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Resumen‌ ‌ 
‌ 

Este‌ ‌documento‌ ‌explora‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌basadas‌ ‌en‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌y‌‌                       
aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌implementadas‌ ‌en‌ ‌microcontroladores‌ ‌de‌‌                 
prestaciones‌ ‌reducidas.‌ ‌Este‌ ‌área‌ ‌recientemente‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌comenzado‌ ‌a‌ ‌denominar‌ ‌‌TinyML‌.‌‌                     
Estos‌ ‌dispositivos‌ ‌presentan‌ ‌costes‌ ‌y‌ ‌consumos‌ ‌bajos,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌los‌ ‌hace‌ ‌ideales‌ ‌para‌‌                           
aplicaciones‌ ‌portables‌ ‌y‌ ‌a‌ ‌gran‌ ‌escala.‌‌ ‌  
‌ 

En‌ ‌un‌ ‌primer‌ ‌lugar‌ ‌se‌ ‌explican‌ ‌las‌ ‌ventajas‌ ‌y‌ ‌desafíos‌ ‌a‌ ‌los‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌debe‌ ‌enfrentar‌ ‌un‌‌                                 
desarrollador‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌hora‌ ‌de‌ ‌realizar‌ ‌un‌ ‌proyecto‌ ‌en‌ ‌esta‌ ‌área.‌ ‌Más‌ ‌tarde,‌ ‌se‌ ‌procede‌ ‌al‌‌                               
desarrollo‌ ‌de‌ ‌principio‌ ‌a‌ ‌fin‌ ‌de‌ ‌dos‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌distintos‌ ‌ámbitos,‌ ‌ambas‌‌procesando‌                         
datos‌‌de‌‌sensores‌‌en‌‌tiempo‌‌real,‌‌con‌‌el‌‌fin‌‌de‌‌analizar‌‌las‌‌potentes‌‌herramientas‌‌hardware‌‌                             
y‌ ‌software‌ ‌actualmente‌ ‌disponibles‌ ‌y‌ ‌proponer‌ ‌una‌ ‌metodología‌ ‌de‌ ‌trabajo‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌primera‌ ‌aplicación,‌ ‌orientada‌ ‌a‌ ‌visión‌ ‌por‌ ‌computador,‌ ‌consiste‌ ‌en‌ ‌clasificación‌‌                     
multiclase‌ ‌de‌ ‌imágenes‌ ‌de‌ ‌personas‌ ‌y/o‌ ‌coches‌ ‌para‌ ‌aplicarlo‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌de‌‌control‌‌de‌‌                           
tráfico,‌ ‌además‌ ‌reduciendo‌ ‌consumos‌ ‌de‌ ‌gasolina‌ ‌y‌ ‌emisiones‌ ‌de‌ ‌CO2.‌ ‌El‌ ‌desarrollo‌ ‌se‌‌                         
enfoca‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌flujo‌ ‌de‌ ‌adquisición‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌selección‌ ‌de‌ ‌modelo‌ ‌para‌ ‌conseguir‌‌                             
rendimientos‌ ‌profesionales‌‌y,‌‌al‌‌mismo‌‌tiempo,‌‌ajustados‌‌a‌‌las‌‌modestas‌‌especificaciones‌‌                     
de‌ ‌un‌ ‌microcontrolador.‌ ‌Se‌ ‌lleva‌ ‌a‌ ‌cabo‌ ‌también‌ ‌un‌ ‌prototipo‌ ‌funcional‌ ‌que‌ ‌sirve‌ ‌como‌‌                           
prueba‌ ‌de‌ ‌concepto‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌analizan‌ ‌sus‌ ‌prestaciones,‌ ‌pudiéndose‌ ‌destacar‌ ‌que‌ ‌el‌‌                       
microcontrolador‌ ‌procesa‌ ‌y‌ ‌clasifica‌ ‌la‌ ‌imagen‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌segundo‌ ‌aproximadamente.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌segunda‌‌aplicación‌‌consiste‌‌en‌‌fijar‌‌un‌‌pequeño‌‌acelerómetro‌‌de‌‌tres‌‌ejes‌‌a‌‌la‌‌culata‌‌de‌‌                               
un‌ ‌bolígrafo.‌ ‌La‌ ‌red‌ ‌neuronal‌ ‌analiza‌ ‌los‌ ‌movimientos‌ ‌(aceleraciones)‌ ‌del‌ ‌bolígrafo‌ ‌en‌‌                       
tiempo‌ ‌real‌ ‌y‌ ‌transcribe‌ ‌las‌ ‌letras‌ ‌que‌ ‌se‌‌vayan‌‌escribiendo.‌‌La‌‌aplicación‌‌se‌‌enfoca‌‌en‌‌la‌‌                               
confección‌ ‌del‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌(manual),‌‌así‌‌como‌‌de‌‌la‌‌implementación‌‌optimizada‌‌en‌‌                         
un‌‌sistema‌‌operativo‌‌de‌‌tiempo‌‌real‌‌que‌‌envía‌‌los‌‌resultados‌‌por‌‌‌bluetooth‌‌‌de‌‌bajo‌‌consumo‌‌                             
(‌BLE‌)‌ ‌a‌ ‌un‌ ‌servidor.‌ ‌También‌ ‌se‌ ‌lleva‌ ‌a‌ ‌cabo‌‌un‌‌prototipo‌‌funcional,‌‌observándose‌‌que‌‌un‌‌                             
microcontrolador‌ ‌típico‌ ‌tarda‌ ‌unos‌ ‌65‌ ‌ms‌ ‌en‌ ‌clasificar‌ ‌y‌ ‌transcribir‌ ‌el‌ ‌trazo‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌letra‌‌                             
correspondiente.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌definitiva,‌‌hemos‌‌comprobado‌‌que‌‌la‌‌implementación‌‌de‌‌algoritmos‌‌avanzados‌‌basados‌‌                     
en‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌y‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌basados‌ ‌en‌‌                     
microcontroladores‌‌de‌‌prestaciones‌‌reducidas‌‌es‌‌factible‌‌y‌‌que‌‌aporta‌‌numerosas‌‌ventajas‌‌                     
frente‌ ‌a‌ ‌sistemas‌ ‌tradicionales,‌ ‌demostrándolo‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌elaboración‌ ‌de‌ ‌dos‌ ‌prototipos‌‌                     
funcionales.‌ ‌Como‌ ‌conclusión‌ ‌fundamental‌ ‌podemos‌ ‌decir‌ ‌que‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌actualidad‌ ‌las‌‌                     
herramientas‌ ‌disponibles‌ ‌analizadas‌ ‌han‌ ‌alcanzado‌ ‌ya‌ ‌cierto‌ ‌grado‌ ‌de‌ ‌madurez,‌ ‌lo‌ ‌que‌‌                       
permite‌ ‌automatizar‌ ‌en‌ ‌parte‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌‌machine‌ ‌‌y‌ ‌‌deep‌ ‌learning‌‌en‌‌                           
dispositivos‌ ‌empotrados,‌ ‌facilitando‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌reales.‌ ‌ 

‌   
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1.‌ ‌Introducción‌ ‌ 

1.1‌ ‌Motivación‌ ‌y‌ ‌objetivos‌ ‌del‌ ‌proyecto‌ ‌ 
En‌ ‌el‌ ‌ámbito‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌inteligencia‌ ‌artificial,‌ ‌las‌ ‌técnicas‌ ‌de‌ ‌aprendizaje‌ ‌automático‌ ‌(‌machine‌‌                         
learning)‌‌y,‌‌en‌‌concreto,‌‌las‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo‌‌(‌deep‌‌learning)‌‌han‌‌tenido‌‌un‌‌gran‌‌auge‌‌                             
en‌ ‌popularidad‌ ‌y‌ ‌uso.‌ ‌Las‌ ‌aplicaciones‌ ‌se‌ ‌extienden‌ ‌a‌ ‌lo‌ ‌largo‌ ‌de‌ ‌multitud‌ ‌de‌ ‌campos‌ ‌y‌‌                               
problemas,‌ ‌como‌ ‌clasificación‌ ‌de‌ ‌imágenes,‌ ‌conducción‌ ‌autónoma,‌ ‌sistemas‌ ‌de‌‌                 
recomendación,‌ ‌detectores‌ ‌de‌ ‌fraude,‌ ‌asistentes‌ ‌personales,‌ ‌restauración‌ ‌de‌ ‌videos,‌‌                 
segmentación‌ ‌de‌ ‌escáneres‌ ‌médicos‌ ‌y‌ ‌un‌ ‌largo‌ ‌etc.‌ ‌ 
‌ 

Muchas‌ ‌de‌ ‌estas‌ ‌aplicaciones‌ ‌hacen‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neuronales,‌ ‌un‌ ‌modelo‌ ‌matemático‌‌                       
parametrizable‌ ‌compuesto‌ ‌de‌ ‌pequeñas‌ ‌unidades‌ ‌lógicas‌ ‌conectadas‌ ‌entre‌ ‌sí.‌ ‌Dichos‌‌                   
parámetros‌ ‌se‌ ‌ajustan‌ ‌estadísticamente‌ ‌mediante‌ ‌algoritmos‌ ‌de‌ ‌optimización‌ ‌para‌‌                 
conseguir‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌se‌ ‌ajuste‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌función‌ ‌deseada.‌ ‌Es‌ ‌decir,‌ ‌a‌ ‌diferencia‌ ‌de‌ ‌los‌‌                               
algoritmos‌ ‌clásicos,‌ ‌donde‌ ‌el‌ ‌desarrollador‌ ‌crea‌ ‌todas‌ ‌las‌ ‌reglas‌ ‌mediante‌ ‌secuencias‌‌                     
lógicas‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌manual,‌ ‌los‌ ‌algoritmos‌ ‌de‌‌aprendizaje‌‌automático‌‌utilizan‌‌ejemplos‌‌para‌‌                       
ajustar‌ ‌sus‌ ‌parámetros‌ ‌y‌ ‌no‌ ‌requieren‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌programación‌ ‌manual.‌ ‌Se‌ ‌puede‌ ‌decir‌ ‌que‌‌                           
aprenden‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌‌experiencia‌ ‌y,‌ ‌según‌ ‌su‌ ‌cantidad‌ ‌de‌ ‌unidades‌ ‌lógicas,‌ ‌serán‌ ‌capaces‌ ‌de‌‌                           
resolver‌ ‌problemas‌ ‌más‌ ‌simples‌‌o‌‌más‌‌complejos.‌‌Esta‌‌última‌‌característica‌‌se‌‌denomina‌‌                       
capacidad‌‌ ‌del‌ ‌modelo.‌ ‌ 
‌ 

Estos‌ ‌algoritmos‌ ‌han‌ ‌cobrado‌ ‌especial‌ ‌relevancia‌ ‌a‌ ‌partir‌ ‌del‌ ‌año‌ ‌2009‌ ‌[1],‌ ‌pues‌ ‌la‌‌                           
optimización‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌modelos‌ ‌se‌ ‌basa‌ ‌en‌ ‌métodos‌ ‌iterativos‌ ‌con‌ ‌una‌ ‌gran‌ ‌demanda‌ ‌de‌‌                           
computación.‌‌Este‌‌proceso‌‌es‌‌denominado‌‌‌entrenamiento‌‌de‌‌la‌‌red‌‌neuronal.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌                       
una‌‌vez‌‌entrenados,‌‌estos‌‌modelos‌‌se‌‌pueden‌‌ejecutar‌‌(‌realizar‌‌inferencia‌)‌‌normalmente‌‌de‌‌                       
forma‌ ‌rápida‌ ‌en‌ ‌ordenadores‌ ‌de‌ ‌gama‌ ‌media,‌ ‌smartphones‌ ‌o‌ ‌incluso‌ ‌pequeños‌‌sistemas‌‌                       
electrónicos‌ ‌como‌ ‌microcontroladores.‌ ‌ 
‌ 

Además,‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌técnicas‌ ‌que‌ ‌permiten‌ ‌realizar‌ ‌inferencia‌ ‌con‌ ‌menor‌ ‌coste‌‌                       
computacional‌ ‌y‌ ‌memoria‌ ‌[2]‌ ‌han‌ ‌permitido‌ ‌realizar‌ ‌aplicaciones‌ ‌que‌ ‌usan‌ ‌aprendizaje‌‌                     
profundo‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌en‌ ‌pequeños‌ ‌dispositivos‌ ‌como‌ ‌microcontroladores,‌‌acuñando‌‌el‌‌                     
término‌ ‌‌TinyML‌ ‌‌(‌machine‌ ‌learning‌ ‌“diminuto”)‌ ‌[27].‌ ‌Estos‌ ‌dispositivos‌ ‌tienen‌ ‌unas‌‌                   
prestaciones‌ ‌generalmente‌ ‌muy‌ ‌modestas,‌ ‌con‌ ‌frecuencias‌ ‌de‌ ‌reloj‌ ‌alrededor‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌100‌‌                       
MHz‌‌y‌‌memoria‌‌y‌‌almacenamiento‌‌en‌‌la‌‌escala‌‌de‌‌unos‌‌cientos‌‌de‌‌‌kilobytes‌‌o‌‌unos‌‌pocos‌‌                               
megabytes.‌‌‌Su‌‌coste‌‌suele‌‌ir‌‌entre‌‌un‌‌par‌‌de‌‌euros‌‌los‌‌de‌‌gama‌‌media‌‌y‌‌hasta‌‌diez‌‌euros‌‌los‌‌                                     
de‌ ‌gama‌ ‌alta.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌motivación‌‌de‌‌este‌‌proyecto‌‌se‌‌puede‌‌dividir‌‌en‌‌dos‌‌partes.‌‌Por‌‌un‌‌lado‌‌se‌‌va‌‌a‌ ‌mostrar‌‌                                   
cómo‌ ‌los‌ ‌algoritmos‌ ‌de‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌se‌ ‌pueden‌ ‌utilizar‌ ‌para‌ ‌resolver‌ ‌problemas‌‌                       
reales‌‌y‌‌en‌‌aplicaciones‌‌muy‌‌diversas‌‌y,‌‌por‌‌otro‌‌lado,‌‌comprobar‌‌que‌‌el‌‌despliegue‌‌de‌‌este‌‌                               
tipo‌ ‌de‌ ‌algoritmos‌ ‌en‌ ‌microcontroladores‌ ‌y‌ ‌su‌ ‌ejecución‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌es‌ ‌posible‌ ‌y‌‌                           
adecuado‌ ‌para‌ ‌aplicaciones‌ ‌industriales.‌ ‌ 
‌ 

Partiendo‌ ‌de‌ ‌estas‌ ‌ideas,‌ ‌los‌ ‌objetivos‌ ‌principales‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌proyecto‌ ‌son:‌ ‌ 
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- Entender‌‌qué‌‌problemas‌‌se‌‌pueden‌‌resolver‌‌con‌‌aprendizaje‌‌automático‌‌y‌‌por‌‌qué‌‌se‌‌                         
deberían‌ ‌resolver‌ ‌así.‌ ‌ 

- Ilustrar‌ ‌la‌ ‌metodología‌ ‌de‌ ‌trabajo‌ ‌desarrollando‌ ‌dos‌ ‌aplicaciones‌ ‌diferentes‌ ‌de‌‌                   
principio‌ ‌a‌ ‌fin:‌ ‌recolección‌ ‌y‌ ‌análisis‌ ‌de‌‌datos,‌‌selección‌‌de‌‌modelo,‌‌entrenamiento‌‌                       
de‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌neuronal‌ ‌y‌ ‌optimización.‌ ‌ 

- Despliegue‌ ‌de‌ ‌dichas‌ ‌aplicaciones‌ ‌en‌ ‌microcontroladores‌ ‌para‌ ‌ser‌ ‌ejecutadas‌ ‌en‌‌                   
tiempo‌ ‌real‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌bajo‌ ‌consumo‌ ‌energético.‌ ‌ 

- Estudio‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌últimas‌ ‌herramientas‌ ‌actualmente‌ ‌disponibles‌ ‌para‌‌implementación‌                 
de‌ ‌‌machine‌ ‌y‌ ‌deep‌ ‌learning‌ ‌‌en‌ ‌microcontroladores.‌ ‌ 

- Experimentación‌ ‌con‌ ‌microcontroladores‌ ‌potentes,‌ ‌pero‌ ‌baratos,‌ ‌susceptibles‌ ‌de‌               
uso‌ ‌en‌ ‌‌machine‌ ‌learning‌.‌ ‌ 

1.2‌ ‌Estructura‌ ‌del‌ ‌documento‌ ‌y‌ ‌cronograma‌ ‌ 
En‌ ‌este‌ ‌documento‌ ‌se‌ ‌presenta‌ ‌de‌ ‌manera‌ ‌formal‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌dos‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌‌                           
aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados.‌ ‌El‌ ‌código‌ ‌desarrollado‌ ‌es‌ ‌abierto‌ ‌y‌ ‌se‌‌                       
encuentra‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌repositorio‌ ‌en‌ ‌Github‌ ‌[3].‌ ‌Además,‌‌se‌‌ha‌‌llevado‌‌a‌‌cabo‌‌la‌‌elaboración‌‌de‌                               
una‌ ‌aplicación‌ ‌web‌ ‌[4]‌ ‌en‌ ‌donde‌ ‌se‌ ‌encuentra‌ ‌de‌ ‌manera‌ ‌visual‌ ‌y‌ ‌resumida‌ ‌información‌‌                           
sobre‌ ‌la‌ ‌investigación,‌ ‌incluyendo‌ ‌demos‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌y‌ ‌diagramas‌ ‌de‌ ‌flujo‌ ‌y‌‌                         
funcionamiento.‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌memoria‌ ‌se‌ ‌estructura‌ ‌de‌‌la‌‌siguiente‌‌manera.‌‌En‌‌el‌‌Capítulo‌‌2‌‌se‌‌explican‌‌brevemente‌‌                             
los‌ ‌algoritmos‌‌basados‌‌en‌‌redes‌‌neuronales‌‌y‌‌se‌‌compara‌‌con‌‌el‌‌paradigma‌‌tradicional‌‌de‌‌                           
la‌ ‌inteligencia‌ ‌artificial.‌ ‌En‌ ‌el‌ ‌Capítulo‌ ‌3‌ ‌se‌ ‌detallan‌ ‌las‌ ‌ventajas‌ ‌y‌ ‌desafíos‌ ‌asociados‌ ‌al‌‌                             
denominado‌‌‌TinyML‌‌y‌‌se‌‌introducen‌‌algunas‌‌herramientas‌.‌‌‌Los‌‌dos‌‌siguientes‌‌capítulos‌‌se‌‌                       
enfocan‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌dos‌ ‌aplicaciones:‌ ‌clasificación‌ ‌multiclase‌ ‌de‌ ‌imágenes‌ ‌de‌‌                       
personas‌‌y‌‌coches‌‌(Capítulo‌‌4)‌‌y‌‌reconocimiento‌‌de‌‌la‌‌escritura‌‌en‌‌tiempo‌‌real‌‌(Capítulo‌‌5),‌‌                             
ambos‌ ‌utilizando‌ ‌microcontroladores.‌ ‌Por‌ ‌último,‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌Capítulo‌ ‌6‌ ‌se‌ ‌presentan‌ ‌las‌‌                       
conclusiones‌ ‌del‌ ‌trabajo‌ ‌realizado‌ ‌y‌ ‌posibles‌ ‌pasos‌ ‌futuros.‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌Fig.‌ ‌1‌‌muestra‌‌el‌‌diagrama‌‌de‌‌Gantt‌‌de‌‌las‌‌actividades‌‌principales‌‌que‌‌se‌‌han‌‌llevado‌‌a‌‌                                 
cabo,‌ ‌incluyendo,‌ ‌entre‌ ‌otros,‌ ‌el‌ ‌estudio‌ ‌del‌ ‌área‌ ‌del‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌y‌ ‌‌TinyML‌,‌‌                         
desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌y‌ ‌documentación‌ ‌del‌ ‌trabajo‌ ‌en‌ ‌los‌ ‌distintos‌ ‌formatos‌ ‌[3,‌ ‌4].‌ ‌ 
‌ 

5‌ ‌ 



‌ 
Fig.‌ ‌1‌ ‌Diagrama‌ ‌de‌ ‌Gantt‌ ‌ 

‌ 

2.‌ ‌Aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌y‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌ 

2.1‌ ‌Redes‌ ‌neuronales‌ ‌artificiales‌ ‌ 
Antes‌‌de‌‌continuar,‌‌es‌‌importante‌‌entender‌‌de‌‌forma‌‌breve‌‌cual‌‌es‌‌la‌‌estructura‌‌de‌‌una‌‌red‌‌                               
neuronal‌ ‌y‌ ‌cómo‌ ‌se‌ ‌entrena.‌ ‌ 
‌ 

A‌‌pesar‌‌de‌‌ser‌‌su‌‌motivación‌‌inicial,‌‌el‌‌modelado‌‌de‌‌las‌‌neuronas‌‌biológicas‌‌del‌‌cerebro‌‌[5],‌‌                               
las‌‌redes‌‌neuronales‌‌se‌‌han‌‌ido‌‌transformando‌‌con‌‌el‌‌tiempo‌‌en‌‌modelos‌‌matemáticos‌‌que‌‌                           
no‌‌necesariamente‌‌modelan‌‌los‌‌fenómenos‌‌neurológicos.‌‌Estos‌‌algoritmos‌‌se‌‌basan‌‌en‌‌un‌‌                       
conjunto‌ ‌de‌ ‌unidades‌ ‌lógico-matemáticas‌ ‌muy‌ ‌sencillas‌ ‌(neuronas‌ ‌artificiales)‌ ‌que‌ ‌se‌‌                   
interconectan‌ ‌entre‌ ‌sí,‌ ‌tal‌ ‌y‌ ‌como‌ ‌se‌ ‌ve‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌Fig.‌ ‌2.‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌2‌ ‌Arquitectura‌ ‌típica‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌red‌ ‌neuronal‌‌ ‌  

Fuente:‌ ‌‌https://www.semanticscholar.org/‌ ‌ 
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‌ 
Una‌ ‌red‌ ‌neuronal‌ ‌se‌ ‌compone‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌capas:‌ ‌las‌ ‌de‌ ‌entrada‌ ‌y‌ ‌salida‌ ‌permiten‌‌                               
introducir‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌y‌ ‌obtener‌ ‌los‌ ‌resultados,‌ ‌respectivamente;‌ ‌las‌ ‌capas‌ ‌intermedias‌ ‌u‌‌                       
ocultas‌ ‌son‌ ‌las‌ ‌que‌ ‌generan‌ ‌las‌ ‌representaciones‌ ‌y‌ ‌realizan‌ ‌la‌ ‌computación‌ ‌efectiva.‌‌                       
Cuando‌ ‌una‌ ‌red‌ ‌neuronal‌ ‌tiene‌ ‌muchas‌ ‌capas‌ ‌ocultas‌ ‌se‌ ‌habla‌ ‌de‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌‌                         
(‌deep‌ ‌learning‌),‌ ‌donde‌ ‌la‌ ‌profundidad‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌permite‌ ‌modelar‌ ‌relaciones‌ ‌entre‌ ‌la‌‌                       
entrada‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌salida‌ ‌más‌ ‌complejas.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌su‌ ‌forma‌ ‌más‌ ‌genérica,‌ ‌la‌ ‌relación‌ ‌entre‌ ‌una‌ ‌capa‌ ‌y‌ ‌su‌ ‌anterior‌ ‌viene‌ ‌dada‌ ‌por‌ ‌la‌‌                                 
siguiente‌ ‌expresión‌ ‌[6]:‌ ‌ 

                                                 ‌                                        ‌‌(2.1)‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌esta‌ ‌ecuación:‌ ‌ 
- El‌ ‌vector‌ ‌‌x‌‌ ‌representa‌ ‌las‌ ‌salidas‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌neuronas‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌anterior.‌ ‌ 
- La‌ ‌matriz‌ ‌‌W‌ ‌‌representa‌ ‌la‌‌matriz‌‌de‌‌pesos,‌‌modelando‌‌la‌‌relación‌‌de‌‌cada‌‌neurona‌‌                           

de‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌anterior‌ ‌con‌ ‌cada‌ ‌una‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌actual.‌ ‌ 
- El‌‌vector‌‌‌b‌‌modela‌‌los‌‌sesgos‌‌(‌bias‌)‌‌de‌‌cada‌‌neurona,‌‌es‌‌simplemente‌‌un‌‌parámetro‌‌                           

adicional.‌ ‌ 
- La‌‌función‌‌‌Φ‌‌‌se‌‌denomina‌‌función‌‌de‌‌activación‌‌de‌‌la‌‌neurona,‌‌generalmente‌‌se‌‌usa‌‌                           

una‌ ‌función‌ ‌no‌ ‌lineal,‌ ‌para‌ ‌permitir‌ ‌modelar‌ ‌relaciones‌ ‌más‌ ‌complejas.‌ ‌ 
‌ 

Como‌‌se‌‌puede‌‌observar,‌‌la‌‌operación‌‌de‌‌la‌‌neurona‌‌consiste‌‌en‌‌una‌‌simple‌‌transformación‌‌                           
lineal‌ ‌seguida‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌función‌ ‌de‌ ‌activación,‌ ‌generalmente‌ ‌no‌ ‌lineal.‌‌ ‌  
‌ 

