarias (GANs). Una GAN
consiste en dos redes neuronales: un generador, que
aprende a crear muestras sintéticas realistas a partir
de ruido (o de un espacio latente), y un discrimina-
dor, que intenta distinguir entre las muestras reales
y las generadas. Este proceso iterativo permite ge-
nerar nuevas muestras sintéticas de alta calidad que
enriquecen y equilibran el conjunto de entrenamien-
to, evitando aśı el sobreajuste del clasificador. En
concreto, EffBaGAN se apoya en una variante deno-
minada red generativa adversaria balanceada (BA-
GAN) [18], diseñada para estabilizar el aprendizaje
en clases minoritarias.

A pesar de su capacidad para estabilizar el apren-
dizaje, las arquitecturas GAN conllevan una alta de-
manda de recursos computacionales. Por ello, a dife-
rencia de los enfoques convencionales, el diseño de
EffBaGAN ha tenido el bajo coste computacional
como criterio gúıa, combinando las ventajas de BA-
GAN con la eficiencia computacional de la arquitec-
tura EfficientNet [6]. La esencia de este bajo coste
computacional radica en el uso de bloques de cuello
de botella invertido móviles (MBConv) como unidad
principal de procesamiento del discriminador. Estos
bloques, a diferencia de las convoluciones tradicio-
nales, que operan simultáneamente en las dimensio-
nes espaciales y de canal, emplean convoluciones se-
parables en profundidad. Esta técnica desacopla la
extracción de caracteŕısticas espaciales de la combi-
nación de canales, reduciendo drásticamente las in-
teracciones intensivas y minimizando el coste global
de la red.

La figura 1 muestra la arquitectura de EffBaGAN.
Para el entrenamiento, la red consta de tres pasos:

1. Primero, se entrena el autoencoder sin consi-
derar la clase para aprender una representación
compacta de los datos que captura su estructura
y distribución subyacentes. Un autoencoder [19]
es una red que a través de un codificador (en-
coder) y de un decodificador (decoder) genera
vectores de caracteŕısticas comprimidas de las
muestras de entrada. Concretamente, el codifi-
cador reduce la dimensionalidad de las imáge-
nes originales mapeándolas a un espacio latente
de menor tamaño, extrayendo patrones más re-
presentativos, mientras que el decodificador to-
ma estos vectores comprimidos y reconstruye la
imagen original, ajustando sus pesos para mini-
mizar el error de reconstrucción.

2. Después, se transfieren los parámetros del au-
toencoder que permiten reconstruir las muestras
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Fig. 1: Arquitectura neuronal de la red EffBaGAN [5].

originales al módulo GAN, adquiriendo este aśı
el conocimiento del autoencoder y reduciendo el
tiempo de entrenamiento, ya que al partir de
información no aleatoria sobre los parámetros,
la calidad del entrenamiento del módulo GAN
mejora.

3. Por último, se entrena el módulo GAN propia-
mente dicho. El módulo GAN es el bloque princi-
pal de la arquitectura de la red, estando formado
por dos componentes: ResEffGen, un generador
que debido a la introducción de un camino re-
sidual basado en EfficientNet sintetiza muestras
de alta calidad; y RedEffDis, un discriminador
reducido basado en la versión EfficientNet-B0.

El coste computacional de EffBaGAN es, de par-
tida, bajo, debido a su propia arquitectura. De las
dos versiones existentes de EffBaGAN, se elige pa-
ra este trabajo la de menor coste computacional:
EffBaGAN-Small. A pesar de su bajo coste compu-
tacional, que no supera los 5 millones de parámetros,
los recursos limitados disponibles en plataformas co-
mo la NVIDIA Jetson estudiada en este trabajo si-
guen haciendo necesaria la aplicación de técnicas de
mejora del rendimiento.

