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Resumen— Tradicionalmente los dispositivos embe-
bidos han estado limitados a tareas de recolección y
filtrado de datos, mientras que el procesamiento de
estos datos se ha delegado en servidores con mayor
capacidad de procesamiento en la nube. Sin embar-
go, con los últimos avances tecnológicos han surgido
nuevos paradigmas como la computación en el Edge y
en el Fog, acercando la capacidad de cómputo al dis-
positivo final. En este contexto, surge el concepto de
TinyML, que busca implementar algoritmos de apren-
dizaje por computador directamente en el dispositivo
final.

En este trabajo, se evalúa la viabilidad del uso de
técnicas avanzadas de aprendizaje por computador,
como redes neuronales, en microcontroladores de ba-
jo consumo. Espećıficamente, se ha implementado un
sistema de reconocimiento facial y de voz para iden-
tificar a un usuario y gestionar su acceso a un área
restringida. Se presenta la arquitectura de la solución
implementada, logrando ejecutar ambos modelos den-
tro de dispositivo ARM Cortex M4 a 64 MHz, con una
precisión del 84.4% en el reconocimiento facial y del
90% en el reconocimiento de voz.

Palabras clave— TinyML, Deep Learning, Neural
Networks, MobileNet, MFCC, Arduino, DSP, Low po-
wer

I. Introducción

EL término TinyML (Tiny Machine Learning) ha-
ce referencia a un concepto relativamente nuevo

que involucra los sistemas embebidos y el aprendizaje
por computador [1]. El TinyML traslada las técnicas
utilizadas en aprendizaje por computador o machine
learning en dispositivos de bajo consumo (en el orden
de magnitud de milivatios) y de bajo coste. Normal-
mente, estos dispositivos se encuentran limitados en
el uso de recursos, tanto a nivel de procesamiento
como de memoria RAM y Flash.

Hasta ahora, el uso de machine learning en dispo-
sitivos embebidos se ha realizado a través de los des-
pliegues IoT (Internet of Things) aprovechando las
capacidades de comunicación de este tipo de disposi-
tivos con el Cloud. Sin embargo, según el número de
dispositivos en los despliegues ha incrementado, las
técnicas tradicionales para la descarga de trabajo en
servidores en el Cloud se han visto comprometidas,
principalmente por la sobrecarga impuesta por la co-
municación. Para solucionar estos inconvenientes se
han propuesto otras técnicas como la computación
en el Edge y en el Fog [2]. Este tipo de técnicas con-
siste en virtualizar las tareas realizadas t́ıpicamente
en el Cloud y acercarlas a los dispositivos finales, re-
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duciendo la latencia y mejorando la privacidad. Sin
embargo, los dispositivos en el Edge, son dispositi-
vos que normalmente están conectados a una fuente
de enerǵıa y tienen altas capacidades de cómputo en
comparación a los dispositivos embebidos finales.

El último paso en esta transición, resumida en la
Figura 1, es ejecutar estos algoritmos en los disposi-
tivos finales.

Fig. 1: Arquitectura Computing Continuum [3].

Tal y como se refleja en el estudio sistemático rea-
lizado por Hui Han y Julien Siebert [4], en el que se
analizan los trabajos más relevantes en el área del
TinyML, los casos de uso de TinyML van desde la
detección de palabras clave hasta el reconocimiento
de actividades deportivas (ver Figura 2). Uno de las
primeras aplicaciones y, que más relevancia cient́ıfica
ha acaparado en los últimos años, es el de la detección
de palabras claves. Muchos dispositivos inteligentes
de grandes compañ́ıas como Google, Amazon o Mi-
crosoft utilizan este tipo de palabras para activar sus
dispositivos y realizar las tareas para las que han si-
do diseñados. Tradicionalmente este tipo detección se
ha realizado mediante una combinación de hardware
especializado para la detección de palabras espećıfi-
cas y más tarde, una vez realizada la detección, el
reconocimiento final en servidores en el Cloud. En
los últimos años estas compañ́ıas han ido presentan-
do nuevos modelos que permiten la inferencia total
en local sin necesidad de servidores en el Cloud.