Los‌‌parámetros‌‌de‌‌la‌‌red‌‌neuronal,‌‌conformados‌‌por‌‌los‌‌pesos‌‌(‌weights‌)‌‌y‌‌sesgos‌‌(‌bias‌),‌‌se‌‌                             
obtienen‌ ‌entrenando‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌mediante‌ ‌algoritmos‌ ‌de‌ ‌optimización.‌ ‌Para‌ ‌cada‌ ‌ejemplo‌ ‌de‌‌                       
entrenamiento‌‌se‌‌computa‌‌una‌‌función‌‌de‌‌pérdida‌‌‌J‌‌(‌loss‌,‌‌también‌‌llamada‌‌función‌‌coste‌‌o‌‌                           
función‌ ‌error)‌ ‌que‌ ‌mide‌ ‌la‌ ‌diferencia‌ ‌entre‌ ‌la‌ ‌salida‌ ‌proporcionada‌ ‌por‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌salida‌                               
deseada‌‌(‌target‌).‌‌Tras‌‌obtener‌‌el‌‌gradiente‌‌de‌‌dicha‌‌función‌‌con‌‌respecto‌‌a‌‌cada‌‌parámetro,‌‌                           
se‌ ‌modifican‌ ‌dichos‌ ‌parámetros‌ ‌para‌ ‌reducir‌ ‌paulatinamente‌ ‌el‌ ‌valor‌ ‌de‌ ‌esta‌ ‌función‌ ‌de‌‌                         
pérdida.‌ ‌Este‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌fundamento‌ ‌del‌ ‌bien‌ ‌conocido‌ ‌algoritmo‌ ‌de‌ ‌‌descenso‌ ‌por‌ ‌el‌ ‌gradiente‌‌                           
(gradient‌ ‌descent)‌.‌ ‌La‌ ‌actualización‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌parámetro‌ ‌‌w‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌se‌ ‌puede‌ ‌escribir‌‌                           
matemáticamente‌ ‌como‌ ‌ 
‌ 

                                                       ‌                                         ‌‌(2.2)‌ ‌ 
‌ 

Donde‌‌la‌‌función‌‌de‌‌pérdida‌‌‌J‌‌depende‌‌del‌‌resultado‌‌esperado‌‌(‌y‌,‌‌‌target‌)‌‌y‌‌del‌‌producido‌‌‌ŷ‌,‌‌                               
donde‌‌se‌‌introduce‌‌un‌‌parámetro‌‌‌η‌‌‌llamado‌‌ritmo‌‌de‌‌entrenamiento‌‌(‌learning‌‌rate‌)‌‌que‌‌sirve‌‌                           
como‌ ‌paso‌ ‌del‌ ‌algoritmo‌ ‌de‌ ‌optimización‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌de‌ ‌escoger‌‌manualmente‌‌al‌‌entrenar‌‌la‌‌                             
red.‌ ‌ 
‌ 

Estos‌‌modelos‌‌matemáticos‌‌sencillos‌‌se‌‌han‌‌ido‌‌mejorando‌‌y‌‌completando‌‌con‌‌el‌‌objetivo‌‌                         
de‌ ‌producir‌ ‌mejores‌ ‌resultados‌ ‌y‌ ‌adaptarse‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌de‌ ‌uso.‌‌Por‌‌ejemplo,‌‌las‌‌redes‌‌                             
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neuronales‌ ‌convolucionales‌ ‌popularmente‌ ‌usadas‌ ‌en‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌visión‌ ‌por‌‌                 
computador‌ ‌utilizan‌ ‌la‌ ‌convolución‌ ‌matemática‌ ‌para‌ ‌modelar‌ ‌las‌ ‌relaciones‌ ‌entre‌ ‌capas.‌‌                     
Por‌ ‌su‌ ‌parte,‌ ‌las‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌recurrentes‌ ‌añaden‌ ‌relaciones‌ ‌temporales.‌ 
‌ 

Del‌‌mismo‌‌modo,‌‌las‌‌funciones‌‌de‌‌activación,‌‌algoritmos‌‌de‌‌optimización‌‌y‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌                           
otras‌ ‌técnicas‌‌[6]‌‌han‌‌ayudado‌‌a‌‌favorecer‌‌el‌‌entrenamiento‌‌y‌‌funcionamiento‌‌de‌‌las‌‌redes‌‌                           
neuronales.‌ ‌A‌ ‌lo‌ ‌largo‌‌del‌‌documento‌‌se‌‌describirán‌‌y‌‌justificarán‌‌el‌‌uso‌‌de‌‌estas‌‌técnicas‌‌                             
en‌ ‌las‌ ‌aplicaciones‌ ‌desarrolladas.‌ ‌ 

2.2‌ ‌Paradigma‌ ‌tradicional‌ ‌ 
Antes‌‌de‌‌la‌‌popularización‌‌de‌‌los‌‌algoritmos‌‌de‌‌aprendizaje‌‌automático‌‌(‌machine‌‌learning‌),‌‌                       
la‌ ‌inteligencia‌ ‌artificial‌ ‌se‌ ‌desarrollaba‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌manual,‌ ‌donde‌ ‌todas‌ ‌las‌ ‌secuencias‌‌                       
lógicas‌ ‌se‌ ‌debían‌‌escribir‌‌explícitamente.‌‌Por‌‌ejemplo,‌‌un‌‌programa‌‌de‌‌detección‌‌de‌‌spam‌‌                         
se‌‌fijaría‌‌en‌‌la‌‌presencia‌‌de‌‌palabras‌‌u‌‌oraciones‌‌presentes‌‌en‌‌el‌‌e-mail‌‌concretas.‌‌Modelar‌‌                             
a‌ ‌mano‌ ‌relaciones‌ ‌más‌‌complejas‌‌o‌‌la‌‌infinidad‌‌de‌‌maneras‌‌de‌‌formular‌‌oraciones‌‌resulta‌‌                           
tedioso‌‌y‌‌generalmente‌‌sin‌‌mucho‌‌éxito.‌‌Se‌‌puede‌‌generalizar‌‌también‌‌a‌‌otras‌‌tareas‌‌como‌‌                           
sistemas‌‌de‌‌recomendación‌‌o,‌‌especialmente,‌‌visión‌‌por‌‌computador,‌‌donde‌‌algoritmos‌‌de‌‌                     
clasificación‌ ‌de‌ ‌imágenes‌ ‌era‌ ‌una‌ ‌tarea‌ ‌compleja‌ ‌y‌ ‌muy‌ ‌difícil‌ ‌de‌ ‌producir‌ ‌buenos‌‌                         
resultados‌ ‌[7].‌ ‌ 
‌ 

Con‌‌la‌‌aparición‌‌del‌‌aprendizaje‌‌automático,‌‌se‌‌ha‌‌habilitado‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌software‌‌para‌‌                           
multitud‌‌aplicaciones‌‌de‌‌forma‌‌fiable‌‌y‌‌escalable‌‌que‌‌antes‌‌resultaba‌‌inviable.‌‌Los‌‌campos‌‌                         
que‌‌más‌‌se‌‌han‌‌beneficiado‌‌de‌‌este‌‌nuevo‌‌paradigma‌‌son‌‌visión‌‌por‌‌computador,‌‌modelos‌‌                           
del‌‌lenguaje‌‌y‌‌sistemas‌‌de‌‌recomendación.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌multitud‌‌de‌‌otros‌‌sectores‌‌también‌                         
han‌ ‌obtenido‌ ‌grandes‌ ‌avances‌ ‌gracias‌ ‌al‌ ‌aprendizaje‌ ‌automático,‌ ‌como‌ ‌la‌ ‌robótica‌ ‌[8],‌ ‌                       
medicina‌ ‌[9]‌ ‌o‌ ‌incluso‌ ‌el‌ ‌sector‌ ‌inmobiliario‌ ‌[10].‌ ‌ 

2.3‌ ‌Computación‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌nube‌ ‌ 
Hasta‌ ‌hace‌ ‌poco‌ ‌tiempo,‌ ‌la‌ ‌tendencia‌ ‌del‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌se‌ ‌focalizaba‌ ‌en‌ ‌crear‌‌                         
modelos‌ ‌cada‌ ‌vez‌ ‌más‌ ‌profundos‌ ‌y‌‌complejos‌‌para‌‌obtener‌‌mejores‌‌métricas‌‌en‌‌‌datasets‌‌                         
populares‌ ‌como‌ ‌ImageNet‌ ‌[11].‌ ‌La‌ ‌magnitud‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌modelos‌ ‌y‌ ‌‌datasets‌ ‌‌conlleva‌ ‌un‌‌                         
entrenamiento‌‌de‌‌la‌‌red‌‌neuronal‌‌muy‌‌costoso‌‌computacionalmente,‌‌requiriendo‌‌de‌‌multitud‌‌                     
de‌‌tarjetas‌‌gráficas‌‌(‌GPUs‌),‌‌que‌‌son‌‌el‌‌instrumento‌‌más‌‌común‌‌para‌‌esta‌‌tarea.‌‌Además,‌‌la‌‌                             
complejidad‌ ‌añadida‌ ‌de‌ ‌entrenar‌ ‌un‌ ‌modelo‌ ‌con‌ ‌diferentes‌ ‌tarjetas‌ ‌gráficas‌ ‌supone‌ ‌un‌‌                       
esfuerzo‌ ‌adicional.‌ ‌ 
‌ 

Una‌‌vez‌‌entrenado‌‌el‌‌modelo,‌‌es‌‌cierto‌‌que‌‌el‌‌coste‌‌computacional‌‌de‌‌realizar‌‌inferencia‌‌es‌‌                             
mucho‌ ‌menor,‌ ‌pero‌ ‌para‌ ‌obtener‌ ‌una‌ ‌latencia‌ ‌aceptable‌ ‌se‌ ‌tenían‌ ‌que‌ ‌ejecutar‌‌                       
necesariamente‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌servidor‌ ‌con‌ ‌GPUs‌ ‌especializadas.‌‌ ‌  
‌ 

Para‌‌muchas‌‌aplicaciones,‌‌la‌‌necesidad‌‌de‌‌disponer‌‌de‌‌una‌‌conexión‌‌a‌‌internet‌‌y‌‌la‌‌latencia‌‌                             
que‌‌puede‌‌producir‌‌el‌‌envío‌‌y‌‌recepción‌‌de‌‌datos‌‌no‌‌resulta‌‌impedimento‌‌para‌‌desarrollarla.‌‌                           
De‌ ‌hecho,‌ ‌existen‌ ‌multitud‌ ‌de‌ ‌servicios‌ ‌que‌ ‌utilizan‌ ‌‌Cloud‌ ‌AI‌ ‌para‌ ‌desplegar‌ ‌sus‌‌                         
aplicaciones‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo.‌‌Un‌‌ejemplo‌‌muy‌‌claro‌‌es‌‌el‌‌sistema‌‌de‌‌detección‌‌de‌‌                           
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spam‌‌de‌‌los‌‌correos‌‌o‌‌la‌‌comprensión‌‌del‌‌lenguaje‌‌ofrecida‌‌por‌‌los‌‌asistentes‌‌virtuales‌‌más‌‌                             
conocidos.‌ ‌ 
‌ 

Sin‌‌embargo,‌‌muchas‌‌otras‌‌aplicaciones,‌‌típicamente‌‌aquellas‌‌que‌‌requieren‌‌una‌‌ejecución‌‌                     
en‌ ‌tiempo‌ ‌real,‌ ‌no‌ ‌encajan‌ ‌dentro‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌paradigma,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌hace‌ ‌necesario‌ ‌el‌‌                             
procesamiento‌ ‌en‌ ‌local,‌ ‌mediante‌ ‌microcontroladores‌ ‌u‌ ‌otros‌ ‌dispositivos‌ ‌electrónicos.‌ ‌ 

2.4‌ ‌Embedded‌ ‌AI‌ ‌ 
Con‌ ‌el‌ ‌transcurso‌ ‌del‌ ‌tiempo‌ ‌la‌ ‌necesidad‌ ‌de‌ ‌desplegar‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌aprendizaje‌‌                       
profundo‌‌‌on-device‌‌ha‌‌crecido‌‌notablemente‌‌y‌‌se‌‌han‌‌elaborado‌‌técnicas‌‌[2,‌‌27]‌‌que‌‌hacen‌‌                           
posible‌ ‌su‌ ‌desarrollo.‌ ‌En‌ ‌concreto,‌ ‌los‌ ‌smartphones‌ ‌fueron‌ ‌los‌ ‌primeros‌ ‌dispositivos‌ ‌en‌‌                       
adoptar‌ ‌este‌ ‌tipo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones,‌ ‌por‌ ‌ejemplo‌ ‌para‌ ‌mejorar‌ ‌las‌ ‌fotos‌ ‌realizadas‌ ‌con‌ ‌la‌‌                           
cámara.‌ ‌Actualmente‌ ‌resulta‌ ‌complicado‌ ‌diferenciar‌ ‌cuando‌ ‌una‌ ‌foto‌‌ha‌‌sido‌‌tomada‌‌con‌‌                       
una‌ ‌cámara‌ ‌profesional‌ ‌o‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌smartphone‌ ‌gracias‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌inteligencia‌ ‌artificial.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌los‌‌últimos‌‌años‌‌también‌‌se‌‌han‌‌comenzado‌‌a‌‌desarrollar‌‌técnicas‌‌aún‌‌más‌‌sofisticadas‌‌                           
y‌ ‌librerías‌ ‌en‌ ‌C/C++‌ ‌que‌ ‌permiten‌ ‌que‌ ‌sistemas‌ ‌de‌ ‌prestaciones‌ ‌limitadas,‌ ‌como‌‌                       
ordenadores‌ ‌monoplaca‌ ‌o‌ ‌incluso‌ ‌microcontroladores,‌ ‌tengan‌ ‌capacidad‌ ‌de‌ ‌realizar‌‌                 
inferencia‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌modelo‌ ‌pre-entrenado.‌ 
‌ 

Las‌ ‌ventajas‌ ‌de‌ ‌realizar‌ ‌inferencia‌ ‌‌on-device‌,‌‌es‌‌decir,‌‌de‌‌procesar‌‌en‌‌local‌‌en‌‌vez‌‌de‌‌en‌‌la‌‌                                 
nube,‌ ‌son‌ ‌muy‌ ‌amplias:‌ ‌ 

- No‌ ‌se‌ ‌necesita‌ ‌conexión‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌servidor‌ ‌online.‌ ‌ 
- Aplicaciones‌ ‌de‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌son‌ ‌ahora‌ ‌posibles‌ ‌sin‌ ‌sobrecargar‌ ‌un‌ ‌servidor.‌ ‌ 
- Desaparece‌ ‌la‌ ‌latencia‌ ‌de‌ ‌red.‌ ‌ 
- Los‌ ‌datos‌ ‌no‌ ‌salen‌ ‌del‌ ‌dispositivo,‌ ‌respetando‌ ‌la‌ ‌privacidad‌ ‌del‌ ‌usuario‌ ‌y‌‌                       

aumentando‌ ‌la‌ ‌seguridad.‌ ‌ 
‌ 

Y‌ ‌en‌ ‌concreto‌ ‌para‌ ‌microcontroladores:‌ ‌ 
- Desaparece‌ ‌una‌ ‌enorme‌ ‌parte‌ ‌del‌ ‌desarrollo‌ ‌al‌ ‌no‌ ‌necesitar‌ ‌conexión‌ ‌a‌ ‌internet.‌ ‌ 
- Generaliza‌‌la‌‌posibilidad‌‌de‌‌despliegue‌‌a‌‌cualquier‌‌parte‌‌del‌‌mundo‌‌por‌‌remota‌‌que‌‌                         

sea.‌ ‌ 
- Coste‌ ‌muy‌ ‌ajustado.‌ ‌Los‌ ‌microcontroladores‌ ‌son‌ ‌dispositivos‌ ‌muy‌ ‌baratos‌ ‌en‌‌                   

comparación‌ ‌a‌ ‌ordenadores‌ ‌monoplaca‌ ‌u‌ ‌ordenadores/smartphones‌ ‌en‌ ‌general.‌ ‌ 
- El‌‌consumo‌‌de‌‌potencia‌‌es‌‌drásticamente‌‌menor‌‌que‌‌en‌‌otros‌‌dispositivos,‌‌abriendo‌‌                       

el‌ ‌abanico‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌a‌ ‌aquellas‌ ‌que‌ ‌requieren‌ ‌de‌ ‌baterías‌ ‌y‌ ‌gran‌ ‌autonomía.‌ ‌ 
‌ 

No‌ ‌es‌ ‌sorprendente‌ ‌entonces‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌estas‌ ‌técnicas‌ ‌y‌ ‌librerías‌ ‌esté‌ ‌en‌‌                           
constante‌ ‌crecimiento.‌ ‌ 
‌ 

Gracias‌‌a‌‌esta‌‌nueva‌‌tecnología‌‌han‌‌surgido‌‌más‌‌áreas‌‌de‌‌aplicación‌‌como‌‌la‌‌preservación‌‌                           
de‌ ‌animales‌ ‌salvajes‌ ‌[12]‌ ‌o‌ ‌reconocimiento‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌escritura‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real.‌ ‌También‌ ‌ha‌‌                           
impulsado‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌en‌ ‌escala‌ ‌y‌ ‌bajo‌ ‌coste‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌visión‌ ‌por‌ ‌computador‌‌                           
como‌ ‌monitorización‌ ‌del‌ ‌crecimiento‌ ‌de‌‌plantas‌‌[13]‌‌o‌‌detección‌‌de‌‌personas.‌‌Otro‌‌sector‌‌                         
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en‌ ‌constante‌ ‌investigación‌ ‌y‌ ‌desarrollo‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌mantenimiento‌ ‌predictivo‌ ‌[26],‌ ‌que‌ ‌aporta‌‌                       
ventajas‌ ‌logísticas,‌ ‌y‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌tanto‌ ‌económicas,‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌industria.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌este‌ ‌documento‌ ‌se‌‌van‌‌a‌‌desarrollar‌‌y‌‌desplegar‌‌dos‌‌aplicaciones‌‌que‌‌demuestran‌‌que‌‌                           
este‌ ‌tipo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌en‌‌microcontroladores‌‌es‌‌conveniente,‌‌escalable‌‌y‌‌con‌‌un‌‌precio‌‌                         
muy‌ ‌reducido.‌ ‌Los‌ ‌modelos‌ ‌en‌ ‌computador‌ ‌se‌ ‌desarrollarán‌ ‌en‌ ‌Keras‌ ‌bajo‌ ‌las‌ ‌librerías‌                         
Tensorflow‌ ‌‌de‌ ‌Google,‌ ‌entornos‌ ‌Python‌ ‌bien‌ ‌conocidos‌ ‌que‌ ‌permiten‌ ‌el‌ ‌trabajo‌ ‌en‌‌                       
computador‌ ‌y‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌nube.‌ ‌Pero‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌modelos‌ ‌en‌‌                         
microcontrolador,‌ ‌en‌ ‌ambas‌ ‌aplicaciones‌ ‌utilizaremos‌ ‌nuevas‌ ‌herramientas,‌ ‌hasta‌ ‌ahora‌‌                 
menos‌ ‌extendidas,‌ ‌que‌ ‌permiten‌ ‌trabajar‌ ‌con‌ ‌los‌ ‌recursos‌ ‌reducidos‌ ‌de‌ ‌un‌‌                     
microcontrolador.‌ ‌ 
‌ 

3.‌ ‌Desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌aprendizaje‌‌ 
profundo‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌ 
‌ 

A‌‌la‌‌hora‌‌de‌‌plantearse‌‌la‌‌decisión‌‌de‌‌desarrollar‌‌una‌‌aplicación‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo‌‌es‌‌                             
crucial‌‌tener‌‌en‌‌cuenta‌‌las‌‌condiciones‌‌del‌‌sistema‌‌en‌‌el‌‌que‌‌se‌‌va‌‌a‌‌desplegar.‌‌En‌‌concreto,‌‌                                 
los‌‌microcontroladores‌‌tienen‌‌unas‌‌características‌‌mucho‌‌más‌‌modestas‌‌que‌‌ordenadores‌‌                   
o‌ ‌servidores‌ ‌tradicionales,‌ ‌es‌ ‌por‌ ‌ello‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌importante‌ ‌tener‌ ‌en‌ ‌cuenta‌ ‌que:‌ ‌ 
‌ 

- El‌ ‌‌tamaño‌ del‌ ‌modelo‌ ‌viene‌ ‌determinado‌ ‌mayoritariamente‌ ‌por‌ ‌el‌ ‌número‌ ‌de‌‌                     
parámetros‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌red,‌ ‌y‌ ‌este‌ ‌tiene‌ ‌que‌ ‌ser‌ ‌lo‌ ‌suficientemente‌ ‌pequeño‌ ‌como‌ ‌para‌‌                           
caber‌ ‌dentro‌ ‌de‌ ‌la‌‌memoria‌‌flash,‌‌normalmente‌‌del‌‌orden‌‌de‌‌los‌‌kB.‌‌Para‌‌lidiar‌‌con‌‌                             
este‌ ‌problema‌ ‌los‌ ‌modelos‌ ‌se‌ ‌discretizan‌ ‌o‌ ‌‌cuantizan.‌ ‌‌Es‌ ‌decir,‌ ‌los‌ ‌parámetros‌‌                       
pasan‌ ‌de‌‌ser‌‌números‌‌reales‌‌codificados‌‌como‌‌‌float‌‌de‌‌32‌‌bits,‌‌a‌‌enteros‌‌de‌‌8‌‌bits,‌‌                               
resultando‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌modelo‌ ‌aproximadamente‌ ‌de‌ ‌tamaño‌  ‌cuatro‌ ‌veces‌ ‌menor.‌ ‌ 

- La‌ ‌‌latencia‌ ‌‌del‌ ‌modelo‌ ‌viene‌ ‌determinada‌‌por‌‌el‌‌tipo‌‌(‌float‌‌‌o‌‌‌integers‌)‌‌y‌‌número‌‌de‌‌                             
operaciones‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌tienen‌ ‌que‌ ‌llevar‌ ‌a‌ ‌cabo;‌ ‌normalmente‌ ‌es‌ ‌proporcional‌ ‌al‌‌                       
número‌ ‌de‌ ‌parámetros.‌ ‌Al‌ ‌trabajar‌ ‌con‌ ‌sistemas‌ ‌cuya‌ ‌frecuencia‌ ‌de‌ ‌reloj‌ ‌no‌‌                       
sobrepasan‌‌los‌‌100‌‌MHz‌‌es‌‌muy‌‌importante‌‌considerar‌‌su‌‌tiempo‌‌de‌‌ejecución‌‌para‌‌                         
poder‌ ‌ser‌ ‌planificados‌ ‌dentro‌ ‌del‌ ‌sistema‌ ‌operativo‌ ‌de‌ ‌tiempo‌ ‌real.‌ ‌Herramientas‌‌                     
como‌ ‌TFLite‌ ‌utilizan‌ ‌técnicas‌ ‌denominadas‌ ‌“‌pruning‌”‌ ‌para‌ ‌“podar”‌ ‌el‌ ‌modelo‌‌                   
simplificando‌ ‌o‌ ‌eliminando‌ ‌operaciones‌ ‌poco‌ ‌relevantes,‌ ‌reduciendo‌ ‌de‌ ‌forma‌‌                 
efectiva‌ ‌su‌ ‌tamaño‌ ‌y‌ ‌número‌ ‌de‌ ‌operaciones.‌ ‌ 

- En‌ ‌cuanto‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌memoria‌ ‌‌RAM‌,‌ ‌es‌ ‌difícil‌ ‌obtener‌ ‌una‌ ‌estimación‌ ‌concreta,‌ ‌pero‌ ‌de‌‌                           
forma‌ ‌orientativa‌ ‌se‌ ‌tiene‌ ‌que‌ ‌poder‌ ‌asegurar‌ ‌que‌ ‌las‌‌capas‌‌más‌‌anchas,‌‌como‌‌la‌‌                           
entrada‌‌(por‌‌ejemplo‌‌si‌‌es‌‌una‌‌imagen),‌‌o‌‌una‌‌capa‌‌convolucional‌‌con‌‌muchos‌‌filtros‌‌                           
y‌ ‌sus‌ ‌resultados,‌ ‌caben‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌memoria‌ ‌RAM.‌ 

- La‌‌‌naturaleza‌‌‌de‌‌nuestro‌‌problema‌‌puede‌‌influir‌‌de‌‌forma‌‌notable‌‌en‌‌la‌‌decisión‌‌del‌‌                           
sistema‌ ‌a‌ ‌desplegar:‌ ‌¿con‌ ‌qué‌ ‌periodicidad‌ ‌se‌ ‌tiene‌ ‌que‌ ‌ejecutar‌ ‌inferencia‌ ‌en‌‌                       
nuestro‌ ‌modelo?,‌‌¿con‌‌qué‌‌frecuencia‌‌se‌‌tiene‌‌que‌‌muestrear‌‌la‌‌entrada?,‌‌¿a‌‌donde‌‌                         
hay‌ ‌que‌ ‌enviar‌ ‌la‌ ‌información‌ ‌de‌ ‌salida?‌ ‌Por‌ ‌ejemplo,‌ ‌un‌ ‌sistema‌ ‌que‌ ‌requiera‌‌                         
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reconocer‌ ‌palabras‌ ‌(‌speech‌ ‌recognition‌)‌ ‌deberá‌ ‌muestrear‌ ‌a‌ ‌gran‌ ‌frecuencia‌ ‌y‌ ‌de‌‌                     
forma‌ ‌continuada,‌ ‌dejando‌ ‌menos‌ ‌tiempo‌ ‌para‌ ‌el‌ ‌microcontrolador‌‌a‌‌realizar‌‌otras‌                     
tareas,‌ ‌como‌ ‌la‌ ‌propia‌ ‌ejecución‌ ‌del‌ ‌modelo,‌ ‌o‌ ‌para‌ ‌pasar‌ ‌a‌ ‌modo‌ ‌de‌ ‌bajo‌ ‌consumo.‌ ‌ 