III. Técnicas de reducción de coste
computacional

Aunque la arquitectura de EffBaGAN ya es efi-
ciente, como se explicó en la sección anterior, las
restricciones de los dispositivos de computación en
el borde requieren optimizaciones adicionales a nivel
de software. En este trabajo se evalúa el impacto in-
dividual y combinado de las siguientes técnicas para
la reducción del coste computacional de la red:

Precisión mixta automática (Automatic Mi-
xed Precision, AMP) [10]: esta técnica optimi-
za el uso de memoria durante el entrenamiento
combinando dinámicamente operaciones en pre-
cisión simple (FP32), necesarias para garantizar
la estabilidad numérica, con operaciones en pre-
cisión media (FP16), orientadas a reducir el uso
del ancho de banda de la memoria.
Entrenamiento sensible a la cuantización
(Quantization-Aware Training, QAT) [11]: con-
siste en reducir la precisión de los pesos y las
activaciones de la red a enteros de 8 bits (INT8)

simulando los efectos de la cuantización median-
te la inyección de ruido durante el entrenamien-
to. Esto permite que la red se adapte gradual-
mente a representaciones de menor precisión, lo-
grando una mayor robustez, aunque a costa de
aumentar el tiempo de entrenamiento y el uso
de memoria en la GPU.
Cuantización posentrenamiento (Post Trai-
ning Quantization, PTQ) [12]: al igual que QAT,
proyecta los pesos y las activaciones de la red
a una menor precisión (INT8), pero se aplica
una vez finalizado el entrenamiento. Su objetivo
principal es comprimir la red, acelerar el tiem-
po de inferencia y reducir el consumo de enerǵıa
en dispositivos de borde. Es un proceso rápido
que requiere un paso de calibración con datos re-
presentativos, pero no sobrecarga el tiempo de
entrenamiento ni modifica los pesos aprendidos.
Poda [13]: transforma la red densa en una ar-
quitectura más compacta mediante la elimina-
ción permanente de conexiones consideradas re-
dundantes. En este caso se aplica una poda es-
tructurada de filtros en las capas convoluciona-
les, utilizando un criterio basado en la magnitud
para eliminar el 25% de los canales menos sig-
nificativos, tras lo cual se aplica una etapa de
fine-tuning para tratar de conseguir la máxima
precisión posible en la clasificación en compa-
ración con la red original. Su objetivo principal
es reducir el número de parámetros y de opera-
ciones (FLOPs) de la red. Cabe comentar que
este tipo de poda se realiza en anchura, al elimi-
nar filtros y no capas completas, por lo que la
red resultante tendrá el mismo número de capas
y, en estas, menos filtros. Dado que se mantie-
nen las dependencias entre capas y el número
de capas, no se esperan mejoras en tiempo de
ejecución notables respecto a una poda en pro-
fundidad [20].

La siguiente sección evalúa el impacto de aplicar
estas técnicas, analizando su viabilidad y rendimien-
to en el dispositivo de computación en el borde, tanto
de forma aislada como combinada.

IV. Experimentación

En esta sección presentaremos inicialmente el con-
texto experimental y el conjunto de imágenes multi-
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espectrales de cobertura terrestre sobre el que se han
realizado los experimentos. A continuación mostra-
remos los resultados de aplicar diferentes técnicas de
optimización a la red EffBaGAN aśı como los resul-
tados bajo diferentes restricciones de potencia.

A. Configuración experimental

Para evaluar el comportamiento de EffBaGAN so-
bre un dispositivo basado en GPU para computación
en el borde se han usado tres conjuntos de datos mul-
tiespectrales de alta resolución espacial (10 cm/px)
de cuencas de ŕıos en Galicia, usados anteriormen-
te en [21]. En la tabla I se detallan las 10 clases
presentes en la información de referencia de estos
tres conjuntos de datos. Las imágenes que compo-
nen los conjuntos de datos han sido capturadas con
un veh́ıculo aéreo no tripulado a 120 m de altitud
equipado con una cámara multiespectral MicaSense
RedEdge-MX, que captura 5 bandas correspondien-
tes a las longitudes de onda de 475 nm (azul), 560 nm
(verde), 668 nm (rojo), 717 nm (red-edge) y 840 nm
(infrarrojo cercano).

Tabla I: Número de muestras para cada conjunto de datos
expresado en número de superṕıxeles (obtenidos mediante el
algoritmo de segmentación Waterpixels).

# Color Clases
Eiras
Dam

Oitavén
River

Xesta
Basin

1 Agua 1 929 912 210
2 Tierra 424 484 182
3 Piedras 726 349 2 170
4 Asfalto 233 128 467
5 Hormigón 111 458 0
6 Tejados 29 294 0
7 Prados 2 989 6 896 42 821

8 Árboles nativos 8 604 7 573 15 543
9 Pinos 351 955 0
10 Eucaliptos 39 3 599 0

Muestras totales: 15 435 21 648 61 393

En la figura 2 se puede ver la imagen en color RGB
del conjunto de datos Eiras Dam, aśı como el deta-
lle de una porción de dicha imagen, incluyendo la
información de referencia correspondiente, que indi-
ca en diferentes colores los elementos presentes. Las
zonas negras corresponden a regiones en las que la
información de referencia no es concluyente.

