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Resumen

Si bien las Redes Neuronales Atrtificiales (RNAs) suelen desplegarse en equipos
con vastos recursos de hardware, las tecnologias recientes han posibilitado su
implementacion incluso en aplicaciones con capacidades de hardware limitadas.
Por lo anterior, este trabajo presenta la propuesta de un prototipo basado en Arduino
Nano para clasificar patrones de actividad fisica elementales (como estar sentado
o0 caminar) y detectar caidas subitas. Los datos se obtienen mediante el uso de un

sensor acelerometro-giroscopio MPU-6050 colocado en alguna parte del cuerpo.
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Para que la red haga una correcta clasificacion de los datos se utiliza la técnica de
extraccidon de caracteristicas. Para el entrenamiento de la red se utilizé el lenguaje
Python, ademas de la libreria Tensorflow. La red esta construida con una sola capa
oculta de 4 neuronas, por lo cual, los recursos de hardware utilizados en el arduino
son minimos. La red RNA resultante logra una exactitud del 96%.

Palabras Clave: Arduino, inteligencia artificial, machine learning, Python, redes

neuronales artificiales.

Abstract
While Artificial Neural Networks (ANNSs) are typically deployed on computers with

extensive hardware resources, recent technologies have enabled their
implementation even in applications with limited hardware capabilities. Therefore,
this work presents a prototype based on the Arduino Nano to classify basic physical
activity patterns (such as sitting or walking) and detect sudden falls. Data is obtained
using an MPU-6050 accelerometer-gyroscope sensor placed on a specific part of
the body. Feature extraction is used to correctly classify the data. The network was
trained using Python and the Tensorflow library. The network is built with a single
hidden layer of four neurons, thus, the hardware resources required on the Arduino
are minimal. The resulting ANN network achieves an accuracy of 96%.

Keywords: Arduino, artificial intelligence, artificial neural networks, machine

learning, Python.

1. Introduccion

En los ultimos afos, el campo de la robdtica ha visto avances significativos
gracias a la aplicacién de las Redes Neuronales Artificiales (RNA). Estas redes se
basan en el funcionamiento del cerebro humano, imitando su capacidad para
pensar, recordar y resolver problemas. Estos avances se pueden observar en
dispositivos como relojes inteligentes, dispositivos moéviles como los teléfonos
inteligentes, entre otros, los cuales se usan para medir la actividad fisica de los
usuarios. Por otra parte, las funcionalidades de estos dispositivos se extienden a los

sectores de la salud e industria. La principal fortaleza de las RNAs reside en su
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capacidad de aprender y modelar patrones a partir de datos de entrenamiento. Esta
habilidad de ajuste predictivo es fundamental para el monitoreo de la actividad fisica
en aplicaciones de salud. Mediante los procesos de entrenamiento, validacién y
prediccion [Kim, 2017], [Paluszek, 2022], las RNA pueden desarrollar modelos para
clasificar con precisién los movimientos de una persona (como caminar o estar
sentado) y detectar eventos criticos, como caidas subitas, permitiendo la alerta
temprana y una intervencion asistencial inmediata.

Aunque existe mucha investigacion y muchas implementaciones de RNAs en la
literatura, pocas se centran en su implementacién en dispositivos portatiles. Algunas
investigaciones se centran en el reconocimiento de gestos y el reconocimiento de
patrones. Hay trabajos del area de la salud relacionados con el reconocimiento de
gestos para determinar el alfabeto en lenguaje de sefias [Naosekpam, 2019], o el
control de protesis ortopédicas [Arvetti, 2007], [ Serrezuela, 2019]. También, existen
trabajos que hacen uso de la interaccion fisiolégica del cuerpo para controlar
videojuegos [Nacke, 2011]. Otros trabajos se basan en la vision artificial, empleando
camaras para capturar y procesar imagenes. Por ejemplo, [Nope, 2008] compara
técnicas como las redes neuronales artificiales y los clasificadores bayesianos para
el reconocimiento de gestos visuales, logrando una precision de entre 87% y 97%.
[Ortega, 2017] propone un sistema similar con redes neuronales convolucionales en
MATLAB, y [Vargas, 2010] desarrolla un sistema para reconocer el lenguaje de
sefias con una precision cercana al 99%. Aunque estas soluciones son efectivas,
dependen del uso de camaras y computadoras, lo que implica un alto costo
computacional para el procesamiento de imagenes.