‌ 
Los‌‌tres‌‌primeros‌‌desafíos‌‌se‌‌ven‌‌muy‌‌aliviados‌‌gracias‌‌a‌‌herramientas‌‌muy‌‌recientes‌‌como‌‌                           
TFLite‌ ‌‌(https://www.tensorflow.org/lite)‌ ‌o‌ ‌‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌‌(https://www.edgeimpulse.com/),‌‌           
que‌ ‌permiten,‌ ‌por‌ ‌una‌ ‌parte,‌ ‌realizar‌ ‌optimizaciones‌ ‌al‌ ‌modelo‌ ‌y,‌ ‌por‌ ‌otra,‌ ‌estimar‌ ‌sus‌‌                           
condiciones‌ ‌de‌ ‌ejecución‌ ‌en‌ ‌diversos‌ ‌microcontroladores.‌ ‌ 
‌ 

Precisamente,‌‌en‌‌este‌‌sentido‌‌el‌‌objetivo‌‌fundamental‌‌del‌‌trabajo‌‌es‌‌estudiar‌‌este‌‌incipiente‌‌                         
campo‌ ‌del‌ ‌denominado‌ ‌TinyML,‌ ‌o‌ ‌aprendizaje‌ ‌automático‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌de‌‌                     
prestaciones,‌ ‌coste‌ ‌y‌ ‌consumo‌ ‌reducidos,‌ ‌analizando‌ ‌las‌ ‌herramientas‌ ‌(como‌ ‌las‌ ‌dos‌‌                     
citadas)‌ ‌y‌ ‌metodologías‌ ‌actualmente‌ ‌disponibles‌ ‌mediante‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌dos‌‌                   
aplicaciones,‌ ‌que‌ ‌vamos‌ ‌a‌ ‌presentar‌ ‌en‌ ‌los‌ ‌dos‌ ‌capítulos‌ ‌siguientes:‌ ‌clasificación‌ ‌de‌‌                       
imágenes‌ ‌de‌ ‌personas‌ ‌y/o‌ ‌coches‌ ‌para‌ ‌control‌ ‌de‌‌tráfico‌‌(Capítulo‌‌4)‌‌y‌‌el‌‌reconocimiento‌‌                           
online‌ ‌‌de‌ ‌escritura‌ ‌a‌ ‌mano‌ ‌mediante‌ ‌el‌ ‌procesamiento‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌acelerómetro‌‌                           
incorporado‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌bolígrafo‌ ‌(Capítulo‌ ‌5).‌ ‌Con‌ ‌ambas‌ ‌aplicaciones,‌ ‌orientadas‌ ‌al‌‌                     
procesamiento‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌generados‌‌por‌‌dos‌‌tipos‌‌de‌‌sensores‌‌típicos,‌‌pero‌‌muy‌‌diferentes‌‌                         
(cámara‌ ‌y‌ ‌acelerómetro),‌ ‌queremos‌ ‌valorar‌ ‌dichas‌ ‌herramientas‌ ‌y‌ ‌metodologías.‌ ‌ 
‌ 

Finalmente,‌ ‌el‌ ‌desarrollador‌ ‌debe‌ ‌ser‌ ‌lo‌ ‌suficientemente‌ ‌audaz‌ ‌como‌ ‌para‌ ‌entender‌ ‌el‌‌                       
problema‌ ‌y‌ ‌enfrentarse‌ ‌al‌ ‌último‌ ‌desafío.‌ ‌Deberá‌ ‌planear‌ ‌de‌ ‌antemano‌ ‌sus‌ ‌decisiones‌‌de‌‌                         
diseño‌ ‌en‌ ‌cuanto‌ ‌a‌ ‌frecuencia‌ ‌de‌ ‌muestreo‌ ‌y‌ ‌ejecución‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌neuronal,‌ ‌así‌ ‌como‌ ‌la‌‌                               
posible‌‌necesidad‌‌de‌‌que‌‌los‌‌datos‌‌de‌‌salida‌‌se‌‌envíen‌‌a‌‌un‌‌servidor,‌‌por‌‌ejemplo,‌‌a‌‌través‌‌                                 
de‌ ‌tecnologías‌ ‌LPWAN‌ ‌como‌ ‌LoRa.‌ ‌Todo‌ ‌esto‌ ‌condiciona‌ ‌la‌ ‌selección‌ ‌de‌ ‌modelo.‌ ‌ 
‌ 
‌ 

4.‌ ‌Detección‌ ‌de‌ ‌personas‌ ‌y‌ ‌coches‌ ‌en‌ ‌cruces‌‌ ‌  

4.1‌ ‌Justificación‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌la‌ ‌actualidad‌ ‌una‌ ‌amplia‌ ‌mayoría‌ ‌de‌ ‌semáforos‌ ‌son‌ ‌controlados‌ ‌con‌ ‌sistemas‌ ‌muy‌‌                         
básicos,‌ ‌como‌ ‌son‌ ‌los‌ ‌temporizadores,‌ ‌con‌ ‌tiempos‌ ‌en‌ ‌verde‌ ‌y‌ ‌rojo‌ ‌predeterminados,‌‌                       
algunos‌‌en‌‌función‌‌de‌‌la‌‌hora‌‌y‌‌estación.‌‌Esta‌‌implementación‌‌resulta‌‌en‌‌muchas‌‌ocasiones‌‌                           
ineficiente,‌ ‌donde‌ ‌peatones‌ ‌o,‌ ‌sobre‌ ‌todo,‌ ‌vehículos,‌ ‌han‌ ‌de‌‌detenerse‌‌y‌‌esperar‌‌de‌‌forma‌‌                           
innecesaria.‌ ‌ 
‌ 

Para‌ ‌estimar‌ ‌la‌ ‌demanda‌ ‌y‌ ‌poder‌ ‌favorecer‌ ‌el‌ ‌paso‌ ‌para‌ ‌unos‌ ‌u‌ ‌otros,‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌un‌‌                               
sistema‌‌dotado‌‌de‌‌una‌‌cámara‌‌capaz‌‌de‌‌detectar‌‌personas‌‌y‌‌coches.‌‌Posteriormente,‌‌estos‌‌                         
datos‌ ‌se‌ ‌pueden‌ ‌procesar‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌propio‌ ‌dispositivo‌ ‌o‌ ‌ser‌ ‌enviados‌ ‌a‌ ‌una‌ ‌centralita‌ ‌con‌ ‌el‌‌                               
objetivo‌ ‌de‌ ‌reducir‌ ‌los‌ ‌tiempos‌ ‌de‌ ‌espera.‌ ‌ 
‌ 
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Los‌ ‌beneficios‌ ‌inmediatos‌ ‌son‌ ‌una‌ ‌circulación‌ ‌más‌ ‌fluida‌ ‌y‌ ‌menores‌ ‌tiempos‌ ‌de‌ ‌espera,‌‌                         
pero‌ ‌también‌ ‌reducen‌ ‌el‌ ‌consumo‌ ‌de‌ ‌combustible‌ ‌y,‌ ‌por‌ ‌tanto,‌ ‌de‌ ‌emisiones‌ ‌de‌‌CO2.‌‌Por‌‌                             
ejemplo,‌‌por‌‌la‌‌noche‌‌es‌‌probable‌‌que‌‌un‌‌vehículo‌‌circule‌‌sin‌‌apenas‌‌peatones‌‌en‌‌la‌‌calle,‌ ‌el‌‌                                 
algoritmo‌ ‌sería‌ ‌capaz‌ ‌de‌‌entender‌‌esta‌‌demanda‌‌y‌‌actuar‌‌poniendo‌‌el‌‌semáforo‌‌en‌‌ámbar‌‌                           
intermitente.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌aplicación‌‌propuesta‌‌se‌‌enfoca‌‌en‌‌desarrollar‌‌una‌‌prueba‌‌de‌‌concepto‌‌de‌‌la‌‌primera‌‌fase:‌‌                             
la‌ ‌detección‌ ‌de‌ ‌personas‌ ‌y/o‌ ‌vehículos‌ ‌a‌ ‌través‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌cámara‌ ‌instalada‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌sistema‌‌                             
empotrado.‌ ‌Tras‌ ‌desarrollar‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌entorno‌ ‌computador,‌ ‌se‌ ‌portará‌ ‌a‌ ‌un‌‌                       
microcontrolador‌ ‌de‌ ‌ST‌ ‌al‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌conectará‌ ‌una‌ ‌cámara‌ ‌OV7670‌ ‌de‌ ‌resolución‌ ‌QVGA‌‌                         
320x240,‌‌pequeña‌‌y‌‌muy‌‌económica.‌‌El‌‌hecho‌‌de‌‌poder‌‌desarrollar‌‌esta‌‌aplicación‌‌de‌‌forma‌‌                           
empotrada‌ ‌permite‌ ‌que‌ ‌su‌ ‌despliegue‌ ‌futuro‌ ‌tenga‌ ‌un‌ ‌coste‌ ‌ajustado‌ ‌y‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌tanto‌ ‌sea‌‌                             
escalable.‌ ‌Dicha‌ ‌información‌ ‌puede‌ ‌ser‌ ‌más‌ ‌tarde‌ ‌procesada‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌propio‌ ‌dispositivo‌ ‌o‌‌                         
enviada‌ ‌a‌ ‌través‌ ‌de‌ ‌algún‌ ‌protocolo‌ ‌de‌ ‌comunicación‌ ‌de‌ ‌bajo‌ ‌consumo,‌ ‌como‌ ‌LoRaWAN.‌ ‌ 

‌ 

4.2‌ ‌Obtención‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌final‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌es‌ ‌vital‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌se‌ ‌entrene‌ ‌en‌ ‌imágenes‌‌                               
tomadas‌‌desde‌‌los‌‌semáforos‌‌o‌‌intersecciones,‌‌con‌‌el‌‌fin‌‌de‌‌que‌‌la‌‌distribución‌‌de‌‌los‌‌datos‌‌                               
con‌‌los‌‌que‌‌se‌‌entrena‌‌sea‌‌lo‌‌más‌‌representativa‌‌de‌‌la‌‌realidad‌‌a‌‌la‌‌que‌‌se‌‌van‌‌a‌‌enfrentar‌‌                                     
una‌ ‌vez‌ ‌desplegada‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌Sin‌ ‌embargo,‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌fin‌ ‌de‌ ‌realizar‌ ‌una‌ ‌prueba‌ ‌de‌‌                             
concepto‌‌fiable‌‌y‌‌un‌‌mínimo‌‌producto‌‌viable,‌‌se‌‌propone‌‌el‌‌entrenamiento‌‌con‌‌las‌‌imágenes‌‌                           
obtenidas‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌siguientes‌ ‌‌datasets‌‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌las‌ ‌siguientes‌ ‌consideraciones:‌ 

- COCO‌ ‌‌[14]‌ ‌Es‌ ‌típicamente‌ ‌usado‌ ‌para‌ ‌segmentación‌ ‌de‌ ‌imágenes,‌ ‌pero‌ ‌se‌ ‌puede‌‌                       
extrapolar‌ ‌a‌ ‌clasificación‌ ‌multiclase.‌ ‌Tiene‌ ‌tanto‌ ‌imágenes‌ ‌de‌ ‌coches‌ ‌como‌ ‌de‌‌                     
personas‌ ‌en‌ ‌distintos‌ ‌contextos,‌ ‌aportando‌ ‌variedad‌ ‌a‌ ‌la‌‌naturaleza‌‌de‌‌los‌‌datos‌‌y‌‌                         
con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌aportar‌ ‌robustez‌ ‌al‌ ‌modelo.‌ ‌ 

- Algunas‌ ‌imágenes‌ ‌de‌ ‌COCO‌ ‌contienen‌ ‌las‌ ‌clases‌ ‌en‌ ‌las‌ ‌que‌ ‌estamos‌ ‌interesados‌‌                       
pero‌ ‌en‌ ‌tamaños‌ ‌muy‌ ‌pequeños‌ ‌o‌ ‌incluso‌ ‌despreciables,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌ha‌‌                         
implementado‌ ‌un‌ ‌sistema‌ ‌que‌ ‌filtre‌ ‌aquellas‌ ‌en‌ ‌las‌ ‌que‌‌el‌‌área‌‌que‌‌ocupa‌‌la‌‌clase‌‌                             
relevante‌ ‌tiene‌ ‌un‌ ‌área‌ ‌menor‌ ‌que‌ ‌una‌ ‌constante‌ ‌fijada‌ ‌por‌ ‌el‌ ‌usuario.‌ ‌ 

- Solo‌ ‌con‌ ‌las‌ ‌imágenes‌ ‌descargadas‌ ‌de‌ ‌COCO,‌ ‌la‌ ‌clase‌ ‌“persona”‌ ‌tiene‌ ‌seis‌ ‌veces‌‌                         
más‌‌ejemplos‌‌que‌‌la‌‌clase‌‌“coche”.‌‌Para‌‌lidiar‌‌con‌‌este‌‌dataset‌‌no‌‌balanceado,‌‌en‌‌un‌‌                             
principio‌ ‌se‌ ‌intentó‌ ‌aplicar‌ ‌la‌ ‌técnica‌ ‌de‌ ‌‌downsampling‌,‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌establece‌ ‌un‌‌                           
máximo‌ ‌de‌ ‌imágenes‌ ‌por‌ ‌clase‌ ‌igual‌ ‌al‌ ‌número‌ ‌de‌ ‌ejemplos‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌clase‌‌                         
subrepresentada.‌ ‌Es‌ ‌por‌ ‌ello‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌la‌ ‌adición‌ ‌del‌ ‌‌Cars‌ ‌Dataset‌‌ ‌‌[15].‌ ‌ 

- Un‌ ‌inconveniente‌ ‌del‌ ‌‌Cars‌ ‌Dataset‌ ‌‌es‌ ‌que‌ ‌en‌ ‌todas‌‌las‌‌imágenes‌‌los‌‌coches‌‌están‌‌                           
centrados,‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌perspectivas‌‌e‌‌iluminación‌‌parecidas.‌‌Esto‌‌hace‌‌que‌‌el‌‌modelo‌‌no‌‌                         
generalice‌ ‌tan‌ ‌bien‌ ‌la‌ ‌clase‌ ‌“coche”.‌ ‌ 

- Para‌ ‌esta‌ ‌aplicación‌ ‌la‌ ‌mayoría‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌pruebas‌ ‌se‌ ‌van‌ ‌a‌ ‌realizar‌ ‌en‌ ‌casa,‌ ‌en‌ ‌la‌‌                               
universidad‌‌o‌‌en‌‌espacios‌‌cerrados‌‌en‌‌general.‌‌Además,‌‌una‌‌curiosa‌‌observación‌‌del‌‌                       
dataset‌‌COCO‌‌es‌‌que‌‌la‌‌mayoría‌‌de‌‌las‌‌imágenes‌‌que‌‌contienen‌‌la‌‌clase‌‌persona‌‌es‌‌                             
en‌‌espacios‌‌cerrados.‌‌Esto‌‌llevó‌‌en‌‌las‌‌primeras‌‌iteraciones‌‌de‌‌la‌‌aplicación‌‌a‌‌que‌‌el‌‌                             
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modelo‌‌sobreestimase‌‌la‌‌clase‌‌“persona”‌‌durante‌‌las‌‌pruebas.‌‌Como‌‌solución‌‌a‌‌este‌‌                       
problema‌ ‌se‌ ‌añaden‌ ‌imágenes‌ ‌que‌ ‌contienen‌ ‌imágenes‌ ‌de‌ ‌interiores‌ ‌pero‌ ‌sin‌‌                     
personas‌ ‌a‌ ‌una‌ ‌clase‌ ‌“negativa”.‌ ‌Se‌ ‌obtienen‌ ‌del‌ ‌‌MIT‌ ‌Indoor‌ ‌Dataset‌‌ ‌‌[16].‌ ‌ 

- Se‌ ‌ha‌ ‌añadido‌ ‌una‌ ‌clase‌ ‌“negativa”‌ ‌(clase‌ ‌de‌ ‌rechazo)‌‌con‌‌el‌‌objetivo‌‌de‌‌ayudar‌‌al‌‌                             
modelo‌‌a‌‌aprender‌‌que‌‌en‌‌muchas‌‌ocasiones‌‌en‌‌la‌‌imagen‌‌no‌‌aparecen‌‌ni‌‌personas‌‌                           
ni‌ ‌coches.‌ ‌ 

‌ 
La‌ ‌Fig.3‌ ‌muestra‌ ‌algunos‌ ‌ejemplos‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌imágenes‌ ‌del‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌final.‌ ‌ 
‌ 

Cabe‌‌destacar‌‌que‌‌hablamos‌‌de‌‌clasificación‌‌‌multiclase‌,‌‌es‌‌decir,‌‌el‌‌modelo‌‌será‌‌capaz‌‌de‌‌                           
detectar‌‌si‌‌hay‌‌un‌‌coche,‌‌una‌‌persona,‌‌o‌‌ambas‌‌al‌‌mismo‌‌tiempo‌‌en‌‌la‌‌imagen.‌‌Este‌‌tipo‌‌de‌                                   
problema‌ ‌no‌ ‌es‌ ‌tan‌ ‌habitual‌‌como‌‌la‌‌clasificación‌‌monoclase‌‌y‌‌se‌‌ha‌‌tenido‌‌que‌‌recurrir‌‌a‌‌                               
técnicas‌ ‌manuales‌ ‌para‌ ‌obtener‌ ‌el‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌correctamente.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌cualquier‌‌caso,‌‌se‌‌ha‌‌desarrollado‌‌la‌‌obtención‌‌de‌‌datos‌‌de‌‌forma‌‌íntegra‌‌en‌‌Python,‌‌bien‌‌                               
utilizando‌‌una‌‌API‌‌pública‌‌(COCO)‌‌o‌‌accediendo‌‌al‌‌servidor‌‌directamente‌‌para‌‌descargar‌‌los‌‌                         
datos.‌ ‌ 
‌ 

Además,‌‌para‌‌optimizar‌‌el‌‌uso‌‌en‌‌RAM‌‌y‌‌asegurar‌‌un‌‌‌pipeline‌‌‌(flujo)‌‌de‌‌datos‌‌eficiente‌‌se‌‌ha‌‌                                 
usado‌ ‌‌tensorflow.data‌,‌ ‌dotando‌ ‌al‌ ‌sistema‌ ‌de‌ ‌gran‌ ‌flexibilidad.‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌3‌‌ ‌  

Ejemplos‌ ‌del‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌final‌ ‌ 
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‌ 

4.3‌ ‌Justificación‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌ 
‌ 

Los‌‌modelos‌‌más‌‌populares‌‌(‌state-of-the-art)‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo‌‌aplicado‌‌a‌‌visión‌‌por‌‌                       
computador‌ ‌tienden‌ ‌a‌ ‌ser‌ ‌muy‌ ‌grandes,‌ ‌ocupando‌ ‌gran‌ ‌espacio‌ ‌en‌ ‌disco‌ ‌y‌ ‌memoria,‌ ‌así‌‌                           
como‌ ‌una‌ ‌latencia‌ ‌considerable.‌ ‌La‌ ‌creciente‌ ‌preocupación‌ ‌para‌ ‌mover‌ ‌el‌ ‌cómputo‌ ‌de‌ ‌la‌‌                         
ejecución‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌del‌ ‌servidor‌ ‌(‌server-side)‌ ‌al‌ ‌cliente‌ ‌(‌client-side)‌ ‌han‌ ‌dado‌‌                       
lugar‌ ‌a‌ ‌arquitecturas‌ ‌mucho‌ ‌más‌ ‌ligeras,‌ ‌pero‌ ‌manteniendo‌ ‌métricas‌ ‌competitivas.‌ ‌La‌‌                     
siguiente‌ ‌tabla‌ ‌compara‌ ‌alguna‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌más‌ ‌populares.‌ ‌ 
‌ 

Tabla‌ ‌1.‌ ‌Comparación‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌de‌ ‌visión‌ ‌por‌ ‌computador‌ ‌con‌‌ ‌deep‌ ‌learning‌‌ ‌  
‌ 

Las‌ ‌métricas‌ ‌se‌ ‌refieren‌ ‌al‌ ‌modelo‌ ‌entrenado‌ ‌y‌ ‌evaluado‌ ‌en‌ ‌‌ImageNet‌,‌ ‌un‌ ‌famoso‌ ‌set‌ ‌de‌‌                             
datos‌ ‌de‌ ‌imágenes‌ ‌con‌ ‌mil‌ ‌clases‌ ‌utilizado‌ ‌en‌ ‌multitud‌ ‌de‌ ‌artículos‌ ‌científicos‌ ‌para‌‌                         
comparar‌ ‌arquitecturas‌ ‌y‌ ‌técnicas.‌‌ ‌  
‌ 

Antes‌ ‌de‌ ‌continuar‌ ‌es‌ ‌esencial‌ ‌tener‌ ‌en‌ ‌cuenta‌ ‌el‌ ‌sistema‌ ‌al‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌va‌ ‌a‌ ‌desplegar‌ ‌el‌‌                                 
modelo:‌ ‌un‌ ‌‌microcontrolador‌ ‌STM32H7‌,‌ ‌con‌ ‌2‌ ‌MB‌ ‌de‌ ‌memoria‌ ‌flash,‌ ‌1‌ ‌MB‌ ‌de‌ ‌memoria‌‌                           
RAM‌ ‌y‌ ‌una‌ ‌frecuencia‌ ‌de‌ ‌reloj‌ ‌de‌ ‌480‌ ‌MHz.‌ ‌Se‌ ‌corresponde‌ ‌a‌ ‌las‌ ‌gamas‌ ‌más‌‌altas‌‌de‌‌la‌‌                                   
familia,‌‌con‌‌el‌‌objetivo‌‌de‌‌desarrollar‌‌una‌‌aplicación‌‌muy‌‌fiable‌‌y‌‌profesional‌‌pero‌‌que‌‌sigue‌‌                             
manteniendo‌ ‌un‌ ‌coste‌ ‌muy‌ ‌ajustado‌ ‌y‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌tanto‌ ‌es‌ ‌escalable.‌ ‌ 
‌ 

Desafortunadamente,‌ ‌ninguno‌ ‌de‌ ‌esos‌ ‌modelos‌ ‌puede‌ ‌caber‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌microcontrolador,‌ ‌al‌‌                     
menos‌ ‌en‌ ‌su‌ ‌forma‌ ‌original.‌ ‌‌EfficientNet‌ ‌‌[17]‌ ‌‌y‌ ‌‌NASNet‌ ‌[18]‌‌tienen‌‌muy‌‌buen‌‌rendimiento,‌‌                           
pero‌ ‌‌MobileNet‌ ‌‌[19]‌ ‌‌y‌ ‌‌MobileNetV2‌ ‌‌[20]‌ ‌‌tienen‌ ‌hiperparámetros‌ ‌que‌ ‌permiten‌ ‌ajustar‌ ‌el‌‌                       
tamaño‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌arquitectura‌ ‌para‌ ‌hacerla‌ ‌aún‌ ‌más‌ ‌ligera‌ ‌y‌ ‌tienen‌ ‌un‌ ‌rendimiento‌ ‌muy‌‌                           
parecido.‌ ‌ 
‌ 

Además,‌‌como‌‌se‌‌comentará‌‌posteriormente,‌‌se‌‌va‌‌a‌‌utilizar‌‌la‌‌técnica‌‌de‌‌‌transfer‌‌learning‌‌                           
[6]‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌hora‌ ‌de‌ ‌entrenar‌ ‌el‌ ‌modelo,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌estrictamente‌ ‌necesario‌ ‌que‌ ‌exista‌ ‌un‌‌                                 
modelo‌ ‌pre-entrenado.‌ ‌La‌ ‌librería‌ ‌‌Keras‌ ‌‌ofrece‌ ‌estos‌ ‌modelos‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌distintos‌‌                     
hiperparámetros‌ ‌para‌ ‌‌MobileNet‌ ‌‌y‌ ‌‌MobileNetV2.‌ ‌ 
‌ 
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Model‌ ‌ 
Número‌ ‌de‌‌ 
parametros‌ ‌ 

