
REDES NEURONALES ARTIFICIALES CON TENSORFLOW Y ESP32.



MICROCONTROLADORES PARA APRENDIZAJE AUTOMÁTICO

 El aprendizaje profundo y aprendizaje automático. Siempre se han asociado con computadoras grandes con CPU y 

GPU rápidas, gran tamaño de RAM o algoritmos en ejecución en la nube.

 Sin embargo, imagina realizar Machine Learning en un microcontrolador alimentado por una sola batería. Puede 

pensar que es imposible, pero con la tecnología actual, lo imposible ahora es posible con los microcontroladores.



MICROCONTROLADORES PARA APRENDIZAJE AUTOMÁTICO



MACHINE LEARNING VS DEEP LEARNING
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INSTALACIÓN PYTHON Y MÓDULOS NECESARIOS

https://www.tensorflow.org

https://www.tensorflow.org/install?hl=es


INSTALACIÓN PYTHON Y MÓDULOS NECESARIOS

https://www.tensorflow.org/install?hl=es

https://www.tensorflow.org/install?hl=es


INSTALACIÓN PYTHON Y MÓDULOS NECESARIOS
https://www.python.org/

https://www.python.org/


INSTALACIÓN PYTHON Y MÓDULOS NECESARIOS
https://www.python.org/downloads/

https://www.python.org/downloads/


INSTALACIÓN PYTHON Y MÓDULOS NECESARIOS
https://www.python.org/downloads/release/python-386/

https://www.python.org/downloads/release/python-386/


INSTALACIÓN PYTHON



INSTALACIÓN PYTHON



INSTALACIÓN PYTHON



INSTALACIÓN PYTHON
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE



https://dl.espressif.com/dl/package_esp32_index.json
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE

https://dl.espressif.com/dl/package_esp32_index.json
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE
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INSTALACIÓN DE LA TARJETA ESP32 EN ARDUINO IDE
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PINOUT DE LA TARJETA ESP32
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CARGAR SKETCH



22

CARGAR SKETCH
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CARGAR SKETCH



MODELO SIMPLIFICADO DE UNA NEURONA BIOLÓGICA

La suma neta:

Forma matricial:

La salida de la neurona se calcula como:

𝑛 = 𝑤11𝑝1 + 𝑤12𝑝2 +⋯+𝑤1𝑅𝑝𝑅 + 𝑏

𝑛 = 𝐖𝐩 + 𝑏

𝑎 = 𝑓 𝐖𝐩 + 𝑏



RED NEURONAL ARTIFICIAL MÚLTICAPA



COMPONENTES DE UN RED NEURONAL ARTIFICIAL

La red neuronal artificial se compone por:

1. Entradas (p): Es la información que recibe la red.

2. Pesos (w) : Son valores numéricos que se encargan de establecer la influencia de una entrada
en la salida deseada.

.



COMPONENTES DE UN RED NEURONAL ARTIFICIAL

3. Bías (b): Es muy parecido a un peso, excepto a que esta asociado a una entrada constante 1. El modelo se
volverá más flexible.

4. Función de activación o transferencia (f) : Las funciones de activación se utilizan para introducir la no
linealidad en las redes neuronales.



NO LINEALIDAD EN REDES NEURONALES  (FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN)

Ejemplo: Temperatura en una galleta recién horneada.

Cuando la galleta recién sale del horno la tempera es muy alta, por lo tanto, no la puedes tocar o te
quemarás, sin embargo, no toma mucho tiempo para que se enfríe lo suficiente para que la puedas
comer, luego se mantienen templadas por mucho tiempo y no se enfrían más que la temperatura
ambiente. Si dibujamos una gráfica del enfriamiento de una galleta, se vería más o menos así.



FASES DE UNA RED NEURONAL

 Entrenamiento

 Es el proceso de aprendizaje en una red neurona (Mayor costo computacional)

 Validación

 Es el proceso de comprobar si la red neuronal puede resolver nuevos problemas para los que ha sido entrenada. 

 Predicción o inferencia.

 Luego de entrenar y validar la red neural, ésta se implementa para que ejecute la inferencia, es decir, predecir nuevas 

entradas. 



ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL DE ENTRADAS MÚLTIPLES



FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN LINEAL

 La función de activación es la función identidad, es decir, la salida es igual a su entrada.

 Esta función se utiliza para aproximadores de funciones.

 La salida de la neurona es continua.



FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN SIGMOIDAL

 Esta función de activación toma la entrada (que puede tener cualquier valor entre más y menos infinito) y reduce la 

salida en el rango de 0 a 1.

 Se usa comúnmente en redes multicapa que se entrenan con el algoritmo de retropropagación y en la capa final de 

un clasificador binario.

 La salida de la neurona es simétrica.



FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN TANGENTE HIPERBÓLICA

 Esta función de activación, no es más que una versión bipolar de la función sigmoidal, según algunos autores, 

funciona mejor que la función logística al parecerse más a la función lineal para valores de    cercanos a cero, es 

decir, puede facilitar el entrenamiento de la red neuronal.

 Se usa comúnmente en redes multicapa que se entrenan con el algoritmo de retropropagación y en la capa final de 

un clasificador binario.



FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN RELU

 Esta función de activación es extremadamente eficiente, no requiere de operaciones de tipo aritmético, su derivada 

es muy simple.

 Se usa comúnmente en redes multicapa que se entrenan con el algoritmo de retropropagación.

 La salida de la neurona es rectificada continua .



FUNCIÓN DE ACTIVACIÓN SOFTMAX

 La función Softmax transforma las salidas a una representación en forma de probabilidades, de tal manera que el 

sumatorio de todas las probabilidades de las salidas de 1.

 Se usa en la capa final de redes multicapa para clasificadores de múltiples clases.

 La salida de la neurona es la probabilidad de que una entrada pertenezca a una clase.



LA ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL DE MÚLTIPLES ENTRADAS Y 

NEURONAS



LA ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL DE MÚLTIPLES CAPAS DE 

NEURONAS



LA ARQUITECTURA DE UNA RED NEURONAL DE MÚLTIPLES CAPAS DE 

NEURONAS



PASOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

 Importar o generar conjuntos de datos

 Preprocesamiento de datos.

 Dividir el conjuntos de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

 Establecer hiperparámetros de algoritmo (tasa de aprendizaje, épocas).

 Definir la arquitectura de la red neuronal. 

 Inicializar variables. (Pesos y bias).

 Declara las funciones de pérdida y optimizador.



IMPORTAR - GENERAR CONJUNTOS DE DATOS

 Todos nuestros algoritmos de aprendizaje automático dependerán de los conjuntos de datos.



SENSOR MPU6050

 Este módulo está basado en el sensor MPU6050 y contiene todo lo necesario medir movimiento en 6 grados 

de libertad, combinando un giroscopio de 3 ejes y un acelerómetro de 3 ejes en un mismo chip.

 Funcionamiento:

 Para manejar módulos con sistemas MPU6050, usaremos la biblioteca Adafruit MPU6050.



SENSOR MPU6050

 Sensor flex de 2.2", su resistividad cambia al ser flexionado. Ideal para medir el ángulo de giro en

articulaciones para aplicaciones robóticas, biométricas o de interfaz de usuario.



SENSOR MPU6050

 Abra su IDE de Arduino y vaya a Programa > Incluir biblioteca > Administrar bibliotecas . Debería abrirse el 

Administrador de la biblioteca.

 Escriba " adafruit mpu6050 " en el cuadro de búsqueda e instale la biblioteca.



DIAGRAMA DE CONEXIONES

 Conecte el ESP32 al sensor MPU-6050 como se muestra en el siguiente diagrama esquemático: conecte el 

pin SCL a GPIO 22 y el pin SDA para GPIO 21.



DIMENSIÓN DE DATOS DE ENTRADA EN PREDICCIÓN O INFERENCIA
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DIMENSIÓN DE DATOS DE ENTRADA EN ENTRENAMIENTO
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DIMENSIÓN DE DATOS DE SALIDA EN PREDICCIÓN O INFERENCIA
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DIMENSIÓN DE DATOS DE ENTRADA EN ENTRENAMIENTO
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PREPROCESAMIENTO DE DATOS

 El objetivo principal de la etapa de preprocesamiento de datos es facilitar la capacitación de la red.

 El preprocesamiento de datos consta de pasos tales como:

 Normalización

 Transformaciones no lineales

 Extracción de características

 Codificación de entradas y salidas

 Manejo de datos faltantes, etc.



NORMALIZACIÓN

 Se recomienda normalizar los datos que usan escalas e intervalos diferentes. 

 El modelo con datos sin normalización podría adaptarse automáticamente a datos tan heterogéneos, pero 

pueden ralentizar o dificultar el aprendizaje.

 Aquí vamos a usar StandardScaler de Scikit-learn

 Para cada característica reste la media y escale los datos con desviación estándar 1.

 https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html

https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html


INSTALACIÓN SCIKIT-LEARN



Si tenemos n salidas en la capa final de la red neuronal, obtenemos       clases.2𝑛

a[0] a[1] Etiqueta

0 0 adelante

0 1 derecha

1 0 izquierda

1 1 atrás

CODIFICACIÓN DE SALIDAS



CODIFICACIÓN BINARIA

 Una etiqueta toma el valor de 1 y la otra 0.

 Se utiliza para problemas de clasificación binaria.

Movimiento

(Texto)

Codificación

(Numérico) 

derecha 0

izquierda 1



CODIFICACIÓN MEDIANTE ENTEROS

 A cada etiqueta se le asigna un valor entero.

 Es fácilmente reversible y podemos obtener la etiqueta a partir del número.