Todos los conjuntos de datos han sido segmentados
en superṕıxeles usando el algoritmo Waterpixels con
un tamaño medio de 400 px/superṕıxel, un tamaño
mı́nimo de 100 px/superṕıxel y un factor de compa-
cidad de 0,5 puntos, tal y como se describe en [21].
La entrada de la red son los parches centrados, ca-
da uno en un superṕıxel, con una dimensión espacial
de 32 × 32 px. Adicionalmente, todos los datos han
sido normalizados al rango [−1, 1]. Para cada conjun-
to de datos, el 15% de las muestras corresponden al
conjunto de entrenamiento, y el 5%, al conjunto de
validación, siendo el 80% restante para el conjunto
de test.

Para analizar el efecto de las técnicas evaluaremos:
precisión de clasificación, coste computacional y efi-
ciencia energética. La precisión se evalúa mediante

tres métricas estándar a nivel de ṕıxel: la precisión
global (OA), la precisión media por clase (AA) y el
coeficiente kappa de Cohen (κ). Los tiempos de ejecu-
ción registrados son el tiempo de entrenamiento por
época (TEPE) y el tiempo total de test (inferencia).
Otras métricas de coste computacional son el pico
de memoria requerida por la GPU durante el entre-
namiento, el tamaño de la red en disco, el número
de parámetros entrenables y el número de millones
de operaciones de coma flotante (MFLOPs), siendo
estas tres últimas métricas tomadas durante la fa-
se de inferencia y, en consecuencia, solo usando el
discriminador. Finalmente, para evaluar la eficiencia
energética, se registra la potencia media y se esti-
ma la enerǵıa total consumida tanto en la fase de
entrenamiento como en la de test. Con el fin de ga-
rantizar la significancia estad́ıstica de los resultados,
cada configuración experimental se ha ejecutado de
forma independiente un total de 5 veces, reportan-
do el valor medio y la desviación t́ıpica de todas las
métricas.

Para la ejecución de los experimentos se ha utiliza-
do un kit de desarrollo NVIDIA Jetson AGX Orin,
un sistema en chip representativo de los dispositi-
vos basados en GPU para computación en el borde,
diseñado para operar bajo restricciones de tamaño,
peso y potencia. En la tabla II se presentan las espe-
cificaciones técnicas de dicho sistema.

Tabla II: Especificaciones del kit de desarrollo NVIDIA Jetson
AGX Orin.

Componente Especificación

CPU ARM Cortex-A78AE v8.2 de 12 núcleos
GPU NVIDIA de arquitectura Ampere
Memoria RAM 32 GB LPDDR5 (unificada)
Almacenamiento 64 GB eMMC 5.1
Potencia Configurable entre 15 W y 60 W

En cuanto al software, el sistema opera sobre el
software stack NVIDIA JetPack 6.0, que incluye CU-
DA 12.2 y cuDNN 8.9.4. El desarrollo y la experi-
mentación se han realizado en un entorno de Conda
con Python 3.10.19, pudiéndose resaltar los siguien-
tes paquetes: PyTorch 2.4.0, para el entrenamiento
de la red; TensorRT 8.6.2, para la inferencia de al-
to rendimiento; y Guild AI 0.9.0, para registrar los
experimentos.

B. Resultados experimentales

B.1 Impacto de las técnicas de reducción de coste
computacional

En esta fase de la experimentación se evalúa el im-
pacto de las diferentes técnicas de reducción del coste
de cómputo sobre la red EffBaGAN-Small ejecutada
en la GPU, utilizando la configuración de máxima
potencia del dispositivo. Los resultados de precisión
de clasificación y coste computacional se pueden ver
en las tablas III y IV.

El análisis individual de las técnicas muestra que
AMP logra reducir el pico de memoria requerida por
la GPU durante el entrenamiento en un 27,96%, aśı
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Fig. 2: Imagen en color RGB y ampliación de la misma junto con su información de referencia del conjunto de datos Eiras
Dam usado en este trabajo, con una resolución de 18 221× 5 176 px. La clase correspondiente a cada color de la información de
referencia está descrita en la tabla I.