FLOPS‌‌ 
(millones)‌ ‌ 

‌ 
Top-1‌ ‌Error‌ ‌ 

‌ 
Top-5‌ ‌Error‌ ‌ 

‌ 

‌ 
Año‌ ‌ 

EfficientNet-B0‌ ‌  5,288,548‌ ‌  414.31‌ ‌  24.77‌ ‌  7.52‌ ‌  2019‌ ‌ 

NASNet-A‌ ‌4@1056‌ ‌  5,289,978‌ ‌  584.90‌ ‌  25.68‌ ‌  8.16‌ ‌  2017‌ ‌ 

MobileNet‌ ‌  4,231,976‌ ‌  579.80‌ ‌  26.61‌ ‌  8.95‌ ‌  2017‌ ‌ 

MobileNetV2‌ ‌  3,504,960‌ ‌  329.36‌ ‌  26.97‌ ‌  8.87‌ ‌  2018‌ ‌ 

ShuffleNetV2‌ ‌  2,278,604‌ ‌  149.72‌ ‌  31.44‌ ‌  11.63‌ ‌  2018‌ ‌ 



Antes‌‌de‌‌proceder‌‌a‌‌entrenar‌‌el‌‌modelo‌‌con‌‌estas‌‌arquitecturas‌‌y‌‌verificar‌‌que‌‌su‌‌tamaño‌‌es‌‌                               
suficientemente‌ ‌pequeño‌ ‌vale‌ ‌la‌ ‌pena‌ ‌entender‌ ‌estas‌ ‌arquitecturas.‌ ‌ ‌   
‌ 

MobileNets‌ ‌ 
‌ 

Propuesta‌ ‌por‌ ‌primera‌ ‌vez‌ ‌en‌ ‌2017‌ ‌por‌ ‌Google‌ ‌[19],‌ ‌demostró‌ ‌que‌ ‌modelos‌ ‌mucho‌ ‌más‌‌                           
ligeros‌‌y‌‌rápidos‌‌podían‌‌alcanzar‌‌métricas‌‌muy‌‌competitivas.‌‌La‌‌idea‌‌principal‌‌se‌‌basa‌‌en‌‌el‌‌                             
uso‌ ‌de‌ ‌‌depthwise‌ ‌separable‌ ‌convolution‌ ‌en‌ ‌lugar‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌convolución‌ ‌tradicional.‌ ‌En‌ ‌primer‌‌                         
lugar,‌ ‌un‌ ‌filtro‌ ‌es‌ ‌aplicado‌ ‌a‌ ‌cada‌ ‌uno‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌canales‌ ‌‌por‌ ‌separado‌ ‌‌(solo‌‌en‌‌la‌‌dimensión‌‌                                 
espacial).‌‌En‌‌segundo‌‌lugar,‌‌un‌‌filtro‌‌1x1‌‌es‌‌aplicado‌‌a‌‌lo‌‌largo‌‌de‌‌los‌‌canales‌‌del‌‌resultado‌‌                                 
anterior.‌ ‌Se‌ ‌puede‌ ‌demostrar‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌ratio‌ ‌de‌ ‌coste‌ ‌computacional‌ ‌entre‌ ‌una‌ ‌capa‌‌                         
convolucional‌ ‌separable‌ ‌y‌ ‌una‌ ‌estándar‌ ‌es:‌ ‌ 
‌ 

                                                                       ‌                                                      ‌‌(4.1)‌ ‌ 
‌ 

Donde‌‌‌N‌‌es‌‌el‌‌número‌‌de‌‌filtros‌‌de‌‌salida‌‌y‌‌‌Dk‌‌‌es‌‌el‌‌ancho‌‌y‌‌alto‌‌del‌‌filtro‌‌espacial.‌‌Con‌‌‌N‌‌en‌‌                                           
el‌ ‌rango‌ ‌de‌ ‌[32,‌ ‌1024]‌ ‌y‌ ‌tamaños‌ ‌de‌ ‌kernel‌ ‌para‌ ‌las‌ ‌capas‌‌convolucionales‌‌separables‌‌de‌‌                             
3x3,‌ ‌éstas‌ ‌requieren‌ ‌entre‌ ‌7‌ ‌y‌ ‌9‌ ‌veces‌ ‌menos‌ ‌computaciones‌ ‌que‌ ‌su‌ ‌contrapartida‌‌                         
tradicional.‌ ‌Además,‌ ‌dado‌ ‌que‌ ‌la‌ ‌arquitectura‌ ‌entra‌ ‌dentro‌ ‌del‌‌grupo‌‌de‌‌‌fully‌‌convolutional‌‌                         
networks‌,‌ ‌el‌‌tamaño‌‌de‌‌la‌‌imagen‌‌de‌‌entrada‌‌con‌‌la‌‌que‌‌se‌‌puede‌‌entrenar‌‌se‌‌puede‌‌elegir‌‌                                 
de‌ ‌antemano‌ ‌y‌ ‌hacerlo‌ ‌más‌ ‌pequeño.‌ ‌Este‌ ‌hiperparámetro‌ ‌es‌ ‌denominado‌ ‌‌resolution‌‌                     
multiplier‌ ‌y‌ ‌reduce‌ ‌notablemente‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌memoria,‌ ‌así‌ ‌como‌ ‌su‌ ‌tamaño‌ ‌y‌ ‌coste‌‌                           
computacional.‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌otro‌ ‌hiperparámetro,‌ ‌denominado‌ ‌‌width‌ ‌multiplier‌,‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌letra‌ ‌griega‌ ‌“α”,‌ ‌es‌‌                       
representativo‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌anchura‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌capas‌ ‌convolucionales,‌ ‌refiriéndose‌ ‌al‌ ‌número‌ ‌de‌‌                       
canales,‌‌que‌‌quedarán‌‌dados‌‌por‌‌α‌N‌‌o‌‌α‌M‌,‌‌según‌‌hablemos‌‌de‌‌canales‌‌de‌‌entrada‌‌o‌‌salida.‌ ‌                               
Se‌‌puede‌‌demostrar‌‌que‌‌el‌‌coste‌‌computacional‌‌es‌‌reducido‌‌cuadráticamente‌‌en‌‌un‌‌factor‌‌                         
α².‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌Fig.4‌ ‌detalla‌ ‌la‌ ‌arquitectura‌ ‌de‌ ‌‌MobileNet‌,‌ ‌donde‌ ‌se‌ ‌aprecia‌ ‌claramente‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌de‌‌                           
convolución‌ ‌separable,‌ ‌así‌ ‌como‌ ‌de‌ ‌prácticas‌ ‌comunes,‌ ‌como‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌de‌‌‌stride‌‌mayor‌‌que‌‌                           
uno‌ ‌para‌ ‌reducir‌ ‌la‌ ‌dimensión‌ ‌espacial,‌ ‌así‌ ‌como‌ ‌capas‌ ‌con‌ ‌más‌ ‌filtros‌ ‌cuanto‌ ‌más‌‌                           
profundas‌ ‌se‌ ‌encuentran‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌red.‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌4‌ ‌Fuente:‌ ‌MobileNet‌ ‌-‌ ‌Google‌ ‌Inc.‌ ‌ 
Arquitectura‌ ‌completa‌ ‌de‌ ‌MobileNet‌ ‌ 

‌ 
MobileNetV2‌ ‌se‌ ‌propuso‌ ‌en‌ ‌2019‌ ‌por‌ ‌Google‌ ‌[20]‌ ‌e‌ ‌itera‌ ‌sobre‌ ‌su‌ ‌predecesor,‌ ‌añadiendo‌‌                           
conceptos‌ ‌como‌ ‌residuales‌ ‌invertidos‌ ‌o‌ ‌cuellos‌ ‌de‌ ‌botella‌ ‌lineales,‌ ‌mejorando‌ ‌su‌‌                     
rendimiento.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌conclusión,‌ ‌en‌ ‌esta‌ ‌aplicación‌ ‌vamos‌ ‌a‌ ‌explorar‌ ‌distintas‌ ‌configuraciones‌ ‌para‌ ‌las‌‌                       
arquitecturas‌ ‌de‌ ‌‌MobileNet‌ ‌y‌ ‌‌MobileNetV2,‌ ‌‌probando‌ ‌distintos‌ ‌hiperparámetros‌ ‌y‌‌                 
comparando‌ ‌su‌ ‌rendimiento‌ ‌y‌ ‌huella‌ ‌(tamaño‌ ‌y‌ ‌coste‌ ‌computacional).‌ ‌ 
‌ 
‌ 

4.4‌ ‌Entrenamiento‌ ‌del‌ ‌modelo‌ 

4.4.1‌ ‌Función‌ ‌de‌ ‌pérdidas‌ ‌y‌ ‌métricas‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌mencionado‌ ‌anteriormente,‌‌el‌‌problema‌‌a‌‌tratar‌‌es‌‌la‌‌clasificación‌‌multiclase,‌‌                         
en‌ ‌el‌ ‌que‌ ‌una‌ ‌o‌ ‌varias‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌clases‌ ‌pueden‌ ‌estar‌ ‌presentes‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌imagen.‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌métricas,‌ ‌además‌‌de‌‌la‌‌exactitud‌‌(‌accuracy‌)‌‌resulta‌‌interesante‌‌conocer‌‌la‌‌precisión‌‌                       
(‌precision)‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌exhaustividad‌ ‌(‌recall)‌ ‌de‌ ‌cada‌ ‌clase‌ ‌[6].‌ ‌En‌ ‌especial‌ ‌y‌ ‌sin‌ ‌realizar‌ ‌ninguna‌‌                             
asunción‌ ‌previa‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌usar‌‌el‌‌Valor-F‌‌(‌F1-Score)‌,‌‌que‌‌es‌‌la‌‌media‌‌armónica‌‌de‌‌de‌‌las‌‌                               
dos‌ ‌últimas‌ ‌[6]:‌ ‌ 
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                                                ‌                                    ‌‌(4.2)‌ ‌ 
‌ 

La‌‌media‌‌armónica‌‌es‌‌equivalente‌‌a‌‌la‌‌media‌‌aritmética‌‌para‌‌los‌‌inversos‌‌de‌‌las‌‌cantidades‌‌                             
que‌‌deberían‌‌ser‌‌mediados‌‌aritméticamente.‌‌Intuitivamente,‌‌se‌‌puede‌‌observar‌‌que‌‌tanto‌‌la‌‌                       
precisión‌ ‌como‌‌la‌‌exhaustividad‌‌comparten‌‌el‌‌mismo‌‌denominador‌‌(verdaderos‌‌positivos).‌‌                   
Cuando‌ ‌realizamos‌ ‌la‌ ‌inversa‌ ‌de‌ ‌estas‌ ‌cantidades‌ ‌podemos‌ ‌entonces‌ ‌realizar‌ ‌la‌ ‌media‌‌                       
aritmética‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌falsos‌ ‌positivos‌ ‌y‌ ‌los‌ ‌falsos‌ ‌negativos‌ ‌sobre‌ ‌los‌ ‌positivos‌ ‌verdaderos‌‌                         
positivos.‌ ‌Por‌ ‌último,‌ ‌se‌ ‌hace‌ ‌la‌ ‌inversa‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌resultado‌ ‌para‌ ‌obtener‌ ‌la‌ ‌representación‌‌                           
original.‌ ‌ 
‌ 

A‌‌modo‌‌de‌‌visualización,‌‌la‌‌siguiente‌‌imagen‌‌(Fig.‌‌5)‌‌representa‌‌el‌‌valor‌‌F1‌‌en‌‌función‌‌de‌‌la‌‌                                 
precisión‌‌y‌‌exhaustividad,‌‌demostrando‌‌que‌‌ambas‌‌contribuciones‌‌son‌‌importantes‌‌para‌‌un‌‌                     
buen‌ ‌resultado:‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌5‌ ‌ 

Valor-F1‌ ‌en‌ ‌función‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌precisión‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌exhaustividad‌ ‌ 
‌ 

Para‌ ‌el‌ ‌caso‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌clasificación‌‌multiclase‌‌podemos‌‌realizar‌‌la‌‌media‌‌del‌‌valor‌‌F1‌‌de‌‌cada‌‌                               
clase,‌ ‌que‌ ‌llamaremos‌ ‌‌macro‌ ‌F1-score.‌ ‌ 
‌ 

Yendo‌ ‌un‌‌paso‌‌más‌‌lejos,‌‌existen‌‌artículos‌‌[21]‌‌que‌‌extienden‌‌la‌‌definición‌‌de‌‌esta‌‌métrica‌‌                             
en‌ ‌una‌ ‌función‌ ‌diferenciable‌ ‌para‌ ‌poder‌ ‌usarla‌ ‌como‌ ‌función‌ ‌de‌ ‌pérdida.‌ ‌Esto‌ ‌tiene‌ ‌la‌‌                           
ventaja‌ ‌de‌ ‌optimizar‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌a‌‌la‌‌métrica‌‌que‌‌realmente‌‌nos‌‌interesa,‌‌entre‌‌otros.‌‌Se‌‌ha‌‌                               
realizado‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌usando‌ ‌‌Tensorflow‌ ‌‌con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌verificar‌ ‌sus‌ ‌resultados.‌ ‌ 
‌ 
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De‌ ‌todos‌‌modos,‌‌se‌‌comprobará‌‌esta‌‌asunción‌‌contrastando‌‌los‌‌resultados‌‌con‌‌la‌‌función‌‌                         
común‌ ‌de‌ ‌pérdida‌ ‌‌binary‌ ‌cross-entropy,‌ ‌‌que‌ ‌optimiza‌ ‌la‌ ‌‌máxima‌ ‌verosimilitud‌ ‌logarítmica‌‌                     
(‌log-likelihood‌)‌ ‌[1,‌ ‌6].‌ ‌ 
‌ 
‌ 

4.4.2‌ ‌Estrategia‌ ‌de‌ ‌entrenamiento‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌entrenamiento‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌es‌ ‌un‌ ‌área‌ ‌que‌ ‌sigue‌ ‌en‌ ‌desarrollo‌ ‌y‌ ‌está‌ ‌en‌‌                               
constante‌ ‌estudio.‌ ‌El‌ ‌entrenamiento‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌red‌ ‌convolucional‌ ‌partiendo‌ ‌de‌ ‌cero‌ ‌es‌ ‌un‌‌                         
proceso‌‌largo‌‌y‌‌tedioso,‌‌por‌‌lo‌‌que‌‌habitualmente‌‌se‌‌recurre‌‌al‌‌denominado‌‌aprendizaje‌‌por‌‌                           
transferencia‌ ‌o‌ ‌‌transfer‌ ‌learning‌ ‌[6]‌,‌ ‌‌consistente‌‌en‌‌el‌‌uso‌‌de‌‌modelos‌‌ya‌‌pre-entrenados,‌‌                         
que‌ ‌se‌ ‌van‌ ‌a‌ ‌adaptar‌ ‌a‌ ‌una‌ ‌tarea‌ ‌diferente,‌ ‌pero‌ ‌similar.‌ ‌La‌ ‌práctica‌ ‌común‌ ‌en‌ ‌tareas‌ ‌de‌‌                                 
visión‌ ‌por‌‌computador‌‌es‌‌reutilizar‌‌las‌‌capas‌‌convolucionales,‌‌que‌‌han‌‌aprendido‌‌a‌‌extraer‌‌                         
rasgos‌‌de‌‌un‌‌dataset‌‌de‌‌enorme‌‌tamaño,‌‌tras‌‌horas‌‌y‌‌horas‌‌de‌‌entrenamiento‌‌(por‌‌ejemplo,‌‌                             
han‌ ‌aprendido‌ ‌a‌ ‌detectar‌ ‌patrones‌ ‌como‌ ‌esquinas‌ ‌o‌ ‌bordes,‌ ‌o‌ ‌más‌ ‌especializados‌ ‌como‌‌                         
caras‌ ‌u‌ ‌hojas).‌ ‌De‌ ‌esta‌ ‌forma,‌ ‌se‌ ‌procede‌ ‌a‌ ‌entrenar‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌en‌ ‌dos‌ ‌fases:‌ ‌ 

- Entrenamiento‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌últimas‌ ‌capas‌ ‌densas‌ ‌‌(‌classification‌ ‌head‌):‌ ‌se‌ ‌retiran‌ ‌las‌‌                     
últimas‌ ‌capas‌‌del‌‌modelo‌‌pre-entrenado‌‌y‌‌se‌‌añaden‌‌unas‌‌nuevas,‌‌compuestas‌‌por‌‌                       
una‌‌capa‌‌‌average‌‌pooling‌,‌‌que‌‌realiza‌‌la‌‌media‌‌de‌‌los‌‌últimos‌‌filtros‌‌del‌‌modelo,‌‌una‌‌                             
capa‌ ‌densa‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌de‌ ‌salida.‌‌También‌‌se‌‌incluye‌‌‌dropout‌‌y‌‌regularización‌‌de‌‌las‌‌                             
activaciones‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌densa.‌ ‌Durante‌ ‌esta‌ ‌fase‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌se‌ ‌entrena‌ ‌ya‌ ‌con‌ ‌el‌‌                             
nuevo‌ ‌dataset‌ ‌(que‌ ‌no‌ ‌requiere‌ ‌ya‌ ‌de‌ ‌tantos‌ ‌ejemplos)‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌‌learning‌ ‌rate‌ ‌por‌‌                           
defecto‌ ‌y‌ ‌optimizador‌ ‌‌Adam,‌‌ ‌y‌ ‌sólo‌ ‌aprenden‌ ‌estas‌ ‌nuevas‌ ‌capas.‌ ‌ 

- Ajuste‌ ‌fino‌ ‌‌(‌fine‌ ‌tuning‌):‌ ‌se‌ ‌procede‌ ‌a‌ ‌descongelar‌ ‌algunas‌ ‌capas‌ ‌del‌ ‌modelo‌‌                       
pre-entrenado‌ ‌(‌feature‌ ‌extractor‌)‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌realiza‌ ‌otro‌ ‌bucle‌ ‌de‌‌entrenamiento,‌‌esta‌‌vez‌‌                       
con‌ ‌un‌ ‌‌learning‌‌ ‌‌rate‌ ‌‌mucho‌ ‌más‌ ‌pequeño‌ ‌y‌ ‌optimizador‌ ‌RMSProp.‌ ‌ 

‌ 
La‌ ‌motivación‌ ‌de‌ ‌realizar‌ ‌aprendizaje‌ ‌por‌ ‌transferencia‌ ‌en‌ ‌dos‌ ‌bucles‌ ‌de‌ ‌entrenamiento‌‌                       
tiene‌ ‌su‌ ‌origen‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌hecho‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌muy‌ ‌probable‌ ‌que‌ ‌por‌ ‌culpa‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌nuevas‌ ‌capas‌‌                                 
añadidas‌ ‌las‌ ‌anteriores‌ ‌pierdan‌ ‌calidad,‌ ‌dado‌ ‌que‌ ‌los‌‌pesos‌‌iniciales‌‌de‌‌las‌‌nuevas‌‌capas‌‌                           
son‌ ‌aleatorios.‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌siguiente‌ ‌tabla‌ ‌resume‌ ‌los‌ ‌modelos‌ ‌entrenados‌ ‌y‌ ‌sus‌ ‌resultados,‌ ‌incluyendo‌ ‌también‌‌                       
aquellos‌‌que‌‌se‌‌entrenaron‌‌con‌‌menos‌‌imágenes‌‌y‌‌de‌‌forma‌‌más‌‌sencilla‌‌con‌‌el‌‌objetivo‌‌de‌‌                               
tener‌ ‌un‌ ‌punto‌ ‌de‌ ‌partida‌ ‌(‌baseline‌):‌ ‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

18‌ ‌ 



Tabla‌ ‌2.‌ ‌Comparación‌ ‌de‌ ‌modelos‌ ‌entrenados‌‌ ‌  
‌ 

Antes‌ ‌de‌ ‌analizar‌ ‌las‌ ‌métricas,‌ ‌conviene‌ ‌señalar‌ ‌que,‌ ‌desafortunadamente‌ ‌y‌ ‌como‌ ‌se‌‌                       
explicará‌ ‌más‌ ‌tarde,‌ ‌algunas‌ ‌operaciones‌ ‌de‌ ‌‌MobileNetV2‌ ‌no‌‌están‌‌soportadas‌‌por‌‌‌TFLite‌‌                       
Micro‌,‌ ‌el‌ ‌paquete‌ ‌de‌ ‌software‌ ‌(SDK)‌ ‌que‌ ‌interpreta‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌en‌ ‌C/C++.‌ ‌Esto‌ ‌se‌ ‌ha‌‌                             
comprobado‌‌tras‌‌entrenar‌‌estos‌‌modelos‌‌e‌‌intentar‌‌desplegarlos‌‌al‌‌microcontrolador.‌‌Por‌‌lo‌‌                       
tanto,‌ ‌será‌ ‌necesario‌ ‌trabajar‌ ‌exclusivamente‌ ‌con‌ ‌‌MobileNet‌.‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌aclaración,‌‌‌dense‌‌neurons‌‌se‌‌refiere‌‌al‌‌número‌‌de‌‌neuronas‌‌de‌‌la‌‌capa‌‌densa‌‌(todas‌‌                             
las‌ ‌neuronas‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌capa‌ ‌conectadas‌‌con‌‌las‌‌de‌‌la‌‌siguiente)‌‌que‌‌se‌‌ha‌‌añadido‌‌después‌‌                               
del‌ ‌modelo‌ ‌pre-entrenado.‌ ‌‌BCE‌ ‌es‌ ‌una‌ ‌forma‌‌abreviada‌‌de‌‌‌binary‌‌cross-entropy.‌‌El‌‌tamaño‌‌                         
de‌ ‌los‌ ‌modelos‌ ‌se‌ ‌mide‌ ‌una‌‌vez‌‌comprimido‌‌y‌‌discretizado‌‌para‌‌que‌‌los‌‌parámetros‌‌sean‌‌                             
enteros‌ ‌de‌ ‌8‌ ‌bits,‌ ‌en‌ ‌vez‌ ‌de‌ ‌float‌ ‌de‌ ‌32‌ ‌bits‌ ‌(más‌ ‌detalles‌ ‌sobre‌ ‌esto‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌siguiente‌‌                                   
sección).‌ ‌ 
‌ 

Así‌ ‌pues,‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌Tabla‌ ‌2‌ ‌podemos‌ ‌observar‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌4‌ ‌y‌ ‌5‌ ‌son‌ ‌iguales‌‌excepto‌‌en‌‌la‌‌                                     
función‌ ‌de‌ ‌pérdida‌ ‌usada.‌ ‌‌BCE‌ ‌parece‌ ‌tener‌ ‌un‌ ‌peor‌ ‌rendimiento‌ ‌y‌‌no‌‌optimiza‌‌la‌‌métrica‌‌                             
que‌ ‌estamos‌ ‌buscando,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌podemos‌ ‌validar‌ ‌que‌ ‌la‌ ‌extensión‌ ‌diferenciable‌ ‌del‌‌                         
Valor-F1‌ ‌es‌ ‌una‌ ‌buena‌ ‌función‌ ‌de‌ ‌pérdida‌ ‌para‌ ‌clasificación‌ ‌multiclase.‌ ‌ 
‌ 

Por‌ ‌su‌‌parte,‌‌los‌‌modelos‌‌6‌‌y‌‌7‌‌estudian‌‌el‌‌rendimiento‌‌reduciendo‌‌el‌‌número‌‌de‌‌neuronas‌‌                               
en‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌densa,‌ ‌reduciendo‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌considerable‌ ‌el‌ ‌tamaño‌ ‌del‌ ‌modelo.‌ ‌Se‌ ‌observan‌‌                           
métricas‌ ‌similares,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌‌se‌‌concluye‌‌que‌‌64‌‌neuronas‌‌es‌‌más‌‌que‌‌suficiente‌‌para‌‌un‌‌                               
buen‌ ‌rendimiento.‌ ‌ 
‌ 

Hasta‌‌el‌‌momento‌‌el‌‌tamaño‌‌de‌‌la‌‌imagen‌‌de‌‌entrada‌‌utilizada‌‌ha‌‌sido‌‌de‌‌224x224x3,‌‌pero‌‌                               
tras‌ ‌realizar‌ ‌una‌ ‌prueba‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌resolución‌ ‌más‌ ‌pequeña‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌que‌ ‌existe‌ ‌modelo‌‌                           
pre-entrenado,‌ ‌160x160x3,‌ ‌se‌ ‌obtienen‌ ‌métricas‌ ‌ligeramente‌ ‌peores,‌ ‌pero‌ ‌muy‌ ‌similares.‌‌                   
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Model‌ ‌ 
number‌ 

Version‌ ‌  alpha‌ ‌  Img‌ ‌size‌ ‌  loss‌ ‌  Dense‌ ‌ 
neurons‌ ‌ 

Size‌ ‌ 
INT8‌ ‌ 
(kB)‌ ‌ 

Train‌ ‌ 
acc‌ ‌ 

Val‌ ‌ 
acc‌ ‌ 

Val‌ ‌ 
macroF1‌ ‌ 

1‌ ‌  V1‌ ‌  0.5‌ ‌  224x224‌ ‌  BCE‌ ‌  256‌ ‌  935‌ ‌  0.841‌ ‌  0.817‌ ‌  -‌ ‌ 

2‌ ‌  V2‌ ‌  0.5‌ ‌  224x224‌ ‌  BCE‌ ‌  256‌ ‌  1015‌ ‌  0.859‌ ‌  0.830‌ ‌  -‌ ‌ 

3‌ ‌  V2‌ ‌  0.35‌ ‌  224x224‌ ‌  BCE‌ ‌  256‌ ‌  732‌ ‌  0.844‌ ‌  0.829‌ ‌  -‌ ‌ 

4‌ ‌  V1‌ ‌  0.25‌ ‌  224x224‌ ‌  SoftF1‌ ‌  256‌ ‌  732‌ ‌  0.915‌ ‌  0.935‌ ‌  0.907‌ ‌ 