En este trabajo se presenta una implementación
de un caso de uso para sistemas de seguridad me-
diante el uso de la voz y el reconocimiento facial. Se
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pretende validar la viabilidad de este tipo de técnicas
de TinyML para escenarios más complejos mediante
la combinación de diversos modelos de aprendizaje
dentro de un mismo dispositivo. El dispositivo em-
bebido hace uso de las técnicas de TinyML para la
detección inicial de personas mediante el reconoci-
miento facial para más tarde detectar e identificar
una frase clave que permita la apertura de una puer-
ta de seguridad. Finalmente, además de reconocer la
frase se identifica a la persona usando la voz y su
huella vocal.

II. Caso de uso

El objetivo principal del trabajo es validar la via-
bilidad de las técnicas de TinyML para el análisis
directamente en el dispositivo final. El caso de uso
plantea un reto debido al proesamiento de flujos de
datos de imagen y audio dentro de un dispositivo
embebido. En concreto se busca identificar tanto por
voz como por imagen a una persona para su autoriza-
ción de acceso a un área restringida. Este mismo caso
de uso se podŕıa usar en una cerradura inteligente.

El trabajo por tanto se ha dividido en tres 4 fases:

Fase 1: Exploración del espacio de diseño: Se
identifican las principales técnicas y herramien-
tas para llevar a cabo el estudio.
Fase 2: Implementación de la identificación fa-
cial
Fase 3: Implementación de la identificación vocal
Fase 4: Integración final: Despliegue en el micro-
controlador

III. Desarrollo

A. Exploración del espacio de diseño

El campo del TinyML es un campo relativamente
nuevo y las herramientas para el diseño e implemen-
tación todav́ıa son escasas. En el trabajo [1] se realiza
un análisis de las principales plataformas hardware y
software utilizadas hasta la fecha. En esta revisión se
concluye que la mayoŕıa del hardware está basado en
la arquitectura ARM. Esto se debe principalmente a
las ventajas que ofrece este conjunto de instruccio-
nes a la hora de realizar cómputo con un bajo coste
energético [5]. En los últimos años ha aparecido un
nuevo competidor a este conjunto de instrucciones
que además de estas capacidades tiene la peculiari-
dad de ser de código abierto y sin coste por licencia,
RISC-V. El uso de este nuevo conjunto de instruc-
ciones todav́ıa se encuentra enfocado en el entorno
académico debido en parte a la falta de adopción
por las compañ́ıas, aunque en los últimos años están
apareciendo algunas como SiFive. En [6] se puede ver
una implementación de un núcleo de bajo consumo
basado en RISC-V aunque la implementación es ex-
perimental dentro de una FPGA (Field Programable
Gate Array).

Basado en estos datos y la compatibilidad con el
software que más adelante detallaremos, en este tra-
bajo se ha usado la arquitectura ARM mediante el
SoC (System on Chip) nRF52840 de la compañ́ıa

Nordic. Este SoC está basado en el ARM Cortex-M4
y posee una gran cantidad de periféricos y sistemas
de comunicación que lo hacen ideal para su uso en en-
tornos IoT. Como placa de desarrollo hemos elegido
el Arduino Nano 33 BLE Sense ya que incluye varios
periféricos como el micrófono y el sensor de proximi-
dad y está oficialmente soportado por la plataforma
software que utilizaremos.