Una alternativa a la vision artificial es el uso de sefales extraidas de los musculos.
Estudios como los de [Lee, 2021], [Hristov, 2022] y [Parajuli, 2019] investigan la
deteccion de gestos mediante sefales nerviosas, mientras que [Fatayerji, 2022] y
[Ozdemir, 2022] utilizan RNA y redes neuronales convolucionales (RNC) para
clasificar gestos a partir de sefiales musculares. En [Artemiadis, 2010] se usan
sensores electromiograficos para el control de brazos robdticos para personas con
alguna discapacidad. Sin embargo, estos enfoques a menudo implican costosos

sistemas de adquisicion de datos y algoritmos computacionalmente intensivos.
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Existen varias publicaciones relacionadas con el estudio de la actividad fisica de las
personas, de las cuales destacamos a [Cavita, 2024] y [Lopez, 2024]. En [Cavita,
2024] se propone un modelo de redes neuronales que clasifica 12 actividades
fisicas a partir de senales de acelerometria. Este enfoque se basa en la extraccion
de caracteristicas temporales y utiliza tres acelerometros por usuario. Aunque el
sistema alcanza una exactitud maxima del 90%, los dispositivos empleados no son
de recursos limitados. Por otro lado, en [Lopez, 2024] el estudio se centrd en el
monitoreo de la actividad diaria para promover un estilo de vida saludable, con el
objetivo de identificar seis movimientos: caminar, subir y bajar escaleras, sentarse,
ponerse de pie y acostarse. El conjunto de datos provino de repositorios. Se
evaluaron tres algoritmos de clasificacion: K-NN, Regresion Logistica y Redes
Neuronales Convolucionales (RNC). Las RNC resultaron ser mas efectivas con una
exactitud del 99%, sin embargo, los algoritmos son complejos y no aptos para
dispositivos de recursos limitados.

En contraste con las metodologias mencionadas, este trabajo propone un prototipo
para la clasificacion de patrones de actividad fisica. El sistema se basa en la
adquisicién de datos a través de un Arduino Nano y un acelerometro. Los datos
pasan por un proceso de extraccion de caracteristicas temporales. Los datos
obtenidos se usan para entrenar una RNA, que luego se implementa en otro Arduino
Nano. El objetivo es ofrecer una solucion de bajo costo, que, aunque solo considera
dos actividades fisicas (sentado y caminando), se agrega una de deteccién de
caidas. Esta ultima es muy importante en aplicaciones de hospitales, vigilancia de

pacientes enfermos o de la tercera edad o en aplicaciones dentro de la industria.

2. Métodos
Para resolver el problema, se utilizé una red neuronal artificial. ElI proceso se
dividio en 4 fases (Figura 1):
e Adquisicion de Datos: Se gener6 una base de datos a partir de las sefales
captadas por un sensor aceleréometro-giroscopio MPU-6050 que se coloco
en el brazo.

o Extraccion de Caracteristicas: Se extraen 3 caracteristicas temporales.
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e Entrenamiento de la red: Se entrend la red neuronal artificial utilizando
TensorFlow en Python. Se cred un modelo de red multicapa de tipo
secuencial para procesar los datos.

¢ Implementaciéon en Arduino Nano: La RNA resultante se implementa en un

Arduino Nano.

Adquisicion Extraccién de Entrenamiento Implementacion
Acelerémetro de datos Caracteristicas RNA En
Arduino Nano EnPC Arduino Nano

Fuente: elaboracién propia
Figura 1 Diagrama de Bloques del Sistema.

Adquisicion de datos

La adquisicion de los datos se realiz6 a través de un acelerometro-giroscopio MPU-
6050 conectado a un arduino Nano, en una configuracién como la mostrada en la
Figura 2. Los parametros para la adquisicion de los datos son los siguientes: Periodo
de muestreo de 10 ms; Se leyeron alrededor de 2,500 datos para las clases sentado,
caminando y caida, para los ejes x, y y z del acelerometro, Figura 3. Los datos
extraidos representan series temporales que a simple vista parecen tener el mismo
comportamiento. Una practica muy conveniente en el preprocesamiento de los
datos es la extraccion de caracteristicas, las cuales ofrecen mas informacion sobre
la sefial. En este trabajo se utiliza la extraccion de algunas caracteristicas

temporales a las sefiales x, y y z.
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Fuente: elaboracion propia. Fuente: elaboracién propia.