Tabla III: Métricas de precisión y tiempos de ejecución para todos los conjuntos de datos con diferentes técnicas de reducción
del coste computacional aplicadas a EffBaGAN-Small en el dispositivo de computación en el borde NVIDIA Jetson AGX Orin.

Técnica OA (%) AA (%) κ (%) TEPE (s) Tiempo de test (s)

Ninguna 97,32 ± 0,35 90,00 ± 3,10 95,50 ± 0,61 9,47 ± 0,02 265,07 ± 5,00

AMP 97,19 ± 0,36 89,41 ± 2,39 95,31 ± 0,59 9,02 ± 0,03 266,98 ± 4,66

PTQ 96,30 ± 0,70 87,84 ± 2,42 93,83 ± 1,10 9,47 ± 0,02 263,82 ± 6,28

QAT 97,19 ± 0,35 90,75 ± 1,34 95,33 ± 0,57 16,16 ± 0,05 263,43 ± 3,40

Poda 97,63 ± 0,11 91,03 ± 1,73 96,03 ± 0,18 9,48 ± 0,02 263,83 ± 5,18

PTQ + Poda 53,03 ± 23,02 44,58 ± 11,52 36,46 ± 19,72 9,47 ± 0,02 264,25 ± 2,78

QAT + Poda 88,56 ± 11,39 81,06 ± 12,22 84,44 ± 12,68 9,46 ± 0,03 264,45 ± 2,71

Tabla IV: Métricas de coste computacional para todos los conjuntos de datos al aplicar diferentes técnicas a EffBaGAN-Small
en el dispositivo de computación en el borde NVIDIA Jetson AGX Orin.

Técnica
Pico mem. GPU

(MiB)
Tamaño red

(MiB)
Parámetros

(#)
MFLOPs

(#)

Ninguna 1 314,01 3,78 972 235 27,10
AMP 946,62 (↓ 27,96 %) 3,78 (=) 972 235 (=) 27,10 (=)

PTQ 1315,19 (↑ 0,09 %) 1,10 (↓ 70,88 %) 972 235 (=) 26,62 (↓ 1,79 %)

QAT 1425,14 (↑ 8,46 %) 1,10 (↓ 70,88 %) 972 235 (=) 26,62 (↓ 1,79 %)

Poda 1 315,51 (↑ 0,11 %) 3,22 (↓ 14,99 %) 677 315 (↓ 30,33 %) 18,34 (↓ 32,34 %)

PTQ + Poda 1 314,43 (↑ 0,03 %) 1,34 (↓ 64,60 %) 675 443 (↓ 30,53 %) 17,94 (↓ 33,81 %)

QAT + Poda 1 316,43 (↑ 0,18 %) 1,36 (↓ 63,94 %) 677 315 (↓ 30,33 %) 17,94 (↓ 33,81 %)

Los valores porcentuales indican la diferencia relativa respecto de la configuración sin aplicar ninguna técnica.
Todas las métricas de coste computacional registradas, excepto el pico de memoria requerida por la GPU
durante el entrenamiento, corresponden a la fase de inferencia; por lo tanto, solo se considera el discriminador
al calcularlas.

como disminuir el TEPE de 9,47 s a 9,02 s, siendo un
4,75% más rápido. Por su parte, ambas técnicas de
cuantización (PTQ y QAT) consiguen comprimir el
tamaño de la red en disco en más de un 70%, mien-
tras que la poda logra eliminar más de un 30% de
los parámetros y MFLOPs manteniendo las métricas
de precisión estables.

Al evaluar las combinaciones de técnicas de cuan-
tización con poda, resulta evidente la necesidad de
un enfoque algoŕıtmico cuidadoso para evitar cáıdas
notables en las métricas de precisión. La combinación
de PTQ con poda provoca una cáıda significativa en
las métricas de precisión. Sin embargo, la integra-
ción de QAT con poda demuestra ser una estrate-
gia con mayor robustez: consigue aplicar reducciones
en el coste computacional de un 63,94%, 30,33% y
33,81% en el tamaño de la red, número de paráme-
tros y número de MFLOPs, respectivamente, a la
vez que logra mitigar la cáıda de precisión en com-
paración con la combinación con PTQ. Debido a este
equilibrio entre precisión y coste, la versión optimi-
zada con QAT y poda se selecciona para el análisis
de eficiencia del dispositivo que se realizará a conti-
nuación.