A la hora de elegir el hardware resulta indispen-
sable tener en cuenta las tecnoloǵıas software que se
van a usar. En la revisión realizada en [6] y [7] se
realiza un estudio sobre las principales plataformas
software centradas en TinyML. La principal libreŕıa
para la implementación de modelos de aprendizaje
en sistemas embebidos es Tensorflow Lite, desarro-
llada por Google y basada en su conocida libreŕıa
Tensorflow. Esta libreŕıa se enfoca en el despliegue
de redes neuronales en dispositivos de bajo cómputo
principalmente mediante el uso de técnicas de post-
procesado como la cuantización [8]. Este proceso per-
mite reducir el uso de enerǵıa y el consumo de me-
moria. La ventaja principal de esta libreŕıa frente a
otros es la compatibilidad prácticamente total con
topoloǵıas de redes neuronales existentes únicamen-
te teniendo que realizar el post-procesado final.

Sin embargo, el procesado de la red neuronal es
solo uno de los pasos necesarios en las soluciones de
machine learning. También es necesario el preproce-
sado de los datos, conexión con periféricos y comuni-
caciones. Para simplificar esta labor la empresa Edge
Impulse proporciona una suite compatible con una
gran variedad de dispositivos y libreŕıas como Ten-
sorflow Lite. En Edge Impulse los diferentes pasos
dentro del flujo t́ıpico en los proyectos de TinyML se
resumen en los mostrados en la Figura 3

Adquisición de datos: Mediante un protocolo
implementado en el módulo edge-impulse-data-
forwarder se adquieren los datos directamente
del dispositivo final o de cualquier dataset públi-
co mediante su interfaz web. La propia herra-
mienta cuenta con un previsualizador puidiendo
usar modelos preentrenados o mediante técni-
cas clásicas de reducción de la dimensionalidad
como t-SNE ([9]) o PCA ([10]).
Diseño del impulso: Dentro de Edge Impulse a la
fase de procesamiento de datos e inferencia se le
llama impulso. Los impulsos están divididos en
3 grandes bloques: bloque de entrada, bloque de
procesamiento y bloque de aprendizaje. El blo-
que de entrada se encarga de adaptar los datos
crudos en un conjunto de caracteŕısticas adapta-
dos a las necesidades concretas. Por ejemplo, en
el caso de imágenes este bloque t́ıpicamente se
encarga de hacer el redimensionado y de la ima-
gen. El bloque de procesamiento, también lla-
mado bloque DSP (Digital Signal Processing),
es el encargado de generar las caracteŕısticas de
los datos mediante técnicas tradicionales, como
la transformada de Fourier, cálculo de coeficien-
tes de mel (MFCC), espectogramas, etc. Estos
bloques son una parte importante de cualquier
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Fig. 2: Porcentaje de casos de uso más repetidos en las técnicas de TinyML [4].
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Fig. 3: Diagrama de flujo del proceso de desarrollo en Edge
Impulse.

flujo de aprendizaje por computador y, por es-
ta razón, Edge Impulse realiza una implemen-
tación adaptada a cada microcontrolador con el
objetivo de utilizar las libreŕıas y coprocesado-
res espećıficos de cada fabricante. Por último, el
bloque de aprendizaje es el encargado de rea-
lizar la clasificación, detección, regresión, etc.
en función del caso de uso a implementar. Edge
Impulse da soporte para bloques de aprendizaje
personalizados aśı como bloques con transferen-
cia de conocimiento para reducir el tiempo de
desarrollo.
Post-Procesado: Tal y como se ha comentado la
fase de post-procesado se encarga de cuantizar y
adaptar los modelos para los dispositivos embe-
bidos. La herramienta de Edge Impulse, EON
Tuner analiza de forma automática los datos

de entrada y el impulso diseñado para ofrecerte
otras alternativas cambiando alguno de los blo-
ques y cumpliendo con los requisitos de latencia
y memoria impuestos por el usuario. Esta herra-
mienta ayuda a reducir el tiempo de desarrollo
mediante la reducción del espacio de diseño.
Despliegue: En la fase de despliegue Edge Im-
pulse proporciona varias alternativas en función
del tipo de proyecto que se vaya a realizar. La
opción más versátil es la encapsulación del pro-
yecto en una libreŕıa C++ para su uso en firm-
ware personalizado.