Figura 2 Adquisiciéon de datos. Figura 3 Datos Adquiridos.
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Extraccion de caracteristicas temporales
La extraccidn de caracteristicas tiene por objeto obtener la representacion y la
informacion que contienen las sefiales, lo que es necesario para minimizar la
complejidad de la aplicacién y reducir el coste de procesamiento de la informacion.
Existen varias extracciones de caracteristicas, sin embargo, utilizaremos solo tres:
e Valor absoluto medio (MAV). Es el promedio del valor absoluto de los datos
adquiridos, se calcula a través de la Ecuacion 1, donde Xy son los datos, K =

{1,2,...,N} y N es el nUmero de muestras.

N

1
MAV = 5 Z | Xl (1)

K=1
e Longitud de onda (WL). Es la variacién acumulativa que puede indicar el

grado de variacion de la sefal y se calcula a través de la Ecuacion 2.
N

WL = z |X1(+1 - XKl (2)

K=1
e Valor Cuadratico Medio (RMS). Este valor indica la magnitud efectiva de
una sefal, independientemente de si sus valores son positivos o negativos,

la cual viene dada por la Ecuacién 3.

RMS = (3)

Para este trabajo se consider6 N =30, como el tamano de ventana de
segmentacion, ademas se utiliza segmentacién disjunta [Spiewak, 2018]. Por lo
anterior, al aplicar la extraccion de caracteristicas se tendran 3 caracteristicas para
cada eje del acelerometro lo que resulta en un total de 9 entradas a la RNA. La
Figura 4 muestra el comportamiento de los datos al aplicar la extraccion de
caracteristicas. La extraccion de caracteristicas ofrece una representacion diferente
del comportamiento de las sefales, mostrando otro tipo de informacion que no se
ve en los datos brutos como los de la Figura 3. También, se observa de la Figura 4
que el numero de datos se ha reducido en un orden de 30, con respecto a los datos

de la Figura 3. Para que numero de datos sea mayor se pueden utilizar técnicas de
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segmentacion con traslapes, donde se traslapa un porcentaje de los datos [Cavita,
2024], [Spiewak, 2018].
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Fuente: elaboracién propia

Figura 4 Datos con extraccion de caracteristicas.

Red Neuronal Artificial (RNA)

Las RNAs se representan mediante el modelo de perceptron multicapa, Figura 5.
El elemento fundamental de una red neuronal es la neurona. La red neuronal
artificial se compone por los siguientes elementos [Nacelle, 2009], [Paluszek, 2022]:

e Entradas (x): Es la informacion que recibe la red.

e Pesos (w): son los valores numéricos que se encargan de establecer la
influencia de una entrada en la salida deseada, los cuales se ajustaran en
cada iteracion.

e Bias (b): Es parecido al peso solo que este esta asociado a una entrada

constante. Lo que hara al modelo mas flexible.

- bias
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. Wiy
- activacion
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Fuente: elaboracion propia
Figura 5 Estructura de una neurona artificial simple, también llamada Perceptrén.
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e Funcién de activacion o transferencia f(): Las funciones de activacion se

utilizan para introducir la no linealidad en las RNA.

Procesamiento de la base de datos

Una vez que se adquieren los datos y se extraen las caracteristicas el siguiente
paso es el preprocesamiento de los datos. Previo a la etapa de entrenamiento se
realiza un preprocesamiento de los datos, cuyo objetivo principal es facilitar el
aprendizaje de la red. El preprocesamiento de datos puede constar de diferentes
métodos, tales como [Paluszek, 2022]:

e Normalizacion.

e Transformaciones no lineales.

e Extraccion de caracteristicas.

e Codificacion de entradas y salidas.

e Manejo de datos faltantes.

Para este trabajo se utilizé la normalizacion, ya que se recomienda normalizar los
datos que usan escalas e intervalos diferentes. La normalizacién normal estandar
requiere de la media y la desviacion estandar del conjunto de datos por clase. El
resultado de la normalizacion produce otro conjunto de datos con media 0 y

desviacion estandar 1 [Paluszek, 2022]. La Tabla 1 muestra la codificacién usada .

Tabla 1 Codificacidon One-Hot.