5‌ ‌  V1‌ ‌  0.25‌ ‌  224x224‌ ‌  BCE‌ ‌  256‌ ‌  732‌ ‌  0.912‌ ‌  0.933‌ ‌  0.904‌ ‌ 

6‌ ‌  V1‌ ‌  0.25‌ ‌  224x224‌ ‌  SoftF1‌ ‌  128‌ ‌  572‌ ‌  0.914‌ ‌  0.935‌ ‌  0.908‌ ‌ 

7‌ ‌  V1‌ ‌  0.25‌ ‌  224x224‌ ‌  SoftF1‌ ‌  64‌ ‌  345‌ ‌  0.915‌ ‌  0.935‌ ‌  0.907‌ ‌ 

8‌ ‌  V1‌ ‌  0.25‌ ‌  160x160‌ ‌  SoftF1‌ ‌  64‌ ‌  345‌ ‌  0.909‌ ‌  0.928‌ ‌  0.897‌ ‌ 



Para‌ ‌estudiar‌ ‌su‌ ‌viabilidad‌ ‌según‌ ‌el‌ ‌artículo‌ ‌de‌ ‌‌MobileNet‌ ‌el‌ ‌coste‌ ‌computacional‌‌se‌‌verá‌‌                           
reducido‌ ‌aproximadamente‌ ‌por‌ ‌un‌ ‌factor‌ ‌ 
‌ 

                                                           ‌                                              ‌‌(4.3)‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Es‌ ‌decir,‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌tendrá‌ ‌una‌‌latencia‌‌aproximadamente‌‌cuatro‌‌veces‌‌menor.‌‌Este‌‌último‌‌                         
modelo‌ ‌será‌ ‌el‌ ‌final,‌ ‌con‌ ‌métricas‌ ‌similares‌ ‌a‌ ‌los‌ ‌demás‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌rendimiento‌ ‌y‌ ‌tamaño‌‌                               
mucho‌ ‌más‌ ‌favorable.‌ ‌En‌ ‌la‌ ‌Tabla‌ ‌3‌ ‌puede‌ ‌verse‌ ‌en‌ ‌detalle‌ ‌las‌ ‌métricas‌ ‌para‌ ‌cada‌ ‌clase.‌ ‌ 
‌ 

Tabla‌ ‌3.‌ ‌Métricas‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌final‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌se‌ ‌puede‌ ‌observar,‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌reconoce‌ ‌mejora‌ ‌la‌‌clase‌‌“persona”,‌‌lo‌‌que‌‌no‌‌resulta‌‌                             
del‌ ‌todo‌ ‌sorprendente,‌ ‌pues‌ ‌es‌ ‌la‌ ‌clase‌ ‌con‌ ‌más‌ ‌variedad‌ ‌de‌ ‌ejemplos‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌misma‌‌                               
naturaleza.‌ ‌En‌ ‌anteriores‌ ‌iteraciones‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌menos‌ ‌datos,‌ ‌la‌ ‌clase‌ ‌“coche”‌ ‌estaba‌ ‌muy‌‌                         
subrepresentada.‌ ‌Afortunadamente,‌ ‌la‌‌adición‌‌de‌‌los‌‌diferentes‌‌set‌‌de‌‌datos‌‌consiguen‌‌un‌‌                       
modelo‌ ‌más‌ ‌robusto.‌ ‌ 
‌ 

4.5‌ ‌Optimización‌ ‌y‌ ‌compresión‌ ‌ 
‌ 

Los‌ ‌modelos‌ ‌anteriores‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌desarrollado‌ ‌en‌ ‌Keras‌ ‌bajo‌ ‌las‌ ‌librerías‌ ‌TensorFlow‌ ‌de‌‌                         
Google.‌ ‌Este‌ ‌entorno‌ ‌Python‌ ‌permite‌ ‌el‌ ‌trabajo‌ ‌en‌ ‌computador‌ ‌y‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌nube.‌ ‌Para‌ ‌el‌‌                             
desarrollo‌ ‌de‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌inteligentes‌ ‌Google‌ ‌hace‌ ‌pocos‌ ‌años‌ ‌introdujo‌‌                   
TensorFlow‌ ‌Lite,‌ ‌‌TFLite‌,‌ ‌que‌ ‌vamos‌ ‌a‌ ‌utilizar‌ ‌a‌ ‌continuación.‌ ‌ 
‌ 

Para‌ ‌la‌ ‌compresión‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌y‌ ‌su‌ ‌adaptación‌ ‌a‌ ‌microcontroladores‌ ‌se‌ ‌usará‌ ‌el‌‌                         
optimizador‌ ‌de‌ ‌‌TFLite‌ ‌para‌ ‌microcontroladores,‌ ‌en‌ ‌donde‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌especificado‌ ‌la‌‌                     
discretización‌‌(cuantización)‌‌completa‌‌del‌‌modelo.‌‌Esto‌‌quiere‌‌decir‌‌que‌‌a‌‌través‌‌de‌‌un‌‌set‌‌                           
de‌ ‌datos‌ ‌representativo‌ ‌se‌ ‌hallan‌ ‌los‌ ‌pesos‌ ‌y‌ ‌sesgos‌ ‌para‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌esté‌ ‌formado‌‌                             
íntegramente‌‌por‌‌enteros‌‌de‌‌8‌‌bits.‌‌Este‌‌modelo‌‌final‌‌es‌‌cuatro‌‌veces‌‌más‌‌pequeño‌‌que‌‌su‌‌                               
contrapartida‌‌en‌‌‌float‌‌‌de‌‌32‌‌bits.‌‌Además,‌‌en‌‌la‌‌mayor‌‌parte‌‌de‌‌los‌‌microcontroladores,‌‌las‌‌                             
operaciones‌‌de‌‌‌float‌‌no‌‌están‌‌directamente‌‌soportadas‌‌por‌‌hardware.‌‌Por‌‌su‌‌parte,‌‌también‌‌                         
reduce‌ ‌su‌ ‌ocupación‌ ‌de‌ ‌RAM,‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌factor‌ ‌limitante‌ ‌en‌ ‌esta‌ ‌aplicación,‌ ‌como‌‌se‌‌va‌‌a‌‌                                 
explicar‌ ‌a‌ ‌continuación.‌ ‌ 
‌ 
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‌  Precisión‌ ‌  Exhaustividad‌ ‌  Valor-F1‌ ‌ 

persona‌ ‌  0.93‌ ‌  0.97‌ ‌  0.95‌ ‌ 

coche‌ ‌  0.89‌ ‌  0.86‌ ‌  0.88‌ ‌ 

negativo‌ ‌  0.92‌ ‌  0.83‌ ‌  0.88‌ ‌ 



Además,‌ ‌hay‌ ‌que‌ ‌tener‌ ‌en‌ ‌cuenta‌ ‌el‌ ‌formato‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌van‌ ‌a‌ ‌capturar‌ ‌las‌ ‌imágenes‌‌                                 
suministradas‌ ‌por‌ ‌la‌ ‌cámara,‌ ‌que‌ ‌son‌ ‌RGB565‌ ‌de‌ ‌240x160,‌ ‌claramente‌ ‌distinto‌ ‌al‌ ‌de‌ ‌la‌‌                           
entrada‌ ‌de‌ ‌la‌‌red‌‌(RGB888).‌‌Para‌‌simplificar‌‌la‌‌tarea‌‌de‌‌implementación‌‌se‌‌propone‌‌añadir‌‌                           
en‌‌forma‌‌de‌‌capas‌‌adicionales‌‌el‌‌preprocesado‌‌de‌‌la‌‌imagen.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌a‌‌fecha‌‌de‌‌este‌‌                               
escrito‌‌la‌‌librería‌‌de‌‌‌TFLite‌‌‌Micro‌‌tiene‌‌un‌‌set‌‌de‌‌operaciones‌‌soportadas‌‌muy‌‌limitado,‌‌por‌‌                             
lo‌‌que‌‌hay‌‌que‌‌asegurarse‌‌de‌‌incluir‌‌sólo‌‌éstas.‌‌En‌‌más‌‌detalle,‌‌el‌‌preprocesado‌‌se‌‌hará‌‌de‌‌                                 
la‌ ‌siguiente‌ ‌forma:‌ ‌ 

- La‌ ‌conversión‌ ‌de‌ ‌RGB565‌ ‌a‌ ‌RGB888‌ ‌se‌ ‌hará‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌microcontrolador,‌ ‌ya‌ ‌que‌ ‌son‌‌                           
operaciones‌ ‌lógicas‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌ven‌ ‌favorecidas‌ ‌por‌ ‌ejecutarse‌ ‌directamente‌ ‌(sin‌‌                   
intérprete‌ ‌de‌ ‌‌TFLite)‌.‌‌Además,‌‌el‌‌tipo‌‌‌uint16‌‌‌no‌‌está‌‌soportado,‌‌que‌‌es‌‌el‌‌ideal‌‌para‌‌                             
trabajar‌ ‌con‌ ‌RGB565.‌ ‌ 

- La‌‌normalización‌‌de‌‌la‌‌imagen‌‌(aunque‌‌luego‌‌‌TFLite‌‌la‌‌optimice‌)‌‌‌se‌‌realiza‌‌mediante‌‌                         
la‌ ‌multiplicación‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌constante.‌ ‌La‌‌operación‌‌de‌‌división‌‌no‌‌está‌‌soportada,‌‌así‌‌                         
que‌ ‌se‌ ‌deberá‌ ‌hallar‌ ‌la‌ ‌constante‌ ‌equivalente‌ ‌aritmética.‌ ‌ 

- La‌ ‌redimensión‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌imagen‌ ‌podría‌ ‌ser‌ ‌algo‌ ‌costosa‌ ‌de‌ ‌implementar‌ ‌en‌ ‌C.‌‌                         
Afortunadamente,‌‌si‌‌se‌‌selecciona‌‌el‌‌método‌‌de‌‌interpolación‌‌“vecino‌‌más‌‌cercano”‌‌                     
en‌ ‌la‌ ‌operación‌ ‌‌resize‌,‌ ‌está‌ ‌soportada‌ ‌por‌ ‌la‌ ‌librería.‌ ‌ 

‌ 
Es‌ ‌pertinente‌ ‌también‌‌señalar‌‌que‌‌en‌‌realidad‌‌no‌‌se‌‌han‌‌añadido‌‌capas‌‌densas‌‌al‌‌modelo,‌‌                             
ya‌ ‌que‌ ‌la‌ ‌operación‌ ‌‌reshape‌ ‌daba‌ ‌problemas‌ ‌de‌ ‌compatibilidad‌ ‌(si‌ ‌bien‌ ‌está‌ ‌soportada).‌‌                         
Como‌ ‌solución‌ ‌al‌ ‌problema‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌aplicado‌ ‌técnicas‌ ‌para‌ ‌convertir‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌en‌ ‌una‌ ‌‌fully‌‌                             
convolutional‌ ‌network‌.‌ ‌Matemáticamente,‌ ‌si‌ ‌la‌ ‌capa‌ ‌convolucional‌ ‌tiene‌ ‌filtros‌ ‌de‌ ‌tamaño‌‌                     
1x1‌ ‌y‌ ‌tantos‌ ‌como‌ ‌neuronas‌ ‌deseadas‌ ‌de‌ ‌salida‌ ‌deseadas,‌ ‌es‌ ‌equivalente‌ ‌a‌ ‌una‌ ‌capa‌‌                           
densa.‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌se‌ ‌puede‌ ‌observar,‌ ‌si‌ ‌bien‌ ‌el‌ ‌optimizador‌ ‌de‌ ‌‌TFLite‌ ‌es‌ ‌sencillo‌ ‌de‌ ‌utilizar,‌ ‌hay‌ ‌que‌‌                               
tener‌‌en‌‌cuenta‌‌sus‌‌limitaciones‌‌y‌‌encontrar‌‌soluciones‌‌creativas‌‌que‌‌permitan‌‌desplegar‌‌el‌‌                         
modelo‌ ‌deseado.‌ ‌ 
‌ 
‌ 

4.6‌ ‌Despliegue‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌STM32H7‌ ‌ 
‌ 

En‌‌el‌‌prototipo‌‌desarrollado(Fig.‌‌6),‌‌las‌‌imágenes‌‌se‌‌capturan‌‌mediante‌‌una‌‌‌cámara‌‌OV7670‌‌                         
de‌ ‌resolución‌ ‌QVGA‌ ‌320x240,‌‌pequeña‌‌y‌‌muy‌‌económica,‌‌procesándose‌‌en‌‌tiempo‌‌real‌‌en‌‌                         
un‌ ‌‌microcontrolador‌ ‌STM32H7‌.‌ ‌Con‌ ‌un‌ ‌procesador‌ ‌Cortex-M7,‌ ‌2‌ ‌MB‌ ‌de‌ ‌memoria‌‌flash,‌‌1‌‌                         
MB‌ ‌de‌ ‌memoria‌ ‌RAM‌ ‌y‌ ‌480‌ ‌MHz,‌ ‌el‌ ‌‌STM32H7‌ ‌‌se‌ ‌sitúa‌ ‌entre‌ ‌las‌ ‌gamas‌ ‌más‌ ‌altas‌ ‌de‌‌                                 
microcontroladores,‌ ‌con‌ ‌el‌‌objetivo‌‌de‌‌poder‌‌integrar‌‌arquitecturas‌‌profesionales‌‌y‌‌obtener‌‌                     
una‌ ‌latencia‌ ‌suficiente‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌mano.‌ ‌Además‌ ‌sigue‌ ‌manteniendo‌ ‌un‌ ‌coste‌‌                         
ajustado,‌ ‌alrededor‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌ocho‌ ‌euros‌ ‌tan‌ ‌solo.‌ ‌En‌ ‌concreto,‌ ‌se‌ ‌utilizará‌ ‌la‌ ‌placa‌ ‌de‌‌                             
desarrollo‌ ‌‌NUCLEO-H743ZI2‌‌ ‌para‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌del‌ ‌prototipo.‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌6‌ ‌ 

Prototipo‌ ‌funcional‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌ 
‌ 
‌ 

Para‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌en‌ ‌C/C++‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación,‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌decidido‌ ‌usar‌ ‌las‌ ‌librerías‌ ‌de‌‌                             
abstracción‌ ‌de‌ ‌hardware‌ ‌del‌ ‌‌STM32H7‌ ‌‌y‌ ‌apoyarse‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌del‌ ‌entorno‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌‌                           
STM32CubeIDE‌,‌ ‌derivado‌ ‌del‌ ‌entorno‌ ‌Eclipse‌ ‌(Fig.‌ ‌7)‌ ‌y‌ ‌equipado‌ ‌con‌ ‌multitud‌ ‌de‌‌                       
funcionalidades‌ ‌para‌ ‌facilitar‌ ‌el‌ ‌trabajo‌ ‌con‌ ‌microcontroladores‌ ‌del‌‌fabricante‌‌ST,‌‌además‌‌                     
de‌ ‌extensiones‌ ‌o‌ ‌librerías‌ ‌del‌ ‌ecosistema‌ ‌listas‌ ‌para‌ ‌ser‌ ‌importadas.‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌7‌‌ ‌  

Entorno‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌STM32CubeIDE‌ ‌y‌ ‌herramienta‌ ‌CubeMX‌‌ ‌  
para‌ ‌configurar‌ ‌periféricos‌ ‌ 
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‌ 
En‌‌concreto‌‌cabe‌‌destacar‌‌el‌‌paquete‌‌‌X-CUBE-AI‌,‌‌propietario‌‌de‌‌ST‌‌y‌‌utilizado‌‌también‌‌para‌‌                           
deep‌ ‌learning.‌ ‌‌Se‌ ‌ha‌ ‌decidido‌ ‌usar‌ ‌‌TFLite‌‌ ‌‌Micro‌‌ ‌‌por‌ ‌su‌ ‌portabilidad‌ ‌y‌ ‌por‌ ‌ser‌ ‌código‌ ‌abierto.‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌enfoque‌ ‌básico‌ ‌de‌ ‌esta‌ ‌primera‌ ‌aplicación‌ ‌ha‌ ‌sido‌ ‌la‌ ‌selección‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌y‌ ‌su‌‌                             
entrenamiento.‌ ‌Por‌ ‌su‌ ‌parte,‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌es‌ ‌sencilla‌ ‌pero‌ ‌óptima,‌ ‌tal‌ ‌y‌ ‌como‌ ‌se‌‌                           
muestra‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌Fig.8.‌ ‌ 
‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌8‌‌ ‌  

Diagrama‌ ‌de‌ ‌flujo‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌primer‌ ‌lugar,‌ ‌se‌ ‌inician‌ ‌todos‌ ‌los‌ ‌periféricos‌ ‌(internos‌ ‌y‌ ‌externos),‌ ‌incluyendo:‌ ‌ 
- El‌ ‌driver‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌cámara,‌ ‌que‌ ‌utiliza‌ ‌comunicación‌ ‌I2C‌ ‌para‌ ‌los‌ ‌comandos‌ ‌más‌ ‌un‌‌                           

bus‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌paralelo‌ ‌para‌ ‌transferir‌ ‌la‌ ‌imágen‌ ‌y‌ ‌las‌ ‌señales‌ ‌de‌ ‌sincronización.‌‌                         
Gracias‌‌al‌‌periférico‌‌DCMI‌‌del‌‌microcontrolador‌‌se‌‌configura‌‌para‌‌que‌‌el‌‌proceso‌‌de‌‌                         
recepción‌ ‌no‌ ‌bloquee‌ ‌el‌ ‌sistema‌ ‌usando‌ ‌acceso‌ ‌directo‌ ‌a‌ ‌memoria‌ ‌(DMA)‌ ‌con‌‌                       
interrupciones.‌ ‌ 

- El‌ ‌driver‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌pantalla‌ ‌(a‌ ‌modo‌ ‌de‌ ‌demostración)‌ ‌se‌ ‌configura‌ ‌mediante‌ ‌SPI.‌ ‌ 
- También‌ ‌se‌ ‌usa‌ ‌UART‌ ‌para‌ ‌obtener‌ ‌los‌ ‌resultados‌ ‌y‌ ‌depurarlos.‌ ‌ 
- Temporizadores‌ ‌HTIM‌ ‌para‌ ‌analizar‌ ‌la‌ ‌latencia.‌ ‌ 

Para‌ ‌crear‌ ‌el‌ ‌intérprete‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌y‌ ‌que‌ ‌sea‌ ‌lo‌ ‌más‌ ‌ligero‌ ‌posible,‌ ‌se‌ ‌añaden‌ ‌las‌‌                               
operaciones‌ ‌que‌ ‌requiere‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌manual.‌ ‌Esto‌ ‌quiere‌ ‌decir‌ ‌que‌ ‌solo‌ ‌se‌ ‌compilarán‌‌                         
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aquellos‌ ‌módulos‌ ‌del‌ ‌paquete‌ ‌de‌ ‌‌TFLite‌ ‌Micro‌ ‌que‌ ‌sean‌ ‌realmente‌ ‌necesarios‌ ‌para‌ ‌el‌‌                         
modelo‌ ‌en‌ ‌cuestión.‌ ‌ 
‌ 

Una‌ ‌vez‌ ‌lanzada‌ ‌la‌ ‌captura‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌imágen‌ ‌(no‌ ‌bloqueante),‌ ‌el‌ ‌sistema‌ ‌podría‌ ‌realizar‌ ‌otra‌‌                             
serie‌‌de‌‌tareas‌‌como‌‌un‌‌análisis‌‌de‌‌la‌‌demanda‌‌o‌‌envío‌‌de‌‌información.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌como‌‌                               
prueba‌‌de‌‌concepto‌‌la‌‌aplicación‌‌desarrollada‌‌espera‌‌a‌‌recibirla,‌‌transforma‌‌el‌‌formato‌‌de‌‌la‌‌                           
imágen‌ ‌y‌ ‌realiza‌ ‌inferencia.‌ ‌ 
‌ 

A‌ ‌modo‌ ‌de‌ ‌visualización‌ ‌la‌ ‌imagen‌ ‌capturada‌ ‌y‌ ‌dos‌ ‌indicadores‌ ‌superpuestos‌‌indican‌‌las‌‌                         
clases‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌detectado‌ ‌en‌ ‌ese‌ ‌instante,‌ ‌rojo‌ ‌en‌ ‌caso‌ ‌de‌ ‌que‌ ‌no‌ ‌y‌ ‌verde‌ ‌en‌ ‌caso‌‌                                   
afirmativo.‌ ‌ 
‌ 

Se‌ ‌han‌ ‌realizado‌ ‌numerosas‌ ‌pruebas‌ ‌en‌ ‌casa‌ ‌y,‌ ‌dado‌ ‌que‌ ‌no‌ ‌se‌ ‌dispone‌ ‌de‌ ‌coches‌ ‌en‌‌                               
interiores,‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌presentado‌ ‌una‌ ‌imagen‌ ‌ante‌ ‌la‌‌cámara‌‌para‌‌la‌‌clase‌‌“coche”.‌‌Algunos‌‌de‌‌                             
los‌ ‌resultados‌ ‌se‌ ‌muestran‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌Fig.9.‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌9.‌‌ ‌  

Pruebas‌ ‌de‌ ‌rendimiento‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌prototipo‌ ‌ 
‌ 

El‌‌rendimiento‌‌en‌‌general‌‌es‌‌aceptable,‌‌si‌‌bien‌‌es‌‌cierto‌‌que‌‌tiende‌‌a‌‌sobreestimar‌‌la‌‌clase‌‌                               
persona‌‌o‌‌subestimar‌‌la‌‌clase‌‌coche.‌‌Este‌‌funcionamiento,‌‌quizá‌‌no‌‌tan‌‌ideal,‌‌era‌‌de‌‌esperar‌‌                             
pues‌ ‌estamos‌ ‌exponiendo‌ ‌el‌‌modelo‌‌a‌‌una‌‌naturaleza‌‌considerablemente‌‌distinta‌‌a‌‌la‌‌que‌‌                         
está‌ ‌entrenada,‌ ‌por‌ ‌ejemplo‌ ‌al‌ ‌poner‌ ‌la‌‌imágen‌‌de‌‌un‌‌coche‌‌en‌‌vez‌‌de‌‌un‌‌coche‌‌real‌‌en‌‌la‌‌                                     
cámara.‌‌ ‌  
‌ 

Tras‌ ‌el‌ ‌éxito‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌ejecución‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌y‌ ‌su‌‌correcto‌‌funcionamiento,‌‌queda‌‌demostrado‌‌                           
que‌‌una‌‌aplicación‌‌de‌‌visión‌‌por‌‌computador‌‌con‌‌arquitectura‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo‌‌con‌‌                         
un‌ ‌modelo‌ ‌que‌ ‌utiliza‌ ‌una‌ ‌arquitectura‌ ‌profesional‌ ‌(‌MobileNet)‌ ‌es‌ ‌‌posible‌ ‌en‌‌                     
microcontroladores‌ ‌de‌ ‌alta‌ ‌gama.‌ ‌ 
‌ 

Cabe‌ ‌destacar‌ ‌que‌ ‌la‌ ‌cámara‌ ‌utilizada‌ ‌OV7670‌ ‌es‌ ‌muy‌ ‌económica‌ ‌y‌ ‌tiene‌ ‌unas‌‌                         
especificaciones‌ ‌más‌ ‌que‌‌suficientes.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌pese‌‌a‌‌que‌‌la‌‌captura‌‌es‌‌realmente‌‌en‌‌                           
resolución‌ ‌QVGA‌ ‌(320x240),‌ ‌el‌ ‌consumo‌ ‌de‌ ‌RAM‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌captura‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌memoria‌ ‌dedicada‌ ‌al‌‌                             
modelo‌‌superan‌‌el‌‌1MB.‌‌Por‌‌lo‌‌tanto‌‌se‌‌propone‌‌reducir‌‌la‌‌resolución‌‌de‌‌captura‌‌a‌‌la‌‌mitad,‌‌                                 
resultando‌‌en‌‌una‌‌imagen‌‌de‌‌240‌‌píxeles‌‌de‌‌alto‌‌y‌‌160‌ ‌píxeles‌‌de‌‌ancho.‌‌Se‌‌ha‌‌comprobado‌‌                                 
que‌‌esta‌‌transformación‌‌sólo‌‌afecta‌‌ligeramente‌‌(~0.1%‌‌en‌‌Valor-F1)‌‌en‌‌el‌‌set‌‌de‌‌datos‌‌de‌‌                             
validación.‌‌ ‌  
‌ 