Debido a la gran versatilidad de la herramienta y
su utilización de libreŕıas establecidas dentro del área
del machine learning en este proyecto se ha utilizado
la herramienta Edge Impulse como software de de-
sarrollo. Tal y como adelantamos, la placa Arduino
Nano 33 BLE Sense esta soportada oficialmente por
Edge Impulse por lo que se simplifica aun más el
desarrollo mediante el uso de las capas HAL (Hard-
ware Abstraction Layers) proporcionadas por Edge
Impulse.

B. Implementación de la identificación facial

El reconocimiento facial de la persona autorizada
se realiza mediante el pipeline representado en la Fi-
gura 4.

En primer lugar se realiza un preprocesado de la
imagen a una resolución de 96x96. Con esta reduc-
ción conseguimos reducir los requisitos de memoria
RAM y el consumo de enerǵıa en los bloques DSP
posteriores. Además de este preprocesado se ha he-
cho uso del bloque Image que se encarga de norma-
lizar la imagen y adaptar la profundidad de color
para el bloque posterior. Este bloque se ha configu-
rado para normalizar los valores RGB en un valor
de punto flotante entre 0 y 1 para cada componente
del espacio RGB. Esto permite centrar los valores de
cada canal para que los bloques posteriores trabajen
sobre el mismo espacio.

Tras la configuración del bloque DSP se añade una
etapa de aprendizaje mediante el bloque de ”transfe-
rencia de aprendizaje”. La transferencia de aprendi-
zaje permite solucionar problemas de clasificación, en
este caso de imágenes, con un dataset pequeño [11].
En este caso Edge Impulse provee de varias redes pre-
entrenadas para diferentes tamaños de imagen. Para
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0x8d9eb1, 0x8fa0b4, 0x8c9db1,
0x8e9fb3, 0x93a4b7, 0x8e9fb2,
0x8797ac, 0x8493aa, 0x8090a8,
0x7c8ca4,0x8d9eb1, 0x8fa0b4,
0x8c9db1, 0x8e9fb3, 0x93a4b7,
0x8e9fb2, 0x8797ac, 0x8493aa,
0x8090a8, 0x7c8ca4,0x8d9eb1

0.5529, 0.6196, 0.6941,...

2. Imagen redimensionada y
recortada

3. Separación de canales
RGB

5. Valores RGB normalizados6. Inferencia CNN

Assets
Known Unknown

Imagen1 0.99 0.00

7. Resultado de cada
etiqueta

1. Imagen Original

4. Valores RGB de cada pixel

Fig. 4: Pipeline del reconocimiento facial con las diferentes etapas.

este trabajo se ha optado por MobileNetV1 [12]. So-
bre esta red se ha añadido varias capas congelando
el entrenamiento de las capas intermedias.

Para el entrenamiento se ha utilizado el dataset
público de Kaggle 1 de imágenes de tipo selfie para
las clases de personas desconocidas (no autorizadas).
Por otra parte, para la clase de persona autorizada
(autorizado) se han utilizado fotograf́ıas tomadas en
el laboratorio. Finalmente, se han utilizado imágenes
de diferentes fondos para proporcionar ejemplos de
imágenes sin personas a la red. En la Tabla I se puede
ver la matriz de confusión antes de la cuantización.

Finalmente, tras realizar el entrenamiento se ha
cuantizado el modelo mediante el uso de enteros de
8 bits usando la herramienta Edge Impulse. Este paso
permite reducir los requisitos de memoria y cómpu-
to sin afectar de forma significativa a la precisión.
La matriz de confusión tras la cuantización se puede
ver en la Tabla II. Por otro lado, en la Tabla III se
puede ver como ha variado tanto la precisión como el
tiempo de procesamiento y el uso de memoria RAM
antes y después de la cuantización. Como se puede
observar el ahorro de recursos es sustancial aunque
la precisión se ha visto afectada. Este tipo de com-
promiso entre cómputo y precisión es uno de los pun-
tos fundamentales a la hora de evaluar la viabilidad
en el despliegue de modelos de datos en dispositivos
embebidos. Edge Impulse mediante EON Tuner sim-
plifica mucho la tarea creando una matriz de configu-
raciones que resume el espacio de diseño aportando

1https://www.kaggle.com/datasets/tapakah68/
selfies-id-images-dataset

las diferentes estimaciones de métricas (Flash, RAM,
CPU) después del postprocesado.