Clase sentado caminando caida
sentado 1 0 0
caminando 0 1 0
caida 0 0 1

Fuente: elaboracién propia

Creacion del modelo de Red Neuronal Artificial

Para definir la RNA se implementé en Python utilizando TensorFlow y su libreria
Keras como una secuencia de capas [Campesato, 2019]. La red que se define en
este trabajo consta de nueve entradas, definidas por las caracteristicas de cada uno

de los ejes del acelerémetro y de una sola capa oculta con cuatro neuronas, las
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cuales se implementaron con la funcion de activacion “RelLu”. La capa de salida esta
compuesta de tres neuronas que definen las 3 clases de actividad fisica a
reconocer, dicha capa tiene la funcién de activacion “Softmax”, ésta es la utilizada
para problemas multiclase. La Figura 6 muestra la arquitectura de la RNA a

implementar.
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Fuente: elaboracién propia
Figura 6 Red neuronal implementada.
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3. Resultados

Una vez entrenada la RNA en TensorFlow se obtienen los pesos, los bias y las
estadisticas necesarias para la implementacién en el Arduino Nano. Para una mejor
comprensién de la necesidad del uso de la extraccion de caracteristicas, se
implementd la red tanto con los datos brutos del sin extraccion de caracteristicas y
con extraccion de caracteristicas. Adicionalmente, para fines de comparacion y con

los mismos parametros se utilizo la regresion logistica multiclase [Dong, 2019].

Parametros de entrenamiento

Se seleccion6 “Adam” como el algoritmo de optimizacion para el entrenamiento
de la red. La “entropia cruzada categorica” se eligié como la funcion de pérdida ya
que es la opcidon estandar para problemas de clasificacion con multiples clases
[Campesato, 2019]. Se utilizé la funcidén de activacion SoftMax para la capa de

salida. Durante el proceso de entrenamiento del modelo, solo se ajustd el numero
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de épocas. Esto se debe a que el optimizador Adam combina las ventajas de otros
optimizadores como AdaGrad y RMSProp al usar tasas de aprendizaje adaptativas
para cada parametro, mejorando la eficiencia y la velocidad de convergencia [Paez,
2020]. Las configuraciones consistieron en: 500 épocas, los pesos de la red se
actualizan después de cada época. Una capa oculta, compuesta por 4 neuronas.

La evaluacion del modelo se realiza utilizando dos métricas principales: el valor de

pérdida y la exactitud de la red.

Resultados de RNA sin extraccion de caracteristicas

Para este escenario se utilizé una RNA con los parametros antes mencionados.
La Figura 7 muestra los resultados de la ejecucion de la RNA con una exactitud de
aproximadamente el 90%. El total de parametros esta formado por los pesos y bias
de la red, donde se tienen 3 entradas y 4 nodos en la capa oculta, por lo que hay 12
pesos mas los 4 bias de cada uno de los nodos de la capa oculta. Para la capa de
salida se tienen los 4 nodos de la capa oculta y 3 nodos de la capa de salida, por lo
que se obtienen 12 pesos, mas los 3 bias de la capa de salida se obtienen 15
parametros; total 31 parametros. Al ejecutar la regresién logistica se obtuvo una
exactitud del 87%, por lo que la RNA presenta mejores condiciones en la

clasificacion.

Model: "“sequential_5"
Output Shape Param #
(Mone, 4)
(Mone, 3}

Total param

Trainable params:
Mon—trainable param

====] - B@s 94Buss/step — loss: B.2588 — accuracy: 9.8928
53882
1 — @s BRBus/step

Fuente: elaboracién propia
Figura 7 Resultado de la ejecucion de la RNA sin caracteristicas.

Resultados de RNA con extraccion de caracteristicas
Como se esta considerando la extraccién de caracteristicas el numero de

entradas ahora es igual a 9. Al igual que en la seccion anterior, podemos determinar
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el numero de parametros de la RNA, con un total de 40 parametros en la capa oculta
y 15 en la capa de salida, por lo que se tiene un total de 55 parametros. Nétese que
el numero de parametros se incrementa debido a que el numero de entradas es
mayor. Sin embargo, la exactitud se incrementa a aproximadamente 96%, tal como
se muestra en la Figura 8. Lo anterior representa una ganancia significativa en
cuestiones de la exactitud de la RNA, por lo que la implementacién de extraccion de
caracteristicas en series temporales es de gran utilidad. Con respecto a la
implementacion en el algoritmo de regresion logistica, se obtuvo una exactitud del
92%. Para aplicaciones donde se utilizaran procesadores con capacidades
limitadas es importante tener en consideracién el numero total de parametros debido
a que esto se convertira en una relacidon de la cantidad de memoria requerida para
la implementacion. La Figura 9 muestra el resultado de la matriz de confusién. La
matriz de confusion muestra la exactitud con la que la RNA hace las predicciones y

se genera a través de los datos de validacion.