La‌ ‌ejecución‌ ‌de‌ ‌la‌‌red‌‌neuronal‌‌en‌‌el‌‌microcontrolador‌‌STM32H7,‌‌a‌‌una‌‌frecuencia‌‌de‌‌480‌‌                             
MHz‌ ‌y‌ ‌un‌ ‌procesador‌ ‌Cortex-M7‌ ‌tarda‌ ‌aproximadamente‌ ‌‌1195‌ ‌ms‌ ‌(poco‌ ‌más‌ ‌de‌ ‌un‌‌                         
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segundo)‌ ‌y‌ ‌el‌ ‌tamaño‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌es‌ ‌de‌ ‌solo‌ ‌‌345‌ ‌kB‌ ‌en‌ ‌memoria‌ ‌‌flash‌ ‌‌y‌ ‌de‌ ‌‌364‌ ‌kB‌ ‌en‌‌                                       
memoria‌ ‌‌RAM‌,‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌tamaño‌ ‌máximo‌ ‌de‌ ‌RAM‌ ‌contigua‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌STM32H7.‌ ‌Para‌ ‌la‌‌                             
aplicación‌‌con‌‌la‌‌que‌‌se‌‌justifica,‌‌que‌‌es‌‌es‌‌la‌‌estimación‌‌de‌‌tráfico,‌‌es‌‌más‌‌que‌‌suficiente.‌‌                                 
De‌ ‌hecho,‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌sistema‌ ‌realice‌ ‌inferencia‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌menos‌ ‌frecuente,‌‌con‌‌el‌‌                             
objetivo‌‌de‌‌consumir‌‌menos‌‌potencia‌‌y,‌‌en‌‌el‌‌caso‌‌de‌‌que‌‌se‌‌envíen‌‌los‌‌resultados,‌‌ancho‌‌de‌‌                                 
banda.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌mostrada,‌ ‌se‌ ‌envía‌ ‌la‌ ‌imagen‌ ‌a‌ ‌una‌ ‌pantalla‌ ‌LCD-TFT‌ ‌a‌ ‌través‌ ‌de‌ ‌un‌‌                               
controlador‌ ‌ILI9341.‌ ‌Obviamente‌ ‌esto‌ ‌no‌ ‌es‌ ‌necesario‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌final,‌ ‌sino‌ ‌una‌‌                         
conveniencia‌‌para‌‌mostrar‌‌su‌‌funcionamiento.‌‌La‌‌Fig.10‌‌muestra‌‌el‌‌hardware‌‌empleado‌‌en‌‌                       
el‌ ‌prototipo‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌Fig.‌ ‌6‌ ‌el‌ ‌prototipo‌ ‌funcional.‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌10‌‌ ‌  

Hardware‌ ‌utilizado‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌prototipo:‌ ‌placa‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌NUCLEO-H743ZI2,‌ ‌ 
Cámara‌ ‌OV7670‌ ‌y‌ ‌pantalla‌ ‌LCD-TFT‌ ‌con‌ ‌ILI9341‌ ‌ 

‌ 
‌ 

4.7‌ ‌Conclusiones‌ ‌ 
‌ 

En‌‌las‌‌secciones‌‌anteriores‌‌se‌‌ha‌‌descrito‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌principio‌‌a‌‌final‌‌de‌‌una‌‌aplicación‌‌                               
de‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌que‌ ‌sirve‌ ‌como‌ ‌prueba‌‌de‌‌concepto‌‌para‌‌estimar‌‌la‌‌presencia‌‌de‌‌                           
coches‌ ‌y/o‌ ‌personas‌ ‌en‌ ‌una‌ ‌imagen‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌mejorar‌ ‌el‌ ‌tráfico‌ ‌y‌ ‌reducir‌ ‌el‌‌                                 
consumo‌ ‌de‌ ‌combustible‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌emisiones‌ ‌de‌ ‌CO2.‌ 
‌ 

Se‌ ‌ha‌ ‌observado‌ ‌que‌ ‌no‌ ‌es‌ ‌nada‌ ‌trivial‌ ‌la‌ ‌obtención‌ ‌de‌ ‌un‌‌set‌‌de‌‌datos‌‌que‌‌represente‌‌la‌‌                                   
verdadera‌ ‌distribución‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌que‌‌se‌‌va‌‌a‌‌enfrentar‌‌el‌‌modelo.‌‌Del‌‌mismo‌‌modo,‌‌la‌‌selección‌‌                               
de‌‌un‌‌modelo‌‌que‌‌sea‌‌capaz‌‌de‌‌encajar‌‌en‌‌el‌‌microcontrolador‌‌y‌‌que‌‌al‌‌mismo‌‌tiempo‌‌esté‌‌                                 
soportado‌ ‌por‌‌‌TFLite‌‌Micro,‌‌a‌‌la‌‌vez‌‌que‌‌sea‌‌profesional,‌‌puede‌‌ser‌‌un‌‌verdadero‌‌desafío‌‌y‌‌                               
requiere‌ ‌de‌ ‌soluciones‌ ‌creativas.‌ ‌ 
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‌ 
A‌‌la‌‌hora‌‌de‌‌desplegar‌‌el‌‌modelo,‌‌el‌‌mayor‌‌peso‌‌de‌‌la‌‌aplicación‌‌cae‌‌realmente‌‌en‌‌configurar‌‌                                 
los‌‌periféricos‌‌y‌‌desarrollar‌‌los‌‌controladores‌‌de‌‌la‌‌cámara‌‌y‌‌de‌‌la‌‌pantalla‌‌(en‌‌el‌‌caso‌‌que‌‌                                 
se‌‌utilice).‌‌Con‌‌aproximadamente‌‌‌un‌‌segundo‌‌de‌‌latencia‌‌y‌‌tan‌‌solo‌‌‌345‌‌kB‌‌la‌‌aplicación‌‌se‌‌                               
ejecuta‌ ‌con‌ ‌éxito‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌microcontrolador‌ ‌con‌ ‌un‌ ‌rendimiento‌ ‌bueno,‌ ‌si‌ ‌bien‌ ‌nunca‌ ‌se‌ ‌ha‌‌                             
entrenado‌ ‌en‌ ‌los‌ ‌escenarios‌ ‌probados‌ ‌(casa,‌ ‌universidad).‌ ‌ 
‌ 

Por‌‌lo‌‌tanto,‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌aplicaciones‌‌de‌‌aprendizaje‌‌profundo‌‌y,‌‌en‌‌concreto,‌‌de‌‌visión‌‌                             
por‌ ‌computador‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌es‌ ‌factible,‌ ‌siendo‌ ‌un‌ ‌área‌ ‌que‌ ‌está‌ ‌en‌ ‌auge‌‌                           
gracias‌ ‌al‌ ‌coste‌ ‌ajustado,‌ ‌flexibilidad‌ ‌y‌ ‌escalabilidad‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌dispositivos.‌ ‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

5.‌ ‌Reconocimiento‌ ‌de‌ ‌escritura‌ ‌(on-line)‌ ‌ 

5.1‌ ‌Justificación‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌reconocimiento‌‌de‌‌caracteres‌‌es‌‌una‌‌práctica‌‌común‌‌en‌‌distintas‌‌aplicaciones‌‌[22,‌‌23]‌‌y‌‌                           
es‌‌típicamente‌‌realizado‌‌mediante‌‌técnicas‌‌de‌‌reconocimiento‌‌de‌‌imágen.‌‌A‌‌veces‌‌el‌‌uso‌‌de‌‌                           
una‌ ‌cámara‌ ‌o‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌sensor‌ ‌óptico‌ ‌puede‌ ‌resultar‌ ‌inconveniente,‌ ‌así‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌un‌‌                             
método‌ ‌alternativo.‌ ‌ 
‌ 

Un‌ ‌acelerómetro‌ ‌LSM9DS1‌ ‌de‌ ‌tres‌ ‌ejes‌ ‌del‌ ‌fabricante‌ ‌de‌ ‌ST‌ ‌se‌ ‌coloca‌ ‌en‌ ‌la‌‌culata‌‌de‌‌un‌‌                                 
bolígrafo‌‌(donde‌‌no‌‌resulta‌‌incómodo)‌‌y‌‌se‌‌mide‌‌la‌‌aceleración‌‌en‌‌los‌‌tres‌‌ejes‌‌mientras‌‌se‌‌                               
escribe‌ ‌un‌ ‌caracter.‌ ‌La‌ ‌red‌ ‌neuronal‌ ‌procesa‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌continua‌ ‌y‌ ‌genera‌‌                           
predicciones‌‌si‌‌se‌‌detecta‌‌un‌‌patrón‌‌de‌‌movimiento‌‌que‌‌se‌‌corresponde‌‌con‌‌alguno‌‌de‌‌los‌‌                             
caracteres‌ ‌para‌ ‌los‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌entrenado.‌ ‌ 
‌ 

Este‌‌método‌‌proporciona‌‌una‌‌manera‌‌más‌‌barata‌‌y‌‌menos‌‌intrusiva‌‌para‌‌el‌‌reconocimiento‌‌                         
de‌‌caracteres‌‌escritos.‌‌Además,‌‌las‌‌predicciones‌‌se‌‌realizan‌‌‌online‌,‌‌mientras‌‌se‌‌dibujan‌‌los‌‌                         
trazos,‌ ‌por‌ ‌eso‌ ‌se‌ ‌le‌ ‌denomina‌ ‌reconocimiento‌ ‌en‌ ‌directo‌ ‌(i.e.‌ ‌‌online‌ ‌handwriting‌‌                       
recognition)‌.‌ ‌ 
‌ 

Para‌ ‌ilustrar‌ ‌el‌ ‌concepto,‌ ‌la‌ ‌Fig.11‌ ‌muestra‌ ‌el‌ ‌prototipo‌‌realizado‌‌mediante‌‌una‌‌estructura‌‌                         
impresa‌ ‌en‌ ‌3D‌ ‌y‌ ‌material‌ ‌flexible,‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌adapta‌ ‌a‌ ‌distintos‌ ‌anchos‌ ‌de‌ ‌bolígrafo.‌ ‌ 
‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌11‌ 

Ilustración‌ ‌del‌ ‌sistema‌ ‌desarrollado‌ ‌para‌ ‌reconocimiento‌ ‌ 
de‌ ‌escritura‌ ‌ 

‌ 

5.2‌ ‌Obtención‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌ 
‌ 

Desafortunadamente‌ ‌no‌ ‌existen‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌públicos‌ ‌para‌ ‌esta‌ ‌tarea,‌ ‌por‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌ha‌‌                             
confeccionado‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌manual.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌la‌‌primera‌‌iteración‌‌del‌‌modelo‌‌se‌‌pretendía‌‌verificar‌‌que,‌‌efectivamente,‌‌el‌‌método‌‌que‌‌                           
se‌ ‌propone‌ ‌es‌ ‌realmente‌ ‌factible‌ ‌y‌ ‌que‌‌los‌‌datos‌‌de‌‌la‌‌aceleración‌‌realmente‌‌contienen‌‌la‌‌                             
información‌ ‌necesaria‌ ‌para‌ ‌realizar‌ ‌las‌ ‌predicciones.‌ ‌Para‌ ‌ello,‌ ‌se‌ ‌procedió‌ ‌a‌ ‌tomar‌ ‌211‌‌                         
muestras‌ ‌para‌ ‌las‌ ‌primeras‌ ‌seis‌ ‌letras‌ ‌del‌ ‌abecedario‌ ‌en‌ ‌mayúsculas‌ ‌(A,‌ ‌B,‌ ‌C,‌ ‌D,‌‌E,‌‌F).‌‌Es‌‌                                 
decir‌ ‌un‌ ‌total‌ ‌de‌ ‌2166‌ ‌ejemplos.‌ ‌Para‌ ‌estudiar‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌y‌ ‌comprobar‌ ‌si‌ ‌un‌ ‌modelo‌‌                             
supervisado‌ ‌convenientemente‌ ‌entrenado‌ ‌podrá‌ ‌distinguirlos,‌‌suelen‌‌utilizarse‌‌técnicas‌‌no‌‌                 
supervisadas.‌ ‌En‌ ‌este‌ ‌caso‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌realizado‌ ‌una‌ ‌visualización‌‌UMAP‌‌en‌‌tres‌‌dimensiones‌‌                         
para‌‌intentar‌‌comprender‌‌la‌‌distribución‌‌de‌‌los‌‌datos,‌‌tal‌‌y‌‌como‌‌muestra‌‌la‌‌Fig.‌‌12.‌‌UMAP‌‌                               
[24]‌ ‌es‌‌una‌‌técnica‌‌moderna‌‌de‌‌reducción‌‌de‌‌dimensiones‌‌para‌‌visualización‌‌de‌‌datos‌‌que‌‌                           
asume‌ ‌que‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌se‌ ‌organizan‌ ‌en‌ ‌nubes‌ ‌de‌ ‌puntos‌ ‌que‌ ‌forman‌ ‌un‌ ‌recorrido‌ ‌claro‌‌                             
(‌manifolds‌).‌ ‌ 
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‌ 
‌ 

Fig.‌ ‌12‌ 
Visualización‌ ‌UMAP‌ ‌del‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌del‌ ‌experimento‌ ‌inicial‌ ‌ 

‌ 
Se‌ ‌puede‌ ‌observar‌ ‌claramente‌ ‌que‌ ‌cada‌ ‌clase‌ ‌parece‌ ‌formar‌ ‌su‌ ‌propia‌ ‌nube‌ ‌de‌ ‌puntos‌‌                           
(‌manifolds)‌.‌‌Por‌‌ejemplo,‌‌las‌‌clases‌‌E‌‌(morado)‌‌y‌‌F‌‌(marrón)‌‌se‌‌dibujan‌‌de‌‌forma‌‌similar‌‌y‌‌su‌‌                                 
manifolds‌‌lo‌‌demuestran.‌‌Si‌‌el‌‌modelo‌‌es‌‌capaz‌‌de‌‌entender‌‌esta‌‌relación‌‌y‌‌desdoblar‌‌estos‌‌                             
recorridos,‌ ‌no‌ ‌debería‌ ‌tener‌ ‌problema‌ ‌en‌ ‌distinguir‌ ‌entre‌ ‌ellas.‌ ‌ 
‌ 

Así‌ ‌pues,‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌validar‌ ‌la‌ ‌propuesta,‌ ‌se‌‌propone‌‌un‌‌simple‌‌modelo‌‌que‌‌utiliza‌‌                               
capas‌ ‌convolucionales‌ ‌1D‌‌para‌‌encontrar‌‌parámetros‌‌a‌‌lo‌‌largo‌‌del‌‌tiempo.‌‌Los‌‌resultados‌‌                         
obtenidos‌ ‌se‌ ‌pueden‌ ‌observar‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌matriz‌ ‌de‌ ‌confusión‌ ‌de‌  ‌la‌ ‌Fig.13.‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌13‌ 

Resultados‌ ‌del‌ ‌experimento‌ ‌de‌ ‌validación‌ ‌ 
‌ 

No‌‌cabe‌‌ninguna‌‌duda‌‌que‌‌el‌‌modelo‌‌está‌‌aprendiendo‌‌a‌‌reconocer‌‌las‌‌distintas‌‌clases.‌‌Con‌‌                             
estos‌‌experimentos‌‌iniciales‌‌se‌‌valida‌‌la‌‌aplicación‌‌propuesta‌‌y‌‌se‌‌procede‌‌a‌‌la‌‌confección‌‌                           
de‌ ‌un‌ ‌dataset‌ ‌más‌ ‌grande.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌concreto,‌‌se‌‌coleccionan‌‌1266‌‌ejemplos‌‌para‌‌cada‌‌clase‌‌de‌‌las‌‌letras‌‌de‌‌la‌‌“A”‌‌a‌‌la‌‌“O”‌‌en‌‌                                     
mayúsculas‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌caligrafía‌ ‌del‌ ‌autor‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌documento.‌ ‌Este‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌es‌ ‌lo‌‌                               
suficientemente‌ ‌variado‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌clases‌‌suficientes‌‌para‌‌demostrar‌‌la‌‌viabilidad‌‌de‌‌escalar‌‌el‌‌                         
proyecto.‌ ‌Es‌ ‌decir,‌ ‌desarrollamos‌ ‌una‌ ‌prueba‌‌de‌‌concepto,‌‌pues‌‌resulta‌‌inviable‌‌recolectar‌‌                       
los‌ ‌suficientes‌ ‌datos‌ ‌de‌ ‌distintas‌ ‌personas‌ ‌a‌ ‌tiempo‌ ‌y‌ ‌presupuesto‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌documento.‌‌                         
También‌ ‌se‌ ‌forma‌ ‌un‌ ‌set‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌de‌ ‌validación‌ ‌de‌ ‌185‌ ‌imágenes‌ ‌por‌ ‌clase.‌ ‌ 
‌ 

Cabe‌‌destacar‌‌que‌‌se‌‌ha‌‌utilizado‌‌la‌‌plataforma‌‌de‌‌‌Edge‌‌Impulse‌‌para‌‌la‌‌colección‌‌de‌‌datos‌‌                               
y‌‌como‌‌herramienta‌‌a‌‌lo‌‌largo‌‌del‌‌desarrollo‌‌de‌‌la‌‌aplicación.‌‌Es‌‌una‌‌nueva‌‌herramienta‌‌en‌‌la‌‌                                 
industria‌ ‌que‌ ‌hemos‌ ‌comprobado‌ ‌que‌‌acelera‌‌y‌‌simplifica‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌aplicaciones‌‌de‌‌                         
aprendizaje‌‌automático‌‌en‌‌sistemas‌‌empotrados,‌‌que‌‌es‌‌justamente‌‌el‌‌objetivo‌‌del‌‌presente‌‌                       
documento.‌‌Además,‌‌gracias‌‌a‌‌sus‌‌ajustes‌‌avanzados‌‌no‌‌se‌‌pierde‌‌flexibilidad,‌‌pudiéndose‌‌                       
escribir‌‌el‌‌código‌‌a‌‌gusto‌‌del‌‌desarrollador‌‌para‌‌cada‌‌bloque‌‌de‌‌la‌‌aplicación,‌‌que‌‌es‌‌lo‌‌que‌‌                                 
se‌ ‌ha‌ ‌realizado.‌‌ ‌  
‌ 

5.3‌ ‌Preprocesamiento‌ ‌ 
‌ 

Los‌‌datos‌‌recibidos‌‌del‌‌sensor‌‌pueden‌‌contener‌‌mucho‌‌ruido.‌‌Además‌‌de‌‌muestrear‌‌a‌‌una‌‌                           
frecuencia‌ ‌relativamente‌ ‌baja,‌ ‌resulta‌ ‌esencial‌ ‌filtrar‌ ‌las‌ ‌componentes‌ ‌de‌ ‌alta‌ ‌frecuencia‌‌                     
mediante‌‌el‌‌uso‌‌de‌‌filtros‌‌digitales.‌‌Además,‌‌los‌‌trazos‌‌al‌‌escribir‌‌son‌‌normalmente‌‌fluidos.‌‌                           
Es‌ ‌decir,‌ ‌los‌ ‌cambios‌ ‌bruscos‌ ‌no‌ ‌ayudarán‌ ‌al‌ ‌modelo.‌ ‌ 
‌ 

Con‌ ‌una‌ ‌tasa‌ ‌de‌ ‌muestreo‌ ‌de‌ ‌100‌ ‌Hz,‌ ‌se‌ ‌propone‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌filtro‌‌‌Butterworth‌‌‌de‌‌paso‌‌                                   
bajo‌‌de‌‌segundo‌‌orden‌‌con‌‌una‌‌frecuencia‌‌de‌‌corte‌‌de‌‌20‌‌Hz.‌‌Es‌‌importante‌‌tener‌‌en‌‌cuenta‌‌                                 
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que‌ ‌es‌ ‌recomendable‌ ‌usar‌ ‌filtros‌ ‌de‌ ‌orden‌ ‌bajo‌ ‌y‌ ‌sencillos,‌ ‌pues‌ ‌estos‌ ‌deberán‌ ‌ser‌‌                           
implementados‌ ‌en‌ ‌C/C++‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌ejecutarán‌ ‌dentro‌ ‌del‌ ‌microcontrolador.‌ ‌ 
‌ 

Por‌ ‌otra‌ ‌parte‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌intuitiva,‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌está‌ ‌interesado‌ ‌en‌ ‌cómo‌ ‌evoluciona‌ ‌la‌‌                             
aceleración‌‌a‌‌lo‌‌largo‌‌del‌‌tiempo,‌‌incluyendo‌‌la‌‌magnitud‌‌de‌‌estos‌‌cambios.‌‌Por‌‌lo‌‌tanto,‌‌se‌‌                               
ha‌‌decidido‌‌no‌‌normalizar‌‌los‌‌ejemplos.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌con‌‌el‌‌fin‌‌de‌‌facilitar‌‌el‌‌aprendizaje‌‌y‌‌                               
hacerlo‌‌más‌‌robusto‌‌en‌‌cuanto‌‌a‌‌distintas‌‌posturas,‌‌se‌‌resta‌‌la‌‌media‌‌a‌‌lo‌‌largo‌‌del‌‌tiempo‌‌                                 
para‌ ‌cada‌ ‌eje‌ ‌(X,‌ ‌Y,‌ ‌Z).‌ ‌ 
‌ 

Así‌ ‌pues,‌ ‌la‌ ‌Fig.14‌ ‌muestra‌ ‌un‌ ‌ejemplo‌ ‌en‌ ‌su‌ ‌estado‌ ‌original‌ ‌así‌ ‌como‌ ‌del‌ ‌resultado‌ ‌del‌                               
preprocesado‌ ‌con‌ ‌dos‌ ‌implementaciones‌ ‌distintas:‌ ‌una‌ ‌utilizando‌ ‌librerías‌ ‌de‌ ‌python‌ ‌que‌‌                     
optimicen‌ ‌la‌ ‌latencia‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌hora‌ ‌de‌ ‌entrenar‌ ‌aprovechando‌ ‌el‌ ‌cálculo‌ ‌vectorial‌ ‌y‌ ‌otra‌ ‌con‌‌                             
operaciones‌ ‌clásicas‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌manual,‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌asegurar‌ ‌su‌ ‌posible‌‌                         
implementación‌ ‌en‌ ‌C/C++.‌ ‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌14‌ 

Ejemplo‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌muestra‌ ‌y‌ ‌su‌ ‌resultado‌ ‌tras‌ ‌preprocesamiento.‌ ‌ 
‌ 
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De‌ ‌la‌ ‌imágen‌ ‌podemos‌ ‌destacar‌ ‌dos‌ ‌cosas:‌ ‌ 
- Los‌‌datos‌‌pasan‌‌a‌‌tener‌‌mucho‌‌menos‌‌ruido‌‌de‌‌alta‌‌frecuencia‌‌y‌‌además‌‌todos‌‌los‌‌                             

ejes‌ ‌tienen‌ ‌un‌ ‌rango‌ ‌parecido‌ ‌ 
- Tanto‌‌la‌‌implementación‌‌en‌‌‌Python‌‌con‌‌paquetes‌‌de‌‌cálculo‌‌numérico‌‌‌(útil‌‌durante‌‌el‌‌                         

entrenamiento)‌ ‌como‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌manual‌ ‌(sin‌ ‌librerías)‌ ‌dan‌ ‌lugar‌ ‌a‌ ‌los‌‌                     
mismos‌ ‌resultados.‌ ‌Esto‌ ‌demuestra‌ ‌que‌ ‌la‌ ‌implementación‌ ‌en‌‌C/C++‌‌de‌‌este‌‌flujo‌‌                       
de‌ ‌preprocesamiento‌ ‌es‌ ‌muy‌ ‌factible.‌ ‌ 

‌ 
La‌ ‌ventana‌ ‌de‌ ‌muestreo‌ ‌es‌ ‌de‌ ‌dos‌ ‌segundos,‌ ‌tiempo‌ ‌más‌ ‌que‌ ‌suficiente‌ ‌para‌ ‌dibujar‌‌                           
cualquier‌ ‌caracter.‌ ‌ 
‌ 

5.4‌ ‌Selección‌ ‌de‌ ‌modelo‌ ‌ 
‌ 

Cuando‌ ‌se‌ ‌trabaja‌ ‌con‌ ‌datos‌ ‌que‌ ‌varían‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌tiempo,‌ ‌como‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌del‌ ‌acelerómetro,‌‌                             
vienen‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌mente‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌recurrentes‌ ‌o‌ ‌células‌ ‌LSTM‌ ‌[6].‌ ‌Sin‌ ‌embargo,‌ ‌estos‌‌                           
modelos‌ ‌pueden‌ ‌resultar‌ ‌en‌ ‌costes‌ ‌computacionales‌ ‌muy‌ ‌altos‌ ‌y,‌ ‌además,‌ ‌no‌ ‌están‌‌                       
soportados‌ ‌por‌ ‌‌TFLite‌ ‌Micro‌,‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌de‌‌nuevo‌‌la‌‌librería‌‌que‌‌se‌‌utilizará‌‌para‌‌interpretar‌‌el‌‌                               
modelo‌ ‌comprimido‌ ‌en‌ ‌C/C++.‌ ‌ 
‌ 

Durante‌‌la‌‌fase‌‌de‌‌validación‌‌del‌‌experimento‌‌se‌‌usó‌‌un‌‌modelo‌‌con‌‌capas‌‌convolucionales‌‌                           
que‌ ‌obtuvo‌ ‌muy‌ ‌buenas‌ ‌métricas.‌ ‌A‌ ‌modo‌ ‌de‌ ‌visualización,‌‌se‌‌pueden‌‌imaginar‌‌los‌‌datos‌‌                           
del‌ ‌acelerómetro‌ ‌como‌ ‌una‌ ‌imagen‌ ‌de‌ ‌altura‌ ‌uno,‌ ‌ancho‌ ‌igual‌ ‌al‌ ‌número‌ ‌de‌ ‌muestras‌ ‌y‌‌                             
tantos‌ ‌canales‌ ‌como‌ ‌ejes‌ ‌(X,‌ ‌Y,‌ ‌Z).‌‌Si‌‌elegimos‌‌el‌‌tamaño‌‌de‌‌los‌‌filtros‌‌también‌‌con‌‌altura‌‌                                 
uno,‌ ‌el‌ ‌kernel‌ ‌se‌ ‌desplazará‌ ‌a‌ ‌lo‌ ‌largo‌ ‌del‌ ‌eje‌ ‌temporal,‌ ‌pudiendo‌ ‌modelar‌ ‌patrones‌ ‌que‌‌                             
varían‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌tiempo,‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌exactamente‌ ‌lo‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌busca.‌ ‌ 
‌ 

