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𝑥 𝜖 [𝐴, 𝐵]

𝑥𝑞 𝜖 [𝐴𝑞 , 𝐵𝑞] 𝐴𝑞 𝐵𝑞

𝑥 = 𝐴 =>  𝑥𝑞 =  𝐴𝑞  𝑥 = 𝐵 =>
𝑥𝑞 =  𝐵𝑞



𝑥𝑞  =  𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(
1

𝑠
𝑥 +  𝑧)

𝑠 =  
𝐵 − 𝐴

𝐵𝑞−𝐴𝑞

𝑧 =  
𝐴 𝐵𝑞−𝐵 𝐴𝑞

𝐵 − 𝐴

𝑥𝑞𝜖[−128, 127]

𝑥𝑞  = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(
0.42

2 / 255
 + 0.5 ) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(54.26) = 54 
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import random 

import tensorflow as tf 

from tensorflow import keras 

import os 

import numpy as np 

 

input_size = 224 

filter_size = [ 512, 256, 128, 64, 32, 16] 

# Código del nombre, para marcar el nombre las capas 

name_n = 1 

# students es la variable donde se guardan los modelos que se van 
a “evolucionar” 

while (all([mod.acc < 90 for mod in students])): 

  evol_models = random.sample(students,3) 

      # Para cada modelo escogido 

  for model in evol_models: 

     layers = [l for l in model.st_model.layers] # Se sacan las 
capas del modelo actual 

     layer_id = len(layers) - 5 # La última capa del bloque 
convolucional es la 5 desde el final 

        # Se puede generalizar buscando la capa Flatten, y la 
anterior sería la última 

     x = layers[layer_id].output 

    # Se escoge aleatoriamente si agregar o no una capa de 



Normalizacion 

     number = random.randrange(0,2) 

if (number == 0): 

         x = NConvPoolBlock(x,3, random.choice(filter_size), 
name="block_" + str(name_n)) 

else: 

           x = NConvBatchPoolBlock(x,3, 
random.choice(filter_size), name="block_" + str(name_n)) 

   # Modificando el número del bloque 

name_n += 1 

 

    # Se regeneran las capas siguientes al bloque, ya que el 
output del nuevo bloque tiene una forma distinta 

     for i in range(layer_id + 1,len(layers)): 

       if layers[i].__class__.__name__ in FUNCTIONS: 

         x = GetResults(x, layers[i], name="block_" + str(name_n)) 

       else: 

         x = layers[i](x) 

   # Se crea el modelo 

     new_model = tf.keras.Model(inputs=layers[0].input,  
outputs=x) 

   # Se utilizan los profesores, como estudiante el modelo que se 
acaba de crear. Esta clase es la que se encuentra en el tutorial 
de Keras sobre Knowledge DIstillation 

     distiller = Distiller(student=new_model, teachers=teachers) 

     distiller.compile( 

        optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(), 

        metrics=[tf.keras.metrics.CategoricalAccuracy()],      
student_loss_fn=tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(from_logit
s=False), 

        distillation_loss_fn=tf.keras.losses.KLDivergence(), 

        alpha=0.5, 

        temperature=10, 

    ) 

 



     distiller.fit(train_dataset, epochs=5) 

     [acc, loss] = distiller.evaluate(test_dataset) 

     weight = GetMBSize(distiller.student) 

 

    # Se añade al nuevo modelo a los estudiantes     
students.append( StudentData(distiller.student,acc,loss,weight)) 

   # Se elimina el destilador para liberar memoria 

     del distiller 

 

 # Tras pasar por todos los modelos, se reordena a los 
estudiantes, y se toman 5 

  students.sort(key=lambda x : x.acc, reverse=True) 

  students = students[:5] 
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