Tabla I: Matriz de confusión.

Fondo Autorizado Desconocido

Fondo 100% 0% 0%
Autorizado 0% 80% 20%
Desconocido 3.3% 5% 91.7%
F1 0.99 0.85 0.89

Tabla II: Matriz de confusión tras la cuantización a 8 bits.

Fondo Autorizado Desconocido

Fondo 90.4% 9.6% 0%
Autorizado 0% 82.5% 17.5%
Desconocido 3.3% 18.3% 78.3%
F1 0.94 0.73 0.82

C. Implementación de la identificación vocal

Para la identificación vocal se ha implementado el
pipeline mostrado en la Figura 5. Como se puede ver,
la estructura general es similar a la de la identifica-
ción facial, es decir, procesamiento de datos, DSP,
aprendizaje y clasificación.

El audio de entrada está preparado para 16000 Hz
y se aplica una ventana deslizante de 1 segundo con
1 segundo de salto. Estos valores se pueden adap-
tar en función del caso de uso y del sonido a de-
tectar, en nuestro caso queremos detectar la palabra
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Tabla III: Comparación del consumo de recursos antes y después de la cuantización en el modelo facial.

Precisión Tiempo RAM Flash

Original 92.5% 7836 ms 243.3 KB 578.9 KB
Cuantizado 84.4% 790 ms 100.3 KB 227.4 KB

-326.1466, -500.4906, -407.3231, -407.0072, -350.92...

Assets
Known Unknown

Audio1 0.99 0.00

1. Señal de audio
original 2.División de la señal en

ventanas superpuestas 3. Cálculo del FFT para cada
ventana

4. Aplicación escala Mel para
obtener bandas de frecuencia

5. Inferencia
6. Resultado de cada etiqueta

Fig. 5: Pipeline del reconocimiento de voz con las diferentes etapas.

((apertura)), de un sujeto autorizado, de otras pala-
bras, otros sujetos o sonido de fondo.

Analizar el audio de manera directa no resulta via-
ble ya que se generan muchas caracteŕısticas y el
consumo de recursos seŕıa alto sin una mejora en la
precisión. Para mejora la clasificación hemos utiliza-
do un bloque DSP llamado MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) que consiste en una serie de
filtrados y procesamientos que reduce el número de
caracteŕısticas a clasificar. En la Tabla IV se pueden
ver los coeficientes que hemos utilizado para el blo-
que. Estos coeficientes forman parte de los llamados
hiperparámetros que se podŕıan validar mediante di-
ferentes técnicas [13].

Tabla IV: Coeficientes ”Mel Frequency Cepstral”.

Coeficientes 13
Longitud 0.02
Stride 0.02
N Filtros 32
Longitud FFT 256
Tamaño ventana 101
Min Freq 0 Hz
Max Freq 8000 Hz
Pre Coef 0.98

Es importante tener en cuenta que en función del
número de bloques DSP utilizados el consumo au-
mentará considerablemente. El bloque MFCC tiene
un coste teórico de 294 ms de procesamiento y 13
KB de memoria RAM. La clasificación se ha realiza-
do mediante una red neuronal de 6 capas. El número
de entradas a la red es de 650 caracteŕısticas que co-
rresponden a los coeficientes calculados por el bloque
DSP MFCC. En la Tabla V se puede ver la matriz

de confusión una vez entrenado y cuantizado el mo-
delo. Resulta interesante remarcar que el consumo
de CPU de ejecutar la red neuronal es de apenas 5
ms y 3.7 KB de RAM en comparación a los 294 ms
del bloque DSP. Es por esta razón que Edge Impul-
se utiliza las libreŕıas del fabricante para el cálculo
matemático con el objetivo de optimizar al máximo
dichos bloques.