Así‌ ‌pues,‌ ‌la‌ ‌arquitectura‌ ‌que‌ ‌se‌‌propone‌‌es‌‌muy‌‌sencilla:‌‌capas‌‌convolucionales‌‌de‌‌forma‌‌                           
consecutiva‌ ‌y‌ ‌‌max-‌pooling,‌ ‌con‌ ‌capas‌ ‌más‌ ‌profundas‌ ‌teniendo‌ ‌más‌ ‌filtros‌ ‌y‌ ‌menos‌‌                       
resolución‌‌temporal,‌‌seguida‌‌de‌‌una‌‌capa‌‌densa‌‌para‌‌la‌‌clasificación.‌‌La‌‌Fig.‌‌15‌‌muestra‌‌el‌‌                             
diagrama‌ ‌del‌ ‌modelo.‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌15‌ 

Arquitectura‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌ 
‌ 

Se‌ ‌ha‌ ‌escogido‌ ‌un‌ ‌modelo‌ ‌tan‌ ‌sencillo‌ ‌principalmente‌ ‌por‌ ‌dos‌ ‌motivos:‌ ‌ 
- Con‌‌el‌‌set‌‌de‌‌datos‌‌tan‌‌reducido‌‌que‌‌se‌‌posee,‌‌un‌‌modelo‌‌más‌‌grande‌‌puede‌‌resultar‌‌                               

contraproducente‌ ‌y‌ ‌sobreajustar‌ ‌(‌overfit)‌‌ ‌los‌ ‌ejemplos.‌ ‌ 

32‌ ‌ 



- El‌ ‌microcontrolador‌‌en‌‌el‌‌que‌‌se‌‌va‌‌a‌‌utilizar‌‌es‌‌muy‌‌modesto‌‌y‌‌la‌ ‌naturaleza‌‌de‌‌la‌‌                                 
aplicación‌ ‌requiere‌ ‌ser‌ ‌ejecutada‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌continua‌ ‌en‌‌tiempo‌‌real‌‌para‌‌reconocer‌‌                       
los‌ ‌caracteres‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌fiable.‌ ‌ 

‌ 
La‌‌Fig.‌‌16‌‌muestra‌‌la‌‌matriz‌‌de‌‌confusión‌‌obtenida‌‌en‌‌el‌‌conjunto‌‌de‌‌‌test‌‌y‌‌el‌‌Valor-F1‌‌para‌‌                                   
cada‌ ‌clase.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌16‌ 

Resultados‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌test‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌rendimiento‌ ‌es‌ ‌excelente‌ ‌y‌ ‌muestra‌ ‌qué‌ ‌clases‌ ‌le‌ ‌cuesta‌ ‌al‌ ‌modelo‌ ‌diferenciar,‌ ‌que‌‌                           
además‌ ‌coincide‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌experiencia‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌prototipo.‌ ‌La‌ ‌letra‌ ‌“G”‌ ‌es‌ ‌la‌ ‌clase‌ ‌más‌‌                             
subrepresentada‌‌y‌‌queda‌‌clasificada‌‌como‌‌“C”.‌‌Otra‌‌clase‌‌subrepresentada‌‌en‌‌el‌‌prototipo‌‌y‌‌                         
que‌ ‌no‌‌es‌‌demasiado‌‌notable‌‌en‌‌esta‌‌matriz‌‌es‌‌la‌‌letra‌‌“H”,‌‌que‌‌queda‌‌clasificada‌‌como‌‌la‌‌                                 
letra‌ ‌“A”‌ ‌en‌ ‌algunas‌ ‌ocasiones‌ ‌a‌ ‌no‌ ‌ser‌ ‌que‌ ‌sus‌ ‌trazos‌ ‌sean‌ ‌claramente‌ ‌definidos.‌ ‌ 
‌ 
‌ 

5.5‌ ‌Optimización‌ ‌y‌ ‌compresión‌ ‌del‌ ‌modelo‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌mencionado‌ ‌anteriormente,‌ ‌se‌ ‌utiliza‌ ‌la‌ ‌plataforma‌ ‌de‌ ‌‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌para‌ ‌el‌‌                           
desarrollo‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌Una‌ ‌de‌ ‌sus‌ ‌funcionalidades‌ ‌es‌ ‌la‌‌compresión‌‌del‌‌modelo,‌‌que‌‌                           
goza‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌optimizaciones‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌compilador‌ ‌desarrollado‌ ‌por‌ ‌la‌ ‌empresa‌ ‌llamado‌ ‌‌EON‌‌                         
Compiler‌,‌ ‌pudiendo‌ ‌reducir‌ ‌hasta‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌50%‌ ‌la‌ ‌memoria‌ ‌requerida.‌ ‌ 
‌ 
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De‌ ‌nuevo‌ ‌se‌‌selecciona‌‌la‌‌discretización‌‌de‌‌los‌‌parámetros‌‌del‌‌modelo‌‌a‌‌enteros‌‌de‌‌8‌‌bits‌‌                               
para‌‌reducir‌‌el‌‌coste‌‌computacional‌‌y‌‌ocupación‌‌de‌‌memoria.‌‌Sin‌‌embargo,‌‌por‌‌comodidad‌‌                         
la‌‌entrada‌‌y‌‌salida‌‌del‌‌modelo‌‌se‌‌han‌‌dejado‌‌en‌‌float‌‌de‌‌32‌‌bits,‌‌que‌‌es‌‌el‌‌formato‌‌con‌‌el‌‌que‌‌                                         
se‌ ‌captura‌ ‌la‌ ‌aceleración.‌ ‌ 
‌ 

La‌ ‌plataforma‌ ‌también‌ ‌nos‌ ‌indica‌ ‌unas‌‌estimaciones‌‌relativas‌‌a‌‌la‌‌ocupación‌‌de‌‌memoria‌‌                         
(bytes)‌ ‌del‌ ‌modelo,‌ ‌resumidas‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌Tabla‌ ‌4.‌ ‌ 
‌ 
‌ 

Tabla‌ ‌4.‌ ‌Estimaciones‌ ‌de‌ ‌rendimiento‌ ‌ofrecidas‌  ‌por‌ ‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌comprobaremos‌ ‌en‌ ‌las‌ ‌siguientes‌ ‌secciones,‌ ‌se‌ ‌asemejan‌ ‌a‌ ‌los‌ ‌resultados‌‌                     
obtenidos.‌ ‌Esta‌ ‌información‌ ‌es‌ ‌de‌‌mucha‌‌utilidad‌‌para‌‌saber‌‌de‌‌antemano‌‌si‌‌la‌‌aplicación‌‌                           
cumple‌ ‌con‌ ‌los‌ ‌requerimientos.‌‌ ‌  
‌ 

5.6‌ ‌Despliegue‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌nRF52840‌ ‌ 

5.6.1‌ ‌Primeras‌ ‌consideraciones‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌microcontrolador‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌utilizará‌ ‌para‌ ‌esta‌ ‌aplicación‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌‌nRF52840‌,‌ ‌de‌ ‌‌Nordic‌‌                         
Semiconductors‌,‌‌con‌‌una‌‌frecuencia‌‌de‌‌reloj‌‌de‌‌64‌‌MHz,‌‌1‌‌MB‌‌de‌‌memoria‌‌flash‌‌y‌‌256‌‌kB‌‌de‌‌                                   
memoria‌ ‌RAM.‌ ‌Unas‌ ‌especificaciones‌ ‌muy‌ ‌modestas‌ ‌que‌ ‌lo‌ ‌convierten‌ ‌en‌ ‌un‌‌                     
microcontrolador‌ ‌de‌ ‌gama‌ ‌media‌ ‌y‌ ‌a‌ ‌un‌ ‌coste‌ ‌por‌ ‌debajo‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌cinco‌ ‌euros.‌‌Además,‌‌el‌‌                               
nRF52840‌ ‌está‌ ‌equipado‌ ‌con‌ ‌tecnología‌ ‌‌bluetooth‌ ‌de‌ ‌bajo‌ ‌consumo‌ ‌(‌BLE:‌ ‌Bluetooth‌ ‌Low‌‌                       
Energy),‌‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌utilizará‌ ‌para‌ ‌enviar‌ ‌las‌ ‌predicciones.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌concreto,‌ ‌se‌ ‌utilizará‌ ‌la‌ ‌placa‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌‌Arduino‌ ‌Nano‌ ‌33‌ ‌BLE‌ ‌Sense‌,‌ ‌pero‌ no‌ ‌se‌‌                               
utilizarán‌ ‌las‌ ‌librerías‌ ‌ni‌ ‌el‌ ‌entorno‌ ‌de‌ ‌Arduino,‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌objetivo‌ ‌de‌ ‌tener‌ ‌más‌ ‌flexibilidad‌ ‌y‌‌                               
tener‌ ‌la‌ ‌capacidad‌ ‌de‌ ‌crear‌‌una‌‌prueba‌‌de‌‌concepto‌‌escalable‌‌para‌‌una‌‌posible‌‌aplicación‌‌                           
comercial.‌ ‌Esta‌ ‌placa‌ ‌es‌ ‌una‌ ‌fantástica‌ ‌herramienta‌ ‌dada‌ ‌la‌ ‌amplia‌ ‌variedad‌‌de‌‌sensores‌‌                         
incrustados,‌‌entre‌‌ellos‌‌un‌‌módulo‌‌inercial‌‌de‌‌nueve‌‌ejes‌‌LSM9DS1,‌‌de‌‌donde‌‌se‌‌obtendrán‌‌                           
las‌ ‌aceleraciones‌ ‌lineales‌ ‌en‌ ‌los‌ ‌ejes‌ ‌X,‌ ‌Y‌ ‌y‌ ‌Z.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌Fig.17‌‌muestra‌‌una‌‌imágen‌‌de‌‌esta‌‌placa‌‌de‌‌desarrollo,‌‌que‌‌ya‌‌contiene‌‌el‌‌acelerómetro‌‌                             
que‌ ‌se‌ ‌necesita‌ ‌para‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌ 
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‌ 
‌ 
‌ 

Fig.‌ ‌17‌ 
Arduino‌ ‌Nano‌ ‌33‌ ‌BLE‌ ‌Sense‌ ‌ 

‌ 
El‌ ‌único‌ ‌inconveniente‌ ‌es‌ ‌que‌ ‌como‌ ‌no‌ ‌se‌ ‌van‌ ‌a‌ ‌usar‌ ‌las‌ ‌librerías‌ ‌de‌ ‌Arduino,‌ ‌se‌ ‌deberá‌‌                                 
programar‌‌mediante‌‌un‌‌depurador‌‌SWD.‌‌Desafortunadamente,‌‌los‌‌pines‌‌SWD‌‌de‌‌la‌‌placa‌‌se‌‌                         
encuentran‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌cara‌ ‌inferior‌ ‌en‌ ‌forma‌ ‌de‌ ‌‌pads‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌debido‌ ‌soldar‌ ‌unos‌ ‌cables‌ ‌que‌‌                                 
incomodan‌ ‌ligeramente‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌del‌ ‌prototipo.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌implementación‌‌de‌‌la‌‌aplicación‌‌requiere‌‌de‌‌un‌‌sistema‌‌operativo‌‌de‌‌tiempo‌‌real,‌‌de‌‌los‌‌                             
que‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌escogido‌ ‌‌Mbed‌ ‌OS‌,‌ ‌ya‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌profesional,‌ ‌escalable,‌ ‌flexible‌ ‌y‌ ‌tiene‌ ‌un‌ ‌gran‌‌                               
soporte‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌familia‌ ‌de‌ ‌microcontroladores‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌familia‌ ‌nRF,‌ ‌entre‌ ‌otras‌ ‌(que‌ ‌utilicen‌‌                           
procesadores‌ ‌Cortex-M).‌ ‌ 
‌ 

Como‌‌Mbed‌‌no‌‌es‌‌solo‌‌un‌‌sistema‌‌operativo‌‌de‌‌tiempo‌‌real‌‌sino‌‌un‌‌‌framework‌‌que‌‌impulsa‌‌                               
el‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌IoT‌ ‌en‌ ‌sistemas‌ ‌empotrados,‌ ‌deberemos‌ ‌usar‌ ‌un‌ ‌depurador‌‌                       
compatible‌ ‌con‌ ‌el‌ ‌protocolo‌ ‌código‌ ‌abierto‌ ‌de‌ ‌CMSIS-DAP‌ ‌para‌ ‌comunicarse‌ ‌con‌ ‌el‌‌                       
microcontrolador.‌ ‌Se‌ ‌propone‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌del‌ ‌‌Particle‌ ‌Debugger‌ ‌por‌ ‌su‌ ‌coste‌ ‌económico‌ ‌y‌ ‌su‌‌                           
posible‌ ‌uso‌ ‌en‌ ‌diferentes‌ ‌placas(Fig.18).‌ ‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌18‌ 

Particle‌ ‌debugger‌ ‌con‌ ‌soporte‌ ‌CMSIS-DAP‌ ‌e‌ ‌interfaz‌ ‌SWD‌ ‌ 
‌ 
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Con‌‌el‌‌objetivo‌‌de‌‌simplificar‌‌y‌‌facilitar‌‌el‌‌desarrollo,‌‌se‌‌usará‌‌el‌‌entorno‌‌de‌‌desarrollo‌‌‌Mbed‌‌                               
Studio‌ ‌‌(Fig.‌ ‌19)‌,‌‌‌que‌‌es‌‌similar‌‌a‌‌Visual‌‌Studio‌‌Code‌,‌‌pero‌‌con‌‌herramientas‌‌que‌‌facilitan‌‌el‌‌                               
uso‌ ‌del‌ ‌sistema‌ ‌operativo‌ ‌de‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌‌mbed‌ ‌OS‌‌ ‌y‌ ‌librerías‌ ‌compatibles.‌‌ ‌  
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌19‌ 

Entorno‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌Mbed‌ ‌Studio‌ ‌ 
‌ 

Desafortunadamente,‌ ‌el‌ ‌proceso‌ ‌de‌ ‌flash‌ ‌con‌ ‌la‌ ‌herramienta‌ ‌de‌ ‌‌mbed‌ ‌resultaba‌‌                     
anormalmente‌‌alto,‌‌por‌‌lo‌‌que‌‌se‌‌usó‌‌‌J-Flash‌‌Lite‌‌para‌‌cargar‌‌el‌‌programa‌‌en‌‌la‌‌memoria‌‌del‌‌                                 
microcontrolador.‌ ‌ 
‌ 

5.6.2‌ ‌Generación‌ ‌del‌ ‌paquete‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌con‌ ‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌ 
‌ 

Entre‌ ‌las‌ ‌diferentes‌ ‌herramientas‌ ‌que‌ ‌ofrece‌ ‌la‌ ‌plataforma‌ ‌de‌ ‌‌Edge‌ ‌Impulse‌,‌ ‌quizá‌‌la‌‌más‌‌                           
interesante‌ ‌sean‌‌las‌‌opciones‌‌de‌‌despliegue.‌‌Entre‌‌ellas‌‌la‌‌creación‌‌de‌‌una‌‌librería‌‌en‌‌C++,‌‌                             
para‌ ‌Arduino,‌ ‌para‌ ‌‌X-CUBE-AI‌,‌ ‌‌WebAssembly‌ ‌‌o‌ ‌‌TensorRT‌.‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌caso‌ ‌que‌ ‌interesa‌ ‌para‌ ‌esta‌ ‌aplicación‌ ‌es‌ ‌la‌ ‌generación‌ ‌de‌ ‌una‌ ‌librería‌ ‌en‌ ‌C++.‌ ‌Los‌‌                               
resultados‌ ‌son‌ ‌muy‌ ‌intuitivos,‌ ‌se‌ ‌genera‌ ‌una‌ ‌carpeta‌ ‌llamada‌ ‌‌edge-impulse-sdk‌‌que‌‌                     
contiene‌ ‌el‌ ‌paquete‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌que‌ ‌envuelve‌ ‌a‌ ‌‌TFLite‌‌‌Micro‌‌y‌‌proporciona‌‌una‌‌API‌‌muy‌‌                             
sencilla.‌‌También‌‌se‌‌genera‌‌una‌‌carpeta‌‌con‌‌el‌‌modelo‌‌y‌‌un‌‌archivo‌‌principal‌‌(‌main‌)‌‌con‌‌un‌‌                               
programa‌ ‌esqueleto‌ ‌muy‌ ‌útil.‌ ‌ 
‌ 

La‌‌única‌‌parte‌‌del‌‌‌pipeline‌‌(flujo‌‌de‌‌proceso)‌‌que‌‌se‌ ‌ha‌‌de‌‌implementar‌‌por‌‌el‌‌desarrollador‌‌                               
es‌ ‌el‌ ‌preprocesado‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌caso‌ ‌de‌ ‌que‌ ‌se‌ ‌haya‌ ‌elegido‌ ‌“personalizado”,‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌caso.‌ ‌ 
‌ 
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Mientras‌ ‌se‌ ‌investigaba‌ ‌el‌ ‌kit‌ ‌de‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌se‌ ‌encontró‌ ‌una‌‌                         
pseudo-implementación‌ ‌del‌ ‌paquete‌ ‌de‌ ‌Python‌ ‌‌numpy‌ ‌‌y‌ ‌de‌ ‌‌scipy‌,‌ ‌pero‌ ‌en‌ ‌C++.‌ ‌El‌ ‌uso‌ ‌de‌‌                             
estas‌‌funciones‌‌simplifica,‌‌optimiza‌‌y‌‌hace‌‌más‌‌legible‌‌el‌‌código‌‌de‌‌preprocesamiento.‌‌Por‌‌                         
ejemplo,‌ ‌existen‌ ‌funciones‌ ‌como‌ ‌‌numpy::mean_axis0‌‌o‌ ‌‌numpy::transpose‌‌haciendo‌‌               
trivial‌ ‌trabajar‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌vectorizada.‌ ‌ 
‌ 

Una‌ ‌vez‌ ‌implementado‌ ‌el‌ ‌bloque‌ ‌de‌ ‌preprocesamiento‌ ‌y‌ ‌verificado‌ ‌el‌ ‌funcionamiento‌ ‌del‌‌                       
modelo‌‌en‌‌el‌‌microcontrolador‌‌(por‌‌ejemplo‌‌con‌‌una‌‌entrada‌‌constante),‌‌se‌‌puede‌‌proceder‌‌                         
a‌ ‌construir‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌ 
‌ 

5.6.3‌ ‌Implementación‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌clasificación‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌ 
‌ 

Desarrollar‌‌un‌‌flujo‌‌de‌‌datos‌‌(‌pipeline)‌‌eficiente‌‌que‌‌tome‌‌muestras‌‌y‌‌clasifique‌‌los‌‌datos‌‌en‌‌                             
tiempo‌‌real‌‌puede‌‌ser‌‌un‌‌desafío.‌‌Se‌‌recuerda‌‌que‌‌se‌‌dispone‌‌del‌‌código‌‌en‌‌Github‌‌[3]‌‌y‌‌que‌‌                                   
se‌‌ha‌‌documentado‌‌extensivamente‌‌para‌‌ser‌‌compatible‌‌con‌‌herramientas‌‌de‌‌generación‌‌de‌‌                       
APIs‌ ‌de‌ ‌referencia‌ ‌como‌ ‌‌Doxygen‌.‌ ‌ 
‌ 

Para‌‌entender‌‌el‌‌funcionamiento‌‌de‌‌la‌‌aplicación,‌‌se‌‌presenta‌‌el‌‌diagrama‌‌de‌‌flujo‌‌de‌‌la‌‌Fig.‌‌                               
20‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌explican‌ ‌las‌ ‌consideraciones‌ ‌y‌ ‌bloques:‌ ‌ 

- Se‌‌requiere‌‌por‌‌lo‌‌menos‌‌de‌‌dos‌‌tareas.‌‌Una‌‌se‌‌encarga‌‌de‌‌de‌‌muestrear‌‌el‌‌valor‌‌del‌‌                                 
acelerómetro‌‌a‌‌una‌‌frecuencia‌‌de‌‌muestreo‌‌constante,‌‌que‌‌se‌‌lleva‌‌a‌‌una‌‌cola‌‌(array‌‌                           
circular).‌‌La‌‌otra‌‌es‌‌la‌‌tarea‌‌encargada‌‌de‌‌realizar‌‌inferencia,‌‌debiendo‌‌recoger‌‌de‌‌la‌‌                           
cola‌ ‌los‌ ‌dos‌ ‌últimos‌ ‌segundos‌ ‌de‌ ‌datos,‌ ‌preprocesarlos‌ ‌y‌ ‌ejecutar‌ ‌la‌ ‌red‌ ‌neuronal‌‌                         
para‌ ‌obtener‌ ‌sus‌ ‌predicciones.‌ ‌ 

- Para‌ ‌guardar‌ ‌los‌ ‌datos,‌ ‌la‌ ‌clase‌ DataProvider‌ ‌‌contiene‌ ‌una‌ ‌implementación‌‌                   
simple‌‌de‌‌una‌‌cola‌‌con‌‌carga‌‌serie‌‌y‌‌descarga‌‌en‌‌paralelo,‌‌asegurándose‌‌además‌‌de‌‌                           
que‌ ‌no‌ ‌existen‌ ‌conflictos‌ ‌al‌ ‌ser‌ ‌accedida‌ ‌por‌ ‌dos‌ ‌tareas.‌ ‌Esto‌ ‌se‌ ‌consigue‌‌                         
simplemente‌‌haciendo‌‌la‌‌cola‌‌más‌‌larga‌‌que‌‌lo‌‌estrictamente‌‌necesario,‌‌así‌‌cuando‌‌                       
la‌ ‌tarea‌ ‌lee‌‌los‌‌datos‌‌para‌‌ejecutar‌‌la‌‌red‌‌neuronal,‌‌la‌‌tarea‌‌de‌‌muestreo‌‌guarda‌‌los‌‌                               
nuevos‌ ‌valores‌ ‌en‌ ‌unos‌ ‌huecos‌ ‌de‌ ‌memoria‌ ‌que‌ ‌no‌‌están‌‌siendo‌‌usados‌‌más‌‌que‌‌                           
por‌ ‌esta‌ ‌tarea.‌ ‌ 

- El‌‌anterior‌‌punto‌‌da‌‌a‌‌entender‌‌que‌‌entonces‌‌la‌‌red‌‌se‌‌ejecuta‌‌cada‌‌cierto‌‌periodo‌‌de‌‌                               
tiempo‌ ‌(se‌ ‌ha‌ ‌elegido‌ ‌150‌ ‌ms)‌ ‌y‌ ‌que‌ ‌entonces‌ ‌se‌ ‌generan‌ ‌predicciones‌ ‌de‌ ‌forma‌‌                           
continua.‌ ‌ 

- Para‌‌lidiar‌‌con‌‌el‌‌continuo‌‌flujo‌‌de‌‌predicciones,‌‌se‌‌han‌‌de‌‌filtrar‌‌estos‌‌resultados.‌‌La‌‌                             
clase‌‌‌OutputHandler‌‌‌computa‌‌la‌‌media‌‌de‌‌las‌‌puntuaciones‌‌para‌‌cada‌‌clase‌‌para‌‌                       
las‌ ‌últimas‌ ‌‌window_size‌ ‌‌predicciones.‌ ‌Cuando‌ ‌la‌ ‌media‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌valor‌ ‌supera‌ ‌un‌‌                       
umbral‌ ‌de‌ ‌probabilidad‌ ‌y‌ ‌es‌ ‌la‌ ‌mayor‌ ‌de‌ ‌entre‌ ‌todas‌ ‌clases,‌ ‌se‌ ‌obtiene‌ ‌una‌‌                           
predicción‌ ‌válida.‌ ‌ 

- Cuando‌ ‌se‌ ‌realiza‌ ‌una‌ ‌predicción‌ ‌válida,‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌espera‌‌                 
suppresion_window_size‌ ‌‌ejecuciones‌ ‌antes‌ ‌de‌ ‌poder‌ ‌considerar‌ ‌otra‌ ‌nueva.‌‌               
Esto‌ ‌asegura‌ ‌que‌ ‌no‌ ‌se‌‌considere‌‌el‌‌mismo‌‌evento‌‌(misma‌‌letra)‌‌como‌‌válido‌‌más‌‌                           
de‌ ‌una‌ ‌vez.‌ ‌ 
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- En‌ ‌el‌ ‌caso‌ ‌de‌ ‌este‌ ‌prototipo‌ ‌se‌ ‌envían‌ ‌las‌ ‌predicciones‌ ‌válidas‌ ‌a‌ ‌un‌ ‌servidor‌ ‌BLE‌‌                             
(‌Bluetooth‌‌Low‌‌Energy)‌‌con‌‌un‌‌servicio‌‌personalizado.‌‌Por‌‌lo‌‌tanto,‌‌se‌‌crea‌‌otra‌‌tarea‌‌                           
que‌ ‌gestione‌ ‌todo‌ ‌el‌ ‌‌stack‌‌ ‌de‌ ‌comunicaciones‌ ‌ 