 Este tipo de codificación solo es apropiado si existe una relación de orden entre las categorías, como “ 

primero “, “ segundo ” y “ tercero “. Este tipo de datos categóricos se conoce como ordinal.



Etiqueta ID
One Hot Encoding

Rosa Lirio Girasol

Rosa 0 1 0 0

Lirio 1 0 1 0

Girasol 2 0 0 1

CODIFICACIÓN CATEGÓRICA ONE HOT ENCODING

 Se llama one-hot porque solo un bit es "hot" o 1 en cualquier momento, esta técnica es comúnmente 

utilizada para trabajar con características categóricas (Multi-class Classification Problem).

 La idea es asignar 0 a toda las clases, excepto para la clase a la que pertenecen los datos, este caso 

asignamos un 1.

 Aqui vamos a utilizar keras.utils.to_categorical para la codificación One-Hot.

 Para implementar esta herramienta los datos deben estar codificados mediantes enteros



DECLARAR LA FUNCIÓN DE PÉRDIDA.

 Funciones de pérdida de regresión

 Pérdida de error medio cuadrático 

 Pérdida de error medio absoluto

 Pérdida de error cuadrático medio logarítmico 

 Funciones de pérdida de clasificación binaria

 Entropía cruzada binaria

 Funciones de pérdida de clasificación de clase múltiple

 Entropía cruzada multiclase



loss=‘binary_crossentropy’ 𝐿 𝑦, ො𝑦 = −
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦× log ො𝑦𝑖 + 1 − 𝑦 × log 1 − ො𝑦𝑖

ENTROPÍA CRUZADA BINARIA

 La función de pérdida de entropía cruzada binaria se utiliza en las decisiones si/no, donde el modelo intenta 

decidir si la o las entradas pertenecen o no a una clase.



loss=‘categorical_crossentropy‘ 𝐿 𝑦, ො𝑦 = −
1

𝑁
෍

𝑗=1

𝑀

෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖𝑗 ∗ log ො𝑦𝑖𝑗

ENTROPÍA CRUZADA CATEGÓRICA

 La entropía cruzada categórica es la función de pérdida predeterminada para problemas de clasificación de varias 
clases.

 La función requiere que la capa de salida esté configurada con n neuronas (uno para cada clase), y una función de 
activación softmax para predecir la probabilidad de cada clase.



OPTIMIZADORES

 Los optimizadores son algoritmos o métodos que se utilizan para cambiar los atributos de su red neuronal, como 
los pesos y la tasa de aprendizaje con el objetivo para reducir la pérdida (error).

 La elección del algoritmo de optimización para su modelo de aprendizaje puede significar la diferencia entre 
buenos resultados en minutos u horas.



optimizer = ‘sgd’

tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=lr)

GRADIENTE DESCENDENTE ESTOCÁSTICO (SGD)

 Es el algoritmo es probablemente el más popular y ampliamente utilizado de todos los optimizadores.

 La simplicidad de SGD lo convierte en una buena opción para redes poco profundas.

 Sin embargo, el SGD converge significativamente más lentamente que otros algoritmos más avanzados.



optimizer = ‘adam’

ADAM

 Adam es un optimizador mejorado.

 Adam proporciona tanto una tasa de aprendizaje adaptiva como la estimación adaptativa de momentos de 

primer y segundo orden.

 Adam es un algoritmo popular en el campo del aprendizaje profundo porque logra buenos resultados 

rápidamente.

 Como recomendación es dejar los hiperparámetros de algoritmo en su configuración predeterminada. 



SERIES TEMPORALES

 Una serie temporal se define como una colección de observaciones de una variable recogidas 

secuencialmente en el tiempo. 

 Estas observaciones se suelen recoger en instantes de tiempo equi-espaciados, o bien acumular los valores 

sobre intervalos de tiempo.



EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS

 Esta etapa consiste en extraer la información más relevante de la sección de un patrón.

 Minimizar la complejidad de la implementación.

 Reducir el costo computacional del procesamiento de la información.



𝑀𝐴𝑉 =
1

𝑁
෍

𝑘=1

𝑁

𝑝𝑘

VALOR MEDIO ABSOLUTO (MAV) 

 Es el promedio de los valores absolutos de las N muestras tomadas.

 El MAV mide el nivel de contracción de las señales EMG.



𝑅𝑀𝑆 =
1

𝑁
෍

𝑘=1

𝑁

𝑝𝑘
2

VALOR EFICAZ (RMS)

 Es un valor escalar, correspondiente a la media cuadrática.

 Es usado porque ayuda a obtener la amplitud de la señal en el movimiento muscular (EMG). 



𝑊𝐿 = ෍

𝑘=1

𝑁

𝑝𝑘 − 𝑝𝑘−1

LONGITUD DE FORMA DE ONDA (WL)

 Es una variación acumulativa que puede indicar el grado variaciones de las señales.