B.2 Análisis de perfiles de potencia

Una vez optimizado el coste computacional a ni-
vel de software, en esta sección evaluamos cómo se
comporta la red en términos de eficiencia energética.
La arquitectura NVIDIA Jetson AGX Orin permi-
te configurar dinámicamente su ĺımite de potencia,
ajustando las frecuencias de reloj y los núcleos acti-
vos de la CPU y de la GPU.

Para este análisis, se ha ejecutado la versión más
eficiente de la red optimizada, la red optimizada con
QAT y poda, bajo distintos perfiles de potencia:
sin restricciones (MAXN), y con máximos fijados a
50 W, 30 W y 15 W. En la tabla V se muestran
los correspondientes tiempos de ejecución y métricas
de eficiencia energética de la red optimizada sobre el
conjunto de datos Eiras Dam. Debe tenerse en cuen-
ta que las métricas de precisión de la clasificación no
se ven afectadas por la modificación de los perfiles
de potencia.

Como se puede observar, los perfiles de mayor po-
tencia máxima dan lugar a los tiempos de ejecución
más bajos. Por el contrario, los perfiles más restricti-
vos en términos energéticos penalizan los tiempos de
ejecución. Esto demuestra que, para la computación
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Tabla V: Tiempos de ejecución y métricas de eficiencia energética, variando el perfil de potencia, para EffBaGAN-Small opti-
mizada con QAT y poda (QAT + Poda) sobre el conjunto de datos Eiras Dam, en el dispositivo de computación en el borde
NVIDIA Jetson AGX Orin.

Perfil
de potencia

TEPE
(s)

Tiempo de test
(s)

Potencia (W) Enerǵıa (Wh)
Entrenamiento Test Entrenamiento Test

MAXN 4,73 228,18 36,25 15,54 28,59 0,98
50 W 6,60 (↑ 39,51 %) 300,78 (↑ 31,82 %) 23,83 (↓ 34,27 %) 12,74 (↓ 18,04 %) 26,22 (↓ 8,30 %) 1,07 (↑ 8,33 %)

30 W 11,42 (↑ 141,40 %) 271,62 (↑ 19,04 %) 18,30 (↓ 49,52 %) 13,28 (↓ 14,53 %) 34,84 (↑ 21,86 %) 1,00 (↑ 1,83 %)

15 W 21,54 (↑ 355,26 %) 407,94 (↑ 78,78 %) 12,47 (↓ 65,60 %) 10,34 (↓ 33,43 %) 44,77 (↑ 56,57 %) 1,17 (↑ 19,11 %)

Los valores porcentuales indican la diferencia relativa respecto del perfil de potencia sin restricciones (MAXN).

en el borde, limitar la potencia del hardware pue-
de ser una estrategia eficiente, siempre y cuando se
pueda permitir un aumento de los tiempos de eje-
cución. Para el caso estudiado, si contemplamos un
escenario en el que tanto el entrenamiento como el
test se ejecutan en el dispositivo en el borde, el perfil
de 50 W representa el único compromiso energéti-
co viable. Esto se debe a que la enerǵıa consumi-
da en el entrenamiento se reduce en un 8,30%, tal
como se puede observar en la tabla V, siendo esta
26,22 Wh frente a 28,59 Wh para el caso MAXN, es
decir, sin restricciones. Los perfiles de potencia con
restricciones más agresivas (30 W y 15 W) provocan
un incremento notable en los tiempos, lo que tiene
un impacto directo en la enerǵıa total consumida.

Puede resultar llamativo que el perfil de potencia
limitado a 50 W tenga un mayor tiempo de test que
el limitado a 30 W. Esto es debido a las restricciones
de frecuencia de cada perfil: para mantener el ĺımite
de consumo, el perfil de 50 W habilita los 12 núcleos
de la CPU, pero restringe su frecuencia máxima a
1,50 GHz; por el contrario, el perfil de 30 W trabaja
solamente con 8 núcleos, pero a una mayor frecuencia
de 1,72 GHz. Dado que la etapa de posprocesado aso-
ciada al cálculo de métricas de precisión se ejecuta en
la CPU de forma secuencial, esta parte del código se
ejecuta más rápido en el núcleo de mayor frecuencia
disponible en el escenario del perfil de 30 W.