Model: "seguential_7"

— B8s 1lems/step — Lloss: @.1877 - accuracy: @.963@
573
— B8s 39ms/step

Fuente: elaboracion propia
Figura 8 Resultado de la ejecucion de la RNA con caracteristicas.

sentado

caminando

true label

caida

&

predicted label
Fuente: elaboracion propia

Figura 9 Matriz de Confusién de la RNA.
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En este trabajo se considerd un porcentaje de validacién del 10%. De la figura se
puede observar que la red confunde en una ocasién “caida” con “sentado”, pero

hace buenas predicciones en los escenarios de “sentado” y “caminando”.

Implementacién en Arduino Nano
Para implementar la red neuronal artificial (RNA) en la tarjeta Arduino, primero se
necesita acceder a los pesos y los bias que se obtuvieron durante el entrenamiento.
Los resultados especificos de estos parametros, que corresponden a las conexiones
entre las capas de entrada y oculta (pesos y bias) y las conexiones entre la capa
oculta y de salida (pesos y bias), se detallan en las Tablas 2, 3 y 4, respectivamente.
La red neuronal artificial (RNA), una vez entrenada, se integra en Arduino usando
los pesos y bias. La Figura 10 muestra el segmento de cddigo, en lenguaje C.
Los datos de las Tablas 2, 3 y 4 son usados para que la RNA realice las predicciones
con nuevos datos adquiridos desde el acelerometro. El proceso sigue estos pasos:
e Preparacién de datos: Los datos del acelerometro se adquieren y se les
extraen caracteristicas. Luego se normalizan con la media y la desviacién

estandar del conjunto de entrenamiento para formar el vector de entrada (a0).

Tabla 2 Pesos de las conexiones de la capa oculta y las entradas.

W1ij 0 1 2 3 4 5 6 7 8
0 0.303 —1.284 | —1.263 | —0.137 0.161 0.62 —0.502 | —1.453 | —0.105
1 0.885 0.776 —1.37 0.054 0.728 0.011 —0.501 1.225 —0.076
2 0.37 —1.033 0.342 0.729 0.19 0.898 —0.071 | —0.085 | —0.068
3 0.3 1.122 —-0.4 0.145 2.069 0.33 0.071 0.049 —0.259

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 3 Pesos de las conexiones de la capa oculta y la capa de salida.

W2ij 0 1 2 3
0 —1.74 | —0.746 | —0.238 | —1.154
1 —0426 | 032 | —1.258 | 1.205
2 1945 | —1.839 | 1.04 0.217

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 4 Bias correspondientes a las neuronas de la capa oculta y capa de salida.

bi 0 1 2 3
bli 0.841 —0.041 0.32 0.559
b2i 1.81 —-1.625 | —1.292 N/A

Fuente: Elaboracion propia
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A A FEntradas de la RNAS/ A /7777 FFFPRiiiiids
a@[@] = dataNormalized(mavX,mean[@],dstd[@]);
a@[1] = dataNormalized(mavy,mean[1],dstd[1]);
ad[2] = dataNormalized(mavZ ,mean[2],dstd[2]);
a@[3] = dataNormalized(wlX,mean[3],dstd[3]);
ad[4] = dataNormalized(wlY,mean[4],dstd[4]);
a@[5] = dataNormalized(wlZ,mean[5],dstd[5]);
ad[6] = dataNormalized(varX,mean[6],dstd[6]);
aB[7] = dataNormalized(varY,mean[7],dstd[7]);
a@[8] = dataNormalized(varZ,mean[8],dstd[8]);
FELLEALLLLEIAFELSA A7 A 747/ Estructura Red Neuronal /7777777 87FFFEETITAAFEEETIAiFAsT
for{int 1 =@ ; i<8; i++ ) {oux=8.@;for(int j =@ ; § <9 ; j++ I { aux=aux+W1[i]1[j71*a@[7]1;} allil=reluCaux+bl[i]};}
double auxl = @;
for(int 1 = @ ; i<4; i++ ) {aux=0.@;for(int j =@ ; j <8 ; j++ X{ aux=aux+W2[i][j]*al(j];} e2[il=Caux+bZ[1]);auxl=auxl+expCaz[i]);}
double minimo = @.0;
int classes = @;
for(int 1 = @; 1i<4; i+){a2[i] = expCa2[i])/auxl;if(az[i]=minimo){minimo=az[i]:classes=1;1}
FELLELLLLLEL LT ELLTIIALLETELTESL LSS STTLLTTIALLFTLLLT L LS STTLTSTIA AL FLELT 7T
Fuente: elaboracion propia