‌ 
‌ 
‌ 

‌ 
Fig.‌ ‌20‌ 

Diagrama‌ ‌de‌ ‌flujo‌ ‌del‌ ‌funcionamiento‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌ 
‌ 

Las‌‌constantes‌‌como‌‌el‌‌periodo‌‌de‌‌ejecución‌‌de‌‌la‌‌red‌‌neuronal,‌‌el‌‌tamaño‌‌de‌‌ventana‌‌para‌‌                               
mediar‌ ‌predicciones‌ ‌y‌ ‌otras‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌obtenido‌ ‌de‌ ‌forma‌ ‌empírica.‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌servidor‌ ‌‌BLE‌ ‌podría‌ ‌ser‌ ‌una‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌un‌ ‌dispositivo‌ ‌móvil,‌ ‌pero‌ ‌como‌ ‌prueba‌ ‌de‌‌                             
concepto‌‌se‌‌ha‌‌programado‌‌en‌‌una‌‌pequeña‌‌‌Raspberry‌‌Pi‌‌Zero‌‌con‌‌una‌‌pantalla‌‌montada.‌‌El‌‌                             
resultado‌ ‌es‌ ‌el‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌Fig.19.‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
Fig.‌ ‌19‌ 

Demostración‌ ‌de‌ ‌funcionamiento‌ ‌ 
‌ 

En‌‌la‌‌imágen‌‌se‌‌aprecia‌‌el‌‌resultado‌‌de‌‌haber‌‌escrito‌‌la‌‌palabra‌‌“BACON”,‌‌cuyos‌‌caracteres‌‌                             
quedan‌ ‌escritos‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌pequeña‌ ‌pantalla.‌ ‌La‌ ‌aplicación‌ ‌web‌ ‌[4]‌ ‌contiene‌ ‌el‌ ‌vídeo‌ ‌completo.‌ ‌ 
‌ 

Como‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌mencionado‌ ‌anteriormente,‌ ‌la‌ ‌letra‌ ‌“G”‌ ‌queda‌ ‌clasificada‌ ‌como‌ ‌“C”‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌“H”‌‌                             
como‌‌“A”‌‌en‌‌ciertas‌‌ocasiones.‌‌Por‌‌lo‌‌demás,‌‌el‌‌prototipo‌‌funciona‌‌de‌‌manera‌‌satisfactoria,‌‌                           
clasificando‌ ‌en‌ ‌tiempo‌ ‌real‌ ‌los‌‌caracteres‌‌dibujados,‌‌con‌‌solo‌‌el‌‌uso‌‌de‌‌un‌‌acelerómetro‌‌y‌‌                             
un‌ ‌microcontrolador‌ ‌sencillo.‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌bloque‌ ‌de‌ ‌preprocesamiento‌ ‌tarda‌ ‌en‌ ‌ejecutarse‌ ‌alrededor‌ ‌de‌ ‌10‌ ‌ms.‌ ‌Por‌ ‌su‌ ‌parte,‌ ‌el‌‌                             
modelo‌ ‌tiene‌ ‌una‌ ‌latencia‌ ‌de‌ ‌alrededor‌ ‌de‌ ‌65‌ ‌ms,‌ ‌muy‌ ‌parecido‌ ‌a‌ ‌las‌ ‌estimaciones‌ ‌que‌‌                             
proporciona‌ ‌‌Edge‌ ‌Impulse.‌ ‌‌El‌ ‌modelo‌ ‌ocupa‌ ‌nada‌ ‌más‌ ‌que‌ ‌52.8‌ ‌kB.‌ ‌ 
‌ 

5.7‌ ‌Conclusion‌ ‌ 
‌ 

Durante‌‌esta‌‌sección‌‌se‌‌ha‌‌explorado‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌una‌‌aplicación‌‌de‌‌reconocimiento‌‌de‌‌                           
escritura‌ ‌mediante‌ ‌acelerómetro,‌ ‌método‌‌distinto‌‌a‌‌los‌‌tradicionales,‌‌que‌‌se‌‌suelen‌‌apoyar‌‌                       
en‌‌procesamiento‌‌de‌‌imagen.‌ ‌El‌‌foco‌‌de‌‌la‌‌aplicación‌‌se‌‌ha‌‌puesto‌‌en‌‌dos‌‌partes.‌‌En‌‌primer‌‌                                 
lugar,‌ ‌la‌ ‌confección‌ ‌del‌ ‌conjunto‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌y‌ ‌la‌ ‌validación‌ ‌del‌ ‌experimento,‌ ‌que‌ ‌resultan‌‌                           
vitales‌ ‌antes‌ ‌de‌ ‌poder‌ ‌continuar.‌ ‌En‌ ‌segundo‌ ‌lugar,‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌hecho‌ ‌hincapié‌ ‌en‌ ‌la‌‌                           
implementación‌‌de‌‌la‌‌aplicación‌‌para‌‌que‌‌sea‌‌capaz‌‌de‌‌ejecutarse‌‌en‌‌tiempo‌‌real,‌‌teniendo‌‌                           
en‌ ‌cuenta‌ ‌el‌ ‌flujo‌ ‌constante‌ ‌de‌ ‌predicciones‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌muestras‌ ‌y‌ ‌filtrándolas‌ ‌acordemente.‌ ‌ 
‌ 

Los‌ ‌resultados‌ ‌son‌ ‌en‌ ‌general‌ ‌muy‌ ‌satisfactorios,‌ ‌aunque‌ ‌no‌ ‌resulta‌ ‌sorprendente‌ ‌que‌ ‌el‌‌                         
funcionamiento‌‌deja‌‌que‌‌desear‌‌cuando‌‌lo‌‌prueban‌‌otras‌‌personas‌‌con‌‌otra‌‌caligrafía.‌‌Esto‌‌                         
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puede‌ ‌ser‌ ‌perfectamente‌ ‌solventado‌ ‌si‌ ‌se‌ ‌dispusiese‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌gran‌ ‌dataset‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌que‌ ‌han‌‌                             
participado‌ ‌numerosas‌ ‌distintas‌ ‌personas.‌ ‌ 
‌ 

De‌‌todos‌‌modos,‌‌queda‌‌comprobado‌‌que‌‌este‌‌método‌‌de‌‌reconocer‌‌la‌‌escritura‌‌es‌‌posible,‌‌                           
donde‌‌los‌‌costes‌‌y‌‌el‌‌consumo‌‌de‌‌potencia‌‌son‌‌bajos‌‌gracias‌‌al‌‌uso‌‌de‌‌un‌‌microcontrolador,‌‌                               
y‌ ‌no‌ ‌resulta‌ ‌intrusivo‌ ‌ni‌ ‌incómodo‌ ‌gracias‌ ‌al‌ ‌pequeño‌ ‌perfil‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌dispositivos.‌ ‌En‌‌                           
conclusión,‌‌se‌‌ha‌‌desarrollado‌‌una‌‌prueba‌‌de‌‌concepto‌‌fiable‌‌y‌‌con‌‌una‌‌gran‌‌infraestructura‌‌                           
en‌ ‌términos‌ ‌de‌ ‌código‌ ‌que‌ ‌indican‌ ‌potencialmente‌ ‌la‌ ‌escalabilidad‌ ‌para‌ ‌desarrollar‌ ‌un‌‌                       
producto‌ ‌comercial‌ ‌o‌ ‌industrial.‌ ‌ 
‌ 

‌ 

6.‌ ‌Conclusiones‌ ‌y‌ ‌trabajo‌ ‌futuro‌ ‌ 
‌ 

El‌ ‌desarrollo‌ ‌de‌ ‌aplicaciones‌ ‌basadas‌ ‌en‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌y‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌en‌‌                       
sistemas‌ ‌empotrados‌ ‌implementadas‌ ‌en‌ ‌microcontroladores‌ ‌o‌ ‌“‌TinyML‌”‌ ‌[27]‌ ‌es‌ ‌un‌‌sector‌‌                     
que‌ ‌está‌ ‌en‌ ‌constante‌ ‌crecimiento‌ ‌e‌ ‌investigación.‌ ‌Sus‌ ‌obvias‌ ‌ventajas‌ ‌como‌ ‌el‌ ‌coste‌‌                         
ajustado,‌ ‌bajo‌ ‌consumo‌ ‌o‌ ‌privacidad‌‌de‌‌los‌‌datos‌‌las‌‌hacen‌‌atractivas‌‌en‌‌la‌‌industria‌‌para‌‌                             
desarrollar‌ ‌a‌ ‌gran‌ ‌escala.‌ ‌ ‌   
‌ 

Hasta‌‌hace‌‌poco‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌este‌‌tipo‌‌de‌‌aplicaciones‌‌era‌‌totalmente‌‌manual,‌‌proceso‌                           
largo,‌ ‌tedioso‌ ‌y‌ ‌costoso‌ ‌(tiempo‌ ‌y‌ ‌dinero),‌ ‌que‌ ‌requería‌ ‌de‌ ‌grandes‌ ‌conocimientos‌ ‌de‌‌                         
aprendizaje‌ ‌automático,‌ ‌redes‌‌neuronales‌‌y‌‌programación.‌ ‌Desde‌‌hace‌‌unos‌‌años‌‌han‌‌ido‌‌                       
apareciendo‌‌herramientas‌‌que‌‌permiten‌‌cierta‌‌automatización‌‌del‌‌proceso‌‌de‌‌desarrollo.‌‌Si‌‌                     
a‌ ‌esto‌ ‌unimos‌ ‌que‌ ‌hoy‌ ‌en‌ ‌día‌ ‌se‌ ‌dispone‌ ‌de‌ ‌microcontroladores‌ ‌de‌ ‌32‌‌bits‌‌relativamente‌‌                             
potentes,‌ ‌pero‌ ‌muy‌‌baratos‌‌(como‌‌los‌‌usados‌‌en‌‌este‌‌TFG),‌‌se‌‌entiende‌‌que‌‌el‌‌abanico‌‌de‌‌                               
posibilidades‌ ‌de‌ ‌aplicación‌ ‌real‌ ‌comercial‌ ‌e‌ ‌industrial‌ ‌de‌ ‌estos‌ ‌sistemas‌ ‌se‌ ‌amplíe‌‌                       
enormemente.‌ ‌ 
‌ 

Así,‌ ‌el‌ ‌objetivo‌‌fundamental‌‌de‌‌este‌‌trabajo‌‌era‌‌estudiar‌‌este‌‌incipiente‌‌campo‌‌del‌‌TinyML,‌‌                           
aprendizaje‌‌automático‌‌en‌‌microcontroladores‌‌de‌‌prestaciones,‌‌coste‌‌y‌‌consumo‌‌reducidos,‌‌                   
analizando‌‌las‌‌herramientas‌‌y‌‌microcontroladores‌‌actualmente‌‌disponibles.‌‌Este‌‌estudio‌‌se‌‌                   
ha‌ ‌llevado‌ ‌a‌‌cabo‌‌mediante‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌dos‌‌aplicaciones:‌‌la‌‌clasificación‌‌de‌‌imágenes‌‌                           
de‌ ‌personas‌ ‌y/o‌ ‌coches‌ ‌para‌ ‌control‌ ‌de‌ ‌tráfico‌ ‌y‌ ‌el‌ ‌reconocimiento‌ ‌‌online‌ ‌‌de‌ ‌escritura‌ ‌a‌‌                             
mano‌ ‌mediante‌ ‌el‌ ‌procesamiento‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌datos‌ ‌de‌ ‌un‌ ‌acelerómetro‌ ‌incorporado‌ ‌en‌ ‌un‌‌                         
bolígrafo.‌ ‌Ambas‌ ‌aplicaciones,‌ ‌orientadas‌ ‌al‌ ‌procesamiento‌ ‌de‌ ‌datos‌ ‌generados‌ ‌por‌ ‌dos‌‌                     
tipos‌ ‌de‌ ‌sensores‌ ‌típicos,‌ ‌pero‌ ‌muy‌ ‌diferentes‌ ‌(cámara‌ ‌y‌ ‌acelerómetro),‌ ‌nos‌‌ha‌‌permitido‌‌                         
valorar‌ ‌las‌ ‌herramientas‌ ‌actualmente‌ ‌disponibles,‌ ‌comprobando‌ ‌que,‌ ‌efectivamente,‌‌               
facilitan‌ ‌el‌ ‌desarrollo‌ ‌e‌ ‌implantación‌ ‌de‌ ‌redes‌ ‌neuronales‌ ‌y‌ ‌deep‌ ‌learning‌ ‌en‌‌aplicaciones‌‌                         
hasta‌ ‌ahora‌ ‌vetadas‌ ‌a‌ ‌personal‌ ‌no‌ ‌experto.‌‌ ‌  
‌ 

De‌ ‌esta‌ ‌manera,‌ ‌en‌ ‌nuestro‌ ‌caso,‌ ‌hemos‌ ‌podido‌ ‌desarrollar‌ ‌dos‌ ‌aplicaciones‌ ‌de‌ ‌cierta‌‌                         
envergadura‌ ‌y‌ ‌con‌ ‌buenos‌ ‌resultados,‌ ‌que‌ ‌anteriormente‌‌requerirían‌‌meses‌‌de‌‌trabajo‌‌por‌‌                       
un‌ ‌equipo‌ ‌de‌ ‌especialistas.‌ ‌Por‌ ‌ejemplo,‌ ‌en‌ ‌el‌ ‌primer‌ ‌caso‌ ‌hemos‌ ‌construido‌ ‌sobre‌ ‌un‌‌                           
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microcontrolador‌‌STM32H7‌‌de‌‌ST‌‌un‌‌clasificador‌‌de‌‌imágenes‌‌en‌‌tiempo‌‌real‌‌procedentes‌‌                       
de‌ ‌una‌ ‌micro‌ ‌cámara‌ ‌OV7670‌ ‌que‌ ‌requiere‌ ‌tan‌ ‌solo‌ ‌345‌ ‌KB‌ ‌y‌‌un‌‌segundo‌‌aproximado‌‌de‌‌                               
latencia‌ ‌(tiempo‌ ‌de‌ ‌procesamiento‌ ‌total).‌ ‌En‌ ‌este‌ ‌caso‌ ‌se‌ ‌han‌ ‌estudiado‌ ‌herramientas‌‌                       
como‌‌el‌‌optimizador‌‌‌TFLite‌‌de‌‌Google‌‌y‌‌‌X-CUBE-AI‌‌‌de‌‌ST.‌‌Una‌‌conclusión‌‌importante‌‌es‌‌que‌‌                             
el‌ ‌optimizador‌ ‌‌TFLite‌ ‌‌es‌ ‌sencillo,‌ ‌pero‌ ‌aún‌ ‌es‌ ‌limitado‌ ‌y‌ ‌requiere‌ ‌de‌ ‌futuras‌ ‌mejoras.‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌el‌ ‌segundo‌ ‌caso,‌ ‌reconocimiento‌ ‌de‌ ‌caracteres‌ ‌escritos,‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌usado‌ ‌un‌‌                       
microcontrolador‌‌nRF52840‌‌de‌‌‌Nordic‌‌Semiconductors‌‌incorporado‌‌en‌‌la‌‌placa‌‌de‌‌desarrollo‌‌                     
Arduino‌‌Nano‌‌33‌‌BLE‌‌Sense‌‌y,‌‌entre‌‌otras‌‌herramientas,‌‌se‌‌ha‌‌utilizado‌‌la‌‌plataforma‌‌online‌‌                             
de‌ ‌desarrollo‌ ‌Edge‌ ‌Impulse‌ ‌(‌https://www.edgeimpulse.com/‌),‌ ‌comprobando‌ ‌que‌ ‌acelera‌ ‌y‌‌                 
simplifica‌‌el‌‌desarrollo‌‌de‌‌aplicaciones‌‌de‌‌aprendizaje‌‌automático‌‌en‌‌sistemas‌‌empotrados.‌ ‌                     
El‌ ‌modelo‌ ‌final‌ ‌requiere‌ ‌unos‌ ‌53‌ ‌KB‌ ‌y‌ ‌requiere‌ ‌unos‌ ‌65‌ ‌ms‌ ‌tan‌ ‌solo.‌ ‌ 
‌ 

Cabe‌‌destacar‌‌que‌‌la‌‌librería‌‌‌TFLite‌‌Micro‌‌automatiza‌‌gran‌‌parte‌‌del‌‌trabajo‌‌de‌‌optimizar‌‌la‌‌                             
red‌ ‌y‌ ‌ofrecer‌ ‌las‌ ‌herramientas‌ ‌C/C++‌ ‌para‌ ‌integrar‌ ‌en‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌Sin‌ ‌embargo,‌ ‌es‌ ‌el‌‌                             
desarrollador‌ ‌el‌ ‌encargado‌ ‌de‌ ‌asegurarse‌ ‌que‌ ‌el‌ ‌modelo‌ ‌cumple‌ ‌con‌ ‌los‌ ‌requisitos‌ ‌de‌‌                         
rendimiento‌ ‌en‌ ‌cuanto‌ ‌a‌ ‌métricas‌ ‌y‌ ‌de‌ ‌que‌ ‌es‌ ‌capaz‌ ‌de‌ ‌ejecutarse‌ ‌en‌ ‌unas‌ ‌condiciones‌‌                             
óptimas‌‌de‌‌latencia,‌‌así‌‌como‌‌de‌‌verificar‌‌que‌‌el‌‌código‌‌y‌‌parámetros‌‌caben‌‌en‌‌la‌‌memoria‌‌                               
flash‌ ‌o‌ ‌RAM‌ ‌del‌ ‌microcontrolador‌ ‌elegido.‌ ‌ 
‌ 

Por‌‌otro‌‌lado,‌‌la‌‌plataforma‌‌‌Edge‌‌Impulse‌‌facilita‌‌todo‌‌el‌‌flujo‌‌del‌‌desarrollo‌‌de‌‌aplicaciones‌‌                             
de‌‌‌TinyML,‌‌‌desde‌‌la‌‌recolección‌‌de‌‌datos‌‌hasta‌‌lo‌‌que‌‌consideramos‌‌su‌‌punto‌‌más‌‌fuerte,‌‌el‌‌                               
despliegue‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación‌ ‌en‌ ‌distintos‌ ‌formatos‌ ‌(por‌ ‌ejemplo‌ ‌librería‌ ‌en‌ ‌C++)‌ ‌y‌ ‌una‌ ‌API‌‌                             
muy‌ ‌intuitiva.‌ ‌Además‌ ‌gracias‌ ‌al‌ ‌‌EON‌ ‌Compiler‌,‌ ‌se‌ ‌puede‌ ‌conseguir‌ ‌reducir‌ ‌aún‌ ‌más‌ ‌la‌‌                           
ocupación‌ ‌de‌ ‌memoria‌ ‌de‌ ‌la‌ ‌aplicación.‌ ‌ 
‌ 

Prueba‌ ‌de‌ ‌la‌‌viabilidad‌‌y‌‌la‌‌utilidad‌‌de‌‌estos‌‌entornos‌‌son‌‌las‌‌dos‌‌aplicaciones‌‌que‌‌se‌‌han‌‌                                 
desarrollado.‌ ‌Dos‌ ‌ámbitos‌ ‌distintos‌ ‌que‌ ‌pueden‌ ‌aprovechar‌ ‌el‌ ‌uso‌ ‌de‌ ‌estas‌ ‌nuevas‌‌                       
tecnologías‌ ‌para‌ ‌solucionar‌ ‌problemas‌ ‌o‌‌mejorar‌‌las‌‌soluciones‌‌actuales.‌‌Además,‌‌ambas‌‌                     
se‌‌han‌‌desarrollado‌‌con‌‌el‌‌concepto‌‌de‌‌escalabilidad‌‌en‌‌mente,‌‌donde‌‌un‌‌gran‌‌set‌‌de‌‌datos‌‌                               
y‌ ‌de‌ ‌calidad‌ ‌podría‌ ‌beneficiar‌ ‌enormemente‌ ‌a‌ ‌los‌ ‌modelos‌ ‌entrenados.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌un‌‌futuro‌‌y‌‌con‌‌el‌‌constante‌‌crecimiento‌‌del‌‌internet‌‌de‌‌las‌‌cosas‌‌(IoT)‌‌[25]‌‌se‌‌espera‌‌que‌‌                                   
esta‌ ‌industria‌ ‌siga‌ ‌manteniendo‌ ‌un‌ ‌auge‌ ‌constante‌ ‌y‌ ‌se‌ ‌aplique‌ ‌a‌ ‌distintos‌ ‌sectores‌ ‌y‌‌                           
problemas.‌ ‌TinyML‌ ‌tiene‌ ‌grandes‌ ‌ventajas‌ ‌frente‌ ‌a‌ ‌las‌ ‌aplicaciones‌‌tradicionales‌‌basadas‌‌                     
en‌ ‌el‌ ‌aprendizaje‌ ‌profundo‌ ‌y‌ ‌tiene‌ ‌grandes‌ ‌oportunidades‌ ‌de‌‌crecer,‌‌como‌‌por‌‌ejemplo‌‌en‌‌                           
visión‌ ‌por‌ ‌computador‌ ‌o‌ ‌mantenimiento‌ ‌predictivo‌ ‌[26].‌ ‌ 
‌ 

En‌ ‌relación‌ ‌al‌ ‌trabajo‌ ‌futuro,‌ ‌y‌ ‌como‌ ‌se‌ ‌ha‌ ‌mencionado‌ ‌en‌ ‌numerosas‌ ‌ocasiones‌ ‌en‌ ‌el‌‌                             
documento,‌‌sería‌‌fundamental‌‌conseguir‌‌conjuntos‌‌de‌‌datos‌‌más‌‌grandes‌‌y‌‌especializados,‌‌                     
lo‌ ‌que‌ ‌potenciaría‌ ‌el‌ ‌rendimiento‌ ‌y‌ ‌capacidad‌ ‌de‌ ‌generalización‌ ‌de‌ ‌las‌ ‌aplicaciones‌‌                       
desarrolladas.‌ ‌Somos‌ ‌conscientes‌ ‌de‌ ‌ello,‌ ‌pero‌ ‌el‌ ‌limitado‌ ‌tiempo‌ ‌disponible‌ ‌para‌ ‌el‌‌                       
desarrollo‌‌del‌‌TFG‌‌ha‌‌llevado‌‌a‌‌utilizar‌‌conjuntos‌‌de‌‌datos‌‌que,‌‌obviamente,‌‌no‌‌son‌‌todo‌‌lo‌‌                               
completas‌ ‌como‌ ‌sería‌ ‌deseable‌ ‌para‌ ‌una‌ ‌aplicación‌ ‌real.‌ ‌ 
‌ 
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En‌ ‌cuanto‌ ‌a‌ ‌la‌ ‌primera‌ ‌aplicación‌ ‌se‌ ‌refiere,‌ ‌un‌ ‌trabajo‌ ‌muy‌ ‌interesante‌ ‌a‌ ‌realizar‌‌sería‌‌la‌‌                               
estimación‌ ‌del‌ ‌tráfico‌ ‌y‌ ‌el‌ ‌algoritmo‌ ‌de‌ ‌control‌ ‌de‌ ‌los‌ ‌semáforos‌ ‌en‌ ‌función‌ ‌de‌ ‌ésta;‌ ‌                             
resultaría‌ ‌muy‌ ‌interesante‌ ‌estudiar‌ ‌hasta‌ ‌qué‌ ‌punto‌ ‌puede‌ ‌suponer‌ ‌un‌ ‌ahorro‌ ‌en‌‌                       
combustible‌ ‌y‌ ‌emisiones‌ ‌de‌ ‌CO2.‌ ‌ 
‌ 

En‌‌cuanto‌‌al‌‌reconocimiento‌‌de‌‌la‌‌escritura,‌‌quedaría‌‌escalar‌‌la‌‌aplicación‌‌para‌‌hacerla‌‌más‌‌                           
robusta‌‌en‌‌cuanto‌‌a‌‌distintas‌‌caligrafías‌‌de‌‌personas‌‌diversas.‌‌Además,‌‌se‌‌propone‌‌que‌‌sea‌‌                           
otra‌‌red‌‌neuronal‌‌la‌‌que‌‌reciba‌‌las‌‌predicciones‌‌del‌‌primer‌‌modelo‌‌y‌‌genere‌‌las‌‌palabras‌‌que‌‌                               
se‌ ‌están‌ ‌intentando‌ ‌escribir,‌ ‌haciendo‌ ‌el‌ ‌sistema‌ ‌más‌ ‌fiable‌ ‌y‌ ‌versátil;‌ ‌se‌ ‌habla‌ ‌de‌ ‌un‌‌                             
modelo‌ ‌del‌ ‌lenguaje.‌ 
‌ 

Del‌ ‌mismo‌ ‌modo,‌ ‌se‌ ‌pretende‌ ‌seguir‌ ‌realizando‌ ‌aplicaciones‌ ‌en‌‌el‌‌sector‌‌del‌‌‌TinyML‌‌‌para‌‌                           
distintos‌‌sectores‌‌y‌‌microcontroladores,‌‌con‌‌el‌‌fin‌‌de‌‌desarrollar‌‌el‌‌ecosistema‌‌y‌‌mejorar‌‌las‌‌                           
técnicas‌ ‌de‌ ‌optimización‌ ‌de‌ ‌éstas.‌ ‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

‌   
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