V. Conclusiones

En este trabajo se ha analizado la aplicación de
distintas técnicas para reducir el coste computacio-
nal de la red EffBaGAN-Small, una red generativa
eficiente orientada a la clasificación de imágenes de
teledetección en escenarios de escasez de datos y des-
equilibrio entre clases. El despliegue de esta red de
tamaño medio en una plataforma de computación
en el borde NVIDIA Jetson AGX Orin ha permitido
cuantificar el impacto real de estas optimizaciones en
un hardware con restricciones computacionales.

Los resultados experimentales muestran que, apli-
cadas de forma aislada, las técnicas evaluadas ofre-
cen beneficios notables: la precisión mixta automáti-
ca (AMP) reduce el pico de memoria requerida por
la GPU durante el entrenamiento en un 27,96%, las
estrategias de cuantización comprimen el tamaño de
la red en más de un 70%, y la poda logra reducir en
más del 30% el número de parámetros y MFLOPs
manteniendo las métricas de precisión de la clasifica-
ción. No obstante, el análisis de la interacción entre
técnicas revela que la pertinencia de combinar técni-

cas de optimización requiere un análisis cuidadoso.
Por ejemplo, la integración de la técnica de cuan-
tización PTQ con una poda posterior provoca una
cáıda notable en el rendimiento de la clasificación.
La combinación de QAT con poda es la estrategia
más robusta, lo que reduce el coste de computación
sin comprometer significativamente la precisión de
la clasificación, que se reduce en torno a 10 puntos
porcentuales. La evaluación del comportamiento en
escenarios de limitación de potencia indica que res-
tringir el ĺımite penaliza el tiempo de ejecución, pero
puede asegurar la viabilidad de la ejecución en es-
cenarios de disponibilidad limitada de enerǵıa, como
suele ser el caso de dispositivos de computación en
el borde.

Resulta pertinente analizar hasta qué punto los re-
sultados y comportamientos expuestos en este traba-
jo son extrapolables a otras redes. Una de las obser-
vaciones es que, si bien técnicas como la poda lo-
gran reducir más de un 30% los parámetros y los
MFLOPs para la red, estas mejoras apenas se tra-
ducen en una reducción tangible en tiempo de ejecu-
ción. Este comportamiento se debe al tamaño de la
red estudiada, ya que EffBaGAN-Small es una arqui-
tectura compacta que cuenta con menos de un millón
de parámetros en el discriminador. Para la ejecución
de redes de tamaño similar, que puede considerarse
de tamaño medio en el entorno de aprendizaje pro-
fundo, el tiempo de procesamiento en la GPU que-
da enmascarado por las sobrecargas del entorno de
ejecución, ya que estamos utilizando frameworks de
alto nivel como PyTorch. Como conclusión, pode-
mos decir que para redes con menos de un millón de
parámetros, la computación deja de ser el cuello de
botella, dominada por estos costes fijos, que incluyen
los movimientos de datos transparentes para el usua-
rio, y resulta dif́ıcil percibir consecuencias directas en
el tiempo de ejecución.

La decisión de aplicar las técnicas analizadas a otra
red debe basarse en el tamaño y no solo en el tipo
de red. En redes pequeñas o altamente optimizadas
desde su diseño mediante bloques eficientes, como es
el caso, la aplicación de técnicas de optimización no
producirá mejoras notables en los tiempos de ejecu-
ción. Por el contrario, en el caso de redes de apren-
dizaje profundo con un alto número de parámetros
(decenas de millones), las optimizaciones se tradu-
cirán en una reducción del tiempo de ejecución.
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Argüello, “Using heterogeneous computing and edge
computing to accelerate anomaly detection in remotely
sensed multispectral images,” The Journal of Supercom-
puting, vol. 80, no. 9, pp. 12543–12563, jun 2024.

[9] Sebastián A. Cajas Ordóñez, Jaydeep Samanta,
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[21] Francisco Argüello, Dora B. Heras, Alberto S. Garea, and
Pablo Quesada-Barriuso, “Watershed monitoring in Gali-
cia from UAV multispectral imagery using advanced tex-
ture methods,” Remote Sensing, vol. 13, no. 14, 2021.

Jornadas SARTECO 2026 37


	Parte 1.- XXXVI Jornadas de Paralelismo
	Arquitecturas del procesador, multiprocesadores y chips multinúcleo
	 Coste computacional de una red de aprendizaje profundo basada en EfficientNet sobre dispositivos basados en GPU para computación en el borde 