Figura 10 Codigo de la RNA en Arduino IDE.

e Calculos de la primera capa: Un ciclo for implementa la conexion de las 9
entradas a las 4 neuronas de la capa oculta. Se usan los pesos de la Tabla
2 (W1;;) y la funcion de activacion ReLU.

e (Calculos de la segunda capa: Un segundo ciclo for se encarga de la conexion
de las 4 neuronas ocultas a las 3 de salida. Aqui entran en juego los pesos
de la Tabla 3 (W2;;), los bias (Tabla 4) y las activaciones de ambas capas
(aly a2).

e Determinacion del resultado: Un tercer y ultimo ciclo for utiliza la funcion de
activacion SoftMax para encontrar la neurona de salida con el valor de

probabilidad mas alto (entre 0 y 1). Esta es la clase final detectada por la red.

Implementacion del prototipo
La Figura 11 muestra el resultado del prototipo implementado., se presenta a un

individuo sentado con el prototipo colocado en su brazo derecho.

Fuente: Elaboracién propia

Figura 11 Prueba del prototipo.
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El display del prototipo muestra el tipo de actividad fisica que esta realizando, que
en este caso es “sentado”. Cabe mencionar que este prototipo es incomodo debido
al tamano, sin embargo, en aplicaciones practicas se buscaria realizar

implementaciones mas compactas como las bandas inteligentes.

4. Discusion

Las RNA juegan un papel muy importante en las aplicaciones actuales. Las
tecnologias emergentes y la habilidad de los sistemas para capturar datos a través
de sensores y dispositivos pertinentes generan un caudal de informacion
aparentemente ilimitado. En algunas aplicaciones, como la que se muestra en este
trabajo, los datos provienen de sefiales que se comportan como series temporales.
Dichas sefales presentan diferentes comportamientos y en algunos casos son
indistinguibles entre ellas a simple vista. Por lo anterior, es muy comun que se haga
uso de la extraccidn de caracteristicas para extraer informacién adicional a las
sefales. La extraccidn de caracteristicas, como se vio en secciones anteriores,
incrementa la exactitud de la RNA propuesta, a la hora de la clasificacion, lo cual
incrementa el numero de parametros de la red. Para aplicaciones donde los
recursos de hardware son limitados, esto representa un reto. Adicionalmente, se
presentaron resultados de exactitud al entrenar los datos usando regresion logistica
multiclase y se observo que, a pesar de la simplicidad del algoritmo, de esta ultima,
la RNA ofrece una mayor exactitud (92% contra 96%).

Es importante mencionar que este trabajo esta enfocado al uso de una tarjeta donde
los recursos de hardware son limitados, como es el caso del Arduino Nano. Sin
embargo, actualmente existen en el mercado tarjetas como el “Arduino Nano BLE
sence” que se caracteriza por manejar algoritmos de “Machine Learning” con mayor

poder de procesamiento [Barrett, 2022], pero econdmicamente es mas costoso.

5. Conclusiones
El estudio de los patrones de actividad fisica de los individuos ha sido
considerado ampliamente, a diferentes niveles, debido a su importancia en la

calidad de vida de las personas. Existen bandas inteligentes o aplicaciones en
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dispositivos moviles que realizan estas tareas. Sin embargo, pocos consideran las
caidas como una clase de actividad ya que va mas orientada a aplicaciones dentro
del cuidado de personas que padecen alguna enfermedad, personas de la tercera
edad o en aplicaciones en la industria donde se opera con riesgos de sufrir alguna
caida. La RNA que se presentd requiere de pocos recursos de hardware, con
apenas 4 neuronas en la capa oculta y tres en la capa de salida, generando 55
parametros y una exactitud de aproximadamente 96%. La regresion logistica
multiclase, a pesar de ser menos compleja que la RNA ofrece una menor exactitud.
En resumen, una red neuronal artificial sencilla como la que se presenta puede
integrarse en procesadores limitados en hardware, como el Arduino Nano, debido a

sus minimos requisitos computacionales.
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