Para el entrenamiento de este pipeline se ha utili-
zado un dataset generado en el laboratorio con au-
dios de hombres y mujeres. Cada sujeto ha grabado
varios audios diciendo diferentes frases algunas con
la palabra clave (apertura) y otras sin decir la pa-
labra. Los datos se han dividido en un 78% para
entrenamiento y un 22% para validación y se ha au-
tobalanceado mediante la opción proporcionada por
Edge Impulse. Tras la cuantización se obtiene una
precisión del 90.8%.

D. Despliegue

Una vez entrenados ambos modelos se han des-
plegado dentro del microcontrolador nRF52840 del
Arduino Nano BLE 33 Sense. Para realizar el desplie-
gue Edge Impulse proporciona varios métodos que se
pueden dividir en dos grandes categoŕıas.

La primera categoŕıa son los despliegues autocon-
tenidos que Edge Impulse proporciona para sus pla-
cas soportadas. En estos casos se proporciona un bi-
nario con todo el código listo para ser programado
en la placa. Este código viene con un protocolo serie
que te permite controlar el impulso y obtener los re-
sultados del mismo. Este tipo de despliegues es útil
para realizar medidas o para validar el diseño. Sin
embargo, resulta imposible adaptar este firmware a
un programa ya existente. Para soportar esta última
opción Edge Impulse da la opción de exportar el pro-
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Tabla V: Matriz de confusión de la clasificación de audio tras cuantización.

Autorizado Ruido Otro hombre Otra mujer Desconocido

Autorizado 90% 0% 5% 0% 5%
Ruido 0% 100% 0% 0% 0%
Otro hombre 5.6% 0 83.3% 5.6% 5.6%
Otra mujer 0% 10% 0% 80% 10%
Desconocido 0% 0% 9.1% 0% 90.9
F1 0.92 0.98 0.81 0.84 0.91

yecto como una libreŕıa C++ o Arduino en el caso
que se desee utilizar dicho framework. En nuestro ca-
so se ha utilizado la libreŕıa C++ por la versatilidad.

La libreŕıa se divide 3 componentes principales.
El primero de los componentes es el SDK de edge-
impulse que se mantiene constante entre los diferen-
tes proyectos. Este SDK tiene las APIs de alto nivel
y las adaptaciones a cada uno de los microcontrola-
dores. El código es open-source y se puede acceder
desde github2. Además por cada modelo se definen
los metadatos del modelo y los pesos y operaciones
de las redes neuronales y bloques DSP. Debido a una
limitación a la hora de realizar la autogeneración de
las libreŕıas desde la plataforma no se pueden fusio-
nar ambos impulsos en un mismo programa ya que
se redefinen śımbolos. Esta limitación está impuesta
por Edge Impulse y, en caso de usar directamente
Tensorflow Lite, evitaŕıamos este problema.

IV. Resultados

Una de las ventajas principales de las técnicas de
TinyML es la reducción en el consumo de enerǵıa y
reducción en la latencia. En este trabajo nos hemos
centrado principalmente en reducir el consumo ya
que la latencia no es relevante siempre que se man-
tenga dentro de un rango razonable.

Para la obtención de resultados y la compara-
ción con las mismas implementaciones mediante so-
luciones tradicionales se han planteado 3 escenarios
diferentes. El primer escenario pretende simular el
cómputo en un procesador de alto rendimiento como
seŕıa el uso del Cloud mediante la arquitectura x86-
64. En el segundo escenario se ha utilizado una placa
SBC (Single Board Computer) con las capacidades
t́ıpicas de un dispositivo en el Edge. Finalmente, el
último escenario es el desarrollado en este trabajo
que representa el cómputo en el dispositivo final.

Para sistematizar la recogida de resultados se ha
alterado ligeramente el firmware para leer los datos
de prueba (imágenes y fuentes de audio) desde el al-
macenamiento externo. También se ha añadido una
rutina para monitorizar el tiempo de inferencia y pro-
cesamiento. En el caso de los escenarios basados en
microprocesador, es decir, el Cloud y el Edge, se ha
añadido un monitor que permite monitorizar el por-
centaje de uso de CPU y RAM. Para sincronizar las
medidas entre el monitor y el proceso de inferencia se
hace uso de señales. El conjunto de pruebas consiste

2https://github.com/edgeimpulse/inferencing-sdk-cpp

en la clasificación de 294 imágenes en diferentes re-
soluciones y 100 muestras de audio cada una de ellas
de un segundo de duración. Tras realizar las pruebas
múltiples veces se han obtenido los resultados que se
pueden ver en la Tabla VI y en la Figura 6, Figura 7.

Fig. 6: Tiempo de inferencia y de procesamiento DSP en cada
plataforma para el impulso de reconocimiento facial.

Fig. 7: Tiempo de inferencia y de procesamiento DSP en cada
plataforma para el impulso de reconocimiento vocal.

Como se puede observar los tiempos tanto de DSP
como sobretodo de inferencia son mucho mayores en-
tre la implementación en x86 y en el microcontrola-
dor. Sin embargo, el uso de RAM es mayor en el pri-
mer caso. Además se puede observar un uso de CPU
del 90.01% en el caso del x86 lo cual hace que el
consumo energético sea considerablemente superior
al caso del microcontrolador.
Por último, en este estudio no se ha tenido en cuen-

ta el consumo de la transferencia de datos en comuni-
caciones que se debeŕıa realizar en el caso de delegar
el procesamiento del microcontrolador al Cloud. Es-
te cálculo, supone uno de los factores principales a la
hora de valorar la descarga del cómputo entre los di-
ferentes niveles Cloud, Edge, Fog [14]. En el caso de
incluirlas se veŕıa favorecido, aun más, el despliegue
en el dispositivo final.
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Tabla VI: Resultados de las pruebas sintéticas.

x86 Raspberry Pi 4 Arduino

Imagen

DSP 0.67 ms 2.00 ms 4.00 ms
Inferencia 15.67 ms 35.00 ms 664 ms

CPU 90.01% 100% 100%
RAM 20.8 MB 16.02MB 100.3 KB

Audio

DSP 2.00 ms 14.00 124.00 ms
Inferencia 0 ms 1.00 ms 6.00 ms

CPU 2.13% 6.82% 100%
RAM 12.53% 6.15 MB 13 KB

V. Conclusiones

En este trabajo se ha validado la efectividad de las
técnicas de TinyML para desplegar algoritmos com-
plejos de aprendizaje por computador en dispositi-
vos de bajo coste. Se ha obtenido una precisión del
84.4% en la tarea de reconocimiento facial y un 90%
en el reconocimiento de voz. Además se ha consegui-
do reducir el consumo de RAM y Flash lo suficiente
para incluir ambos modelos en un mismo dispositivo.
Se puede concluir por tanto que la tecnoloǵıa está lo
suficientemente madura para realizar modelos los su-
ficientemente precisos dentro de un dispositivo embe-
bido. La limitación principal de estas soluciones está
en el uso de RAM y, aunque las técnicas de cuantiza-
ción han mejorado lo suficiente para que la relación
precision/enerǵıa sea cada vez mayor los dispositivos
embebidos cuentan con una cantidad muy limitada
de recursos. En base a los datos obtenidos y los re-
sultados experimentales creemos que la combinación
de estas técnicas con el cómputo cercano en el Ed-
ge pueden suponer la mejor alternativa. El primer
filtrado se puede realizar directamente en el disposi-
tivo final para enviar únicamente los casos en los que
no se tenga la suficiente certeza a los dispositivos más
cercanos en el Edge.
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